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Resumo

A modelagem multifractal generaliza os modelos de trafego existentes na literatura e se mostra
apropriada para descrever as caracteristicas encontradas nos fluxos de trafego das redes atuais. A
presente tese investiga abordagens para alocacdo de banda, predicdo de trafego e estimacgdo de pro-
babilidade de perda de bytes considerando as caracteristicas multifractais de trafego. Primeiramente,
um Modelo Multifractal baseado em Wavelets (MMW) € proposto. Levando em consideragao as pro-
priedades deste modelo, sdo derivados o parametro de escala global, a fun¢cdo de autocorrelacio e
a banda efetiva para processos multifractais. A capacidade de atualizacdo em tempo real do MMW
aliada a banda efetiva proposta permite o desenvolvimento de um algoritmo de estimacdo adapta-
tiva de banda efetiva. Através deste algoritmo € introduzido um esquema de provisio adaptativo de
banda efetiva. Estuda-se também a alocacdo de banda baseada em predi¢do de trifego. Para este
fim, propde-se um preditor adaptativo fuzzy de trafego, o qual € aplicado em uma nova estratégia de
alocacdo de banda. O preditor fuzzy adaptativo proposto utiliza fun¢des de base ortonormais baseadas
nas propriedades do MMW. Com relacdo a probabilidade de perda para trafego multifractal, deriva-
se uma expressao analitica para a estimacdo da probabilidade de perda de bytes considerando que
o trafego obedece ao MMW. Além disso, uma caracterizacdo mais completa do comportamento de
fila € efetuada pela obtencdo de limitantes para a probabilidade de perda e para a ocupacdao média
do buffer em termos da banda efetiva do MMW. Por fim, é apresentado um esquema de controle de
admissao usando o envelope efetivo proposto para o MMW oriundo do célculo de rede estatistico,
que garante que os fluxos admitidos obedecam simultaneamente aos requisitos de perda e de retardo.
As simulagdes realizadas evidenciam a relevancia das propostas apresentadas.

Palavras-chave: Trifego de Redes, Modelagem Multifractal, Predi¢do, Banda Efetiva, Probabili-
dade de Perda, Controle de Admissdo, Qualidade de Servigo.
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Abstract

Multifractal modeling generalizes the existing traffic models and is believed to be appropriate to
describe the characteristics of traffic flows of modern communication networks. This thesis inves-
tigates some novel approaches for bandwidth allocation, traffic prediction and byte loss probability
estimation, by considering the multifractal characteristics of the network traffic. Firstly, a Wavelet
based Multifractal Model (WMM) is proposed. Taking into account the properties of this multifractal
model, we derive the global scaling parameter, the autocorrelation function and the effective band-
width for multifractal processes. The real time updating capacity of the WMM in connection with
our effective bandwidth proposal allows us to develop an algorithm for adaptive effective bandwidth
estimation. Then, through this algorithm, an adaptive bandwidth provisioning scheme is introduced.
In this work, we also study a prediction-based bandwidth allocation case. For this end, we develop an
adaptive fuzzy predictor, which is incorporated into a novel bandwidth allocation scheme. The pro-
posed adaptive fuzzy predictor makes use of orthonormal basis functions based on the properties of
the WMM. Additionally, we derive an analytical expression for the byte loss probability estimation
assuming that the traffic obeys the MMW. Besides, a more complete characterization of the queu-
ing behavior is carried out through the estimation of the bounds for the loss probability and mean
queue length in buffer in terms of the WMM based effective bandwidth. Finally, an admission con-
trol scheme is presented that uses the WMM based effective envelope derived through the statistical
network calculus, guaranteeing that the admitted flows simultaneously attend the loss and delay re-
quirements. The computer simulation results confirm the relevance of the presented proposals.

Keywords: Network Traffic, Multifractal Modeling, Traffic Prediction, Effective Bandwidth,
Loss Probability, Admission Control, Quality of Service.
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Capitulo 1

Introducao

O conhecimento da banda requerida pelos fluxos de trifego de forma a atender a parametros de
qualidade de servico (QoS) € de suma importancia em redes de comunicagdes. Busca-se garantir o
cumprimento desses parametros e a0 mesmo tempo atingir alta utilizagdo dos enlaces. Neste sentido,
a “banda efetiva” se insere como uma solucao adequada para se estimar a banda realmente necessaria
a ser fornecida aos fluxos das redes. O conceito de banda efetiva para fontes de trafego é amplamente
aceito como um dos pardmetros mais apropriados empregados em controle de admissdo e alocacao
de recursos em redes de dados (Gibbens & Kelly, 1991)(Knightly & Shroff, 1999). Como exemplo,
sejam enlaces VBR (Variable Bit Rate- Taxa de Bit Varidvel) que podem transportar fluxos de trafego
multiplexados a uma taxa menor do que a soma total das taxas de pico de todas as conexdes envolvi-
das, assim como tolerar uma pequena perda ou atraso (Beran et al., 1995) (Pancha & Eizarki, 1994).
Neste caso, a banda efetiva pode ser vista como um modo de caracterizar as exigéncias de recurso de
conexdes com taxas varidveis.

Atualmente, a busca por redes de servigos integrados que utilizam a tecnologia IP (Internet Pro-
tocol) tem sido crescente (Ryu, 2003). Porém, ainda hoje a maioria destas redes IP implementam
somente servigos de ‘“melhor-esforco”, os quais sdo apropriados para certas aplicagdes de transmis-
sao de dados, mas ndo para aplicacdes em tempo real ou sensiveis ao retardo. A fim de ampliar o
suporte a servigos com restricdes temporais e com taxas de transmissao varidveis, o conceito de quali-
dade de servico (QoS) deve ser incorporado ou implementado nestas redes IP. A primeira arquitetura
proposta foi o IntServ (Integrated Service - Servigos Integrados) que propde a realizacdo de reservas
de recursos ao longo dos caminhos de transmissdo da rede (Braden et al., 1994). Devido a falta de
escalabilidade, este modelo de servico com QoS ndo pode ser aplicado satisfatoriamente nos pontos
da Internet onde o numero de fluxos € alto.

Como alternativa, a arquitetura DiffServ (Differentiated Services- Servigos Diferenciados) foi

desenvolvida para resolver a falta de escalabilidade pela agregacao de fluxos de dados (Blake, 1998).
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Em vez de se ter tratamento individualizado para cada fluxo de trafego, os pacotes de dados sdo
designados as classes que provéem parametros de QoS distintos. O Diffserv pode ser implementado
através da arquitetura MPLS (Multiprotocol Label Switching). Esta arquitetura incorpora Engenharia
de Trafego criando rotas através do estabelecimento de LSPs (Label Switching Paths) e usando FECs
(Forwarding Equivalent Class) que divide o trafego em diferentes fluxos agregados de acordo com
o modelo de servico adotado. Neste sentido, novamente, a banda efetiva pode ser uma ferramenta

extremamente util na estimagdo dos requisitos destes fluxos de trafego.

Virios métodos foram propostos na literatura para se determinar a banda efetiva do trafego de
redes baseada em modelos, tais como, fluxos de trdfego Markovianos, trafego com curta-dependéncia
e trafego apresentando longa-dependéncia. Para representar trafego monofractal com dependéncia a
longo prazo, o movimento Browniano fraciondrio (fBm) € um modelo auto-similar popular cuja banda
efetiva foi derivada em (Norros, 1994). A popularidade do fBm € conseqiiéncia da natureza auto-
similar (fractal) do trafego Internet, demonstrada em (Park & Willinger, 2000). As bandas efetivas de
modelos de trafego, sendo ambos auto-similares e de cauda pesada com distribui¢des alfa-estdveis,
foram estabelecidas em (Harmantzis et al., 2003). Entretanto, pesquisas apontam que o trafego de re-
des pode ter propriedades estatisticas e comportamentos em escala mais complexos do que se consid-
eram os modelos auto-similares (Erramilli et al., 1996). Estas constatagdes experimentais motivaram
o surgimento de modelos que descrevem adequadamente estas caracteristicas do trafego, os modelos
multifractais (Riedi & Véhel, 1997)(Feldmann et al., 1998). Neste contexto, cascatas multiplicativas
foram inicialmente sugeridas para modelar processos de trafego de rede de modo a capturar estas

caracteristicas multifractais encontradas em escalas de tempo pequenas (Park & Willinger, 2000).

Os modelos multifractais englobam varias propriedades de modelos anteriores e descrevem por-
tanto, de forma mais precisa e abrangente, o comportamento do trafego de redes. Com uma ca-
racterizacdo do trafego mais detalhada, espera-se obter melhores estimativas para, por exemplo, a
banda efetiva e a probabilidade de perda de pacotes para fluxos de trafego. Este trabalho avalia vérias
questdes relacionadas aos processos multifractais, principalmente aquelas envolvidas no célculo de
banda e de probabilidade de perda. Objetiva-se, de uma forma geral, desenvolver algoritmos e es-
tratégias de alocac@o de banda e controle de admissdo que considerem as caracteristicas multifractais
das séries de trafego. Para isso, propde-se uma gama de solugdes incluindo um novo modelo multi-
fractal, equacdes para o cdlculo de banda efetiva e de probabilidade de perda, algoritmos de predicao,

esquema de controle de admissdo, entre outras.

Dada a importancia dos modelos multifractais, este trabalho propde um Modelo Multifractal
baseado em Wavelet (MMW) que oferece modelagem de trifego em tempo real (on-line) através
de poucos parametros de entrada. Como serd comprovado, este modelo captura com efici€ncia as

caracteristicas observadas em séries de trafego reais. O MMW € o modelo de trafego central desta



tese, de onde sdo derivadas suas propriedades e pardmetros com a finalidade de se obter solug¢des
para célculo de banda efetiva, probabilidade de perda, predicdo e controle de admissao para trafego

multifractal.

Algoritmos de predi¢do de trafego sdao ferramentas importantes em controle e gerenciamento de
trafego. A predicao dos valores de intensidade de trafego permite entender melhor sobre a dindmica
do trafego e este conhecimento pode ser usado na tomada de decisdes em questdes de controle de
fluxo e alocacao de banda. Neste trabalho, € feito um estudo sobre algoritmos adaptativos de predi¢ao
de trafego. Mais precisamente, incorpora-se algumas propriedades do MMW em um preditor fuzzy
para que um melhor desempenho de predi¢cdo seja obtido. Com essa finalidade, desenvolveu-se um
algoritmo de treinamento adaptativo para o modelo fuzzy proposto que considera a expressao de
funcdo de autocorrelacio obtida para 0o MMW. Além disso, o preditor fuzzy proposto € incorporado a

um esquema adaptativo de alocag@o de banda baseado em predicao.

Em seguida, esta tese inova ao se obter uma expressao analitica da banda efetiva para processos
multifractais baseados em cascatas multiplicativas, o que inclui 0 MMW proposto. De acordo com
nosso conhecimento, este é o primeiro trabalho que estabelece uma expressao analitica de banda
efetiva para um modelo multifractal. O trabalho de Krishna et al., uma das poucas tentativas de se
estabelecer banda efetiva para modelos multifractais, supde que o trafego de redes possui algumas
estatisticas monofractais (fBm) (Krishna et al., 2001). Enquanto, os autores em (Melo & da Fonseca,
2005) apresentam um algoritmo para o cdlculo de banda equivalente com base no modelo multifractal

gaussiano mBm (multifractional Brownian motion).

Devido ao comportamento extremamente dindmico dos fluxos de trafego, a implementagdo de
esquemas de estimacgdo e de alocacdo adaptativa de banda tem se tornado imperativa. Uma questao
importante em gerenciamento de rede consiste em se determinar a banda capaz de atender as exigén-
cias de QoS neste ambiente dindmico. A partir das caracteristicas de atualizacdo em tempo real do
modelo multifractal proposto (MMW), é desenvolvido também um algoritmo adaptativo de estimagao
de banda efetiva. Vantagens 6bvias desta solu¢do incluem que os dados de trafego ndo precisam ser
armazenados e a banda efetiva pode ser estimada em tempo real. Como conseqiiéncia dos pontos po-
sitivos deste algoritmo proposto, acredita-se que este possua grande potencial de uso em aplicacdes
reais, por exemplo, em reconfiguracio adaptativa dos LSPs em redes MPLS, dimensionamento adap-

tativo dos enlaces em redes VPNs (Redes Privadas Virtuais), etc.

Um conceito intimamente ligado a banda efetiva € o de probabilidade de perda de pacotes, uma
vez que a primeira é¢ dada em fun¢do da segunda. A estimac¢do da probabilidade de perda é freqiiente-
mente considerada como o primeiro passo para se dimensionar o tamanho dos buffers nos roteadores
a fim de garantir os requisitos de QoS. Dimensionamento dos buffers dos roteadores e controle de

admissado sao exemplos tipicos de acdes cujos resultados dependem fortemente de uma precisa carac-
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terizacdo do comportamento de fila dos dados de trafego. Neste trabalho, obtém-se uma expressao
analitica para a estimac¢@o de probabilidade de perda em um enlace com um servidor e buffer finito
cujo trafego de entrada € descrito pelo MMW. Ou seja, dados os parametros do modelo baseado em
wavelets proposto (MMW), é possivel estimar a probabilidade de perda sem a necessidade de efe-
tuar simulagcdes explicitas que requerem todo conjunto de dados de trafego. A fim de prover uma
andlise completa com relagdo ao comportamento de fila de fluxos de trafego multifractais, também
foram obtidos limitantes para a probabilidade de perda e para o tamanho de fila nos buffers, utilizando
parametros do MMW e alguns resultados do cédlculo de rede.

Esta tese finda ao unir os conceitos do calculo de rede estatistico, do calculo de banda efetiva e da
modelagem multifractal. Neste contexto, se obtém o envelope efetivo para o modelo MMW através
de sua banda efetiva. Este envelope efetivo proporciona o estabelecimento de um novo esquema de

controle de admissao que considera ambos parametros de QoS, probabilidade de perda e de retardo.
A tese estd organizada da seguinte maneira:

Capitulo 2: O Capitulo 2 expde os conceitos relacionados a modelagem multifractal. Inicia-
se com a descri¢do de processos auto-similares e de suas propriedades como a longa-dependéncia.
Em seguida, o conceito de processo multifractal é definido. S@o exibidas ferramentas da andlise
multifractal, como por exemplo o espectro multifractal e o expoente de Holder, que quantificam
a caracteristica irregular dos processos multifractais e seus correspondentes métodos de estimagao.
Ao final do capitulo sdo apresentados os principais modelos estatisticos multifractais existentes na

literatura.

Capitulo 3: Este capitulo propoe o modelo Multifractal baseado em Wavelets (MMW) e seu pro-
cedimento de sintese de trafego. E apresentada uma variedade de testes estatisticos e de desempenho
de fila para validar o modelo de trafego proposto. Neste capitulo, sdo derivados o parametro de escala
global e a funcdo de autocorrelagdo para este modelo multifractal. Além disso, desenvolve-se um
algoritmo de estimagdo adaptativa dos parametros de entrada para o MMW.

Capitulo 4: Este capitulo trata da predi¢ao de séries temporais de trafego. Inicialmente, descreve-
se a predicao linear de séries temporais representada pelos algoritmos de Wiener, LMS e RLS. Quanto
a predicdo nao-linear, énfase é dada a modelagem fuzzy, principalmente para o modelo TSK. Alguns
resultados de predi¢cdo de trafego usando este modelo sdo apresentados.

Capitulo 5: O Capitulo 5 é dedicado ao desenvolvimento de um preditor fuzzy adaptativo no qual
sdo inseridas informagdes baseadas no MMW e que sio estimadas adaptativamente. E verificado seu
desempenho de predicdo em comparacao a outros preditores adaptativos. Ao final do capitulo, este
preditor, dado o seu excelente desempenho, € inserido em uma proposta de estimagdo adaptativa de
banda.

Capitulo 6: Este capitulo aborda o tema banda efetiva, onde se discute brevemente a Teoria dos
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Grandes Desvios, base do conceito de banda efetiva. Em seguida, propde-se uma expressdo analitica
para a estimagdo de banda efetiva baseado nos multiplicadores do MMW. Esta expressdo matematica
e a caracteristica de atualizacdo em tempo real do MMW sdo usados para construir um algoritmo
adaptativo de estimacdo de banda efetiva para trafego multifractal. Este mesmo algoritmo € entdo
incorporado a um esquema adaptativo de provisao de banda. Resultados experimentais das propostas
sdo apresentados por todo capitulo.

Capitulo 7: Neste capitulo, discute-se a caracterizagdo do comportamento de fila do trafego, prin-
cipalmente em termos de probabilidade de perda. De forma inovadora, é obtida uma expressao para
a probabilidade de perda para trafego multifractal em um enlace baseada na teoria de muitas fontes
(‘Many Sources’) e que usa os parametros e propriedades do MMW. O capitulo também estabelece
limitantes para a probabilidade de perda e o tamanho médio da fila para processos descritos pelo
MMW através da associagao entre cdlculo de rede e banda efetiva.

Capitulo 8: Utilizando-se do Calculo de Rede Estatistico, o Capitulo 8 introduz o envelope efe-
tivo para processos multifractais através da banda efetiva do MMW. Este envelope efetivo permite que
seja desenvolvido um esquema de controle de admissao para fluxos de trafego, onde sdo garantidos
os requisitos probabilisticos de perda e atraso desses fluxos. Um estudo € realizado sobre o nimero
de fluxos que podem ser admitidos em comparagdo a outras abordagens e para diferentes tipos de
escalonadores de trafego.

Capitulo 9: Finalmente, no Capitulo 9 sdo apresentadas as conclusdes obtidas e possiveis exten-

soes a este trabalho.

1.1 Contribuicoes do autor

As principais inovagdes e contribui¢des dadas pelo presente trabalho sdo:

1. Novo modelo multifractal de trafego baseado em andlise wavelet (MMW);

2. Parametro de escala global para 0o MMW, ou seja, para processos multifractais;

3. Funcio de autocorrelacdo do MMW;

4. Algoritmo adaptativo de estimacdo de parametros do MMW a partir de fun¢des multifractais;

5. Modelo preditor fuzzy com funcdes de base ortonormais baseada na funcdo de autocorrelacio
do MMW;

6. Algoritmo de treinamento adaptativo para o modelo fuzzy proposto;

7. Esquema adaptativo de alocacdo de banda baseada no preditor fuzzy proposto;
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10.

11.

12.

Banda efetiva para 0 MMW;

Estimacgdo adaptativa de banda efetiva para trafego multifractal;

Expressao analitica para a estimacao da probabilidade de perda de bytes baseada no MMW;
Limitantes de desempenho para a probabilidade de perda de pacote e o tamanho de fila;

Esquema de controle de admissao utilizando envelope efetivo para processos multifractais.



Capitulo 2

Modelagem Multifractal de Trafego

2.1 Introducao

O modelo cléssico de trafego de Poisson foi proposto na década de 20 para andlise de sistemas de
telefonia e depois adaptado para a anélise de fila em redes de pacotes (Kleinrock, 1975). Este modelo
tem como vantagem o fato de ser analiticamente tratavel, permitindo que expressdes matemadticas
sejam explicitamente derivadas para caracterizagdo do desempenho de fila nos buffers. Mas com o
advento das redes com suporte a varios servigos, a natureza do traifego mudou drasticamente, exibindo
caracteristicas bem diferentes das preditas por modelos de Poisson e de Markov, como por exemplo,
comportamento fractal.

As pesquisas sobre trafego de redes encontraram-se com a teoria dos fractais a partir da publicacao
do trabalho de Leland, Taqqu, Willinger e Wilson (Leland et al., 1994). Leland et al. constataram
experimentalmente que o trdfego coletado na rede Ethernet do Bellcore Morristown Reaserch and
Engineering Center exibia propriedades fractais tais como auto-similaridade. A caracteristica de de-
pendéncia de longa duragdo ou longa-dependéncia para uma série de trafego implica em uma estrutura
de correlagdo que decai mais lentamente do que a exponencial. Este decaimento lento da fungao de
autocorrelacdo, relacionado também a auto-similaridade, foi observado no trdfego gerado por trans-
missdo de video a taxa varidvel (Beran et al., 1995)(Garret & Willinger, 1994)(Fitzek & Reisslein,
2001), no trafego em redes de longa distancia (WAN-Wide Area Networks) e metropolitanas (MAN-
Metropolitan Area Network) (Addie et al., 1995)(Paxson & Floyd, 1995), trafego Internet (Crovella &
Bestavros, 1996), dentre outros. Foi constatado que tais propriedades, com destaque para a dependén-
cia de longa duracdo, influenciam fortemente no desempenho e projeto de redes (Park & Willinger,
2000), ndo sendo adequadamente modeladas por processos estocasticos Markovianos.

Enquanto os modelos de trafego de curta dependéncia sao significativos por sua simplicidade, eles

nao capturam a dependéncia de longa duragdo presente nos tracos reais de trafego. H4 muitos estudos

7
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que revelam a alta variabilidade do trafego Internet, ou seja, o trafego possui rajadas em uma gama
de escalas de tempo em contraste da suposi¢ao de que rajadas de trafego sé existem em escalas curtas
de tempo (Leland et al., 1994)(Paxson & Floyd, 1995). Foi mostrado que estas incidéncias de rajadas
multiescalas t€m um impacto significativo no desempenho das redes (Leland et al., 1994)(Paxson &
Floyd, 1995)(Erramilli et al., 1996). Os resultados publicados em (Erramilli et al., 1996) mostram
que o conhecimento das caracteristicas do traifego em multiplas escalas ajuda a melhorar a eficiéncia

dos mecanismos de controle de trafego.

Diferentes modelos de trafego foram propostos na literatura com o objetivo de representar a ca-
racteristica auto-similar constatada no trafego de redes. Identificado como o modelo que de maneira
mais simples incorpora matematicamente as caracteristicas auto-similares observadas no trafego, o
modelo trafego Browniano fraciondrio (fractional Brownian traffic, Bt) tornou-se amplamente uti-
lizado. Entretanto, observou-se que enquanto em escalas de tempo da ordem de centenas de milis-
segundos e maiores, o comportamento do trafego era bem representado por modelos auto-similares,
em escalas de tempo da ordem de centenas de milissegundos e menores, as caracteristicas de tais

modelos afastavam-se das apresentadas pelo trafego real.

Outras propriedades do trifego de redes foram também descobertas apontando para um com-
portamento do trafego mais complexo do que se supunham os modelos monofractais. Os resulta-
dos em (Erramilli et al., 1996) indicam que o desempenho de fila depende mais da variabilidade
do trafego em certas escalas de tempo do que do valor do pardmetro de Hurst H, que mede o grau
de auto-similaridade de um processo. Realmente, verificou-se que diferentes processos com longa
dependéncia possuindo o mesmo valor do parametro de Hurst podem gerar comportamentos de fila
sensivelmente diferentes (Grossglauser & Bolot, 1999). A origem dessas propriedades, consideradas
presentes em pequenas escalas de tempo, € atribuida a acdo dos protocolos predominantes nas re-
des em questdo, e dos mecanismos fim-a-fim de controle de congestionamento existentes na Internet
atual, que determinam o comportamento do fluxo de informagdes entre diferentes camadas na hierar-
quia de protocolos TCP/IP (Feldmann et al., 1998). Tais constatacdes motivaram a busca por modelos
de trafego mais abrangentes, que possibilitassem uma descri¢cdo mais completa do trafego de redes,

como por exemplo, modelos multifractais baseados em cascatas multiplicativas.

Investigacdes envolvendo trafego WAN TCP/IP (Riedi & Véhel, 1997)(Feldmann et al., 1998)
constataram que essas diferentes propriedades e comportamentos do trafego eram convenientemente
descritos utilizando-se a andlise multifractal. Para muitos processos de trafego de rede, seus graficos
de energia em escala dos coeficientes wavelet ou os de variancia-tempo normalmente nao t€ém com-
portamento linear. Muitos destes processos apresentam uma combinac¢ao de comportamentos fractais,
com parametro de Hurst variado em diferentes pequenas escalas de tempo, ou seja, sao multifractais

(Li & Mills, 1999). De fato, o desempenho de fila depende intensamente das irregularidades do
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trafego em escalas de tempo pequenas devido a dindmica complexa das redes de dados (Grossglauser
& Bolot, 1999). Feldmann, et.al discutem que esta combinac¢do de comportamentos em escala é me-
lhor representada por um processo multifractal (Feldmann et al., 1998). Em (Erramilli et al., 2000),
Erramilli et al. confirmaram esta hipétese, e indicaram que este comportamento pode ter um impacto
significativo no desempenho de filas. Em (Véhel & Riedi, 1997), Lévy Véhel e Riedi mostraram
que uma versiao multifractal do movimento Browniano fraciondrio (fBm) pode refletir melhor as pro-
priedades do trafego de rede. Em (Riedi et al., 1999), os autores apresentaram o modelo MWM
(Multifractal Wavelet Model) mostrando que este modelo prediz melhor o comportamento de tracos
de trafego TCP (Paxson & Floyd, 1995) e de Ethernet (Leland et al., 1994) quando comparado com
o movimento Browniano fracionério (fBm). Em (Gao & Rubin, 1999a), Gao e Rubin mostraram que
ambos processos de tempo entre chegada de pacotes e tamanho de pacotes, podem ser considerados
multifractais. Em (Gao & Rubin, 2000), os mesmos autores examinam as propriedades de fluxos
de trafego multifractais em superposicao. Em (Krishna et al., 2001), Krishna et al. propuseram um
modelo baseado em cascata multiplicativa em que se assumia as distribui¢des dos multiplicadores da
cascata como sendo gaussianas (VVGM-Variable Variance Gaussian Model) para modelar processos
de tempo entre chegada de pacotes.

No presente capitulo, sdo apresentadas as definicdes formais de processos monofractais e multi-
fractais, seus paradmetros descritores, propriedades do trafego e métodos da anélise multifractal como
estimacdo da funcdo de particdo, do espectro multifractal e da regularidade local. O capitulo ter-
mina com uma breve descricdo de trés modelos multifractais de destaque: o movimento Browniano

multifracionario (mBm), cascatas multiplicativas e o MWM (Multifractal Wavelet Model).

2.2 Processos Fractais

Algumas caracteristicas do trafego real, como correlacdo de longo prazo e rajadas em diferen-
tes escalas de tempo, podem ser modeladas usando fractais. Mandelbrot descreve fractal como uma
entidade caracterizada por irregularidades que governam sua forma e complexidade, possuindo uma
estrutura com detalhes em todos os niveis de resolu¢ao (Mandelbrot, 1977). A definicao de fractais
ndo € trivial e depende de outra defini¢do, a da dimensdo de conjunto adotada. Qualquer conjunto
matematico possui um nimero caracteristico a ele associado chamado de dimensao topoldgica. In-
tuitivamente a dimensdo topoldgica de um conjunto € igual ao nimero de parametros necessarios
para descrever todos os pontos deste conjunto, por exemplo, tanto em coordenadas polares quanto
retangulares, sdo necessdrios dois pardmetros para descrever os pontos de um circulo, portanto trata-
se de um conjunto bi-dimensional. Nao ha uma defini¢do rapida e precisa de fractal, mas sim um

conjunto de propriedades caracteristicas dos fractais. Os fractais exibem propriedades tais como
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Fig. 2.1: Trés iteracdes da subdivisdo de Von Koch. A curva de Von Koch € um fractal obtido no
limite de um ndmero infinito de subdivisdes.

auto-similaridade, espectro segundo uma lei de poténcia, estrutura irregular e dimensao de Hausdorff
maior do que sua dimensao topoldgica.

O conjunto triddico de Cantor e a curva de Von Koch sao exemplos tipicos de conjuntos frac-
tais (Falconer, 1990). A curva de Von Koch possui um comprimento infinito em um quadrado finito
em R? (Figura 2.1). Causado por sua intrinseca irregularidade, o tamanho de objetos fractais ndo é
mensurdvel em termos da geometria euclidiana classica. Ao contrdrio, seu tamanho pode ser carac-
terizado definindo-se uma dimens@o nao-inteira (dimensao fractal) (Peitgen et al., 1994). A medida
usual de comprimento € portanto mal adaptada para caracterizar as propriedades topoldgicas de tais
curvas fractais. Este fato motivou Hausdorff, em 1919, a introduzir uma nova defini¢cdo de dimen-
sdo0, baseada no tamanho das varia¢des dos conjuntos quando medidos em diferentes escalas, a qual
definiremos a seguir.

Seja U um subconjunto ndo-vazio do espago euclidiano n-dimensional R"”, sendo o diametro de U
dado por |U| = sup{|z —y| : «,y € U}. Dado { U; }, uma colec@o finita de conjuntos com didmetro
de valor méximo ¢, que cobre um subconjunto F em R", tal que F' C |J;=, U; com 0 < |U;| < ¢ para
todo i. Neste caso, {U;} é denominado de colecdo de conjuntos de cobertura 6 de F. Assumindo que
F' seja um subconjunto de R" e s seja um niimero ndo-negativo, a defini¢do de medida de Hausdorff

s-dimensional € dada como:

Definicao 2.2.1 Seja | U; | o didmetro do conjunto U;. Define-se H;(F') para algum 6 > 0 como
H§(F) = inf {Z | Ui |”: {U;} € uma colecdo de conjuntos de cobertura ¢ de F} (2.1)
i=1

A medida de Hausdorff s-dimensional de F ¢ definida como o limite de H;(F') quando 0 tende a zero.
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Ou seja,
H*(F) = %iH(l) HS(F). (2.2)
Pode-se demonstrar que o limite que define a medida de Hausdorff existe para qualquer subcon-

junto F em R”™, sendo seu valor usualmente igual a 0 ou oo (Mandelbrot, 1977).

Definicao 2.2.2 O valor critico de s para o qual a medida de Hausdorff s-dimensional H*(F) muda

instantaneamente de oo para 0 é definido como dimensdo de Hausdorff de F.

Como j4a foi mencionado, um fractal é caracterizado por possuir dimensao de Hausdorff maior
do que sua dimensdo topoldgica. Por isso, esta dimensao € importante € como serd mostrado, ela se
insere também na formulagdo do espectro multifractal.

Ao se constatar a presenga de propriedades fractais no trafego de redes, os modelos de trafego
apresentando tais propriedades, como a auto-similaridade, tiveram grande impacto na area de comu-
nicacdes. Impacto este, devido também ao fato de que as propriedades fractais do trafego influenciam
fortemente o desempenho das redes e até entdo ndo eram descritas pelos modelos existentes (Leland
et al., 1994).

2.2.1 Processos Auto-similares

Muitos pesquisadores observaram que o modelo de Poisson, que era usado na andlise de filas, nem
sempre era capaz de modelar adequadamente o trafego de rede (Paxson & Floyd, 1995). Na escolha
de um modelo de trafego apropriado, vérios fatores sdo decisivos, tais como: generalidade, facilidade
de implementacdo, precisdo, enfim, caracteristicas proximas as das fontes reais.

Trafego com rajadas em vérias escalas temporais pode ser descrito usando o conceito de auto-
similaridade. A auto-similaridade € a propriedade associada aos fractais, objetos cuja aparéncia nao
muda apesar da mudanga de escala conforme mostrado pela Figura 2.2. O parametro de Hurst mede
o grau de auto-similaridade do processo e representa basicamente uma medida do decaimento da
funcdo de autocorrelacdo do processo.

Modelos de tradfego com longa dependéncia se baseiam principalmente em processos auto-similares.
O termo auto-similaridade se refere normalmente a processos assintoticamente auto-similares de se-
gunda ordem ou monofractais (Park & Willinger, 2000). No contexto de processos a tempo discreto,
a auto-similaridade é definida em termos de seus processos agregados. Neste sentido, seja Y (¢) um
processo auto-similar com incrementos estaciondrios X (¢) no tempo discreto ¢ € Z*. A partir do
processo de incrementos a tempo discreto, X (¢),t € Z™, pode-se obter o processo agregado X™(t)

de X (t), definido como a média amostral do processo X (¢) em blocos ndo sobrepostos de tamanho
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Fig. 2.2: Auto-similaridade estatistica. Uma parte dilatada da série ndo pode ser estatisticamente
distinguida de toda série.

m, ou seja,
mt

1
Xmt)y=— > X(i), t=123, .. (2.3)
i=m(t—1)+1
Dado que o processo X () é estaciondrio e E[Y (¢)] = 0, entdo para todo niimero inteiro m tem-se
que
4

XMty =mf~1X. (2.4)

d . e
onde = denota igualdade em distribui¢ao.

No caso de séries temporais auto-similares, quando vistas em diferentes escalas temporais sua
estrutura relacional permanece inalterada. Como resultado, essas séries, definidas a seguir, possuem

rajadas em uma gama de escalas temporais.

Definicao 2.2.3 Seja um processo estocdstico X (t) no tempo discreto t € Z. Este processo é dito
auto-similar com pardmetro de Hurst H € (0;1) se, para todo m > 0 et > 0, os processo X (t) e
m~H X™(t) sdo identicamente distribuidos, ou seja,

K3

X(t)=m'"HX™(t). (2.5)

Se a equacdo (2.5) € valida apenas para grandes valores de m, i.e., escalas de agregacao maiores,
se diz que o processo X (t) é assintoticamente auto-similar. Em muitas aplica¢des, apenas algumas
estatisticas do trafego sdo consideradas. Normalmente, o trafego € caracterizado em termos de es-
tatisticas de segunda ordem, de modo que é suficiente considerar que a auto-similaridade se manifeste

nestas estatisticas. Isto permite relaxar a defini¢do anterior e introduzir a seguinte defini¢do:
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Definicdo 2.2.4 Seja Rx(k) = E[X(t)X(t + k)| a fungdo de autocorrelacdo do processo esta-
ciondrio discreto X (t),t € Z*, com pardmetro de Hurst (1/2 < H < 1). Diz-se que:

1) X (t) é exatamente auto-similar de 2% ordem se
1
Rx(k) = 5((/{ + 125 2k 4 (k- 1)), m > 1; (2.6)
2) X (t) é assintoticamente auto-similar de 2% ordem se

Jim Ryn (k) = Rx(k) = %((k + 1) =2 4 (k= 1)), 2.7)

Um conceito relacionado a auto-similaridade € o de distribuicao de cauda pesada (heavy tail) (Park

& Willinger, 2000) . A distribui¢ao de cauda pesada da duracido ou tamanho das sessdes ou conexdes
que originam trafego agregado é apontada como causa da caracteristica auto-similar observada (Park
& Willinger, 2000) (Crovella & Bestavros, 1996). Rajadas ocasionais presentes nos processos de
trafego de rede como o tempo entre chegada de pacotes, geram este comportamento de ‘cauda pe-
sada’, onde a densidade de probabilidade desses processos decai lentamente. Mais precisamente, um
processo X possui distribuicao de cauda pesada se P[X > x| ~ 2 %z —ooonde 0 <a<2eaé
denominado de indice de cauda. Este processo possui variancia infinita para 0 < a < 2,esea < 1,
a média de X também serd infinita. Um exemplo de distribui¢ao de cauda pesada é a distribui¢ao de

Pareto, dada por

Fz)=P[X <z]=1- <E) (2.8)

Xz

O parametro a que representa o grau de cauda pesada de um processo pode ser estimado pelo
método de Hill (Hill, 1975) ou analisando o comportamento em escala dos dados do processo (Crov-
ella & Taqqu, 1999) (Samorodnistiky & Taqqu, 1994). Com relacdo a origem da auto-similaridade,
o trabalho de K. Park et al. mostra que a transferéncia de arquivos cujos tamanhos sdo descritos por
distribui¢des de cauda pesada € suficiente para gerar auto-similaridade no trafego (Park & Willinger,
2000). O indice de cauda a da distribui¢do de cauda pesada do tamanho dos arquivos pode direta-
mente determinar o grau de auto-similaridade no trafego. Park verificou uma relagdo linear entre o
pardmetro de Hurst H e o expoente a da distribuicdo do tamanho dos arquivos (Park & Willinger,
2000).

A auto-similaridade introduz dificuldades na otimiza¢ao do desempenho da rede e na garantia de
qualidade de servigco, podendo causar impactos significativos como aumento dos retardos e da taxa
de perda de pacotes (Park & Willinger, 2000)(Tuan & Park, 1998). Quanto mais o trafego apresenta
caracteristicas de cauda pesada mais sdo degradados parametros como perda de pacotes e atraso.

Como hd uma relagcdo entre perda de pacotes e atraso, se diminui um, aumenta o outro, se torna



14 Modelagem Multifractal de Trafego

mais dificil de se garantir os requisitos de QoS para trafego com rajadas. Por outro lado, pode haver
periodos de baixo trafego, quando se tem subutilizacdo dos recursos da rede.

Introduzido por Mandelbrot, 0 movimento Browniano fraciondrio (fBm) é capaz de descrever
o comportamento auto-similar do trafego, sendo de grande interesse também em outras areas, tais
como, hidrologia, processamento de sinais e matematica financeira (Mandelbrot & Ness, 1968). O
movimento Browniano fraciondrio € definido a partir do movimento Browniano, conforme as seguinte

defini¢des :

Definicio 2.2.5 O movimento Browniano é um processo aleatério { B(t),t € [0,00)} tal que:

1) Para cadat > 0 e u > 0, os incrementos B(t + u) — B(t) possuem distribui¢do normal com
média zero e varidncia u.

2) O processo B(t) possui incrementos estaciondrios e independentes;

3) B(t) é uma fungdo continua no tempo e B(0) = 0.

Definicao 2.2.6 - Seja B(t) o movimento Browniano puro. O movimento Browniano fraciondrio

(fBm- fractional Brownian motion) de expoente H € (0;1) é definido como:
20) = — L {/0 [(t _ )2 (—S)H-W} dB (s) + /t (t— )" 24B (3)} 2.9)
CH+1/2) 1w !

com Z(0) = 0 eI € afuncdo gamma.

O movimento Browniano fraciondrio possui as seguintes propriedades:
1. Z(t) é Gaussiano;
2. Z(t) é um processo continuo;

3. Z(t) possui incrementos estacionarios;

5. BE[Z(t)?] = o?t?H,

A partir das propriedades acima, a autocorrelacdo do movimento Browniano fracionario (fBm)

Z(t) é dada por
. o? 2H 2H 2H
Ry (s,t) = > |77 [ — s =277 ), (2.10)
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ou seja, trata-se de um processo ndo-estaciondrio. Se o2=1,7 (t) é chamado de movimento Brow-
niano fracionario padrdo. Para H = 0,5e 02 = 1, Z(t) é simplesmente 0 movimento Browniano
padrdo, com incrementos independentes e estaciondrios.
Dado um processo fBm Z(t), pode-se definir um processo de incrementos em tempo discreto
X ={X,} 7, onde
X, =Z(n+1)—Z(n). (2.11)

O processo X = {X,} ~, definido anteriormente é denominado ruido Gaussiano fraciondrio
(fractional Gaussian noise, fGn). A definicao formal do fGn é dada a seguir.
Definicéio 2.2.7 - O processo X = {X,,} ,, é denominado ruido Gaussiano fraciondrio (fractional
Guassian noise, fGn) com parametro H, se X é o processo de incrementos do fBm com pardmetro
H. O processo X é estaciondrio, Gaussiano, com média E[X,| = 0, varidncia E[X? = 0? > 0, e

sua funcdo de autocorrelagdo é dada por

0.2

Rx (k') = D)

<|k+1|2H+|k|2H— |1<;—1|2H). (2.12)

Para H = 1/2, o fGn reduz-se ao ruido Gaussiano branco, portanto, X torna-se completamente
descorrelacionado. Caso 02 = 1, o processo X é denominado ruido Gaussiano fraciondrio padréo.

Por suas caracteristicas, no contexto da modelagem de trafego, o fBm € utilizado para descrever
o volume acumulado de trafego até um dado instante. Ja o seu processo de incrementos, o fGn, € uti-
lizado para descrever o volume de trafego que atravessa um determinado ponto da rede em intervalos

regulares de tempo.

2.2.2 Dependéncia de Longa Duracao

A longa dependéncia ou dependéncia de longa duracdo de um processo € usualmente definida em
termos de sua fun¢do de autocorrelacdo ou sua densidade espectral de poténcia. A longa dependéncia
estd relacionada a processos estaciondrios em sentido amplo com varidncia finita, enquanto proces-
sos auto-similares sdo geralmente ndo-estaciondrios. Entretanto, pode-se encontrar uma definicao
de longa-dependéncia para processos com variancia infinita em (Brockwell & R.Davies, 1991). As-
sim como, uma classe de processos ndo estaciondrios com longa dependéncia também € definida
em (Roughan & Veitch, 1999). Convém ressaltar que no caso de processos assintoticamente auto-
similares de 2% ordem restringindo-se o pardmetro de Hurst ao intervalo (1/2 < H < 1), auto-
similaridade implica em longa dependéncia e vice-versa. Assim, diz-se que processos auto-similares
com H > 1/2 apresentam dependéncia de longa durag@o; isto significa que a fungio de autocorrela-

¢do do processo apresenta decaimento hiperbélico e portanto ndo é somavel (i.e Y - R(k) — 00).
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Para H = 1/2, nota-se que a fun¢do de autocorrelagdo de um processo auto-similar de segunda or-
dem ¢ equivalente ao ruido branco, portanto somével (i.e > - _ R(k) < oo ). Neste caso, diz-se
que o processo apresenta dependéncia de curta duragdo. Pode-se demonstrar que processos cuja dis-
tribui¢do € de cauda pesada também exibem longa dependéncia (Cappe et al., 2002). A seguinte
defini¢do expressa a longa dependéncia em termos da func¢do de autocorrelacio e da densidade espec-

tral do processo em questao.

Definicao 2.2.8 Um processo estaciondrio X (t) com média zero e varidncia finita apresenta longa
dependéncia se sua fungdo de autocorrelagdo r(k) = E[X (t + k)X (t)] ou sua densidade espectral
de poténcia Sx (f) (transformada de Fourier da fungdo de autocorrelacdo) satisfaz (Veitch & Abry,
1999):

r(k) ~ kP, k — oo (2.13)

Sx(f) ~crlfI77, f—0 (2.14)
onde) <v<1,0< <1 8=1-—r,ecyec, sdo constantes ndo-nulas.

Note que o conceito de auto-similaridade realmente estd ligado ao de longa dependéncia uma vez que
o pardmetro de Hurst H se relaciona com o expoente v por H =1 — /2.

A dependéncia de longa duracdo € relevante para a inferéncia estatistica, fazendo com que a
estimacdo de parametros estatisticos tais como média, desvio padrdo e intervalo de confianca seja
mais dificil (Beran, 1995). Entretanto, a queda lenta das autocorrelacdes pode agir em beneficio da
qualidade da predi¢ao de valores futuros, uma vez que quanto maior a dependéncia entre a observagao
futura e as passadas, melhor serd a predicdo das amostras futuras, desde que esta dependéncia seja

explorada apropriadamente.

2.2.3 Miiltiplos Comportamentos em Escala

Andlises do trafego TCP/IP revelam que este possui diferentes comportamentos em escala (mul-
tiple scaling) (Riedi & Véhel, 1997). Para entender esse fendmeno, vamos recorrer a Andlise Wavelet.
Seja X (t) um processo auto-similar com pardmetro de Hurst H € (0.5, 1), entdo a esperanca matemadtica
da energia E; do processo na escala j em uma banda 277 e em torno da freqiiéncia 277w pode ser

expressa como (ver Apéndice A):

EE] = E <%Z d. (7 k)F) = 2w, (2.15)
Ik

onde ¢ é um fator que ndo depende de j e n; denota o nimero de coeficientes wavelets d, (j, k) na

escala j.
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Fig. 2.3: Trafego normalizado (a) Ethernet (monofractal); (b) Internet (multifractal).

A estimativa de E; revela o comportamento do momento de segunda ordem do processo X () em
cada escala j, servindo como um estimador ndo-paramétrico da variincia dos coeficientes wavelet.
De fato, como o processo correspondente aos coeficientes wavelet de X (t) possui curta-dependéncia
(dependéncia de curto prazo), implica que E; € um estimador aproximadamente 6timo do compor-
tamento de segunda ordem de X (¢) na escala j (Veitch & Abry, 1999). Na secdo 2.4 estendemos
essa definicdo de energia dos coeficientes wavelet com o uso da funcdo de particao wavelet. Por en-
quanto, saibamos que para um processo exatamente auto-similar a energia dos coeficientes wavelet
em vdrias escalas tende a uma reta em um escala logaritmica (comportamento em escala-scaling). Isso
pode ser constatado para o processo monofractal fBm. Entretanto, para trafego real esses graficos de
energia em escala muitas vezes desviam da linearidade, possuindo distintas regides com comporta-
mento aproximadamente linear, o que torna evidente que ha multiplos dominios de escala presente
nos dados. Neste contexto, se inserem os modelos multifractais, os quais permitem caracterizar esse

comportamento.

Os modelos monofractais por possuirem um unico valor para o expoente de Holder (neste caso,
igual ao parametro de Hurst), expoente este que indica a regularidade local do processo, foram con-
siderados em alguns trabalhos inapropriados para modelar trafego em pequenas escalas (Feldmann
et al., 1998) (Riedi & Véhel, 1997). A Figura 2.3 mostra a diferenca entre dois tracos de trafego,
sendo um monofractal e o outro multifractal. Neste tltimo caso, observa-se que o trafego parece ter
diferentes tipos de rajadas.
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2.3 Processos Multifractais

A complexidade geométrica de um fractal pode ser descrita, pelo menos de uma forma global,
por suas dimensodes (Riedi & Véhel, 1997) (Riedi, 1997). Mas se levarmos em consideragcdo que as
propriedades em escala do trafego sao causadas por uma dinadmica cadtica e por processos aleatorios,
¢ natural que existam varios comportamentos em escala diferentes (multiple scaling). De fato, dife-
rentes comportamentos em escala freqlientemente sdo encontrados em diferentes instante de tempo,
gerando o fendmeno denominado multifractal. Na maioria das situa¢des praticas, o grau de auto-
similaridade do trdfego € variante com o tempo e a suposicao de Gaussianidade para o processo de
trafego reduz o horizonte de aplicacdo dos modelos monofractais como o fBm (Krishna et al., 2003).
Estas propriedades do trafego de redes e de outras séries temporais influenciaram o surgimento de
modelos multifractais. O conceito de multifractal foi introduzido por Mandelbrot no contexto de
turbuléncia nos anos 70. Desde entdo, a teoria multifractal € usada em varios campos como proces-
samento de imagem, geofisica, etc.

Um processo multifractal é caracterizado por um conjunto de dimensdes fractais e a estes fractais
se associa um espectro multifractal. Assim, para se obter informag¢des mais detalhadas destes fractais,
usa-se ferramentas como a anélise multifractal. Esta anélise é capaz de descrever o comportamento
local de medidas, distribuicdes e fungdes de forma geométrica e estatistica. A andlise multifractal
compara o comportamento em escala de momentos estatisticos dos processos para estimar suas regu-
laridades locais (Feldmann et al., 1998)(Riedi et al., 1999). Através da andlise multifractal algumas
propriedades encontradas em processos multifractais podem ser verificadas. O trafego de redes ao
ser considerado multifractal significa que possui uma estrutura de forte dependéncia inerente, com
incidéncia de rajadas em vdrias escalas (Riedi et al., 1999) (Park & Willinger, 2000). Estas ca-
racteristicas podem degradar o desempenho de rede em comparacao a fluxos de trafego modelados
como sendo gaussianos ou de curta-dependéncia. Processos multifractais sao definidos por leis de es-
cala e momentos estatisticos dos processos de incrementos em intervalos de tempo finitos conforme

definicdo a seguir.
Definicdo 2.3.1 Um processo estocdstico X (t) é multifractal se satisfaz a equagdo:
E(|X(1)]") = c(g)t™ ! (2.16)

ondet € T eq € Q T e Q sdo intervalos na reta real, T(q) e c(q) sdo fungoes com dominio Q.

Normalmente, assume-se que T e ) tém comprimentos positivos, e que 0 € T, [0,1] C Q.

A definicdo 2.3.1 descreve o comportamento multifractal em termos de momentos estatisticos

onde 7(q) e ¢(q) sdo conhecidos como a fung¢do de escala e o fator de momento de um processo mul-
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tifractal, respectivamente. Se 7(q) € linear em ¢, o processo é chamado monofractal; caso contrdrio,
¢ multifractal.

Para processos auto-similares com parametro de Hurst H, pode-se mostrar que 7(q) = ¢H — 1
e c(q) = E(]X(1)]% Processos que obedecem a propriedade (2.16) sdo invariantes em escala (Muzy
et al., 2000). Sao exemplos de processos multifractais: o movimento Browniano multifracionério
(mBm-Multifractal Brownian motion) (Peltier & Véhel, 1995), o processo de Lévy (Embrechts &
Maejima, 2000) e cascatas multiplicativas (Riedi, 2003).

2.3.1 Caracterizacao da Regularidade Local

O parametro de Hurst é uma propriedade global de um processo estocdstico e quantifica como
todo o processo varia com a mudanga de escala. Uma caracterizagdo do comportamento em escala
local também pode ser feita utilizando conceitos de singularidade local de uma fun¢ao em um ponto.
Define-se ponto singular como um ponto em que uma equagao, curva, superficie etc, possua transicoes
ou torna-se degenerada. Pontos singulares freqiientemente carregam informacdes essenciais em um
sinal. Em vérios tipos de sinais, desde sinais de eletrocardiograma até sinais de fala, a informacao
de interesse estd contida nas singularidades presentes (Daoudi & Véhel, 1995) (West et al., 2004).
Particularmente para sinais de trafego de redes de computadores, o grau da sua regularidade esta
intimamente ligado ao grau das rajadas de dados (burstiness) (Krishna et al., 2003) (Seuret & Gilbert,
2000).

Sinais fractais possuem singularidades ndo-isoladas, ou seja, apresentam comportamento singular
em quase todos os pontos. Para caracterizar estruturas singulares, € necessdrio precisamente quan-
tificar a regularidade de um sinal. Existem vdarias maneiras de se medir a regularidade de um sinal.
Um método de natureza geométrica muito utilizado € o de encontrar a dimensao fractal do grafico de
uma func¢do. Falando de forma superficial, € preciso determinar como esse grafico preenche o espaco
em pequenas escalas. A precisdo deste método € muito sensivel a dimensao fractal utilizada, sendo as
mais freqiientes a de Hausdorff, a da caixa e a de Tricot (Falconer, 1990). Outra forma de quantificar
a regularidade do sinal, a qual serd considerada neste trabalho, consiste nos métodos baseados nos
expoentes de Holder. Estes sdo os métodos mais utilizados para a caracterizagcdo da regularidade lo-
cal de um sinal e utilizam o expoente de Holder local ou, em especial, o expoente de Holder pontual.
O expoente de Holder pontual € a medida mais utilizada para quantificar a regularidade pontual de
sinais. Ele indica o grau de ‘rajadas’ presentes no trafego. O tipo de expoente escolhido depende
da aplicacdo a ser feita. Antes de definirmos estes dois tipos de expoentes, inicialmente precisamos

definir alguns conceitos.

Defini¢fio 2.3.2 Seja Q C R™, k> 0 e a fungdo f : Q — R . C*(Q) define o conjunto de fungées f
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que sdo k vezes diferencidveis, com derivadas continuas.

Definicao 2.3.3 (Espaco métrico): Um espago métrico é um par ordenado (X, p) em que X é um

conjunto ndo-vazio com uma func¢do p : X x X — [0, 00), satisfazendo:
1. (ndo-degeneragio) p(z,y) =0z =y
2. (simetria) p(x,y) = p(y,x) para todo x,y € X
3. (desigualdade triangular) p(x, z) < p(z,y) + p(y, z) , para todo x,y,z € X

A fungdo p é denominada de uma métrica em X e o nimero real ndo-negativo r(x,y) é chamado

de distancia de x a y.

Definicao 2.3.4 Seja (X,p) um espaco métrico, r um niimero real estritamente positivo e r,xrg € X .

O conjunto
B(xg,r) ={z: p(xg,z) <71} (2.17)

é denominado de bola aberta com centro em xq e raio r.

Definicao 2.3.5 Seja o« um niimero real estritamente positivo, vy € R, e uma funcdo f : R — R.
Caso 0 < a < 1, podemos dizer que f € C*(B(xg,r)) se existir uma constante K tal que, para todo

x, y em B(xg,r),

[f(x) = f(y)| < K|z —y[* (2.18)

De um modo mais geral, considerando m < o < m + 1 (m € N), podemos dizer que f €

C*(B(xo,7)) caso exista uma constante K tal que, para todo x,y em B(xq,r),

0" f(z) = 0" f(y)| < Ko —y[*™™ (2.19)

z

em que O™ é um operador diferencial de ordem m.

Definicao 2.3.6 (Expoente de Holder local): Seja f uma funcdo tal como descrita na definicdo 2.3.5
e,

a;(zg, B(xo, 7)) =sup{a: f € CYB(xo,7))}. (2.20)

Note que o (g, B(xo, 1)) € ndo crescente em funcdo de r. O expoente de Holder local o de f em

X € definido como

() = lim (o, Blxo, 7). (2.21)
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Este tipo de expoente de Holder € estavel sob a acdo de operadores diferenciais ou integradores.
No entanto, sua principal desvantagem é que a func¢do de Holder local, x — «;(f, x) , é uma fungio

semicontinua inferior, ou seja,

Vrg € R, Ve, dn:
y € B(xo,m) = ai(f,y) > ai(f,z0) — € (2.22)

Um subconjunto X de R € denso em R se todo intervalo aberto de R contém algum elemento de
X. Segundo (Hobson, 1958), duas fun¢des semicontinuas inferiores, coincidentes em um conjunto
denso, sdo iguais. Assim, por exemplo, ndo € possivel observar um ponto isolado “regular” em um
ambiente “irregular” (sinal repleto de singularidades) por meio do expoente de Holder local (Daoudi

et al., 1998). Uma solucio alternativa e mais versatil € se considerar o expoente de Holder pontual.

Definicao 2.3.7 (Expoente de Holder pontual): Seja o um niimero real estritamente positivo, K uma
constante e xy € R. A funcdo f : R — R é C*(xy) se existe um polindomio P,, de graun < « , tal

que

|f(x) = Po(x — x0)| < K|z — 20| (2.23)

O expoente de Holder pontual v, da fungdo f em x é definido como

a,(xg) = sup{a > 0|f € C%(zo)}. (2.24)

Esta caracterizacio da regularidade de uma fun¢do é amplamente utilizada em Analise Multifrac-
tal. Por exemplo, em (Seuret & Gilbert, 2000), mostra-se que o expoente de Holder pontual pode
quantificar o grau da variagdo instantanea de um sinal de trafego de redes. Mais precisamente, este
expoente pode indicar o grau das rajadas de dados presentes neste sinal. Note que o > 1 corresponde
a instantes com pequenas variacdes do trafego, enquanto o < 1, indica regides com alto nivel de
variacdes ou rajadas.

Do ponto de vista matemdtico, fungdes de Holder pontuais (ou seja, fungdes do tipo x — o, (f, x)
), sdo dadas pelo limite inferior de uma seqii€ncia de fungdes continuas (Daoudi et al., 1998). Isto

permite a aplicagdo destas fungdes em uma grande variedade de situagdes.

2.3.2 Espectro Multifractal

A informacdo local das singularidades de um sinal é dada pelo expoente de Holder em cada ponto

do espectro, enquanto a informacdo global € capturada pela caracterizacdo da distribuicao geométrica
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ou estatistica dos expoentes de Holder, denominado espectro “multifractal”. O espectro multifractal,
representado por f(«) , é uma representagéio conveniente para a distribui¢do dos expoentes de Holder
em um processo.

Considerando as equacdes (2.23) e (2.24), verifica-se que para uma realizacdo fixa de um deter-

minado processo Z(t), suas variacdes infinitesimais nas proximidades de ¢ sdo descritas por

|Z(t 4+ At) — Z(t)| ~ Cy(A1)*D, (2.25)

onde C; é chamado de pré-fator (Mandelbrot et al., 1997). Percebe-se através da equagdo (2.25) que
a(t) pode ser visto como um fator de escalonamento local em ¢.
Mostra-se a partir da equacao (2.25), que o expoente de Holder de uma realizacao de um processo

continuo em um instante ¢ é¢ dado por

In|Z(t+ At) — Z(t)|
In At

a(t) = sup {a Ca= quando At — 0} : (2.26)
A partir da equagdo (2.26), define-se um estimador para o expoente de Holder de um processo
Z(t).

Definicio 2.3.8 - Seja um processo Z(t) com suporte no intervalo [0,T) . Subdivida iterativamente
o intervalo [0,T] em b* partes de mesmo tamanho, onde k identifica o estdgio na seqiiéncia de sub-
divisées. Calculando-se o valor | Z(t; +b=*T) — Z(t;)

Holder aproximado (coarse Holder exponent) é definido por

para cada b subdivisées, o expoente de

In|Z(t; + b7*T) — Z(t;)]

o (2.27)

Ozk(ti) =

A equacdo (2.27) pode conduzir a um método para estimar a probabilidade de que um ponto
aleatoriamente escolhido no intervalo [0, 7] tenha um dado expoente de Holder. Para isso, é necessario
dividir a faixa de o “s em pequenos intervalos ndo sobrepostos, (a;, a; + Aa] tal que Ni(a;) seja
o nimero de expoentes de Holder aproximados oy (t;) contidos em cada intervalo (&;, &; + Aa] .
Quando k — oo, a razdo Ny(«)/b* converge para a probabilidade que um ponto ¢ aleatoriamente
escolhido possua expoente de Holder igual a o (Mandelbrot et al., 1997).

Embora nos processos multifractais exista um valor de expoente de Holder o mais freqiiente,
outros valores de expoentes de Holder também ocorrem. Tais expoentes de Holder com valores
diferentes de oy sdo bastante importantes, uma vez que a maior parte das variagdes em uma fungdo
multifractal encontra-se em instantes com expoente de Holder diferentes de «. Tal caracteristica

permite discriminar multifractais de monofractais, dando origem a defini¢do 2.3.9.
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Definicdo 2.3.9 Seja Nj.(&;) o niimero de expoentes de Holder aproximados iguais a o que ocor-
rem ao subdividir o processo Z(t) em b* partes de mesmo tamanho. Entdo o espectro multifractal,
representado por f(«), € definido por:

f(a) =lim {%} para k — oo (2.28)

Caso o limite anterior exista e f(«) seja definido e positivo em um suporte maior que um unico
ponto, entdo diz-se que Z(¢) é multifractal. Processos cujo espectro f(«) é definido para apenas
um ponto, apresentando um unico expoente de Holder, sdo classificados como monofractais. Para
processos multifractais, o espectro apresenta uma forma parabdlica concava onde f(«) < «(t), para
todo a(t) e f(a) < f(ap) para todo «(t), onde f(ay) é o valor maximo de f(«) (Riedi, 1997).

2.4 Estimacao da Caracteristica Multifractal

As caracteristicas multifractais podem ser constatadas utilizando as ferramentas da andlise mul-
tifractal, as quais serdo abordadas nesta se¢do. A primeira abordagem € baseada na estimacao da
funcdo de particao do processo, a segunda estd ligada a estimacao do espectro multifractal e a terceira

estd relacionada a estimagdo da regularidade do processo, ou seja, do expoente de Holder.

2.4.1 Estimacao da Funcao de Particao

A partir da defini¢do 2.3.1 percebe-se que a descricdo de um processo multifractal envolve tanto o
conhecimento da funcéo ¢(q) quanto da fungdo 7(q). A seguir, apresenta-se um método simples para
testar a caracteristica multiescala do processo, assim como estimar as fungdes ¢(q) e 7(q) .

Considere os dados (Z;))", com suporte no intervalo [0, 7] , em uma escala § = 7y v - Define-se

a soma particdo como

N/m
=(m q
Si@) =Y (7)) (2.29)
k=1
onde .
2" =" Zie-vym (2330)

=1

€ o processo original observado em uma escala de agregacdo § = T.m/ N -
Para um valor fixo de ¢;, variam-se os valores de m em uma faixa apropriada, obtendo-se um
conjunto de pontos no plano logm x log SZ(g;). O coeficiente angular da reta obtida através da

aproximagdo por minimos quadrados é denominado 7(g;) , sendo ¢(g;) igual ao ponto de intersec¢do
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Fig. 2.4: Estimagdo das fungdes 7(q) e ¢(q).

entre o eixo cartesiano y e a reta em questdo. A Figura 2.4 ilustra melhor a forma de obten¢do dos

valores de 7(qg;) e ¢(g;), relacionados pela equagio

log SZ(q:) = 7(g;). logm + log c(q;). (2.31)

Uma vez conhecidos 7(¢;) e ¢(g;) para diferentes valores de ¢;, obtém-se entdo as fungdes 7(q)
e c¢(q). A Figura 2.5(a) mostra a curva da fungdo soma-parti¢do obtida para a série representativa
do numero de bytes por quadro de video codificado MPEG-4 do filme Siléncio dos Inocentes (Fitzek
& Reisslein, 2000). Para a obtencdo da funcdo soma-parti¢do foram considerados valores de ¢; €
[-4;4] e m € [1;2048]. A Figura 2.5(b) exibe a curva correspondente a fungio 7(q) obtida a partir dos

diferentes valores de 7(g;) para a soma parti¢ao da seqiiéncia de video considerada.

Pode-se observar que a fungio 7(¢) ndo é linear para processos multifractais. Tipicamente o valor
da derivada da fungéo 7(q) varia muito pouco, normalmente estando no intervalo [1/2;2], levando
o grafico de 7(q) parecer quase linear. Sendo assim, uma andlise feita apenas através de inspecdo
visual da fung@o 7(¢) pode levar a falhas. Portanto, a andlise feita através do espectro multifractal é

geralmente mais informativa.

Uma outra funcdo importante na andlise multifractal € a funcio de particdo baseada em wavelets.
Ao invés de se calcular os expoentes de regularidade locais, estatisticas do comportamento local de
um processo podem ser obtidas por sua fungdo de particdo baseada em wavelet S;(¢q). Considere

Y i, denotando o volume de trdfego (total de bytes) observado no instante de tempo k em uma escala
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Fig. 2.5: Soma parti¢do da série representativa do tamanho em bytes dos quadros de video codificado
MPEG-4 do filme Silence of the Lambs. (b) Fungdo parti¢do 7(q) obtida para a seqiiéncia de video
codificado MPEG-4 considerada.

temporal j. A funcdo de particao baseada em wavelet é definida como:
Sj(q) = E[Wjk|* (2.32)

onde W;, sdo os coeficientes wavelet de Haar do processo na escala de tempo j e no instante de
tempo k, dados por:

Wir=22Yi100 — Yit10n:1) (2.33)

Esta funcdo de parti¢do calcula os momentos de ordem ¢ dos coeficientes wavelet em fungdo da
escala e consegue capturar o comportamento local de um processo. A explicagdo para esta ultima
afirmacdo é que um expoente de Holder local de baixo valor gera um coeficiente wavelet de valor
alto, sendo sua presenca evidenciada ainda mais, ao se tomar a poténcia ¢ desses valores. De forma
andloga, quando uma processo € localmente suave, seus coeficientes wavelet sao pequenos. A Figura
2.6 ilustra o cdlculo da fungdo de particao baseada em wavelet para diferentes valores de ¢ e distintas
séries de trafego. A partir destes graficos pode se analisar o comportamento em escala para diferen-
tes valores de ¢, e concluir se ha presenca da propriedade de multi-escala (multiscaling), considerada
evidéncia para o comportamento multifractal. Ou seja, se para um determinado valor de ¢ encontra-se

um reta no gréifico apresentado para uma gama de escalas, este fendmeno € denominado de caracte-



26 Modelagem Multifractal de Trafego

977mus 0.031 1 32 1024 977mus 0'.031 1 . 32
— LBL ' ' f f — CAIDAb1 '
; : /\/ : 160

100

[e2]
[

I(:-g2 Variance (di)
= [o)]
(=) (=

no
<

(=]

(a) (b)

Fig. 2.6: Diagrama Log-escala de ordem ¢ para as séries de traifego LBL-TCP-3 (esquerda) e CAIDA-
bl (direita). Debaixo para cima as ordens sdo ¢ = 0.5,1,2,3,4,5,6,8,10,12

ristica multiescala. A funcdo de parti¢do se comporta assintoticamente (j — oo) da seguinte forma:

log, S;(q) ~ g.constante + joy (2.34)

Assim, a inclinagdo de log, S;(¢) em relagdo a j prové uma estimativa de . Para verificar se um pro-
cesso é multifractal, duas medidas sdo avaliadas (Veitch et al., 2005): {, = a,—¢q/2e hy = (,/q. Para
processos monofractais como o fBm (fractional Brownian motion) e seu processo de incrementos o
fGn (fractional Gaussian noise) (Park & Willinger, 2000), temos h, = H (Pardmetro de Hurst). Por-
tanto, um grafico constante de h, versus g caracteriza um processo monofractal, enquanto o mesmo
ndo ocorre para processos multifractais. Isso pode ser visto pela Figura 2.7, onde € apresentado o
gréfico h, versus ¢ para a série multifractal de trafego 10-7-S-1 (LRPRC, 2002) na escala de 100ms

e para um processo monofractal fGn.

2.4.2 Estimacao do Espectro Multifractal

A fun¢do f(«) tal como apresentada na defini¢do 2.3.9 é chamada de espectro de granularidade
grosseira (coarse graining spectrum) ou também espectro de grandes desvios (large deviation spec-
trum). Além do espectro multifractal de grandes desvios, o espectro de Hausdorff e espectro de
Legendre também merecem destaque (Falconer, 1990).

Basicamente, qualquer um dos trés espectros prové informacgdes sobre quais singularidades ocor-

rem em um sinal, e quais sao as singularidades que predominam. O espectro é uma curva unidimen-
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Fig. 2.7: Diagrama Multiescala Linear

sional, normalmente com um perfil cOncavo, onde a abscissa representa os expoentes de Holder que
efetivamente existem no sinal, e a ordenada esté relacionada com a quantidade de pontos onde uma
dada singularidade é encontrada. Por exemplo, se um espectro f( ) possui apenas um maximo em
a = a, com f(a) = 1, entdo ao selecionarmos aleatoriamente um ponto deste sinal, este possuird
quase certamente expoente de Holder com valor a. Por outro lado, se o = b tal que f(b) = 0, entdo
existe um conjunto muito esparso de pontos para os quais teremos expoente de Holder igual a b, ou
seja, serd pequena a probabilidade de ocorréncia deste valor de expoente de Holder no sinal. No caso
onde o = c tal que f(¢) = —o0, ndo ocorrerdo no sinal expoentes de Holder com valores iguais a c.

A breve descri¢do de espectro anteriormente apresentada na sec¢do 2.3.2 € apenas uma visao su-
perficial do conceito de espectro. Na realidade, existem diferengas essenciais entre os trés espectros,
conforme as definicdes apresentadas a seguir.

Das mais variadas dimensdes fractais existentes, a dimensao de Hausdorff € provavelmente a mais
importante, que tem como vantagem ser definida para qualquer conjunto (Falconer, 1990). Normal-
mente, o conjunto dos pontos com um mesmo grau de singularidade « constituem um conjunto fractal,
cuja descricao geométrica € precisamente descrita através de sua dimensao de Hausdorff (Falconer,
1990). O espectro de Hausdorff prové uma informagdo geométrica pertinente a dimensao fractal dos

conjuntos de pontos em um sinal que possuem um dado expoente de Holder.

Definicao 2.4.1 - Seja K, o conjunto dos pontos de um sinal Z(t) que apresentem regularidade de
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Fig. 2.8: Tipico espectro de Legendre e espectro de grandes desvios em diferentes resolugdes

Holder igual a . Ou seja:

K, = {[E € R : a(x) := a} . (2.35)

O espectro de Hausdorff de Z(t) é dado por

fr(a) = dim(K,), (2.36)

onde dim(K,) € a dimensao Hausdorff do conjunto K.,

Do ponto de vista matemaético, este € o espectro multifractal mais preciso, sendo também o mais
dificil de ser estimado (Falconer, 1990).

Dado pela definicdo 2.3.9, o espectro de grandes desvios prové informacdes estatisticas rela-
cionadas a probabilidade de encontrar no sinal, um ponto com um dado expoente de Holder. Mais
precisamente, o espectro de grandes desvios permite medir como esta probabilidade se comporta
quando submetido a mudancgas de resolu¢do. Embora o espectro de grandes desvios ndo seja exa-
tamente a densidade correspondente aos «’s, mas sim uma dupla normaliza¢do logaritmica desta
densidade, a estimagdo do espectro de grandes desvios exige a aplicagdo de ferramentas de estimagao

de densidade de probabilidade. Neste caso, para a estimacdo da densidade de probabilidade normal-
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mente sdo empregadas ferramentas cldssicas como o método de kernel duplo (Devroye, 1989) (ver
Apéndice C).

O espectro de Legendre € uma aproximagdo concava do espectro de grandes desvios. Este espec-
tro é de grande interesse pois normalmente permite estimagdes robustas, embora para alguns sinais
especificos (Riedi & Véhel, 1997), omita algumas informacgdes possiveis de serem obtidas através do
espectro de grandes desvios. A robustez e a simplicidade de estimagdo do espectro de Legendre o
tornam o mais atrativo espectro multifractal. A Figura 2.8 mostra um tipico espectro multifractal de
Legendre assim como espectros de grandes desvios em diferentes resolucdes de agregacdo m’s.

Em decorréncia de sua robustez e por ser o mais atrativo espectro do ponto de vista numérico, o
espectro multifractal de Legendre foi o espectro utilizado nesta tese. A jd mencionada simplicidade

de estimacdo do espectro de Legendre decorre de sua defini¢do.

Definicio 2.4.2 Seja 7(q) a fun¢do particdo de um sinal Z(t). O espectro de Legendre de Z(t) é
dado por

frla) =1 (a), (2.37)

onde T () € a transformada de Legendre da fungdo particdo 7(q), dada por 7*(«) = inf (qa—7(q)).

O método de estimacdo do espectro de Legendre de um determinado sinal é dado pela transfor-
mada de Legendre de sua fungdo parti¢do 7(q), obtida por sua vez, através do método apresentado

anteriormente na se¢do 2.4.1.

2.4.3 Estimacao da Regularidade Local

O conhecimento do grau de rajadas presentes no trafego é um importante fator em estratégias de
controle que pode ser aproveitado pela rede. Esta secdo trata da estimagdo da regularidade local de
um sinal tendo o expoente de Holder pontual como indicador dessa regularidade. A estimacdo deste
expoente € realizada com base no decaimento do valor absoluto dos coeficientes wavelet do sinal

analisado. Para isso, € feita uma breve apresentacdo da transformada wavelet a seguir.

Estimacdo pelo Algoritmo WTMM

A transformada wavelet € uma ferramenta poderosa para caracterizacdo da regularidade local
de um sinal (Daubechies, 1992). Apresentamos aqui algumas definicdes oriundas do estudo desta
transformada a fim de estabelecermos os passos necessdrios para a estimagdo do expoente de Holder.
Conceitualmente, a transformada wavelet € um produto-convolugdo do sinal analisado com a wavelet

mae ¢ (Ver Apéndice A). Neste processo, a wavelet-mae deve ser ajustada a uma determinada escala
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j e transladada até um ponto 2’k de um sinal f(z), com j, k € Z. Desta forma, o coeficiente wavelet
d; 1, € dado por (Daubechies, 1992):

djp =27 / N f@)y (2772 — k) d (2.38)

Um dos métodos mais usados para detec¢ao de singularidades em sinais e que envolve o conheci-
mento dos coeficientes de detalhes d; ;, de uma série temporal € o método dos Médximos em Mddulos
da Transformada Wavelet (Wavelet Transform Modulus Maxima - WTMM) (Struzik, 2000). O algo-
ritmo WTMM faz uso das seguintes definicdes de maximo em modulo e linha de maximos (Mallat &
Hwang, 1992):

Definicéio 2.4.3 Sejam d;'s os coeficientes wavelet de um processo expressos pela equagdo (2.38),

tem-se que:

1. E denominado de mdximo em médulo, qualquer ponto (jo, ko) tal que |dj, x| < |djox,|, na

qual k pertence tanto a vizinhanga a esquerda ou a direita de k.

2. E chamado de linha de mdximos, qualquer curva conectada no espago-escala (k, j) formada

por pontos que sao mdximos em modulo.

Na realidade, a linha de maximos contém os pontos mais significativos dentre aqueles que estdo

imersos em um cone invertido, definido por
127k — xo| < K27, (2.39)

onde K € uma constante. Dentro deste cone, a linha de miximos converge para a singularidade

presente no ponto zy = 2/ ko de um sinal, obedecendo a seguinte relagio (Seuret & Gilbert, 2000):
|dj x| < A7, (2.40)

ou, equivalentemente:
log |d; x| < log A+ alog(27), (2.41)

nas quais A é uma constante.

A desigualdade (2.41) mostra que o expoente de Holder pontual o em xy € o maior coeficiente
angular das retas que estdo acima de |d; | na escala logaritmica. A Figura 2.9 apresenta uma repre-
sentacdo do cone referente a uma das linhas de méximos, e de alguns pontos que sdo maximos em
modulo. Temos entdo representado pela equacao (2.41) a relagcdo entre o expoente de Holder e os co-

eficientes de detalhes. Tomando isto como base e levando em consideracao o tipo de singularidades
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escala

tempo

Fig. 2.9: Cone referente a uma linha de maximos

presentes em um sinal, Seuret et. al. propuseram um algoritmo de estimacdo dos expoentes de Holder
pontuais (Seuret & Gilbert, 2000). Este algoritmo, apresentado a seguir, permite o cdlculo do valor
da regularidade pontual nos instantes de tempo desejados.

Assim, seja um sinal amostrado, contendo 2" amostras. Seja também d;; seus coeficientes
wavelets estimados usando a transformada wavelet nao-dizimada (ou seja, redundante) (Daubechies,
1992). A estimagdo do expoente de Holder pontual para cada amostra k € feita da seguinte maneira
(Seuret & Gilbert, 2000):

Algoritmo 2.4.1
Passo 1) Construa, em uma mesma figura, para cada 0 < j < n, a seguinte curva paramétrica
(com pardametro k < 2"):
zi(k) = logy (2 + |27k — x¢)) (2.42)

y;(k) = logy(|d;k|) (2.43)

Passo 2) Encontre todas as retas D: y = ax + C que satisfacam as seguintes restricoes:

1.A reta D estd acima de todos os pontos (xj(k),y;(k)), ou seja:
Vi, Vk, y;(k) > az;(k)+C (2.44)

2.A reta D toca uma das curvas paramétricas, ou seja, existe uma seqiiéncia de pares (j,, k)
tal que:
lim y;,. (kn) — (azj,,(kn) +C) =0 (2.45)

m—0o0
Passo 3) Considere o, 0 maior coeficiente angular encontrado entre todas as retas D que

satisfacam as restricoes (2.44) e (2.45). O coeficiente o, € 0 expoente de Holder pontual do sinal
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para a amostra k.

Este é o método de estimagdo do expoente de Holder pontual utilizado neste trabalho. Em (Jorge
et al., 2005a) (Jorge et al., 2005b), apresentamos resultados sobre o desempenho deste algoritmo em
janelas de tempo ou seja, o empregando na estimacdo adaptativa do expoente de Holder utilizando
as amostras correspondentes a essas janelas de tempo. Nos referidos trabalhos, também aplicamos
ferramentas de predi¢do adaptativa para estimar valores futuros da série formada pelos expoentes de
Holder com o intuito de antecipar a caracterizacdo do comportamento do trdfego e assim inserir essa
informacao em um escalonador GPS (Generalized Processor Sharing). A Figura 2.10 refere-se ao
traco de trafego Ibl-pkt-5 (na escala de tempo de 100 ms), onde € mostrado seus expoentes de Holder

pontuais obtidos com o algoritmo acima descrito, assim como seu espectro multifractal de Legendre.

2.5 Modelagem Multifractal de Trafego

Em alguns trabalhos (Riedi & Véhel, 1997)(Feldmann et al., 1998), mostrou-se que o comporta-
mento em escala do trafego de redes WAN pode ser dividido em duas principais regides de resolugao:
em grandes escalas de tempo (da ordem de centenas de milissegundos e maior) onde o comporta-
mento em escala € caracterizado pelo fendmeno da auto-similaridade, enquanto, em pequenas escalas
de tempo (da ordem de centenas de milissegundos e menor), o traifego WAN € mais bem descrito
através da andlise multifractal. A abordagem desta andlise tem sido recentemente questionada por
alguns trabalhos, principalmente para trafego de backbone Internet (Zhang et al., 2003) e em ter-
mos do grau de ‘multifractalidade’ presente nos tragos de redes (Rolls et al., 2005). Entretanto, ¢
importante notar que a andlise multifractal generaliza e refina de uma forma natural o comporta-
mento auto-similar observado no trafego de redes. Processos auto-similares de segunda ordem ou,
mais genericamente, monofractais, apresentam regularidade e comportamento em escala constantes
no tempo, e normalmente dependem apenas de um tnico parametro, o parametro de Hurst /. Por
outro lado, processos multifractais permitem que tais caracteristicas variem no tempo, portanto, pos-
sibilitando maior flexibilidade em descrever fendmenos irregulares localizados no tempo.

Modelos estatisticos derivados de processos multifractais sdo capazes de representar de forma
mais completa e precisa o real comportamento do trafego de redes. Neste sentido, foram propostos
modelos baseados na andlise multifractal, dentre os quais podem ser destacados: modelo wavelet
multifractal (Multifractal Wavelet Model, MWM) (Riedi et al., 1999), cascatas multiplicativas (Kr-
ishna et al., 2003) e movimento Browniano multifraciondrio (multifractional Brownian motion, mBm)
(Peltier & Véhel, 1995), os quais sdo apresentados nas proximas secdes. Com relacdo aos resulta-

dos de desempenho de fila que levam em conta as caracteristicas de processos multifractais, Riedi et
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al. (Riedi et al., 1999) propuseram um modelo baseado em wavelets e desenvolveram uma andlise
de fila multiescala. Gao e Rubin (Gao & Rubin, 1999b) simularam filas alimentadas com processos
multifractais. Em (Dang et al., 2003), um modelo multifractal é usado para derivar uma aproximagao

analitica para a probabilidade de perda.

2.5.1 Movimento Browniano Multifracionario

O fBm € um processo auto-similar capaz de descrever convenientemente sinais irregulares que
ocorrem em diversas situacoes, e sua regularidade pontual € constante e igual ao parametro de Hurst
em todos os pontos. Entretanto, alguns conjuntos de dados reais possuem regularidade pontual vari-
avel, e para tais casos, um unico escalar H pode ndo prover uma descricao adequada da regularidade
do conjunto. Para superar as limitacdes existentes no fBm, Peltier e Véhel introduziram o movimento
Browniano multifracionério (multifractional Brownian motion, mBm) (Peltier & Véhel, 1995). Di-
ferente do fBm, no mBm € permitido que o expoente de Holder varie no tempo, sendo descrito por
uma funcdo H(¢). Tal caracteristica € muito util quando se faz necessdrio modelar processos em que

a regularidade varia no tempo, tal como o trafego Internet.

Definicio 2.5.1 - Sejam (X, dx) e (Y, dy) dois espagos métricos. Uma fungdo f : X — Y é denomi-
nada uma fungdo Hélder com expoente 3 > 0, se para cada x,y € X tal que dx(x,y) < I tenha-se
que

dy (f(2), f(y) < c.dx(z,y)” (2.46)

para alguma constante ¢ > 0.

Definicao 2.5.2 - Seja H: [0, o0 ) — [a,b] C (0,1) uma fungcdo Holder com expoente (3 > 0. Para t

> 0, a seguinte funcdo aleatoria W é chamada movimento Browniano multifractal com funcdo H(t)
0 t
W (t) = / [(t —5)O712 (—S)H“)—lﬂ dB (s) + / (t—9)"072aB(s), (247
—o0 0
onde B é o movimento Browniano.

Definicao 2.5.3 - O processo W(t), t > 0, é chamado de movimento Browniano multifraciondrio

padrdo se for verificada a seguinte propriedade:

W(t+h)—W(t)
var ( LHD ) h:>0 1, (2.48)

onde H (t) é a fungcdo Holder do processo W(t).
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O movimento Browniano multifraciondrio (mBm) perde algumas das propriedades do fBm, e
embora seja um processo gaussiano, seu processo de incrementos em geral ndo € estaciondrio. Sendo
uma generalizacdo do fBm, quando H(¢) = H para todo ¢, o mBm se torna entdo simplesmente o
fBm com expoente /. Outra importante propriedade do mBm diz respeito a regularidade do processo
descrita pelo expoente de Holder. Para o mBm, em cada ponto ¢, > 0, o expoente de Holder «(tg) é
dado pelo valor da fungéo Holder do processo naquele ponto, ou seja, «(tg) = H(tg).

O modelo mBm € adequado para caracterizagdo de séries reais gaussianas assim como para apli-
cacdo na predicao de valores futuros de intensidade de trafego para essas séries. Demonstramos estes
fatos nos seguintes artigos (Bianchi et al., 2004b) (Bianchi et al., 2004¢) (Bianchi et al., 2004a).

2.5.2 Cascatas Multiplicativas

Cascatas multiplicativas foram inicialmente propostas por Kolmogorov para modelagem de tur-
buléncia (Kolmogorov, 1962). Atualmente, o modelo de cascatas multiplicativas tem encontrado
aplicacdes em diversas dreas que necessitam de modelar fendmenos nao-lineares e que apresentam
estrutura multiplicativa, tais como modelagem de trafego (Riedi et al., 1999), fendmenos geofisicos
(Gupta & Waymire, 1993), evolugao do DNA (Bickel & West, 1998), etc. Os modelos multifractais
baseados em cascata permitem o uso da andlise wavelet na estimacdo de seus parametros e apresen-
tam também distribui¢do de cauda pesada, mais precisamente, lognormal com todos os momentos
finitos, em concordancia com a distribui¢ao dos dados de trafego medido (Feldmann et al., 1998).

A cascata binomial é o método mais simples de se obter um processo multifractal, consistindo de
um procedimento iterativo no intervalo compacto [0,1]. Sejam mg e m; (multiplicadores da cascata)
dois nimeros positivos cuja soma € 1. No estdgio £ = 0 da cascata, obtemos a medida inicial yy do
processo com valor aleatério entre [0,1]. Conforme pode ser visto pela Figura 2.11, no estagio k = 1,
a medida p; distribui massa, sendo, m, no subintervalo [0,1/2] e massa igual a m; em [1/2, 1]. Em
k = 2, o intervalo [0,1/2] é subdividido em [0,1/4] e [1/4,1/2] e 0 mesmo acontece com intervalo
[1/2,1], obtendo-se (Mandelbrot et al., 1997):

M2[07 1/4] = MMy #2[1/47 1/2] = MMy,
pall/2,3/4] = mimg  uo[3/4,1] = mymy.

Com a repeti¢ao desse processo podemos gerar a seqii€ncia de medidas i, que converge entiao
para o processo multifractal ;. Considere o intervalo diddico [¢,¢ + 27*] onde ¢ pode ser escrito na
forma bindria t = 0.9y ....nm, = Zle n:2 " en; € {0,1}. Esta notagdo € dtil na determinagio da
medida ;4 de um intervalo arbitrario no estagio k. Sejam ¢, € ¢, as freqiiéncias relativas de 0’s e 1’s,

respectivamente, no desenvolvimento da cascata. A medida y no intervalo diddico ¢,t + 27* é dada
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por
plt t 4+ 275 = p[A] = mEeomlier (2.49)

Este processo de divisdo preserva em cada estdgio a massa dos intervalos diddicos, por isso é
chamado de cascata conservativa ou microcandnica. Existe uma classe de cascatas denominadas de
candnicas, que estendem esta condi¢do e apenas requerem que a medida seja conservada na média
(Mandelbrot et al., 1997). Se em cada estigio da cascata os intervalos sdo divididos em b > 2
intervalos de tamanhos iguais, este processo é chamado de cascata multinomial. Em particular, se
para b = 2 o multiplicador m, tem um valor fixo, entdo a cascata multiplicativa é do tipo binomial
deterministica com fung@o de escala: 7(¢) = 7(¢) +1 = —log,(m{ +m{) (Mandelbrot et al., 1997).
A Figura 2.12 ilustra o processo obtido com uma cascata binomial com 10 estdgios de divisao.

Seja I, o intervalo diddico [i27% (i +1)27*],onde i = 0,...,2" — 1 e k é 0 estdgio da cascata. O
expoente de Holder no intervalo /;, de uma cascata deterministica binomial resultante é dado por
_ log () _ log[mp®my™]

1) — _
all) log(2-*) —klog2

(2.50)

As cascatas multiplicativas podem ser caracterizadas por seus espectros multifractais, o que nos
fornece a dimensao fractal do conjunto de intervalos cujo expoente de Holder € «. Fazendo av,,;,, =
—log, mo; Qar = —logymy e g = (O‘JQM) , pode-se demonstrar que o espectro multifractal

da cascata deterministica binomial é dado por

fla)=1— -2 (&) (2.51)

In2 Omaz — Omin

Da expressdo acima, algumas propriedades do espectro multifractal podem ser verificadas. O

mdximo de f(a) ocorre para o« = «, assim como o comportamento de f(«) nas proximidades de

Estagio 0

Estagio 1

O_L\ 0.5/ \1

n 5 .
0 Myl g myiyg m Estagio 2
1

0 0.25 0.5 0.75 1

Fig. 2.11: Processo de construcdo de cascata binomial
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Fig. 2.12: Uma cascata binomial conservativa apds 10 iteracdes

a = «ap € quadratico. A Figura 2.13 apresenta o espectro multifractal e os expoentes de Holder para
uma cascata binomial com 14 estdgios, onde pode-se verificar o que foi mencionado sobre o seu

espectro e ainda observar o comportamento aproximadamente ‘periddico’ dos expoentes de Holder.

Até entdo, analisamos a cascata multiplicativa com multiplicadores fixos my € m;. Ao se per-
mitir que os multiplicadores da cascata sejam varidveis aleatorias independentes em [0,1] com den-
sidade de probabilidade fr(x), obtém-se uma estrutura mais geral do que a deterministica em que
os multiplicadores sdo valores fixos. Dessa forma, o processo multifractal obtido {u(Aty) ﬁil
terd no estdgio i da cascata e no intervalo diddico de comprimento At, = 27%, que comeca em

t=0 ... = S.F 7277, amedida p:
w(Aty) = R(m)-R(ni,m2), ..., ROy, -« o, 1), (2.52)

onde R(m,...,n;) é o multiplicador no estdgio i da cascata. Uma vez que os multiplicadores
R(m,...,n;) sdo i.i.d, pode-se demonstrar que a medida y satisfaz a relacdo de escala (Mandelbrot
et al., 1997):

E(u(Aty)?) = (B(R))* = (At,)T@F! = Ay, 082 PO (2.53)

que define um processo multifractal com fungdo de escala 7(¢) = —log, E(R?) — 1. Comparando
a equacao (2.53) com a Defini¢do 2.3.1, pode-se notar que a cascata binomial satisfaz a defini¢ao de
processo multifractal. Supondo que os multiplicadores da cascata em cada estigio sejam i.i.d., que a
variancia dos multiplicadores é a mesma em todos os estdgios e 0 momento de segunda ordem W3¥

para uma cascata com N estagios seja dado por

E[(R(m).R(ni,m2), ..., R(n1,...,m))%] = WY, (2.54)
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entdo, pode-se inferir a média e a variancia da cascata multiplicativa como

E[(u(Aty)] = E[R(n).R(n1,m2), .-, R(m1, - me)] = (%) ; (2.55)

varlu( )] = EURG)-ROmom). .. Rleooomdf) - (5) =8 = (5) @50

Sob as condig¢des citadas, o momento év de ordem ¢ para a série agregada pode ser escrito da

seguinte forma:

1 1 &
M;V = — Z (Aty) = m Z R(ni,ma), - s R(my - yme)) Y] = WqN (2.57)

Para processos com longa dependéncia a relagdo da varidncia com o tempo pode ser expressa por
Var(V™) ~ m*2onde 1/2 < H < 1, m = 28 e V™ = L5 (u(Aty)). Para as cascatas
multiplicativas obtém-se

V=W AWM TE 272, (2.58)

Nota-se que a varia¢do de log V'™ versus log m € linear, o que prové uma estimativa do pardmetro

de Hurstigual a 1 — w

. Portanto, trafego com dependéncia de longo prazo pode ser modelado
usando cascatas multiplicativas.

As cascatas multiplicativas sdo processos ndo-estaciondrios e foram inicialmente introduzidas no
contexto de redes para modelar processos de taxa de trafego em escalas pequenas de tempo, menores
do que algumas centenas de milissegundos (Feldmann et al., 1998). A presenca desse comportamento
multifractal foi atribuida aos mecanismos de rede operando nestas escalas de tempo. Infelizmente o
processo de construcdo da cascata requer um nimero elevado de parametros, tipicamente da ordem
de O(log, N ), onde N ¢é o tamanho da série de trafego. Este problema serd abordado no Capitulo 3,
onde as propriedades das wavelets sdo exploradas para se obter um modelo mais flexivel que possa
ser atualizado a medida que dados sdo disponibilizados. Enquanto isso, apresenta-se na proxima
secdo o algoritmo para estimagdo dos multiplicadores proposto por Feldman et. al (Feldmann et al.,
1998) e uma extensao sugerida com a qual se pode obter fungdes analiticas para as densidades de

probabilidade dos multiplicadores.

2.5.3 Estimacao da Densidade de Probabilidade dos Multiplicadores

Sejam os dados de trafego no estdgio N da cascata, X}¥. A série de trafego no estigio (N — 1)
da cascata pode ser obtida agregando valores consecutivos do estdgio posterior N em blocos ndo-

sobrepostos de tamanho 2. De forma andloga, dada a série na escala (N —j), X ZN —J (i=1,...,2N79),
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Fig. 2.13: a) Cascata binomial deterministica com my = 0,3 e N = 14. b) Expoentes de Holder
pontuais estimados para a cascata. ¢) Espectro multifractal da cascata.
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obtemos os dados na escala (N — j — 1) pela soma consecutiva dos valores do estagio (N — j) da
seguinte forma:
XN = X XY (2.59)

parai = 1,...,2N=7~! Este procedimento termina quando a agregacio dos valores forma apenas
(

um ponto na ultima escala da cascata. Uma estimativa sz‘) dos multiplicadores pode ser obtida pela

seguinte equacdo (Feldmann et al., 1998):

N—j
0 _ X
’ Xoid
parai = 1,...,2Y=7~1 Podemos considerar Tj(-i) como amostras da distribuicdo de multiplicadores

fr;(r) no estdgio j. A distribuicdo dos multiplicadores na escala j pode ser obtida pelos histogramas
de 7’]@. O modelo multiplicador Gaussiano de variancia varidvel (Variable Variance Gaussian Mul-
tiplier, VVGM) por exemplo, € uma cascata multiplicativa que aproxima os histogramas obtidos por
gaussianas (Krishna et al., 2003). A distribui¢do dos multiplicadores fr,(r) neste modelo é gaus-
siana centrada em (0.5 com varidncias que mudam a cada escala. Essas variancias sdo estimadas a
partir dos histogramas para processos de tempo de chegada de pacote. Na Figura 2.14 s@o mostrados
o histograma obtido usando o método descrito nesta se¢do e a densidade de probabilidade para os
multiplicadores entre os estdgios 1 e 2 utilizando o método de Kernel (ver Apéndice C). Neste caso,
o processo em questdo € o trafego de chegadas de bytes (série dec-pkt-1). Nota-se que supor a dis-
tribui¢do dos multiplicadores como sendo gaussiana pode nao ser realista. De fato, como pode ser
visto neste caso, em que a distribuicdo dos multiplicadores tende a ser lognormal. Levando em con-
sideracdo esta caracteristica, apresentamos em (Vieira & Ling, 2006b) um modelo multifractal que
usa o método de kernel para estimar a distribuicdo dos multiplicadores da cascata entre os estagios,

resultando em um ganho de eficiéncia de modelagem sobre o modelo VVGM.

2.5.4 Modelo Wavelet Multifractal (MWM)

O modelo wavelet multifractal MWM, Multifractal Wavelet Model) proposto por Rudolf Riedi et
al. ¢ um dos principais e mais conhecidos modelos multifractais aplicados a caracterizacao de trafego
de rede (Riedi et al., 1999). O MWM se baseia em uma cascata multiplicativa no dominio wavelet
onde a transformada wavelet discreta (DWT) € usada dada sua capacidade de representacdo multi-
escala de sinais (Daubechies, 1992). Para se gerar um processo segundo o modelo MWM ¢ preciso
aplicar a transformada wavelet discreta de Haar ao sinal de trafego de rede, calcular os momentos
de segunda ordem dos coeficientes wavelet em cada escala, a média e a variancia dos coeficientes na

escala de maior resolugdo e calcular p;, a varidvel usada para capturar o decaimento de energia dos
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Fig. 2.14: Distribui¢do dos Multiplicadores entre os estdgios 1 e 2 para o traco de trafego dec-pkt-1

coeficientes wavelet com a escala 7. O MWM aproxima com eficiéncia as propriedades do fluxo de
trafego original em termos da distribuicdo marginal (de fato, produz distruibui¢do aproximandamente
lognormal) e sua estrutura de correlacdo, tendo grande destaque na modelagem de trafego (Ribeiro
et al., 2000)(Riedi et al., 1999).

Para se compreender o modelo MWM, devemos novamente citar alguns conceitos da transfor-
mada wavelet. Conforme pode ser verificado no Apéndice A, a transformada wavelet discreta € usada

para representacdo multiescala de sinais da seguinte forma:
f(t) = Z Uok®ao.k(t) + Z Z Wi kejk(t) (2.61)
k j=Jo k

onde W ;, e U; 1, sdo respectivamente os coeficientes wavelet € de escala, dados por:

Wy = / F(E)ps(t)t (2.62)

Uy = / F (B (1)t (2.63)

A Figura 2.15 exibe as fungdes escala ¢; ;(t) e wavelet de Haar ; ;(t) utilizadas na represen-
tacdo multiescala do sinal. Pode-se demonstrar que os coeficientes de escala dados pela equagdao
(2.63) podem ser recursivamente calculados utilizando a wavelet de Haar ¢; ;. (t) através das seguintes
equacoes:

Ujor = 272 (Uj—1 e + Wis1s) (2.64)
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Fig. 2.15: Funcdes escala ¢; (t) e wavelet de Haar ¢, x(t)

Ujort1 = 2_1/2(Uj—1,k —Wi_1k) (2.65)

Este processo recursivo € repetido até que se atinja a resolu¢cdo desejada ou equivalentemente,
até que se obtenha o nimero desejado de amostras, formando uma drvore bindria de coeficientes
de escala. A Figura 2.16 apresenta a arvore bindria formada para obtencao dos coeficientes de escala
representada pelas equagoes (2.64) e (2.65). No modelo MWM, a fim de assegurar a ndo-negatividade
do trago de trafego sintético, determinadas condi¢cdes devem ser impostas a seus coeficientes wavelet
e de escala. Os coeficientes U ;, representam a média local do processo em escalas e deslocamentos
de tempo diferentes. A condigdo X (¢) > 0, V¢, impde que, U; 2x+1 > 0, Vj, k. Impondo a condigio
Ujr > 0,Vj, k, pode-se afirmar que |W; ;| < U, ¥j, k. Os coeficientes wavelet sao gerados a partir
da equacdo:

Wik =UjrAjk (2.66)

onde A;; é uma varidvel aleatéria cujo valor estd em [-1,1]. Além disso, supde-se algumas condi¢des
para esta varidvel: os multiplicadores A, ; sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d) den-
tro de cada escala, sdo também independentes de U;;, e simétricos em torno de zero. A Figura 2.17
mostra a func¢@o simétrica Beta 3(p;, p;), que € usada para modelar a distribui¢do g4(a) dos multi-
plicadores. Os multiplicadores A, ; sdo escolhidos de forma a controlar as energias dos coeficientes

wavelet. Assim, obtém-se as seguintes relacdes (Riedi et al., 1999):

E(sz—l,k) _ 2p] + 1
EWZ)  pia+l

(2.67)

(2po + D E(Wg,) = E(Ug,) (2.68)

Pode-se notar que p; € usado para capturar o decaimento da energia dos coeficientes wavelet em
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Fig. 2.16: Arvore bindria dos coeficientes de escala

Fig. 2.17: Fungdo beta 3(p; p): funcdo de distribui¢io de probabilidade g4(a) da varidvel aleatéria A
(multiplicadores da cascata) para diferentes valores de p.

escala. O coeficiente de escala Uy o na maior escala (mais fina) € modelado como sendo uma varidvel
aleatdéria normal com média e a variancia iguais aos dos coeficientes de escala dos tracos de trafego

reais.

O deslocamento k; dos coeficientes de escala € relacionado ao deslocamento de um de seus dois

descendentes diretos como segue (Riedi et al., 1999):
ki +1=2Fk; + k; (2.69)

onde k; = 0 corresponde ao descendente esquerdo e k; = 1 ao descendente direito. Dessa forma, os
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coeficientes wavelet e de escala podem ser expressos respectivamente como:

. j-1
Uik, =2 2Un0 [ JI1 + (1) Ai,] (2.70)
=0
€
.
Wik, = 27200 H[l + (=1)F A ) Ai g, (2.71)
i=0

Conseqiientemente, considerando um tempo discreto %, tem-se que o processo discreto de trafego

MWM X [k] é obtido pelos coeficientes de escala U; ; na escala mais fina j, da seguinte forma:
X[k] = 272U, (2.72)

O MWM pode precisamente modelar a dependéncia de longa duracdo presente nos dados de
trafego assim como capturar outras caracteristicas multifractais. Entretanto, uma desvantagem do
MWM € o nimero de pardmetros a serem estimados, que para isso, faz uso de toda série de trafego.
Dessa forma, o MWM se torna inadequado a aplicacdes em tempo real, uma vez que o custo total para
calcular N amostras de um processo MWM é O(N). No préximo capitulo introduzimos um modelo

multifractal com poucos parametros de entrada, os quais podem ser atualizados adaptativamente.



Capitulo 3

Modelo Multifractal baseado em Wavelets
(MMW)

3.1 Introducao

Modelos de trafego precisos capturam importantes caracteristicas do trafego, melhorando sua
compreensdo e permitindo o estudo dos efeitos dos pardmetros do modelo no desempenho das re-
des. A constatacdo da presenca da auto-similaridade no trafego de redes (Leland et al., 1994) foi
seguida imediatamente pelo desenvolvimento de modelos fractais de trafego. O movimento Brow-
niano fraciondrio (fBm) e seu processo de incrementos, denominado ruido Gaussiano fracionério
(fGn), tornaram-se os modelos auto-similares mais utilizados. As séries de trafego de redes exibem
auto-similaridade e dependéncia de longa duracdo, mas também correlacdes de curta duragcdo e com-
portamento multi-escala incoerentes com modelos auto-similares.

Processos auto-similares apresentam um comportamento em escala tinico e global, ou seja, apre-
sentam escalonamento monofractal representado pelo parametro de Hurst. Processos multifractais
sdo uma generalizacdo dos processos monofractais, possibilitando regularidade e leis de comporta-
mento em escala variantes no tempo e, portanto, proporcionando uma melhor descri¢do de processos
irregulares.

O presente capitulo propde um modelo multifractal no dominio wavelet que explora algumas pro-
priedades das wavelets, em especial as da wavelet de Haar. Sdo derivados pardmetros do modelo
proposto tais como expressoes para seu parametro de escala global e para sua func¢do de autocorrela-
¢do. Para validar o modelo, sdo apresentados os vdrios testes realizados, comprovando sua eficiéncia.
O modelo proposto visa capturar as propriedades multifractais representadas pelas fungdes de escala e
pelo fator de momento de séries reais de trafego, possuindo uma estrutura adequada para modelagem

adaptativa de sinais. Com objetivo de proporcionar uma caracteristica de atualizacdo em tempo real

45
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ao modelo proposto, um algoritmo para estimacdo dos parametros multifractais também € proposto.
Esta capacidade de adaptacdo dinamica do modelo serd empregada apenas no Capitulo 5 em uma

proposta de célculo adaptativo de banda efetiva.

3.2 Modelo Multifractal baseado em Wavelets (MMW)

Nesta secdo, é proposto um novo modelo de trafego, que também pode ser visto como uma cascata
multifractal tal como o MWM, mas que requer menos parametros em seu processo de sintese. Este
modelo multifractal denominado de Modelo Multifractal baseado em Wavelets (MMW) € obtido
usando apenas a variancia do trago de trafego agregado e a média e a variancia dos dados de trafego.
O modelo MMW simplifica o processo de sintese do modelo MWM apresentado no Capitulo 2, ao
incorporar o conhecimento dos parimetros das fungdes de escala 7(q) e do fator de momento ¢(q).

Sabe-se que as propriedades multifractais dos dados reais de trafego sao caracterizadas por suas
correspondentes fungdo de escala 7(¢) e fator de momento ¢(q) descritas pela defini¢do 2.3.1 do
Capitulo 2 (Dang. et al., 2002). Entdo, um modelo multifractal geral deve capturar estas duas pro-
priedades multifractais (Molnér et al., 2002). O modelo proposto objetiva capturar tanto a funcdo de
escala como o fator de momento do processo a ser analisado. Segundo os autores em (Dang. et al.,
2002), isto pode ser obtido pelo produto de uma cascata e uma varidvel aleatdria i.i.d. positiva Y.
Dessa forma, o modelo multifractal resultante pode ser visto como o produto da taxa de pico do fluxo
Y, pela medida de rajada p(Aty) na escala de tempo aplicada Aty. A varidvel Y € independente da

medida da cascata p(Aty), entdo a série obtida denotada por X (At ) satisfaz a seguinte relag@o:
E(X(Aty)Y) = E(Y)E(u(Aty)?) = E(Y)ARY 3.1)

Comparando a equagdo (3.1) com a equagdo de defini¢do de processos multifractais (2.16), pode-

se notar que as varidveis R e Y devem ser tais que:

{—1092(E(Rq)) = 70(q) (3.2)

BYY) = )

A medida p(Aty) tem um valor pequeno uma vez que ela é o produto de N multiplicadores
(u(Aty) = R(m)R(mnz)...R(m,...,nn)), onde 0 < R(m,...,m;) < 1eiindica o estdgio da cas-
cata. Assim, por conveniéncia, e sem perda de generalidade, multiplicamos os valores de j(Aty) da
cascata por 2%V, Uma vez que F(u(Aty)) = 277, esta multiplicagdo normaliza o processo, fazendo
com que o mesmo tenha média 1. Outro artificio usado € considerar a unidade de intervalo de tempo

como unitdria (denotada por Aty) no estidgio N da cascata ao invés de Aty = 27V, Apds estas
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modificacdes, tem-se (Dang. et al., 2002):

E(M(AtN)Q) — E(YQ)QN(QJrlngE(Rq))Atalong(Rq) (3.3)

As varidveis R e Y agora devem ser escolhidas de forma a atender ao seguinte sistema de equagdes:

(3.4)

{ —logs(E(RY)) = 70(q)
logE(Y?) = logc(q) — (g + log2(E(R?))Nlog2

A funcgéo de escala 7(q) pode ser precisamente modelada assumindo que R é uma varidvel aleatéria
em [0,1] com distribui¢ao beta simétrica Beta(a,a)) com v > 0 (Molndr et al., 2002). Assim, a fun¢do

10(q) := 7(q) + 1 relacionada a fung¢do de escala 7(g), pode ser explicitamente escrita como

I'(a)T(2a + q)
T'(2a)T(a+q)’

To(q) = logs (3-5)

onde I'(.) corresponde a fun¢do Gama.

E necessdrio também se estabelecer uma distribui¢do para a varidvel Y. Considerou-se a varidvel

aleatdria ¥ como tendo uma distribui¢do lognormal definida pelos parametros p e e portanto, pos-
. 2.2 . . ~ ., .

suindo momento E(Y?) = eP7777°4° /2 Assim, segundo o sistema de equagdes (3.4), as varidveis p e

~ devem obedecer a seguinte equagao:
pq+7°q*/2 = loge(q) — (q + log2 E(R?)) Nlog2 (3.6)

A equagdo (3.6) permite expressar analiticamente o fator de momento pela seguinte relagdo:

2 2 _ L(o)T(2004q)
c(q) = err+r’a* /2N (s lon raaaty)

(3.7)

Dessa forma, analisando-se as equagdes (3.5) e (3.7), verifica-se que o modelo multifractal pro-
posto € caracterizado por trés parametros («,p,7y) provindos das expressdes analiticas para a funcdo

de escala 7(q) e o fator de momento ¢(q).

Utilizando propriedades estatisticas das cascatas multiplicativas (Gao & Rubin, 2001)(Waymire
& Williams, 1995), obtém-se os seguintes resultados com relacdo a média e a variancia do modelo
MMW:

(i) A média do processo MMW X (Aty), onde At denota o intervalo de tempo unitdrio da série
a ser modelada, € dada por:
E(X(Aty)) = e’/ (3.8)
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(i1) A variancia do processo MMW ¢ dada por:

2 a+1 N 2
X(Atg)) = > [ ———— ) —e¥. 3.9
var(X (Aty)) = e Py e (3.9)

Assim como as séries de trafego real, o processo MMW X (At,) tem distribuicio lognormal para
N > 1 grande. Esta propriedade pode ser deduzida se fazendo uso do Teorema Central do Limite

uma vez que (Papoulis, 1991):

X (Ato) = 2YY R(m) R(mnz)...R(n1, ..., nw), (3.10)

ou seja, 0 MMW € um processo multiplicativo. Segundo o Teorema Central do Limite um processo
que tenha essa caracteristica tende a ter uma distribuicao lognormal quanto mais se aumenta o nimero
de estagios da cascata N.

Denotaremos simplesmente por X (k) o processo correspondente a0 MMW (equag@o (3.10)) onde
k = Aty € N. Os seguintes lemas serdo empregados no estabelecimento do processo de sintese do
MMW.

Lema 3.2.1 Seja X (k) um processo multifractal com média e varidncia dadas respectivamente pelas

equagoes (3.8) e (3.9) e o processo agregado X™ de X (k) definido como
1 km
X" =— . .
— > X(k) (3.11)
(k—1)m+1

A varidncia do processo agregado var|X™] onde m = 2F, é determinada pela seguinte equagdo:

N—k
UCLT[Xm] — €2p+2’y2 < a+1 > . (62p+’y222k—2N) (3 12)
a+1/2 .

Demonstracéo Sejam m = 2% e x(y_y) = Z’(“,:ril)mﬂ X (k). Entéo, o processo agregado X™ no
estagio (N — k) pode ser escrito da seguinte forma:

X" =22 y_p (3.13)
A variancia var[X ™) do processo agregado X™ do processo MMW X (k) pode ser escrita como:
var[X ™) = var (2 Fzn_y)

var[X™ = E[{2 "z }?] — B* 27 2 (v_p)] (3.14)
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Como o processo X (k) corresponde ao produto de uma varidvel aleatéria lognormal Y e uma

cascata multiplicativa u, a seguinte relacdo € valida:

km

(k—1)m+1

Os momentos M (q) do processo agregado para cascatas multiplicativas sdo dados pela equagdo
(2.57) do Capitulo 2. Utilizando esta equacgdo e a relacdo (3.15), os momentos do processo agregado
MMW podem ser expressos por:

1 1«
M(q) = — =— > (Yiu(At;) 3.16
(a) = > X()'=— g i (3.16)
Entdo, a varincia do processo agregado de X (¢) se torna:

km

var[X™ = E[{Q’“% > Yip(Aw)Y] - E Z Vi (Aty)]

(k—1)m—+1 (k—1)m+1

= B 2YE[R]" - By (%) o

a+1 N—k
var[X™] = et — (g2t 2Ny (3.17)
a+1/2

Lema 3.2.2 Supondo que a wavelet de Haar é usada no cdlculo dos coeficientes wavelet de um
processo X (t) cuja média e varidncia sdo dadas respectivamente por (3.8) e (3.9), entdo o momento

de segunda ordem dos coeficientes wavelets pode ser escrito como:

2 a+1 2
E(w?) = e'*th (a " 1/2> —27; (3.18)
onde
Z; =271 [var[X@j)] s (;;_%) + (eQPﬂQ)] (3.19)

Além disso, a média e a variancia dos coeficientes de escala na escala j = n podem ser expressos

respectivamente pelas seguintes equagoes:

E{U,i} = 2"2(eP+7°/?) (3.20)
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2
2 e (2] 27, — (2"t 3.21
of e (a+1/2 27, — (20 (3.21)

Demonstracao Seja X o = 5", X (i) o processo agregado de ordem m de X (i), onde A repre-

senta igualdade em distribuicdo. Para m = 2, a varidncia do processo agregado X ) pode ser escrita
como N—2 [ X(@)FX(+D) ¥

2 Zi:O,Q,...(T - X)2 399

Ox(2) = N2 ; (3.22)

onde X e N sido a média e o tamanho do processo de trafego. De uma forma mais geral, seja m = 27,

a variancia do processo agregado de ordem 27 é:

5 2o, X(0)? 1 2
0% oy =2 zfox[,... t o4 - X (3.23)
onde Moo
—~ X X(2
Z; = (0 +N (i +J) (3.24)
i=0,2,...
Usando o fato de que:
N-1 .
% Zi:o,l,..‘ X (i)? _ e [ O +1 (3.25)
N a+1/2 '

e substituindo a equagdo (3.8) em (3.23), o termo Z; pode ser expresso de forma alternativa como:

. 2 (8% —|— 1 2
Zj =2 ! |:O-§((2j) — €2p+2’y (m) + <€2p+ﬂ/ ):| (326)

De acordo com (Vijayan et al., 2002), o momento de segunda ordem dos coeficientes wavelet
obtidos com a transformada wavelet discreta de Haar do processo de trafego pode ser determinado

pela seguinte equagao:

Yo X6 T2 X () + X+ )
2\ 1=0,1,...
E(wj) = N —2 E N (3.27)
1=0,2,...
Entao a equacgdo (3.27) pode ser reescrita como
2 a+1 2
E(w}) = et —2Z; 3.28
(wh) = et (250 <2z, (.29)

onde Z; € dado pela equagdo (3.26).
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Os coeficientes de escala U, j, na escala j = n sdo calculados da seguinte maneira (Riedi & Véhel,

1997):
2" (k+1)—1

U =277 Y X(@) k=01,..,N/@2") -1 (3.29)

1=2"k

Entdo, a média dos coeficientes de escala na escala j = n do processo MMW ¢ dada pela seguinte

equacao:
N—-1 /.
_ fn/QZi:() X(Z> __o9n/2 .
E{Un.} =2 —N/(Q") =2"*FE{X (i)} (3.30)
E{Un i} = 2"2(er™"/?) (3.31)

Analogamente, a variancia dos coeficientes em escala na escala mais grosseira j = n do processo

MMW pode ser expressa como:

2 o Zz]\;all, X<Z>2

JUn,k - N +2Z, — (E{UTL,]C})Q (332)
2 a+1 )’ )
2 4p+4 n_2
O-Un,k = e prdy (m) -+ QZn - (2 (& Py ) (333)

Portanto, inserindo o termo Z,, dado pela equacgdo (3.26) na equacao (3.33), obtém-se a expressao

desejada para a variancia dos coeficientes wavelet.
|

Os Lemas 3.2.1 e 3.2.2 enunciam que o momento de segunda ordem dos coeficientes wavelet
pode ser estimado pelo conhecimento dos parametros «, 7, € p através das equagdes (3.12), (3.18) e
(3.19). No modelo proposto, assim como € feito no MWM, esses momentos de segunda ordem sdao
usados para calcular as varidveis p; cuja fungdo € capturar o decaimento de energia dos coeficientes

wavelet em escala. A equagao (2.67) do Capitulo 2 resume o referido procedimento:

B(wi_y ) _ 2pi 1l
E(w?,)  piat+1

(3.34)

Calculado os valores de p;, o restante do procedimento de gera¢do de amostras do modelo MMW
¢ similar ao do MWM. Assim, as entradas para o algoritmo de sintese do processo MMW sdo os
parametros «, 7, e p calculados com os valores das fung¢des 7(q) e ¢(q) usando o método descrito em
(Molnér et al., 2002). A vantagem desse novo modelo multifractal € que, ao invés de se aplicara DWT
em todo a série de trafego como € feito pelo MWM, € suficiente o conhecimento do conjunto de pa-
rametros («, v, p) para a sintese do processo MMW. A implementacdo completa de um procedimento

de modelagem adaptativa utilizando estimacao ‘on-line’ dos parametros («, v, p) € possivel gracas
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ao algoritmo proposto na se¢do 3.2.3. Supondo conhecidos os parametros (o, 7, p), 0 procedimento

para geracao de trafego sintético pelo MMW ¢ descrito abaixo:

Algoritmo 3.2.3 Algoritmo Proposto de Sintese de Trdfego MMW

Passo 1) Configuragdo inicial: Conjunto de pardmetros de entrada (o, vy, p) para uma série de

trdfego de tamanho 2V amostras;
Passo 2) Inicie com a escala j = 1, correspondendo a fragdo de agregagdo igual a 20 = 2;

Passo 3) Calcule a variancia do processo agregado var|X™] onde m = 27 por meio da equagédo
(3.12):

j 2 a+1 N=j 2_o;
’UCU’[XQJ] _ 62p+2'y (Oz — 1/2) o (62p+’y 22j—2N)

Passo 4) Calcule Z; usando a varidncia do processo agregado var|X™] calculada no passo

anterior e a equagdo (3.19):

j— J 2 CK—|— 1 2
Z; =2 ! {var[Xz ] — e20t+2y (a — 1/2) + (et )}

Passo 5) Estime o momento de segunda ordem dos coeficientes wavelet E(w?) do processo X (t)

via equagdo (3.18) e pelo valor calculado de Z; do passo anterior:

2 Oé—|—1 2
B(wj) = ¥* (a + 1/2) ™ 24

Passo 6) Incremente j de 1. Se j = N, calcule a média e a varidncia dos coeficientes em escala

na escala mais grosseira usando as equacoes (3.20) e (3.21); do contrdrio, vd para o passo 3;
Passo 7) Calcule os valores de p; usando a equagdo (3.34);

Passo 8) Aqui comega um procedimento recursivo tendo obtido os valores de p';s. Mude j = 0 e

calcule os coeficientes de escala na escala mais grosseira Uy o;

Passo 9) Gere amostras aleatdrias correspondentes a A para k = 0,1,...(27) — 1 e calcule os

coeficientes wavelet na escala j (W) ,) usando (2.66);

Passo 10) Na escala j, calcule os coeficientes de escala na escala j + 1, (Ujt1 1) € (Ujt1,2k+41)
parak =0,1,...,(27) — 1 via equagdes (2.64) e (2.65);

Passo 11) Incremente j de 1. Se j < N, repita os passos (9) e (10).

Passo 12) A série de trdfego gerada é X (k) = 2792U;, , k=0,1,...,2Y — L.
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3.2.1 Parametro de Escala Global para Trafego Multifractal

Esta secdo € dedicada a derivacdo de um fator de escala global (definido anteriormente em (Kr-
ishna et al., 2001)) associado ao modelo multifractal MMW. A vantagem de se ter um parametro de
escala global € que € possivel se chegar a um modelo de fila aproximado para processos multifrac-
tais. Isso proporciona por exemplo, célculo de probabilidade de perda. Neste sentido, destacam-se
os trabalhos de Vieira et al. (Vieira & Ling, 2006a)(Vieira & Ling, 2006b) (Vieira & Ling, 2006c¢).
O desenvolvimento desta teoria requer o uso de alguns resultados oriundos do estudo de processos
auto-similares (Norros, 1994) (Beran, 1995).

Seja X (t) um processo auto-similar com parametro de Hurst H, com média zero e variancia o>
tal que a seguinte relagdo € vélida:

4

X=m'HEXx™ (3.35)

Denotemos por Y (t) = X(¢) — X (¢t — 1), o processo incremento correspondente a X (¢). A
dependéncia de longo prazo do processo de incremento Y () pode ser obtida da andlise da covaridncia
deste processo. Uma vez que o processo agregado de Y (¢) tem caracteristica auto-similar, estatisticas

dos dados agregados podem ser obtidas da seguinte maneira:

ym & %iy(i)i%{y(m)—l—...—i-if(l)}
d %mm) — X(m—1) + .. + (X(1) = X(0))}
d %{X(m) — X(0)} £mf X (1) - X(0)}
Logo
yr 4 iy () (3.36)

A média do processo agregado Y™ € zero e a variancia é dada por
var[Y™] = E[(m"7'Y (1))?] = m** 252, (3.37)

A equacdo (3.37) relaciona a mudanca da variancia do processo agregado Y em func¢do do

parametro de agregacdo m. Aplicando logaritmo em ambos os lados da equagdo (3.37), obtém-se:
log,{var[Y™]} = (2H — 2)log, m + log, o (3.38)

Note que o parametro de Hurst H aparece na equacao (3.38). Pretende-se agora obter uma relacao
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similar a equag@o (3.38) com intuito de derivar o pardmetro de escala global /, para 0 modelo MMW.

Este parametro € enunciado pela Proposicao a seguir.

Proposicao 3.2.4 Seja o modelo multifractal proposto MMW com pardmetros o, m e vy. O pardmetro

de escala global para este modelo é dado por

. IOgQ ( ozojr—;}Q )

2

Hy=1 (3.39)

Demonstracio A equagdo (3.12) descreve o comportamento da variancia var[X™] do processo
agregado em fungdo do pardmetro de agregacdo m para o processo multifractal MMW X (k) de-
scrito no Lema 3.2.1. Quando o nimero de estidgios N na geracdo da cascata é grande, o termo

(62p+7222k‘2N ) pode ser seguramente ignorado. Aplicando logaritmo na equag@o (3.12), obtemos:
log, var[X™| =

1 —logy,m
ot ) (3.40)

= log, €272 + log, (Q—H)N + log, (—

a+1/2 a+1/2

Tendo em maos a equagdo (3.40), pode-se definir um pardmetro de escala global H, para o trdfego
multifractal andlogo ao parametro de Hurst A no caso monofractal. Comparando as equacdes (3.38) e
(3.40), pode-se observar a correspondéncia entre os termos envolvidos. Assim, o parametro de escala

global H, € dado pela seguinte equagao:

10g a+1
Hy=1- M (3.41)

]
Como conclusdo, pode-se afirmar que para processos multifractais como o modelo de trafego
MMV, existe um parametro de escala global similar ao parametro de Hurst para o caso monofractal,

apesar de possuirem diferentes expoentes de Holder locais (Riedi et al., 1999).

3.2.2 Funcao de Autocorrelacao do Modelo Multifractal MMW

Para se descrever um processo por completo € necessario o conhecimento de sua fungdo de dis-
tribuicdo acumulada conjunta (Papoulis, 1991). Entretanto, esta é muitas vezes, dificil de ser obtida.
A func¢do de autocorrelagdo prové informagdo parcial mas que € mais facil de ser obtida. Muitos
teoremas sobre existéncia de continuidade, de integrabilidade, diferenciabilidade e ergodicidade de-

pendem da fungdo de autocorrelacio (Lee & Fapojuwo, 2005). Seja um processo em tempo discreto
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X (n) e os instantes de tempo n e k, a fung¢do de autocorrelagdo cor[X (n), X (n + k)] para este pro-
cesso € definida como
cor[X(n),X(n+ k)] = E[X(n)X(n+ k)]. (3.42)

Pode-se constatar pela fungdo de autocorrelacao de um processo, a presenca ou nao de dependén-
cia de longo prazo. Além disso, a func¢do de autocorrelacdo reflete a estatistica de segunda ordem
de uma série temporal. Esta secdo trata da obten¢do de uma expressdo para a fun¢do de autocor-
relacdo para o MMW. A partir de algumas propriedades deste modelo multifractal, sua funcdo de

autocorrelacdo pode ser obtida de forma analitica.

Teorema 3.2.5 Seja o processo multifractal MMW X (Aty) com pardmetros o, p, v e N estdgios,
onde Aty denota o intervalo de tempo unitdrio de modelagem dos dados. A fungdo de autocorrelacdo

deste processo ¢ dada pela seguinte equacdo:

srala+ DN s
E[X (Ato)n X (Atg)nyr] = T (Wk lgg(afuz)) (3.43)

Demonstracao Primeiramente, vamos reescrever a funcao de autocorrelagdo (3.42) para o pro-

cesso X (Atg) nos instantes de tempo discretos n e k da seguinte maneira:
COT[X(Ato)n7 X(Ato)n+k] = E[X(Ato)nX(Ato)n+k] (344)

Como o MMW consiste da multiplicagdo de uma cascata multiplicativa ;(At ) por uma varidvel
aleatdria lognormal Y, a funcio de autocorrelacdo de um processo MMW onde £ = 2P, p=1,2,...,

pode ser escrita como:

E[X (Ato)n X (Ato)nir] = E(Y2 {22 E[u(Atn)n (At y ) nik] — 1} + E[X (Alo)n] E[X (Atg) ]
(3.45)

As medidas p((Aty), e p(Aty)n+r podem ser expressas em fungdo de p(Aty_,—1) da seguinte

forma:

N

At ), = U(Athp%)rN*p H Tiyj1
i=N—p+1
N
p ANk = Aty )1 =rnp) [] 7o (3.46)
i=N—p+1

onde r; ; representa o multiplicador no estagio ¢ da cascata. Assim, temos:
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Fig. 3.1: Func@o de autocorrelacdo: traco de trafego dec-pkt-1

E[u( Aty )il Aty k] = E[(Aty_p 1)’ | Elrv—p(1 — ry_p)| E

N
H Tisg1 Tisgo

i=N—p+1

1

= B(R*)N-rt B — E(R%} (§>2p (3.47)

Inserindo a equagdo (3.47) em (3.45), obtemos a fun¢do de autocorrelacao para o modelo multi-
fractal proposto:

E[X (At)u X (Atg)nis] = €277 (Oéflo‘:ll/);; [ao‘:l} ] 1) e

1N—1 B o
BLX(Ata)o X (Mta)ye] = 2077 (G b o)) (3.48)

Quando N, k sao grandes, a funcdo de autocorrelacdo (3.43) € governada por kqog?(aﬁb), ou

seja, o modelo tem dependéncia de longo prazo com pardmetro de Hurst igual ao parametro de escala
logy (=2t1

global H, = H = 1 — M. A Figura 3.1 ilustra a fungdo de autocorrelagdo para a série

de trafego dec-pkt-1 (as séries utilizadas sdo descritas na sec¢do 3.3.1) calculada pela equacao (3.42)
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e a funcdo de autocorrelagdo do modelo expressa por (3.48). Pela inspecdo da Figura 3.1 pode-se
observar que a funcdo de autocorrelagcdo do modelo expressa por (3.48) apresenta dependéncia de
longa duracdo. Portanto, o MMW descrito neste capitulo captura a dependéncia de longa duragdo
e exibe outras caracteristicas multifractais, como por exemplo, momentos estatisticos representados

pela equagdo (2.16).

3.2.3 Estimaciao Adaptativa dos Parametros (o, , p)

Os parametros de entrada «, 7, € p para o modelo multifractal proposto (MMW) podem ser esti-
mados através das fungdes 7(q) e ¢(q) de processos de trafego reais. Esta se¢do propde um algoritmo
para estimagdo adaptativa do conjunto de parametros (v, 7y, p). Este algoritmo permite o calculo
adaptativo das propriedades do modelo multifractal, o que seréa util tanto na formulagcdo do preditor
de trafego adaptativo fuzzy proposto no Capitulo 4, quanto para o célculo adaptativo de banda efetiva
no Capitulo 5.

O MMW possui uma estrutura analitica adequada a modelagem adaptativa. Para se efetuar esta
modelagem adaptativa € preciso atualizar adaptativamente os valores dos parametros «, v € p do
modelo através dos valores das func¢des 7(¢) and ¢(q) do trafego real. Um método de estimagdo destas
funcdes baseado na equagdo (2.16) € o seguinte (Dang et al., 2003): Dado o processo de incrementos

{X1, Xs,... X}, e seja o seu processo agregado correspondente X™ ao nivel m definido como:
Xtm = X(tfl)erl -+ X(tfl)m+2 + ...+ X(t)m t,m=1,2,... (3.49)

Se a seqiiéncia X, tem propriedades em escala (scaling behavior), entdo, o momento absoluto E(|X;"|?)

versus m em um gréafico log-log deve ser uma reta como a seguinte:

log E(|X{"|") = 70(q) log m + log c(q) (3.50)

A inclinag@o dessa reta prové uma estimativa de 7o(¢) e o ponto de interse¢io no eixo vertical
corresponde ao valor de log ¢(q). Propde-se estimar os valores de 7y(q) e log ¢(q) aplicando o método
de minimos quadrados recursivos (Young, 1984). Em seguida, de posse desses valores, usa-se o
algoritmo de Levenberg-Marquardt (Marquardt, 1963) para o célculo de («, v, p). A partir da equagao
(3.50) e segundo o método de minimos quadrados, as seguintes estimativas podem ser feitas para as

funcdes 79(q) e log c(q) considerando uma série com 7 amostras:

() = 2 m—110g E(|X™[?) logm — nE{logm} E{log E(|X™|*)}
T\ = Yo _logm? —nE{logm}?

(3.51)
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Fig. 3.2: Estimacao da funcao de escala e do fator de momento para a série dec-pkt-1
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A determinag@o do parimetro « € realizada a partir de 7y(q) (equagdo 3.51) usando o algoritmo
de Levenberg-Marquardt que consiste de um método de estimac¢do nao-linear de parametros pela

minimizacao da seguinte fun¢do (ver Apéndice D):

=5 (o (8228 )

A equacio de atualizag¢do do algoritmo de Levenberg-Marquardt para estimagdo do parametro «
é (Marquardt, 1963):

Qir1 = a; — (Hes + ndiag(H))_IV(b(ozi) (3.54)

onde H., é a matriz Hessiana (H,, = V?¢(c;)), n é um pardmetro de controle, «; € o valor do
parametro « na i-ésima iteracdo do algoritmo e V representa o operador gradiente de uma fungao.
De forma similar, o algoritmo de Levenberg-Marquardt pode ser aplicado para se estimar os valo-
res dos pardmetros 7 e p da fung@o ¢(¢). Ao se assumir um cendrio adaptativo, considerou-se t = 1 e
m = 1,...,n naequagdo (3.50), representando o instante de tempo m no qual os pardmetros sdo atu-
alizados. Denotaremos esse instante de tempo discreto por k. A partir disso e utilizando o algoritmo
de minimos quadrados recursivos (Young, 1984), € introduzido a seguir um algoritmo adaptativo para

atualizac@o dos valores de 7y(q) e log ¢(q) para estimagdo do conjunto de pardmetros (c, v, p):
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Fig. 3.3: Estimacdo de parametros multifractais

Algoritmo 3.2.6 Algoritmo Proposto para o Cdlculo Adaptativo dos Parametros Multifractais (o, 7,

p)
Passo 1) Sejap1o=1,al =100, k=0,...Keq=1,...,q;
Passo 2) Calcule ai = [To(q) log ¢(q)] para todo valor de q usando as seguintes equagdes recur-
sivas:
P = Pai—1 — Pak125[L + T proay)] — 2 Po (3.55)
QZ = QZ,1 - pq,kukfﬁzngl - lkyg] (3.56)

onde y! =log E(|X®|)? e 2T = [11log2...log k];
Passo 3) Estime o valor do pardmetro o de 1y usando o algoritmo de Levenberg-Marquardt de

acordo com a equagdo de atualizacdo:
Qi1 = 0 — (Hes + ndiag(H)) ™' V(o) (3.57)

Passo 4) Aplique novamente o algoritmo de Levenberg-Marquardt para estimar os valores dos

pardmetros p e vy da fung¢do c(q).

A Figura 3.3(a) mostra o valor de « atualizado adaptativamente pelo algoritmo 3.2.6. Conforme

foi demonstrado nas segdes 3.2.1 e 3.2.3, € possivel calcular o pardmetro de escala global H, ana-
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1 logz(Tﬁ}ﬂ
sulta em H, = 0.7338. Pela Figura 3.3(b), pode-se confirmar que o valor do parametro de escala

liticamente em fung¢do do pardmetro « pela equagdo H, , 0 que neste caso, re-
global calculado adaptativamente pelo algoritmo proposto € proximo a este valor teérico esperado
(Hy, = 0.7338)(Vieira & Ling, 2006a).

3.3 Validacao do Modelo Multifractal Proposto

Com o objetivo de comparar as caracteristicas estatisticas do MMW e do trafego real, assim
como do MWM, foram calculados para os mesmos, alguns pardmetros tais como: média, variancia,
parametro de Hurst, funcdo de autocorrelagdo, momentos de ordem g e da andlise multifractal, o
espectro multifractal. Além disso, para verificar a precisdao do modelo MMW em representar trafego
real foram realizadas simulacdes para analisar o tamanho de fila e a perda de bytes em um sistema
alimentado pelo traco de trafego sintético MMW.

Neste capitulo utilizou-se nas simulacdes tracos de trafego TCP/IP (dec-pkt-1.tcp, dec-pkt-2.tcp,
dec-pkt-3.tcp e Ibl-tcp-3) obtidos da Digital Equipment Corporation (Erramilli et al., 2000). Considerou-
se amostras de trafego em uma escala de agregacao de 512ms para os tragos de trafego TCP/IP, escala
na qual os tragos apresentam forte caracteristica multifractal (Erramilli et al., 2000). Também foram
usados tragos de trafego Ethernet obtidos da Bellcore que apresentam caracteristicas auto-similares e
multifractais (Leland et al., 1994).

Iniciaremos a validacdo do modelo proposto pela anélise das estatisticas de primeira ordem (média
e variancia) e do parametro de Hurst. A Tabela 3.1 exibe a média, a variancia e o parametro de
Hurst para a série de trafego Ethernet BcAug na escala de 1000ms. Por este teste preliminar pode-se
perceber que alguns parametros estatisticos basicos dos dados sintéticos gerados segundo o MMW
se aproximam dos da série de trafego real. O parametro de escala global dado pela equacdo (3.39)
da série de trafego BcAug € 0.8186, que € préximo do valor do pardmetro de Hurst calculado pelo
método de wavelets e mostrado na Tabela 3.1 (ver Apéndice B) (Veitch & Abry, 1999).

Tab. 3.1: Média, Variancia e Parametro de Hurst.

H Média \Variéncia Pardmetro de Hurst.

BcAug || 1.3725° 7.6090” 0,8850
MMW 1.3725° 6.50691Y 0,8011
MWM || 1.3725° 7.4048° 0,8399

A Tabela 3.2 compara os valores do parametro de Hurst calculado pelo método de wavelets e

os valores obtidos pelo parametro de escala global (equacdo (3.39) ), para duas séries de trafego.
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Verifica-se que os valores do pardmetro de escala global proposto H, sdo novamente proximos aos
dos valores de H estimados pelo método de wavelets. Portanto, o pardmetro H, pode ser visto como
uma forma analitica de calculo do parametro de Hurst que serd usado no Capitulo 6 na estimagdo de
probabilidade de perda.

Tab. 3.2: Média, Variancia, Pardmetro de Hurst e H,.

Série de Trafego H Média ‘ Variancia ‘ P.Hurst ‘ H,
lbl-tcp-5 2,6146.10° | 1,0033.107 0,7811 | 0,8062
Bc-Aug 1,3725.10° 7.6090" 0,8850 | 0,8797

Nas préximas sec¢oes serd demonstrado através de simulacdes que o MMW € um modelo multi-
fractal preciso e cujo desempenho de modelagem é compardvel ao do MWM. Mas antes disso, se faz

necessdrio uma breve descri¢do das séries de trafego utilizadas neste trabalho.

3.3.1 Séries de Trafego Utilizadas

Utilizou-se nesta tese séries de trafego com origens distintas tais como tragos de trafego da Bell-
core!, da Petrobrds, da Digital Equipment Corporation (DEC)? e Lawrence Berkeley Laboratory
(LBL)?. Algumas séries de fato ja foram citadas no decorrer do texto desta tese.

As séries temporais retiradas das medi¢des da Bellcore tém sido utilizadas em diversos estudos
(Veitch et al., 2005)(Veitch & Abry, 1999). Estes arquivos sdo trilhas contendo duas colunas de
dados, a primeira coluna descreve o tempo de inicio do frame e a segunda indica o tamanho de bytes
do frame.

Foram também incluidos neste estudo arquivos de trafego capturados na rede da Petrobrés entre
os anos de 2000 e 2003 através de um analisador de dados da Acterna’® modelo DA350, com a
resolugdo (time stamp) de 32 microsegundos (Perlingeiro & Ling, 2005). A notacdo adotada para
designar os diferentes arquivos de trafego reais analisados € a seguinte (LRPRC, 2002): Os arquivos
de trafego agregado designados com a letra “S” representam tracos de trafego capturados junto aos
servidores de aplicacOes. Arquivos de trafego agregado designados pela letra “I”’ foram capturados
em roteador de acesso Internet. Os arquivos de trafego agregado designados por meio da letra “R”
foram capturados em roteador de trafego IP corporativo. Os arquivos designados pelas letras “FTP” e

“MTX” sdo arquivos de trafego de fonte tnica de dados e dudio/video, respectivamente. A Figura 3.4

Thttp://www.acm.org/sigcomm/ITA
Zhttp://ita.ee.1bl.gov/html/contrib/DEC-PKT.html
3http://www.acm.org/sigcomm/ITA
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Fig. 3.4: Cendrio de captura do trafego

mostra o cendrio de captura dos arquivos de trafego real, sendo que alguns deles sdo utilizados neste
estudo. A série de trafego da Petrobrds 3-7-1-1 € apresentada na Figura 3.5, assim como a sua série

sintética correspondente gerada segundo o MMW.

Com relacdo as analises de trafego WAN TCP/IP, utilizou-se tragos que correspondem ao registro
do trafego de pacotes IP transmitidos em periodos de uma hora coletados pela Digital Equipment Cor-
poration (DEC) e pelo Lawrence Berkeley Laboratory (LBL) em seus respectivos pontos de acesso
de Internet. Entre estes tragos de trafego, podem ser citados os tracos dec-pkt-1, dec-pkt-2, dec-pkt-
3, Ibl-pkt-3, 1bl-pkt-5 e 1bl-pkt-4, bastante mencionados na literatura (Erramilli et al., 2000) (Veitch
et al., 2005). A Figura 3.6 exibe a série de trafego Ibl-pkt-3 e a sua série MMW sintética correspon-

dente.

Pode-se constatar comportamento multifractal em diversas séries utilizadas neste trabalho. A
Figura 3.7 mostra o Diagrama Multiescala Linear de 2 séries utilizadas. Note que o Diagramas Mul-
tiescala Linear da série Ibl-tcp-5 tem um comportamento menos ‘horizontal’ (constante) do que para
a série dec-pkt-2, indicando que a série Ibl-tcp-5 € multifractal. O mesmo ndo pode ser precisamente

afirmado para a série dec-pkt-2, principalmente para escalas de tempo maiores do que 100ms.

3.3.2 Coeficiente de Correlacao

A funcio de autocorrelagdo e o coeficiente de correlagcdo refletem as estatisticas de segunda ordem
de uma série, dando uma id€ia a respeito da longa-dependéncia nos dados. O coeficiente de correlacido
pode ser visto como a covaridncia normalizada de um processo. Seja uma série y(¢) com média 1,

e desvio-padrio o;, e a mesma série deslocada no tempo y(t + k) com média y4, e desvio-padrao
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A Figura 3.8 compara os coeficientes de correlacdo calculados usando a equacdo (3.58) para a
série de trafego Bc-Aug e os tracos sintéticos obtidos com os modelos MMW e MWM. O processo
gerado segundo o MMW apresenta coeficientes de correlacdo proximos aos dos calculados direta-
mente com o trafego real de rede, mesmo para valores maiores de k. O decaimento da funcdo de
autocorrelacdo evidencia a existéncia de dependéncia a longo prazo na série sintética MMW, assim

como € observada nas séries de trafego reais.

3.3.3 Momentos de Ordem ¢

O trafego agregado pode influenciar fortemente o comportamento de fila e o desempenho dos
multiplexadores de rede. Além disso, agregacdo de fluxos com diferentes intensidades ocorre em
varios pontos da rede. Portanto, é importante investigar ndo somente o comportamento de fluxos
individuais de trafego mas também o do trafego agregado. Cabe lembrar que uma das deficiéncias
dos modelos monofractais é o de ndo conseguir capturar os momentos de mais alta ordem do trafego

de rede. Nesta secdo, sdo analisados os momentos do trifego agregado do MMW. Seja o processo
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agregado X" definido como

1
X' == N :
= X (3.59)
i=(k—1)m+1
ondei =1,2,...2Y, k=1,2,...,Le L = 2" /m é o niimero total de agrega¢des para um valor fixo

de m. Estima-se 0 momento de ordem ¢ do trafego agregado da seguinte forma:

L
1
WM () = — X\ 3.60
"™ (q) LkE_llk\ (3.60)

A Figura 3.9 apresenta os resultados das simulagdes realizadas para o traco de trafego dec-pkt-1
na escala de agregacdo de 512ms, expressando a variagdo de log, (1™ (q)) versus logyo(m) para
q = 2,3,4 e 5. Para os modelos multifractais considerados, as curvas dos momentos de ordem ¢
do trafego agregado sdo obtidas pela média de 100 realizagcdes de processo. Pode-se notar que os
modelos multifractais analisados possuem momentos para o trafego agregado similares, entretanto
seus valores sdo menores do que os das séries de trafego reais. Isto significa que os dados de trafego
reais podem ter uma estrutura ligeiramente mais complexa do que os tracos sintéticos de ambos
modelos MMW e MWM.

3.3.4 Espectro Multifractal

Em contraste a outros modelos de trafego, processos multifractais contém uma multiplicidade de
expoentes de Holder locais dentro de qualquer intervalo finito. Os expoentes de Holder descrevem as
caracteristicas em escala locais de um processo em um determinado ponto no tempo. Conforme ja
mencionado no Capitulo 2, o conceito de expoente de Holder esta relacionado a singularidade local
de um processo, ou seja, caracteriza a sua suavidade (quantidade de rajadas) em um certo instante
de tempo (Zhang et al., 2003). A distribuicdo destes expoentes pode ser representada por uma den-
sidade normalizada denominada espectro multifractal. Em uma interpretacdo alternativa, o espectro
multifractal descreve a dimensdo fractal do conjunto de instantes possuindo um dado expoente local
(Riedi et al., 1999). Nesta sec@o, o espectro multifractal f(«) de um processo X () é calculado como

a transformada de Legendre da fung¢io de escala 7(q) pela relagio:
fla) = mqin{qa —7(q)} (3.61)

Através deste método foram obtidos os espectros multifractais para os processos gerados segundo
os modelos MMW e MWM. Como pode ser visto pelas Figuras 3.10(a) e 3.10(b), os espectros multi-
fractais dos tragos de trafego dec-pkt-1 e dec-pkt-2 apresentam o < 1, o que indica uma alta incidén-
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cia de rajadas multiescala. Comparativamente, pode-se observar que o modelo MMW captura com

eficiéncia o espectro multifractal e por conseqiiéncia a ‘multifractalidade’ dos tragos de trafego reais.

3.3.5 Testes de Desempenho e Verificacao de Comportamento de Fila

Com intuito de comparar o desempenho do MMW em modelar trafego real, considerou-se como
modelo de simulagdo do enlace, um servidor com buffer finito sendo alimentado pelo processo MMW
conforme € ilustrado pela Figura 3.11. Analisou-se principalmente a ocupacdo média de bytes no
buffer e a porcentagem de perda associadas a diferentes utilizacdes do buffer. A utilizagao do buffer
A € definida como sendo a razdo entre o tempo total de servico fornecido aos pacotes pelo tempo
total de uso do buffer (Krishna et al., 2003). Um valor de A préximo de 1 indica que o buffer esta
constantemente sendo usado e conseqiientemente hd uma maior probabilidade de descarte de dados.
Um valor abaixo de 0.4, significa que o buffer estd sendo subutilizado, um valor entre 0.6 e 0.7 é
considerado adequado em redes reais (Krishna et al., 2003). A utilizacdo do buffer \ depende da
capacidade do servidor, ou seja, da taxa em que os dados sdo transmitidos.

Nesta se¢do, dado um tamanho de buffer x, estimou-se a probabilidade de perda de bytes P(Q) >

x), sendo () o processo de tamanho da fila no buffer, pela seguinte expressio:

Ny

(3.62)
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Fig. 3.11: Modelo de simulag¢do usado para o enlace com servidor tnico e buffer finito

onde N, corresponde ao nimero de bytes descartados que ndao podem ser armazenados no buffer de
tamanho x e N, € o nimero total de bytes a ser atendido.

A Figura 3.12(a) mostra os resultados de perda de byfes em fungdo da utilizacdo do buffer para
um buffer finito de tamanho 64Kbytes e a Figura 3.12(b) exibe a ocupacdo média de bytes no buffer
versus a utilizacdo do mesmo para o trago de trafego Ibl-tcp-5 na escala de tempo de 512ms. A relagdo
da taxa de perda de bytes e o tamanho do buffer pode ser vista na Figura 3.13, onde a capacidade
do servidor foi estabelecida como sendo a média da série de trafego Ibl-tcp-3. Os resultados das
simulacdes com vdrias séries de trafego confirmam que o modelo proposto reproduz fielmente o

comportamento de fila do trafego Internet para qualquer utilizacdo ou tamanho do buffer.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi proposto um modelo multifractal baseado em wavelets explorando propriedades
dos coeficientes wavelet de processos multifractais para caracterizagdo do trafego de rede. Testes
estatisticos e de desempenho mostraram que os resultados para 0 MMW proposto se comparam aos
do MWM, bem como aos das simulacdes com trafego real de rede. Porém, as vantagens do MMW vao
além pois este requer menos parametros e os quais podem ser atualizados em tempo real (‘on-line’).
A funcdo de autocorrelacdo e os espectros multifractais dos tracos sintéticos MMW comprovam a
existéncia de dependéncia de longo prazo e de caracteristicas multifractais, as quais sdo encontradas
em tracos reais de trafego de rede. Os resultados de desempenho de fila complementaram a anélise

realizada sobre os tragos sintéticos gerados, concluindo que o MMW ¢ adequado para modelagem de
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trafego real e pode ser perfeitamente aplicado em avaliacdes de desempenho de redes.

Devido as suas propriedades, o MMW generaliza uma série de modelos de trafego de redes, sejam
eles de curta ou longa-dependéncia. Ao se derivar o parametro de escala global para este modelo,
verifica-se que o trafego de redes, mesmo ao possuir caracteristicas multifractais, possui uma lei de
escala global. Este parametro de escala global serd mencionado novamente nesta tese, principalmente
como peca elementar para as propostas de cdlculo de probabilidade de perda do Capitulo 7. Deve-se
salientar que os valores para o parAmetro de escala global H,; se mostraram préximos ao parametro
de Hurst. No entanto, o pardmetro H, € obtido analiticamente a partir de um modelo multifractal, o
MMW.

A funcao de autocorrelacdo pode descrever algumas caracteristicas de um processo, como o grau
de correlagdo entre as amostras e a presenca de dependéncia de longo prazo. A fungdo de autocorre-
lagdo obtida para 0 MMW confirma analiticamente a dependéncia de longo prazo presente nos dados
gerados segundo este modelo. Esta funcdo ainda serd de grande valia no Capitulo 5 no desenvolvi-
mento de um preditor de trafego que leva em consideragdo a funcdo de autocorrelagio do MMW.

O MMW possui poucos parametros de entrada, os quais sao estimados a partir da série de trafego
analisada. A estimacg@o adaptativa destes parametros permite que alguns resultados sejam obtidos
de forma adaptativa. Conforme ja foi mencionado, esta caracteristica serd explorada na obtengdo de

algoritmos para o cdlculo adaptativo da banda efetiva do MMW.



Capitulo 4

Predicao de Séries Temporais: Filtros

Adaptativos e Sistemas Fuzzy

4.1 Introducao

As redes atuais de comunicagdo oferecem grande flexibilidade e vantagem ao utilizar a multi-
plexacgdo estatistica de diferentes tipos de fluxos de trafego com caracteristicas estatisticas distintas e
dindmicas. Uma questdo importante em gerenciamento de redes é como determinar as bandas a serem
alocadas a esses fluxos de modo a garantir qualidade de servi¢o (QoS) neste ambiente dinamico. Neste
contexto, um modelo preciso de trafego de rede € necessario para o controle de congestionamento em
redes modernas de alta velocidade, evitando que os recursos disponiveis sejam superestimados ou
subestimados. Para prover garantia de qualidade de servigo (QoS) a usudrios, como perda de byfes e
atraso, os fluxos de trafego nos roteadores precisam ser adequadamente controlados. Com o uso de
algoritmos de predi¢do e modelos apropriados ao trafego, pode-se atingir um melhor aproveitamento
da banda (capacidade do servidor), e parte desta ndo utilizada pode ser alocada para outros usudrios
ou Servicos.

Tradicionalmente abordagens baseadas em teoria de filas Markovianas para o célculo de retardos
na fila e probabilidades de perda de pacote sdo adotadas quando o processo de trafego de chegada e
tamanho de pacotes sdo descritos por modelos Markovianos e de curta-dependéncia (Kelly, 1996).
Estas solugdes podem ser usadas para alocagdo de banda e dimensionamento de buffer. Entretanto,
os fluxos de trafego nas modernas redes multiservicos podem exibir caracteristicas ndo consideradas
por estes modelos, tornando mais dificil e desafiadora uma apropriada geréncia de redes. Um desses
comportamentos do trafego € a caracteristica de invaridncia em escala que estd associada a processos
auto-similares e tem relagdo com a quantidade de rajadas presentes, sendo este ultimo fator crucial na

avaliacdo de QoS (Park & Willinger, 2000). Um aumento do nimero de rajadas, em geral pode con-
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duzir a uma diminui¢do na qualidade de servico. Embora a caracteristica auto-similar e a dependéncia
de longo prazo possam ser capturadas por processos monofractais (Leland et al., 1994), em (Riedi
etal., 1999) (Feldmann et al., 1998) os autores evidenciam que as caracteristicas do trdfego, como por
exemplo suas propriedades em escala e irregularidades locais, podem ser ainda mais complexas. Na
busca de uma descri¢do mais completa do trafego, modelos multifractais t€ém sido usados na condugao
de importantes investigacdes a respeito do desempenho de redes (Molnar & Terdik, 2001) (Ribeiro
et al., 2000).

Além desses estudos de modelagem de trafego, existem outros que tém se concentrado em mo-
delos ndo-paramétricos os quais ndo fazem consideracdes prévias sobre as caracteristicas do trafego
citadas anteriormente e podem ser aplicados a predicdo de trafego. Entre estes modelos estdo as
redes neurais e modelagem fuzzy (Vieira et al., 2003a) (Vieira & Lee, 2004a). Novas modelagens in-
teligentes que empregam técnicas motivadas por sistemas bioldgicos e inteligéncia humana t€ém sido
introduzidos, como algoritmos genéticos e sistemas fuzzy. Avancos neste sentido podem ser encontra-
dos nos trabalhos de Vieira et al. (Vieira et al., 2003b) (Vieira & Lee, 2004c¢) (Vieira & Lee, 2004b).
Quanto a modelagem fuzzy, esta € um exemplo tipico de técnica que faz uso do processo de deducgido e
raciocinio humano. A modelagem fuzzy tem sido bastante empregada em vérios campos de pesquisa,
desde que a teoria fuzzy foi inicialmente desenvolvida (Bezdek, 1993). A razao para estas pesquisas
¢ que os modelos fuzzy possuem algumas vantagens com relacdo a determinados sistemas sobre mo-
delos lineares, como por exemplo, na descricdo de processos reais desconhecidos com caracteristicas
nao-lineares e variantes no tempo, como o trafego de redes (Chen et al., 2000).

Este capitulo descreve maneiras de se modelar um sistema para que, com informacgdes da série
temporal de entrada, seja possivel fazer predi¢des de seus valores futuros. A modelagem desse sis-
tema € obtida pela relagao entre valores prévios e futuros de uma série temporal. Ao se modelar um
sinal, imita-se 0 comportamento do sistema que o gerou, sem o conhecimento de seus mecanismos
de funcionamento. O proposito desta modelagem pode ser preditivo ou apenas de caracterizag@o, ou
seja, uma forma de se conhecer melhor e reproduzir o sistema. Serdo tratados neste capitulo, mode-
los preditivos entre eles, o filtro de Wiener, filtros adaptativos e sistemas fuzzy, os quais encontram

relacdes entre valores de uma série temporal.

4.2 Predicao e Controle de Trafego

Congestionamento ocorre quando a demanda de trafego ndo pode ser atendida pelos recursos
disponiveis da rede. A engenharia de trdfego visa assegurar as rede de computadores capacidade para
suportar a demanda de trafego com a qualidade de servigo exigida e prevenir congestionamento. As

caracteristicas multifractais presentes no trafego dificultam a adocdo de modelos mais simples que
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sejam apropriados em capturar eficientemente estas propriedades. O controle de congestionamento
aplicado as redes deve tentar contornar o problema trazido por estas caracteristicas, como perda de

pacotes e atrasos.

A medida que as redes se tornam maiores e mais heterogéneas, com maiores velocidades e trafego
integrado, o problema de controle de congestionamento se torna mais critico. As redes deverao lidar
com diferentes tipos de servico e garantias de QoS para classes de trafego. O controle de trafego deve
levar em conta que em uma rede multiservico se tem esta variedade de trafego, alguns cuja integridade
temporal deve ser preservada, como € o caso de servigos de video e telefone, outros em que a perda
de dados € mais relevante do que o atraso e trafego eldstico em que a taxa varia. Sem mecanismos de
controle, a entrega de pacotes e qualidade de servigo podem ficar seriamente comprometidos na ocor-
réncia de congestionamento. Como exemplo, 0s mecanismos atuais de controle de congestionamento
da Internet poderdo resultar em desempenho insatisfatério (baixa utilizacdo e alta taxa de perda), a
medida que o nimero de usudrios e o tamanho da rede aumentam (Ryu, 2003). Nas redes atuais
TCP/IP, um aviso de esgotamento de tempo (‘timeout’) ou a chegada de reconhecimento duplicado
sdo usados como indicadores de congestionamento (Ryu, 2003). Quando congestionamento ocorre,
o protocolo TCP controla sua taxa de envio, que € determinada de acordo com a taxa de chegada dos
reconhecimentos (ACK-Acknowledgement) de pacotes anteriores. A taxa de chegada de pacotes é
entdo determinada em fun¢do da presenga ou auséncia de enlaces congestionados no caminho entre a

origem e o destino.

H4é alguns mitos e pensamentos errdoneos. Os problemas de congestionamento ndo podem ser
resolvidos com : aumento do tamanho do buffer, processadores mais rapidos ou enlaces de alta ve-
locidade (Jain, 1990). Em primeiro lugar, mesmo buffer com memdria infinita sdo suscetiveis a
congestionamento. Depois, enlaces de alta velocidade ndo podem ser usados com enlaces de baixa
velocidade, e mesmo se todos enlaces e processadores possuirem a mesma velocidade, congestio-
namento pode ocorrer. Os problemas de congestionamento de longa, média e curta duracdo podem
possuir diferentes solucdes (Ryu, 2003). Para congestionamento de curta duracdo, controles a nivel
de enlace e rede tal como criacdo de classes de prioridades sdo requeridos, enquanto para conges-
tionamento com mais longa duracdo, um controle a nivel de sessdo ou um esquema de criacdo de
recursos deve ser usado. Se o congestionamento se estende indefinidamente, talvez a melhor saida

seja realmente instalar recursos extras (Jain, 1990).

De acordo com as a¢des tomadas pelo controle de trafego, este pode receber diferentes classifi-
cacgodes. O controle de congestionamento pode ser preventivo, em que acdes sao tomadas para evitar o
congestionamento baseadas principalmente no contrato de trafego, além de a¢des como: policiamento
de usudrios, controle de prioridades e moldagem (shaping) de trafego. Porém, quando o processo €

de longa dependéncia por exemplo, é mais dificil de se garantir que o trafego respeite o contrato na
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admissdo da conexdo. Além do mais, o algoritmo de balde furado, que comumente € indicado como
método de policiamento, ndo é uma solugdo satisfatéria para trafego auto-similar (Roberts, 2000).
Outro tipo de controle é o reativo, em que se tenta minimizar a duragdo e o efeito do congestiona-
mento, entre os métodos existentes hd o controle de fluxo, descarte seletivo de células e notificagdo de
congestionamento. A alta velocidade das redes pode tornar o controle reativo ineficiente, porém ele
evita maiores danos no caso de trafego auto-similar. O congestionamento nas redes pode ser evitado
ao se alocar recursos de acordo com o valores de trafego preditos. Ao se alocar taxa aos fluxos em
uma rede de acordo com os valores de intensidade de trafego preditos, os protocolos da rede podem
tomar agdes antes que o congestionamento ou a diminui¢do da qualidade de servi¢o acontecam. Este
tipo de controle € denominado de controle preditivo que tem como base algoritmos de predi¢do de

trafego e serdo tratado neste e no proximo capitulo.

4.3 Predicao e Filtragem Linear

Ao se formular um modelo preditor deve-se considerar que os mecanismos do sistema a ser mode-
lado ndo s@o conhecidos e que a informacao deve ser extraida dos dados de entrada, ou seja, da série
temporal correspondente aos dados de trafego e das saidas desse sistema. Nesta tese, a série temporal
cujos valores serdo preditos consiste de numeros de bytes de dados medidos em diferentes instantes
de tempo. A predic@o dos fluxos de trafego pode ser usada em varias dreas da engenharia de trafego
de redes, tais como alocacdo dinamica de banda (Adas, 1998) (Chong et al., 1995), suavizacdo de
trafego (Yuang, 1997) , controle de congestionamento (Ramamurthy & Sengupta, 1996), controle de
admissdo (Shiomoto et al., 1999), etc.

Seja x(t) uma série temporal e 2(t) = [2(t), z(t — 1), ...,2(t — L — 1)]T um vetor com L amostras
passadas do processo x no instante ¢. Em 1927, Yule propds que a predi¢do de um valor da série
x(t) um passo a frente, ou seja, um instante de tempo posterior, poderia ser escrita da seguinte forma
(Yule, 1927):

2t +1)=Flz(t)] = Flzt),2(t = 1), ...,z(t — L — 1)]* 4.1

onde F' € a funcdo que representa a dindmica do sistema. Esse método também justificado por Takens
e usado para sistemas sem ruido € adotado em diversas areas (Takens, 1981).

Segundo a equagio (4.1), o valor predito pode ser expresso como funcdo de valores anteriores. E
dito que a predicao € linear se a fung¢do F' pode ser descrita como uma combinagao linear das amostras
passadas. Estruturas lineares sdo aquelas cujo mapeamento obedece ao principio da superposicao, ou
seja, cuja resposta a uma combinagdo linear de entradas é a combinacdo linear das respostas a cada
entrada, enquanto as estruturas nao-lineares nao obedecem a este principio. Os modelos de predi¢ao

linear t€ém uma estrutura mais simples do que os modelos ndo-lineares.
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Através da equacdo (4.1) define-se o modelo AR (Auto-Regressivo) de ordem P de processos

estocdsticos representado pela seguinte equagao:

z(n) = w(k)z(k —n) + e(n), (4.2)

P
k=1
onde w(k) representa os coeficientes do modelo no instante de tempo discreto n. A equacdo (4.2)
formaliza que a predicdo de um valor no instante n pode ser obtida da soma ponderada dos valores
passados de uma série mais o erro de predi¢do e(n).

Na predi¢cdo ndo-linear o mapeamento entrada-saida € mais rico do que na predicao linear, que
consiste de um hiperplano simples. Ha varios modelos ndo-lineares na literatura, entre eles, pode-
se citar o modelo Auto-Regressivo Nao-Linear (NAR- Nonlinear AutoRegressive) cuja equacao € a

seguinte:

z(n) = G(x(n —1),2(n —2),...,x(n —p)) + e(n), 4.3)

onde (G agora € uma fun¢do ndo-linear das amostras passadas do processo.
Outro modelo ndo-linear e que oferece uma melhor descri¢do para diferentes tipos de sinais € o
modelo NARMA (Nonlinear Autoregressive Moving Average) (Box & Jenkins, 1976). Este modelo

se baseia em uma funcio mais geral que incorpora erros passados:
z(n) = Flz(n—1),..,z(n—p)],e(n —1),...e(n — p)]. 4.4)

Pela equacdo (4.4) nota-se que mais informacdo pode ser disponibilizada a um modelo de tal
forma que este apresente predicdes mais precisas. Neste capitulo serd dado énfase aos algoritmos
de predicao lineares LMS (Least Mean Square) e RLS (Recursive Least Squares) e com relacdo a
modelos ndo-lineares de predicdo, serdo abordados os modelos fuzzy, em especial o proposto por

Takagi-Sugeno (Sugeno & Yasukawa, 1993).

4.3.1 Filtros de Wiener

O problema de filtragem consiste em reduzir o efeito do ruido presente no sinal de entrada pro-
duzindo na saida do filtro um sinal de interesse. Filtros em tempo discreto buscam oferecer solucdes
em tempo discreto ao problema de filtragem. Na década de 40, Wiener comegou a aplicar a teoria de
predicdo linear em vdrias situagdes (Haykin, 1989). Otimo no sentido do erro quadratico médio, o
filtro de Wiener minimiza o valor quadratico médio do sinal de erro, definido como a diferenga entre

o sinal de saida do filtro e algum sinal desejado. Uma importante caracteristica da teoria de Wiener
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€ que esta requer apenas o conhecimento das estatisticas de primeira e segunda ordens do sinal de
interesse.

Predicao € um assunto de especial interesse em processamento de sinais, e consiste na particulari-
zacao do problema mais genérico da filtragem linear, sendo o filtro projetado para tal fim denominado
filtro preditor. Seja {x(n)} um processo estocdstico discreto e estaciondrio em sentido amplo. O
projeto de um preditor linear que minimize o erro quadritico médio de estimagao consiste em encon-
trar um filtro de Wiener discreto que a partir da combinacgdo linear de amostras do sinal de entrada
z(n —1), x(n — 2), ..., x(n — M), estime o valor da amostra z(n + A — 1), onde M é nimero de
amostras de entrada do filtro e A € o nimero de passos futuros.

O preditor de Wiener €, portanto, um filtro linear transversal cujos coeficientes sdo otimizados

objetivando-se minimizar o valor do erro quadratico médio, conforme ilustrado na Figura 4.1.

X X1} x{n-2) R+ )
(2 f -1 it
.hn(']) :l: 19 n( i u( )1
R A1)
- 0 o

Fig. 4.1: Filtro linear transversal

A relacdo entrada-saida do filtro € descrita através da seguinte soma-convolugao:

M
B+ A=1) =Y ho(k)z(n — k) (4.5)
k=1

onde h,(k) é o vetor de coeficientes 6timos do filtro, x(n — k) € a amostra do processo k-instantes de
tempo anteriores, e #(n + A — 1) é a saida do filtro correspondente a estimagdo da resposta desejada
z(n+ A —1).

A resposta desejada z(n + A — 1) (predigdo) serd denotada por d(n + A — 1). Assumindo que
o sinal de entrada x(n) e a resposta desejada d(n) sejam conjuntamente estaciondrios em sentido
amplo, ou seja, estes processos sdo separadamente estaciondrios em sentido amplo e sua funcdo de
autocorrelag@o cruzada 74, (k) ndo depende do tempo n, as seguintes afirmagdes podem ser feitas:

1) A fungdo de autocorrelagdo r,(k — m) entre as amostras de entrada do filtro pode ser dada por:
ro(k—m) = FE[z(n—m)x(n—k)], k,m=1,2,3,..., M (4.6)

2) A média E[d*(n)] € igual ao valor médio quadrético do sinal de resposta desejada d(n), ou
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seja:
r4(0) = E[d*(n)] 4.7)

3) A correlagdo cruzada r., (k) entre a resposta desejada d(n + A — 1) e as entradas do filtro é
descrita como:
riz(k) = FEldn+A—-1Dz(n—k)], k=1,2,3,....M (4.8)

O erro de estimacao consiste na diferenca entre a resposta desejada e a saida do preditor:

em+A—-1)=dn+A—-1)—z(n+A—-1) (4.9)
Sejae = Ele(n+ A —1)]? o erro quadratico médio. O erro quadratico médio atinge seu valor
minimo quando suas derivadas em relacdo a h(k) para k = 1,2,3, ..., M sdo simultaneamente zero.
Ou seja,
Oe
=0 4.10
Oh(k) ’ 4.10)

parak =1,2.3,..., M.

Fazendo a derivada de ¢ em relagdo a h(k) igual a zero, obtém-se a equagdo para os coeficientes
6timos do filtro. Tal equacdo é uma versao em tempo discreto da equacdo de Wiener-Hopf, sendo
dada por

M
> ho(m)rg(k —m) =rg,(k), k=1,2,3,... .M (4.11)
m=1

Obtidos os coeficientes 6timos do filtro a partir da equagdo (4.11), o erro quadritico médio minimo

€min produzido por este filtro é dado por

Emin = 7a(0) = Y _ ho(k)raa(k). (4.12)

k=1

A equacgdo (4.11) é comumente chamada na literatura de sistema de equacoes normais. Este
sistema de equacdes pode ser expresso de uma maneira compacta através da utilizacdo de notacao

matricial. Para tal fim, sejam as seguintes defini¢des:

Definicao 4.3.1 - Define-se o vetor coeficiente como uma matriz MxI dada por:

hy = (4.13)
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Definicao 4.3.2 - Define-se o vetor de correlagcdo cruzada como uma matriz Mxl1, na qual seus ele-
mentos consistem nas correlagcdes entre a resposta desejada x(n + A — 1) e o valor presente nas
entradas do filtro, x(n — 1), z(n — 2), ..., x(n — M), dada por:

T’dz(l)

(2
ro=| .( ) (4.14)

Tdm(M)

Definicao 4.3.3 Define-se a matriz de correlacdo como uma matriz MxM onde os elementos consis-
tem nos valores quadrdticos médios das entradas do filtro, x(n — 1), z(n —2), ..., z(n — M), assim

como as correlagoes entre essas entradas. A matriz de correlacdo é dada por:

(0 r.(1) re(M —1
Tx(M - 1) Tx(M - 2) e T:c(o)

Assim, utilizando-se as definicdes 4.3.1, 4.3.2 e 4.3.3, as equacdes normais (equagdo (4.11))

podem ser reescritas na seguinte forma matricial:
R,h, = r,, (4.16)

Portanto, desde que a matriz R, seja ndo singular, o vetor de coeficientes 6timos do filtro pode ser

obtido através da solugdo da seguinte equacao matricial:
h, =R 'ry, 4.17)

A expressao do erro quadratico médio minimo (equacao (4.12)) também pode ser escrita na forma
matricial que segue:
Emin = Ta(0) — rlh, (4.18)

onde o T’ sobrescrito significa a operacdo de transposicao de matriz.

A ja mencionada caracteristica dos filtros de Wiener, de requerer apenas o conhecimento das
estatisticas de primeira e segunda ordens do sinal de interesse, € confirmada através da observagdo
das equacdes (4.11) e (4.17). Nestas equacdes, apenas o valor quadratico médio dos valores presentes
nas entradas, a correlagdo entre estes valores, e a correlacdo cruzada entre o valor desejado e os

valores nas entradas do filtro sd@o necessdrios para a obtencdo dos coeficientes. Com base no Filtro
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de Wiener, Hirchoren et al. propuseram um preditor linear em tempo discreto para o ruido Gaussiano
fraciondrio, confirmando que é possivel a insercdo de informacdo sobre a caracteristica fractal do

trafego em preditores lineares (Hirchoren & Arantes, 1998) (Hirchoren, 1999).

4.3.2 Preditor Linear Adaptativo LMS

A implementacgdo de filtros de Wiener utiliza as equacdes normais no cdlculo dos coeficientes
do filtro, sendo necessdrio o conhecimento da correlagdo entre as entradas do filtro, e também a
correlagdo cruzada entre as entradas do filtro e a resposta desejada. Encontrados os coeficientes do

filtro h,(k) a partir das equa¢des normais, a saida do filtro de Wiener é dada por
y(n) =Y ho(k)z(n — k). (4.19)

Entretanto, quando o filtro € utilizado em um ambiente desconhecido, versdes adaptativas, capazes
de aprender com o ambiente e de ajustarem seus coeficientes de uma maneira recursiva, devem ser

buscadas.

Conhecido como LMS, o algoritmo least mean-square consiste de uma implementa¢do adaptativa
do filtro de Wiener, proporcionando uma solucao recursiva para as equagdes normais. O algoritmo
LMS é obtido através da variagdo dos coeficientes do filtro (k) no tempo discreto n. Os coeficientes

do filtro s@o entdo denotados por h(k,n + 1) e calculados de maneira recursiva por:
1
h(k,n+1) =h(k,n) — Euvk(n), (4.20)

onde g é uma constante e Vi (n) é o gradiente da superficie de desempenho de erro em relagdo ao

k-ésimo coeficiente do filtro. Ou seja:

A0
Vi(n) = (k) 4.21)

onde e(n) = E[e*(n)] e e(n) = d(n) — y(n) é o sinal erro.

A derivada da fungio custo £(n) em relagdo aos coeficientes do filtro é obtida como

oh(k) —2E[e(n)a(n — k)] = —2res (), (4.22)

onde 7., (k) € a correlagdo cruzada entre o sinal erro e(n) e as entradas do filtro. Portanto, pode-se
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reescrever a equagao (4.20) como
h(k,n+1) = h(k,n) + pre (k). (4.23)

A equacdo (4.23) mostra entdo que se pode obter o novo valor do k-ésimo coeficiente do filtro
aplicando-se uma corre¢do ao seu valor anterior h(k,n). Idealmente, o valor médio do termo de
correcdo em (4.23) deve se aproximar de zero quando n se aproxima de infinito.

Para a implementacao do filtro adaptativo utiliza-se uma estimacao instantanea para a correlacao

cruzada r.,(k), dada por
Fer (k) = e(n)z(n — k). (4.24)

Seja ﬁ(k, n) a correspondente estimativa do coeficiente do filtro, escreve-se a equagdo de atuali-
zacdo do algoritmo LMS como

hk,n+1) = h(k,n) + pe(n)z(n — k), k=1,2,...M. (4.25)

O fator y € chamado de pardmetro de adaptacdo. O sinal erro e(n) utilizado em (4.25) é dado por:

M
e(n) =d(n) =Y h(k,n)z(n — k), k=12, M. (4.26)
k=1

Neste trabalho, todos os coeficientes do filtro no instante n = 0 sdo estabelecidos iguais a zero.
Quanto ao valor designado ao parametro de adaptacao y, este deve ser tal que se garanta a convergén-
cia do algoritmo LMS. Portanto, o valor do pardmetro de adaptacdo do algoritmo LMS € dependente

da série aplicada ao filtro.

4.3.3 Preditor Linear Adaptativo RLS

O filtro preditor RLS (Recursive Least Squares) é derivado a partir da minimizacao de uma fungao

de erro quadratico minimo ponderado. Seja um filtro de Wiener com coeficientes

Wy, = [wn(0), w, (1), ..., wn(p)]" (4.27)

que minimizam no instante de tempo 7, o erro quadritico minimo ponderado dado por

n

e(n) =Y _ N"He(@), (4.28)

1=0
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onde 0 < A < 1 ¢é denominado de fator de esquecimento (ou fator de ponderag@o exponencial) e

e(i) = d(i) — y(i) = d(i) — wix(i) (4.29)

Note que e(i) é a diferenca entre o sinal desejado d(i) e a safda do filtro y(i) = wZx(i) no instante
de tempo i. Para se encontrar os coeficientes w, que minimizam £(n) se faz %Z) = 0. Pode-se
demonstrar que esse procedimento tem como resultado o conhecido sistema de equagdes normais
deterministicos (Hayes, 1996):

R, (n)w, = ry(n) (4.30)

onde R, (n) é a matriz de autocorrelagdo deterministica de z(n) ponderada exponencialmente dada

da seguinte forma:

R,(n) =Y A" 'x*(i)x" (i) (4.31)
i=0
em que x*(7) é o complexo conjugado de x(7), o vetor de dados representado por:
x(i) = [x(i), 2(i — 1), ...,x(i — p)]" (4.32)

sendo r4,(n) a correlagdo cruzada deterministica entre d(n) e xz(n),

n

rae(n) = A" ld(i)a* (i). (4.33)

1=0

Os coeficientes do filtro RLS sdo 6timos para uma dada série, ao invés de estatisticamente 6timos
para uma determinada classe de processos. O erro minimo do algoritmo RLS € expresso pela seguinte
equacao:

{e()} i = )]} = rg(R)W,, (4.34)

onde ||d(n)||5 é a norma ponderada do vetor d(n) = [d(n),d(n — 1),...,d(0)]” e r} (n) representa
,1.e. *

o complexo conjugado do vetor transposto de rg,(n), i.e. , v (n) = (rg.(n)?)*.

Como R, (n) e ry.(n) dependem do tempo n, pode-se derivar uma solugdo recursiva para as
equagdes normais deterministicas. Assim, os coeficientes do filtro podem ser calculados recursiva-

mente pela seguinte equacdo (Hayes, 1996):
W, = W,_1 + a(n)g(n) (4.35)

onde a(n) = d(n) — wl_,x, € g(n) é o vetor de ganho dado por:
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1= X'P(n—1)x*(n)

80 = T T ()P — 1) () (4.36)

P(n) =R (n) = X7" [P(n — 1) — g(n)x" (n)P(n — 1) (4.37)

T

A varidvel a(n) representa o erro a priori, ou seja, é o erro que ocorreria se os coeficientes do filtro
ndo fossem atualizados. Por outro lado, o erro a posteriori e(n) é o erro que ocorre apds a atualizagdo

do vetor de coeficientes,
e(n) = d(n) — wlx,. (4.38)

Nota-se que no cdlculo do vetor de ganho g(n) e na matriz de autocorrelagdo inversa P(n) é necessario

calcular o seguinte produto:
z(n) = P(n — 1)x*(n) (4.39)

Para se finalizar a apresentacdo das equagdes que envolvem o algoritmo RLS, € preciso verificar
sua inicializagdo. Uma maneira muito usada de se inicializar o algoritmo € fazer P(0) = 6~'I onde &
€ uma constante positiva de valor pequeno, assim como inicializar os pesos com valor zero, wy = 0.

Dessa forma, se obtém o algoritmo RLS descrito a seguir:

Algoritmo 4.3.1
Inicializagdo:
wo=20
P(0) =611
Estimacado:

z(n) = P(n — 1)x*(n)

_ 1-A"1P(n—1)x*(n)
g(n) - 1—)\—1xT(n)P(n—xl)x*(n)

a(n) =d(n) —wl_x,

Wn = Wn_1 + a(n)g(n)
P(n) = X' [P(n—1) — g(n)x" (n)P(n —1)]

O algoritmo RLS em geral converge mais rapido do que o LMS. Por outro lado, sem o fator de
esquecimento A, o RLS pode ter desempenho inferior para processos ndo-estaciondrios. Isso se deve
ao fato de que para A = 1, todos os dados sdo igualmente ponderados na estimacdo das correlacdes.
A seguir, serdo apresentadas estruturas de modelagem e predi¢do mais complexas do que as lineares,

baseadas principalmente na légica fuzzy.
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4.4 Sistemas Fuzzy

A Teoria de Conjuntos Fuzzy foi concebida por L. A. Zadeh com o objetivo de traduzir em ter-
mos matematicos as informacgdes de cardter impreciso ou vago expressas por um conjunto de regras
lingiiisticas (Zadeh, 1965). Os sistemas fuzzy podem combinar de forma efetiva tanto a informacgao
numérica como a lingiifstica para obter sistemas eficientes e aplicdveis a diversas dreas como econo-
mia, computacdo, engenharia, medicina, etc.

Os sistemas fuzzy ou nebulosos s@o estruturas nao-lineares para as quais a Teoria de Conjun-
tos Fuzzy (uma generalizacido da teoria de conjuntos cldssica) e a Logica Fuzzy fornecem a base
matematica para lidar com regras lingiifsticas.

Os sistemas fuzzy apresentam portanto uma caracteristica Unica que os distinguem dos demais:
podem manipular simultaneamente tanto dados numéricos quanto informacdes provenientes de co-
nhecimento lingiifstico. Outra caracteristica fundamental dos sistemas fuzzy é a capacidade de apro-
ximagdo universal, isto €, a capacidade de aproximar com precisdo arbitraria qualquer mapeamento

nao-linear continuo definido sobre uma regido compacta do dominio (Wang & Mendel, 1992).

4.4.1 Conjuntos Fuzzy

Um conjunto fuzzy A em um universo X € definido por uma funcéo de pertinéncia p4(z) : X —

0, 1] e representado por um conjunto de pares ordenados:
A= {pa(x),x}, reX (4.40)

onde p4(z) indica o quanto x é compativel com o conjunto A. Um determinado elemento pode
pertencer a mais de um conjunto fuzzy com diferentes graus de pertinéncia.

Neste caso, a funcido de pertinéncia pode ser vista como uma medida do grau de similaridade
entre os elementos do universo de discurso e o conjunto fuzzy. A Figura 4.2 ilustra a diferenca
entre as funcdes de pertinéncia para uma varidvel precisa (‘crisp’) e para uma fuzzy. As funcdes de
pertinéncia mais usadas sdo as triangulares, trapezoidais, lineares por partes e gaussianas.

O formato e os parametros das funcdes de pertinéncia mais adequados sdo dependentes da apli-
cacdo, podendo ser escolhidos arbitrariamente, ou através de técnicas de otimizacdo (Ross, 1997).

A exemplo do que ocorre com conjuntos ordindrios, hd uma série de definicdes e operacdes envol-
vendo conjuntos fuzzy. Sejam A e B dois conjuntos fuzzy, algumas dessas operacdes e propriedades

$a0:
* Conjunto vazio: pu(x) =0,Vr € X;

* Tgualdade de conjuntos: A = B < pa(z) = up(x);
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A4 y A ,t.iF{x) F
1+ 1+

Conjunto crisp Conjunto fuzzy

Fig. 4.2: Conjunto crisp e conjunto fuzzy

Complemento: fia(x) =1 — pa(x);

Inclusio: A C B < pa(x) < pp(z);

 Unido: paup(r) = max{pa(z), us(x)};

Intersec¢do: panp(r) = min{pa(z), up(x)}.

Com o objetivo de generalizacdo, foram definidos operadores para a unido e intersec¢ao baseados
nos conceitos de norma e co-norma triangular. As normas triangulares sdo modelos genéricos das
operagdes de unido e interseccdo da teoria de conjuntos fuzzy e da conjuncdo e disjuncio na légica
correspondente, devendo apresentar as propriedades de comutatividade, associatividade, monotonici-
dade e satisfazer as condi¢des de contorno (Pedrycz & Gomide, 1998). As normas triangulares sdao

chamadas de t-normas e s-normas, podendo ser formalmente definidas como:

Defini¢ao 4.4.1 Uma t-norma é uma operagdo bindria *: [0,1]*> — [0, 1] onde Vx,y, z,w € [0,1] tal
que as seguintes propriedades sdo satisfeitas:

1)Comutatividade: © xy =y *x

2) Associatividade: (x xy) x z = x % (y * z)

3) Monotonicidade: se x <y, w < z, entdo x x w < Y * 2

4) Condicoes de contorno: v () =0exx1 =2

Definicao 4.4.2 Uma s-norma, também conhecida como co-norma-t, é uma operacdo bindria &:
[0,1]2 — [0, 1] onde Y, vy, z,w € [0, 1] tal que as seguintes propriedades sdo satisfeitas:
1)Comutatividade: © &y =1y S x
2) Associatividade: (x D y) D z=z@ (y D z)
3) Monotonicidade: se x <y, w < z, entdox Pw <y P z
4) Condigoes de contorno: x 80 =zexd1=1
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Fig. 4.3: Funcdes de pertinéncia para a varidvel temperatura

Pode-se observar claramente que t-normas incluem a operacdo min (intersec¢do padrio) e s-
normas a operagao max (unido padrdao). Varias normas-t € co-normas-t sdo encontradas na literatura,
mas tém sido utilizados preponderantemente os operadores min (minimo) e o produto algébrico para

intersec¢do e o operador max (méximo) para a unido (Pedrycz & Gomide, 1998).

4.4.2 Variaveis Lingiiisticas

Uma varidvel lingiiistica € uma varidvel cujos valores sdo palavras ou sentencas representados
por conjuntos fuzzy. Por exemplo, a temperatura de um determinado processo pode ser uma varidvel
lingiiistica assumindo valores: baixa, média, e alta como mostra a Figura 4.3. Estes valores sdo
descritos por intermédio de conjuntos fuzzy, representados por fungdes de pertinéncia.

A principal funcdo das varidveis lingiiisticas € fornecer uma maneira sistemdtica para uma carac-

terizagcdo aproximada de fendmenos complexos ou mal definidos.

4.4.3 Relacoes Fuzzy

No caso de conjuntos ordindrios, uma relacdo exprime a presenga ou a auséncia de uma associacao
(ou interacdo) entre elementos de dois ou mais conjuntos. Relagdes fuzzy generalizam o conceito de
relagdes e representam o grau de associacdo entre elementos de dois ou mais conjuntos fuzzy. Dados
dois universos X e Y, arelagdo fuzzy R € um conjunto fuzzy definido no espaco resultante do produto
cartesiano X X Y, caracterizada por uma func¢io de pertinéncia pg(z,y) € [0,1], onde z € X e
yey.

A composicao de relagdes representa um papel muito importante em sistemas de inferéncia fuzzy.

Sejam R(U; V') e S(V; W) duas relagdes fuzzyem U x V e V x W, e que possuem um conjunto em
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comum. A composi¢do destas relagdes € um conjunto fuzzy definido como:

Ro S = lpos(z,2) = su‘I/)[p,R(x, y) * ps(y, 2)] (4.41)
y€E
ondex € U,y € V, z € W e at-norma (representada por * ) € normalmente o0 minimo ou o produto,
embora seja permitido usar outras t-normas. No caso de universos finitos, a operacao sup € 0 maximo
(Pedrycz & Gomide, 1998).

4.4.4 Logica Fuzzy

~ 9

Regras sdo expressas através de implicacdes l6gicas na forma “se ... entdo”, representando uma
relacdo R4 p entre um ou mais antecedentes € um ou mais conseqiientes. A fungdo de pertinén-
cia associada a esta relacdo € definida por intermédio do operador de implica¢do f ., que deve ser
escolhido apropriadamente. Os conceitos de 16gica fuzzy nasceram inspirados na légica tradicional,
embora modificacdes tenham se tornado necessdrias para adapté-los aos requisitos de aplicagdes em
engenharia.

A extensdo da logica tradicional para a 16gica fuzzy foi efetuada através da simples substituicao das
fungdes caracteristicas (ou fun¢des de pertinéncia bivalentes) da primeira por fungdes de pertinéncia
fuzzy, a semelhanca da extensdo de conjuntos ordindrios para conjuntos fuzzy. Assim, a declaracdo

condicional:
Sexé A,entdoyé Br € XeyeY

equivale a implicagdo A — B e tem uma fungdo de pertinéncia 4. p(x,y) que mede o grau de
veracidade da relagdo de implicagdo entre = e y. Sejam os conjuntos fuzzy A*, B*, Ae B e aregra de
inferéncia para l6gica fuzzy dada da seguinte forma:

Premissa 1: z é A*

Premissa 2: se x é Aentdioy é B

Consegqiiéncia: y é B*

Na l6gica fuzzy, uma regra serd disparada se houver um grau de similaridade diferente de zero
entre a Premissa 1 e o antecedente da regra (conjunto A); o resultado serd um conseqiiente com grau
de similaridade nao nulo em relag@o ao conseqiiente da regra (conjunto ). Formalmente, a funcdo de
pertinéncia do conseqiiente, 115+ (), € obtida a partir do conceito de regra de inferéncia composicional
B* = A* o R, na qual a conexdo entre as duas proposi¢des € representada explicitamente por uma
relacdo R. Deste modo, para obter o conjunto fuzzy resultante da ativacdo de uma regra, ou seja,

up=(y), deve-se calcular a composi¢do entre um conjunto fuzzy pa-(z) e a relagdo fuzzy pa—.g(x,y)
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dada por (Mendel, 1995):

pp(y) = sup [pa () * pap(z, y)]. (4.42)

Uma vez definido o mecanismo através do qual sdo obtidos os conjuntos fuzzy resultantes da ativagao
das regras, resta saber como obter a fungio de pertinéncia da implicag¢@o 14 g(z,y). De um modo
geral, a implicac¢@o 4. p(z,y) pode ser representada utilizando uma t-norma (Mendel, 1995) (Ross,
1997):

pa—p(,y) = pa(@) * pp(y). (4.43)

4.4.5 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Na grande maioria das aplicacOes, as entradas para o sistema de inferéncia fuzzy sdo nao-fuzzy,
ou precisas, resultantes de medi¢des ou observacdes. Em virtude disto, é necessario efetuar-se um
mapeamento destes dados precisos para os conjuntos fuzzy relevantes, o que € realizado no estigio de
fuzzificacdo (‘fuzzificador’) apresentado na Figura 4.4. Neste estdgio ocorre também a ativacdo das
regras relevantes para uma dada situacgao.

Uma vez obtido o conjunto fuzzy de saida através do processo de inferéncia, no estdgio de de-
fuzzificacdo é efetuada uma interpretacdo dessa informacdo. Isto se faz necessdrio pois na pratica
geralmente sdo requeridas saidas precisas.

Existem vérios métodos de defuzzificacdo na literatura; dois dos mais empregados sdo o centro
de gravidade e a média dos maximos (Ross, 1997). Neste ltimo, a saida crisp é obtida tomando-se a
média entre os dois elementos extremos no universo que corresponde aos maiores valores da fungdo
de pertinéncia do conseqiiente. No método de centro de gravidade, a saida é o valor no universo que
divide a 4rea sob a curva da funcdo de pertinéncia em duas partes iguais.

As regras podem ser fornecidas por especialistas, em forma de sentengas lingiiisticas, e se cons-
tituem em um aspecto fundamental no desempenho de um sistema de inferéncia fuzzy. Alternativa-

mente ao uso de especialistas para a definicdo da base de regras, existem métodos de extracao de

‘ Base de Regras |

Said
Eﬂtsrsda *ﬂ Fuzzificador ‘ | Defuzzificador ’»—b C?ilspa
A

h 4

—p‘ Inferéncia }7

Fig. 4.4: Estrutura geral de um sistema de inferéncia fuzzy
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regras de dados numéricos. Estes métodos sdo particularmente tteis em problemas de classificacao e
predicao de séries temporais.

No estdgio de inferéncia ocorrem as operacdes com conjuntos fuzzy propriamente ditas: combi-
nacdo dos antecedentes das regras, implicacdo e relacdes. O conjunto fuzzy de entrada, relativos aos
antecedentes das regras e o conjunto de saida, referente ao conseqiiente, podem ser definidos previ-
amente ou, alternativamente, gerados automaticamente a partir dos dados. Um aspecto importante é
a definicao dos conjuntos fuzzy correspondentes as varidveis de entrada (antecedentes) e as de saida
(conseqiientes), pois o desempenho do sistema de inferéncia dependera do nimero de conjuntos e de
sua forma. Pode-se efetuar uma sintonia “manual” das func¢des de pertinéncia dos conjuntos, mas é
mais comum empregarem-se métodos automaticos. A integracdo entre sistemas de inferéncia fuzzy e
redes neurais, originando os sistemas neuro-fuzzy e os algoritmos genéticos tem se mostrado adequa-
dos para a sintonia de fung¢des de pertinéncia, assim como para a geragao automatica de regras (Ross,
1997). A préxima secdo, foca a modelagem fuzzy TSK (Takagi-Sugeno-Kang) a qual por suas inter-
essantes caracteristicas tem sido utilizada em diversas aplicagdes (Sugeno & Yasukawa, 1993)(Takagi
& Sugeno, 1985)(Euntai et al., 1997).

4.5 Modelo Fuzzy TSK

A modelagem de trafego de redes consiste na obten¢do de uma estimativa f de uma funcdo f a

partir de um conjunto de observagdes correspondentes a série de trafego

{(f(l)’y1)7(f(2)7y2)7’(f(N)ayN>}a (444)

comZ(k) € R"ey; € R, onde N é o niimero de dados do treinamento, Z(k) = [z1(k), z2(k), ..., ., (k)]
¢ o vetor da i-ésima entrada, e y; € a saida desejada para a entrada 7 (k). Supde-se que essas obser-
vagdes sejam obtidas por uma fun¢io desconhecida y(k) = f(Z(k)) no instante de tempo discreto k
que relaciona os dados de entrada com a saida desejada. Idealmente, deseja-se construir uma fungao
f que represente esta relacdo, que pode ser a predicao de um valor futuro dada uma entrada atual.
Modelos fuzzy t€m sido eficientemente empregados na obtencdo da fungdo f , ou seja, na mode-
lagem de sistemas, uma vez que sdo aproximadores universais. Estes modelos podem ser divididos em
3 classes: Modelos linguisticos (Modelos de Mamdani) (Yager & Filev, 1994), Modelos relacionais
fuzzy (Yager & Filev, 1994) e Modelos do tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK) (Takagi & Sugeno, 1985).
Este ultimo sistema de inferéncia concebido por H. Takagi e M. Sugeno também denominado de mo-
delo auto-regressivo fuzzy, € bastante difundido e difere do de Mamdani por exemplo, na parte do

conseqiiente, que € uma funcdo linear das varidveis dos antecedentes, expressa da seguinte forma:
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se x1 é Aj e wg é Ay, entdo z = f(xq1,x2). A funcdo f é, em geral, um polindmio e o sistema de
inferéncia é geralmente referenciado em funcio do grau deste polindmio. Por exemplo: em um sis-
tema de inferéncia Takagi-Sugeno-Kang de ordem zero, a saida z € uma constante. Essencialmente,
em um sistema TSK deste tipo, o espago nao-linear € subdividido em varias regides lineares, o que
evidentemente facilita a modelagem de varios tipos de processos.

Os modelos fuzzy do tipo TSK ganharam bastante atencdo por seu destacado desempenho. No
modelo TSK original os usudrios definiam subespacos fuzzy e os parametros conseqiientes eram obti-
dos por estimacao através do filtro de Kalman. Vadrias alternativas para a modelagem das regras TSK
foram propostas com intuito de ajustar também a parte de premissa (Yager & Filev, 1994)(Euntai
et al., 1997) (Kroll, 1996). Como cada subespaco associado a uma func¢do linear € usado para carac-
terizar uma regra fuzzy, supondo ter uma geometria simples no mapeamento entrada-saida (elipséide),
algoritmos de classificagdo fuzzy como o FCM (Fuzzy c-Means) sao adequados para definir os subes-
pacos fuzzy (Kroll, 1996). Entretanto, em geral as propostas que aplicam FCM sdo baseadas apenas
na classificacdo (‘clustering’) do espaco de entrada dos dados de treinamento sem levar em conta o
espaco de saida dos dados. Como alternativa, em (Euntai et al., 1997) os autores propdem identificar
simultaneamente os subespacos fuzzy e as fungdes da parte conseqiiente utilizando o algoritmo de
classificacdo fuzzy FCRM (Fuzzy C-Regression Model), que seré descrito na proxima secao.

Como ja mencionado, na modelagem fuzzy TSK, as informacdes do processo sdo divididas em
clusters (agrupamentos), onde cada cluster é descrito por um modelo local. O trafego de redes pode
ser representado pela combinacdo de modelos locais AR (Auto-Regressivos) via regras fuzzy, o que
¢ feito no modelo fuzzy TSK (Chen et al., 2000)(Takagi & Sugeno, 1985). Tipicamente, um modelo
fuzzy TSK consiste de regras fuzzy do tipo SE-ENTAO que tem a seguinte forma:

Se z; ¢ AL(0) e wyé AN(BL), .. .z, ¢ AL6E)

, . (4.45)
Entao hZ:fi(xl,l'Q,...,mn;afl)

Regra R' : {

parai = 1,2,...,C, onde C é o nimero total de regras, A;(Q;) € o conjunto fuzzy da i-ésima regra
— A o , .
para a componente de entrada z; com vetor de pardmetros ¢, e @ = (af,al,...,a}) é o conjunto
de parAmetros das partes conseqiientes. O conseqiiente de cada regra R, ou seja, a saida de cada
regra nebulosa R’ € uma expressdo funcional i = f;(x1, s, ..., ,). Neste trabalho, as fun¢des de
pertinéncia sdo consideradas gaussianas, por isso as representaremos por A;'- (6;1, 9;2), ou seja, sao
descritas em fun¢do dos parametros 9;'-1 e (9;'-2. Assim, estas func¢des de pertinéncia sao dadas pela

seguinte equagao:

Pt )2
AL(0%,0%) :eXp{—%} (4.46)
J

Logo, 6%, e 6, sdo pardmetros ajustdveis da funcdo de pertinéncia A%(6%,,6},) da regra fuzzy i. A
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modelagem fuzzy TSK faz uso das regras fuzzy R’ para estimagio da saida do modelo y (que pode ser

a predicao de um valor futuro) pela seguinte equacao:

c
57 i
~ -1
Y= (4.47)
Do W
onde /' é a safda da i-ésimaregrae w’ = [] A}(6%,0},) € o ativador da i-ésima regra. Pela andlise
Jj=1l..n

da equacdo (4.47), nota-se que o modelo fuzzy TSK € realmente equivalente a uma combinagdo nao-
linear de modelos auto-regressivos locais. A Figura 4.5 exemplifica o funcionamento do modelo
fuzzy TSK em analogia a estrutura conexionista de uma rede neural, o que motiva vérios autores de a
chamarem de modelo neuro-fuzzy.

Na modelagem TSK, os parametros das partes de premissa (isto €, 9}1 e 9;-2) e das partes conse-
qiientes (a*) devem ser determinados. Para identificar os parimetros conseqiientes (a"), as regras mais
adequadas para os dados de entrada devem ser encontradas. Para isto, o modelo de regressdao nebuloso
de classificacdo (FCRM), que € uma versao modificada do FCM pode ser aplicado, desenvolvendo
clusters com formas hiperplanas (Chen et al., 2000). Entretanto, o FCRM identifica os pardmetros do
modelo nebuloso de modo aproximado, assim um procedimento de ajuste fino é em seguida aplicado
baseado em algoritmo de gradiente descendente. Ambos procedimentos, de ajuste aproximado e fino,
podem ser repetidos para achar um ndmero apropriado de clusters. Serd mostrado como determi-
nar os parametros conseqiientes 6timos aj- e 0s parametros de premissa 9;1 e 9;2 a fim de minimizar
um indice de desempenho, tomado como sendo o EQMN (erro quadratico médio normalizado) de
predicao do modelo fuzzy (Chen et al., 2000).

4.5.1 Ajuste Aproximado pelo Algoritmo FCRM

O modelo AR linear local no i-ésimo cluster do modelo TSK representado por k' pode ser rees-
crito na seguinte forma matricial:
Ri(k+1) = Z"(k)A; (4.48)

onde Z(k) =[1,y(k),y(k — 1), ...,y(k — 7+ 1] e A; = [ai0, i1, .., a;n)", sendo n a ordem deste
modelo AR local. Em resumo, segundo o algoritmo FCRM, o vetor de parametros A; do modelo AR

fuzzy pode ser obtido de forma aproximada pelos seguintes passos:

Algoritmo 4.5.1 Algoritmo FCRM
Passo 1) Inicie com o contador de iteragdo M = 0. Defina uma matriz U de dimensdo CxN

onde C' é o niimero total de regras e N ¢é o niimero total de amostras da série, da seguinte forma (Kim
etal., 1997):
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R (1)

RI; 2)

y(x)

RIC)

Fig. 4.5: Sistema fuzzy do tipo TSK.

U1 U2 U, N
U — U2,1 U232 U2, N
UJCJ UQQ e UC,N
onde
0<u,<1,1<i<C1<k<N (4.49)
e
C
» wip=1Vk=1,.,N (4.50)
=1

A varidvel u;, deve ser tal que satisfaga as restri¢oes (4.49) e (4.50).

Passo 2) Na M-ésima iteracdo a fung¢do custo do algoritmo FCRM é dada por:

T=Y" uld, (4.51)
i=1 k=1
onde d,; = Hy(k:) — 7Tk — 1)AiH' A condigdo necessdria para que a equacdo (4.51) atinja seu

minimo é que (Chen et al., 2000):

Ui = 5 (4.52)
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Portanto, calcula-se uma nova matriz U pela equagdo (4.52).

Passo 3) Se a fungdo custo for menor do que um certo valor o algoritmo é finalizado, sendo vd
para o passo 4.

Passo 4) Usando os u;y’s obtidos no passo 2, calcule o vetor de pardmetros A;(k + 1) pelo
algoritmo de minimos quadrados recursivos ponderado (WRLS-Weighed Recursive Least Squares)

descrito abaixo:

Ai(k+1) =Ay(k) + H(E)[y(k + 1) = Z" (k)As (k)] (4.53)
_ S(k)Z(k)

H(k) = T RS RZ) (4.54)

Sk+1)= - H(k)Z"(k)).S(k) (4.55)

onde k=1,2,..., Nei=1,2,..., C. No inicio do algoritmo WRLS, usa-se S(0) = ol e o > 100, onde

I é a matriz identidade.

Passo 5) Vd ao passo 2 e incremente M de 1. Se o algoritmo tiver atingido a iteragdo desejada

pare.

Realizados esses passos, pode-se obter estimativas de 9}1 e 9;'-2 para as fungdes de pertinéncia

gaussianas pelas equacdes (Kim et al., 1997):

i EN: uz,ky(k B .7)
93’1 ) IZN - (4.56)
k=1 Ui,

fo:l wik(y(k —j) — 9§1)2

(N
Oio = |2 N
2 k=1 Uik

(4.57)

4.5.2 Ajuste Fino utilizando o Algoritmo de Gradiente Descendente

Os parametros conseqiientes 6timos representados pelo vetor A; podem ser determinados pelo
método de minimos quadrados que € aplicado em problemas de estimacao linear. Ja, a determi-
nacao dos parametros 9;’5 6timos € um problema de estimacao ndo-linear. Embora sejam problemas
de estimacdo diferentes, o algoritmo de gradiente descendente pode ser usado para refinar tanto os

pardmetros conseqiientes quanto os de premissa:
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1. Procedimento de ajuste dos parametros de premissa:

Os parametros de premissa 0;'- ¢ 8 (¢ = 1,2) domodelo AR fuzzy podem ser ajustados pela equagdo:

1 ow’
Zz lwz 89Z ’

onde 7 é uma taxa de aprendizagem, y(k) é a intensidade de trafego atual, §(k) é a saida do modelo

AGj, (k+1) = n(y(k) — §(k))-(yi(k) — §(k)). (4.58)

nebuloso e e(k) = y(k) — y(k), o erro de predi¢cdo do modelo.

2. Procedimento de ajuste dos parametros conseqiientes:

Os parametros conseqiientes A; = [a; 0,1, - .am]T do modelo AR nebuloso de trafego sdo

ajustados de forma precisa pela equagdo:

Aai;(k+1) = ~(y(k) — g(k)).w (4.59)

onde v € uma outra taxa de aprendizagem.

Uma vez que os parametros 0;'- ¢ S € a;;’s foram estimados a partir do trafego real uma predigdo
a um passo y(n + 1) pode ser obtida pelos dados de trafego em instantes anteriores utilizando as

seguintes equacoes:

Y w ‘hi(n+1)
gn+1) = , (4.60)
21:1 w'
= JI Ai6;.6.) (4.61)
j=1l..n

Inicialmente o ajuste aproximado realizado pelo algoritmo FCRM tem o papel mais importante
na estimacdo dos parametros do modelo. Com a convergéncia do cédlculo dos parametros do modelo,
pode-se aplicar simplesmente o procedimento de ajuste fino (Chen et al., 2000). Ao se atualizar o mo-
delo apenas com o procedimento de ajuste fino que € baseado no algoritmo de gradiente descendente,
se diminui o custo computacional de treinamento do modelo. A modelagem auto-regressiva nebulosa
tem convergéncia excelente sendo capaz de predizer o trifego de redes como serd demonstrado na
préxima secdo e segundo os trabalhos de Vieira et al. (Vieira & Lee, 2004a)(Vieira et al., 2004a)
(Vieira et al., 2004b).
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4.6 Resultados Experimentais

A andlise da precisdo de algoritmos de predi¢do de trafego de redes € importante porque estes
algoritmos podem ser usados no controle de trafego e um valor mais exato da taxa necessdria a ser
alocada pode evitar subestimagdo e ou superestimacdo de recursos da rede. Nesta secdo, verifica-se
que os erros de predicao da modelagem fuzzy TSK sdo comparaveis aos de outros métodos tais como
redes neurais (Vieira et al., 2003a). Para tal verificacdo, seja o erro quadratico médio normalizado

definido a seguir.

Defini¢ao 4.6.1 - Seja o2 a varidncia do processo X, dada por 0% = E [(11 — x)?] onde u é a média

do processo. Define-se o erro quadrdtico médio normalizado do tipo 1 como

EQM _ E|(# — )’
o Ellp—=)]

EQMN1 = (4.62)
Mais especificamente, o erro quadratico médio normalizado do tipo 1 pode ser escrito também da

seguinte forma:
p

EQMN1 = % ;[x(n) — &(n)]%, (4.63)

onde x(n) € o valor real da série de trafego a ser predita, Z(n) € o valor predito, o2 é a variancia da
série real sob o intervalo de predi¢do e p é o nimero de amostras de teste.

Com intuito de demonstrar que a modelagem auto-regressiva fuzzy prediz de forma satisfatéria
amostras futuras do trafego de rede, utilizou-se nos teste de predicdo, os tracos de trafego TCP/IP
dec-pkt-1.tcp e dec-pkt-2.tcp. Considerou-se 2048 amostras de trafego em uma escala de agregacao
de 512ms para estes tracos de trafego TCP/IP. Também foram utilizados tracos de trafego Ethernet
obtidos da Bellcore que apresentam caracteristicas auto-similares e multifractais. Estes tracos sdo:
Bc-Octext na escala de tempo de agregacdo de Imin com 2046 pontos e o trago de trafego Be-Octint
com 1759 amostras na escala de tempo de 1s.

Foram realizadas predi¢cOes a um passo destas séries de trafego usando 2 regras nebulosas e 5
coeficientes a;;, 7 = 1,2...5. Estabeleceu-se para as taxas de aprendizagem 7) e v os valores
0,001 e 0,01, respectivamente. A predicao efetuada pela modelagem fuzzy TSK consiste de uma
fase de treinamento com uma quantidade de amostras estipulada das séries e em seguida, aplica-se a
estrutura obtida para efetuar a predi¢do a um passo dessas mesmas amostras, conforme representado
na Figura 4.6. A Tabela 4.1 mostra o EQMNI1 de predi¢c@o para estas séries temporais e o intervalo
considerado no célculo das predi¢des. A Figura 4.7 ilustra a predi¢do a um passo para a série Bc-
Octint realizada pelo modelo fuzzy TSK treinado com o algoritmo FCRM e posteriormente com o

algoritmo de gradiente descendente. O mesmo € mostrado na Figura 4.8, mas para série dec-pkt-2
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Tab. 4.1: Comparacdo entre EQMN1

| Trago de Trafego | Intervalo | EQMNI |

Bc-Octint 801-1701 | 0,3107
Bc-Octext 1000-2000 | 0,4152
Dec-pkt-1 1-2048 0,6987
Dec-pkt-2 1-2048 0,5836

onde um passo de predi¢ao equivale a 512ms.

A Tabela 4.2 faz uma comparacdo entre os valores de EQMN obtidos utilizando a modelagem
auto-regressiva nebulosa, uma rede neural MLP (Multilayer Perceptron) e uma rede recorrente treinada
com algoritmo RTRL (Real Time Recurrent Learning) (Vieira et al., 2003a). Pode-se notar que a mod-
elagem auto-regressiva nebulosa obtém erros de predi¢do comparaveis aos métodos citados. Dessa
forma, os erros quadraticos médios obtidos com o modelo preditor fuzzy treinado com o algoritmo

FCRM sao realmente satisfatorios.

Tab. 4.2: EQMN1

Trago de Trafego | Intervalo | EQMN-Fuzzy | EQMN-MLP | EQMN-RTRL
Bc-Octint 801-1701 0,3107 1,21 0,3946
Bc-Octext 1000-2000 0,4152 0,4037 0,3850
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Fig. 4.8: Predi¢do a um passo pelo modelo nebuloso (linha s6lida). Trago de trafego Dec-pkt-2 (linha
pontilhada)
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4.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados, de modo sucinto, os conceitos fundamentais ligados a predicao
de séries temporais. Primeiramente, os preditores lineares representados pelo algoritmo LMS e RLS
foram descritos. Ao se considerar preditores ndo-lineares, énfase foi dada aos modelos fuzzy e seus
conceitos como conjuntos fuzzy, légica fuzzy e mecanismos de inferéncia.

ApOs os trabalhos iniciais de Mamdani, surgiram indmeras outras aplicacOes da ldégica fuzzy,
inclusive em escala industrial (Bezdek, 1993). A utilidade da teoria de conjuntos fuzzy em reconhe-
cimento de padrdes e andlise de clusters foi reconhecida desde os anos 60. Atualmente a literatura
a respeito é bastante vasta e a modelagem fuzzy TSK tem destaque. Entretanto, diferentemente dos
algoritmos de predicdo LMS e RLS, esta modelagem, da forma como foi introduzida, ndo é adapta-
tiva. Ou seja, a criacdo de regras e o ajuste dos parametros sdo realizados com o uso de toda a série
a ser analisada. No préximo capitulo, é proposto um modelo preditor fuzzy baseado no modelo fuzzy
TSK, entretanto com caracteristica adaptativa. Em outras palavras, a cada nova amostra de trafego
disponivel, os parametros do modelo proposto sdo ajustados, ndo necessitando de acumular amostras

e fazendo com que o ajuste dos parametros seja feito dinamicamente.



Capitulo 5

Preditor Fuzzy Adaptativo com Funcoes de

Base Ortonormais Baseadas na
Autocorrelacao do MMW

5.1 Introducao

Em mecanismos dindmicos e preditivos de controle de trafego, o preditor de traifego desempenha
um papel fundamental. Nestes casos, o desempenho dos mecanismos de controle estd intimamente
ligado a precisdo dos preditores de trafego neles empregados. A utilizacdo de modelos estatisticos
no projeto de preditores de traifego pode proporcionar melhor desempenho de predicdo, sendo este
desempenho fortemente dependente de quao preciso € o modelo em capturar as reais propriedades
estatisticas do trafego. Devido as caracteristicas multifractais do trafego de redes, sua predi¢do é
uma tarefa desafiadora, porém deve ser precisa para evitar estimacao errdnea do desempenho da rede
(Sang & Li, 2002).

Redes neurais podem aprender com os dados, mas a interpretacdo do significado associado a
cada neurdnio e a cada peso ndo € trivial. Diferente das regras fuzzy, cujo processo de inferéncia
¢ compreensivel. Devido as suas caracteristicas complementares, os conceitos de redes neurais e
sistemas fuzzy t€ém sido mesclados, formando redes neuro-fuzzy (Ross, 1997). Em modelagem neuro-
fuzzy hé dois importantes problemas a serem lidados: identificacdo da estrutura e dos parametros do
modelo. O primeiro estd relacionado com a constru¢cdo da estrutura fuzzy inicial e o outro com o
refinamento das regras fuzzy com algoritmos de aprendizagem.

Entre os modelos fuzzy propostos, particularmente o modelo nebuloso descrito em (Kim et al.,
1997) € capaz de descrever um determinado sistema desconhecido com um pequeno nimero de regras

nebulosas como o modelo de Takagi e Sugeno (Takagi & Sugeno, 1985) e é de facil de implementagao
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como o modelo de Sugeno e Yasukawa (Sugeno & Yasukawa, 1993). Porém, este modelo fuzzy ndo
¢ adaptativo, ou seja, para modelagem de uma série de dados sdo exigidos todos os pontos da série
temporal. Tendo em vista isso, este capitulo é dedicado ao desenvolvimento e validacdo de um modelo
preditor adaptativo fuzzy com fungdes de base ortonormais (FBO). E proposto um novo algoritmo
de treinamento para este modelo denominado de algoritmo ARFA (Agrupamento Regressivo Fuzzy
Adaptativo) que cria adaptativamente agrupamentos fuzzy a medida que dados de trafego de entrada
sdo disponibilizados. O algoritmo ARFA € capaz de prever eficientemente intensidades do trafego de
redes, como serd demonstrado pelas simulagdes deste capitulo.

Muitos esquemas de alocacao de banda citados na literatura fazem simplificagdes sobre a dinamica
do trafego de redes e se baseiam no controle reativo. Por exemplo, Groskinsky et. al (Groskinsky
et al., 2001) investigam esquemas adaptativos de controle de capacidade do servidor usando um mo-
delo de fluido para os fluxos e, Wang et al. (Wang et al., 1996) apresentam varios esquemas de
alocacao de banda para fluxos de trafego heterogéneos. Entretanto, algumas propostas de predi¢dao
de banda baseadas em redes neurais e fuzzy voltadas ao controle preditivo merecem atengdo pois
mostram que este tipo de controle pode ser bastante eficiente, uma vez que tenta reduzir o congestio-
namento antes que este aconteca e se adaptam bem as variagoes bruscas do trafego de redes (Zhang,
Wu & H.Xi, Zhang et al.)(Aquino & Barria, 2006).

Neste capitulo, € apresentado um novo esquema de alocacao de banda usando os valores preditos
obtidos pelo preditor fuzzy proposto que usa funcdes de base ortonormais calculadas a partir da fungdo
de autocorrelacio do MMW. Este esquema de alocacdo de banda possui duas partes, uma relacionada
a predi¢do de trafego e a outra, baseada no resultado de predi¢cdo, a provisdo de banda propriamente
dita. O capitulo estd organizado da seguinte forma. A se¢do 5.2 introduz os conceitos ligados ao
algoritmo de controle de malha aberta baseado em predi¢ao. As secdes 5.3 e 5.4 apresentam as
bases para o desenvolvimento do nosso modelo. Mais especificamente, na se¢do 5.5, apresenta-se o
modelo preditor fuzzy-FBO e o algoritmo de treinamento adaptativo ARFA e na subsecdo 5.5.1 € feita
uma comparagio de desempenho de predi¢cdo do modelo proposto com outros métodos existentes na
literatura. Na sec¢do 5.6, o preditor de trafego proposto € empregado em um esquema de alocacao de
banda, onde € verificado sua eficiéncia em relacdo a outros esquemas que também usam predicdo em

sua composi¢ao. Por fim, na se¢io 5.7, as conclusdes obtidas s@o apresentadas.

5.2 Controle Adaptativo de Taxa por Predicao

Embora a maior parte do trafego Internet ainda seja de melhor-esforco, aplicacdes emergentes
com restri¢des de QoS estao se tornando cada vezes mais comuns. Um componente que falta nas

arquiteturas propostas como o Diffserv e MPLS, € a capacidade de garantir parametros quantitativos
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de QoS para trafego agregado. Garantias de QoS tém tipicamente sido realizadas por métodos de
alocacdo de banda estaticos que assumem algumas propriedades estocdsticas para os fluxos de trafego
(Kelly, 1996)(Kim & Shroff, 2001) (Guérin et al., 1991). Entretanto, tal alocagao estatica € ineficiente

para trafego agregado de rede porque:
1) O modelo de trafego pode ndo capturar precisamente o comportamento estatistico do trafego;

2) A agregacdo de fluxos de trafego com diferentes estatisticas pode resultar em outro fluxo de

trafego com caracteristicas desconhecidas;

3) Mesmo conhecendo as caracteristicas do trafego, estas podem ser alteradas ao passar por mul-

tiplexadores e buffers na rede;
4) Os parametros declarados pelo usudrios podem nao representar com precisao o trafego real;

Uma alternativa a alocagcdo de banda estética para atender QoS por n6 com eficiéncia € o con-
trole adaptativo de banda (CAB) (Ryu, 2003). Algoritmos CAB ajustam dinamicamente a banda
alocada para assegurar que esta seja suficiente para atender aos requisitos impostos. Esses algoritmos
se baseiam em medidas do estado da rede e medidas de informag¢do do trafego e, principalmente,
em predicdo de traifego. Como resultado, menos banda € gasta devido a sobrealocagdo, o que au-
menta a utilizacdo da rede. Estes esquemas de alocacdo de banda t€m as seguintes caracteristicas:
o impacto no desempenho devido a imprecisdo dos parametros de trafego declarados pelos usudrios
serd reduzido porque o controle se adapta para as condic¢des reais do trafego e ndo € necessdria uma

parametrizacdo a priori dos fluxos de trafego.

De acordo com a técnica de controle utilizada, os esquemas de controle adaptativo de banda
(CAB) podem ser classificados como sendo de malha aberta e malha fechada. O controle em malha
fechada ou controle com realimentacao surge naturalmente no contexto onde perda de pacote, tamanho
médio da fila, ou outros estados do sistema s@o regularmente observados para prover realimentagcao
para o ajuste da banda alocada. Estes esquemas de controle podem ser classificados também de
acordo com o parametro de QoS garantido, o que inclui tamanho médio de fila (Pitsillides et al.,
2001), perda (Siripongwutikorn et al., 2002) e retardo (Kesidis, 1999). Quanto ao tamanho médio da
fila se inclui os esquemas de gerenciamento ativo de fila (AQM-Active Queue Management), onde o
roteador intencionalmente descarta pacotes com uma probabilidade que aumenta com o tamanho mé-
dio da fila (Fengyuan, 2002). Por outro lado, o controle de malha aberta envolve a predi¢do da taxa de
trafego de entrada usando amostras passadas. A taxa de servico do servidor € entdo ajustada ao valor
da taxa predita para obter perda zero de pacote ou baixo retardo. Conseqilientemente, a maioria dos
trabalhos existentes de controle de malha aberta busca atender a esses objetivos ao invés de garantir
QoS quantitativamente (Chong et al., 1995)(Adas, 1998) (Duffield et al., 1999).

O controle adaptativo de banda (CAB) € atrativo particularmente para trafego de video, cuja prin-

cipal caracteristica € que a sua taxa de dados pode variar significativamente de um quadro para outro
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Fig. 5.1: Controle de taxa por predi¢ao

(Fitzek & Reisslein, 2000). Varios artigos foram escritos sobre transmissao de video VBR (Variable
Bit Rate) em redes ATM com garantia de QoS, sendo constatado que sua estrutura de autocorrela-
¢ao possui decaimento lento (Beran et al., 1995)(Pancha & Eizarki, 1994). Portanto, fluxos de video

podem exigir um controle mais elaborado, como por exemplo, controle do tipo CAB.

Este capitulo se concentra em um controle adaptativo de taxa em malha aberta do tipo perda zero
baseado em predi¢do de trafego usando um modelo fuzzy. O preditor fuzzy adaptativo desenvolvido
neste capitulo € aplicdvel ndo s6 para trafego com determinadas caracteristicas, mas qualquer tipo
de trafego de redes, uma vez que este ndo requer o conhecimento a priori da estatistica dos dados.
Isso € desejavel porque muitos trabalhos tém mostrado que o trafego de redes tem comportamento
nao-linear, ndo-estaciondrio e complexo (Neves et al., 1995)(Hiramatsu, 1990). Devido a essas carac-
teristicas, a alocacdo dindmica de recursos em redes € interessante (Chong et al., 1995)(Adas, 1996).
A idéia do controle de malha aberta adaptativo € estimar a taxa minima para garantir a transmissao
completa do trafego em intervalos regulares (Figura 5.1). A taxa de servico é dinamicamente ajus-
tada baseada nesta estimativa. O uso de uma taxa fixa de servico para trafego com cauda pesada e
altamente correlacionado pode causar um numero excessivo de perda de células e pacotes se esta taxa
nao estiver préxima ao pico de trafego (Adas & Mukerjee, 1995). Esta tese trata apenas de algoritmos
para disponibilizar recursos (capacidade do servidor) ao invés de ajustar a taxa da fonte, como pode
ser feito ajustando a taxa de video comprimido pela mudanca nos parametros do codificador de video.
Importantes resultados sobre controle da taxa da fonte podem ser encontrados nos artigos de Sousa et
al. (Sousa et al., 2006a) (Sousa et al., 2006b).
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Fig. 5.2: Diagrama de bloco de um modelo ndo-linear de média movel

5.3 Funcoes de Base Ortonormais em Modelagem Fuzzy

Modelos fuzzy dindmicos se baseiam em geral na topologia do modelo NARX (Non-linear Auto-
Regressive with eXogeneuos input) onde as saidas sdo escritas em fun¢do das entradas e saidas pas-
sadas (Brockwell & Davis, 1996)(Oliveira et al., 1999). No modelo NARX héa a realimentacdo dos
erros de saida, o que pode degradar a precisdo da predicao, especialmente para horizontes maiores
de predi¢do. Uma estratégia eficiente de resolver esse problema se baseia no uso de func¢des de base
ortonormais. Funcdes ortonormais como as de Laguerre e Kautz t€m sido utilizadas na modelagem
linear e nao-linear de sistemas (Oliveira et al., 1999). Modelos baseados em tais funcdes podem ser
vistos como uma generaliza¢do de modelos baseados em resposta ao impulso. Entretanto, o primeiro
€ capaz de descrever um sistema dindmico com um nimero menor de parametros.

No caso de sistemas ndo-lineares com memoria finita, podemos representar a relacdo entrada-
saida através de um modelo ndo-linear de média mével (NLMA- Non-Linear Moving Average) como
(Oliveira et al., 1999):

y(k) =Gu(k —1),...,u(k —v)), (5.1

onde u(k) corresponde ao processo de entrada no instante k.

O sinal de entrada do modelo (5.1) pode ser considerado como o desenvolvimento da seqiiéncia
u(k) em uma base como ilustram as Figuras 5.2 e 5.3, tal que o i-ésimo componente de entrada seja
dado por

ui(k) = Pragi(q~ " ulk) = ¢ "u(k) = u(k —1), (5.2)

z

onde ¢~ é o operador de deslocamento com ®y,,;(¢™!) = ¢
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No modelo NLMA, a saida de um sistema € modelada com arbitraria precisdo de acordo com o
nimero de funcdes na base. Entretanto, pode-se ter um modelo com um ndmero elevado de fungdes.
Uma maneira de reduzir o nimero de funcdes de base para um determinado erro € inserindo conhe-
cimento a priori da dinAmica do sistema na base. As funcdes de base ortonormais de Laguerre e de
Kautz t€m sido freqiientemente utilizadas com esse intuito (Ninness & Gustafsson, 1995) (Wahlberg
& Ljung, 1992).

A base de Laguerre € usada em vdrios contextos de identificacdo e controle de sistemas ndo-
lineares (Oliveira et al., 1999) (Dumont & Fu, 1993). Neste estudo, considera-se apenas a base de
Laguerre, especialmente porque esta é completamente descrita por um tnico pélo (pélo de Laguerre),
tornando mais simples a obtencdo das fungdes de base ortonormais. O conjunto de func¢des de trans-

feréncia associadas a esta base é dada pela seguinte equagao:

By ilq ) = TPl 53
lagi(q™) = p A—pg )y t=1,... (5.3)

onde p € {R: —1 < p < 1} é o p6lo das funcdes de Laguerre. Pode-se notar que fazendo p = 0,
resulta na base ®;,,,;(¢"*) = ¢~'. Portanto, a base ®;,,;(¢"") do modelo é um caso especial da base

de Laguerre.

A saida do modelo expressa pela equacdo (5.1), pode ser reescrita como
y(k) = H(li(k), . ... In(k)), (5.4)

onde I;(k) = ®u:(q~)u(k) é a saida da i-ésima fun¢do de Laguerre no instante de tempo k, n é
o nimero de funcdes utilizadas e H € um operador nao-linear. O diagrama em bloco deste modelo

poder ser visto na Figura 5.3.

As fungdes de Laguerre sdo recursivas, ou seja, a i-ésima fungdo pode ser escrita usando a (i —1)-
ésima fung¢do. Os sinais /;(k) podem ser obtidos por equagdes de estado da seguinte forma (Oliveira
et al., 1999):

1(k+ 1) = Al(k) + bu(k) (5.5)

y(k) = H((k)) (5.6)

onde 1(k) = [l;(k) ...1,(k)]". A matriz A e o vetor b dependem da ordem do modelo n e do valor do
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Fig. 5.3: Diagrama de bloco de um modelo nédo-linear de bases ortonormais

polo p como segue:

p
1 —p? P
A= (—p)(1 —p?) 1—p? P .. 0 (5.7)
(=p)" (1 =p*) (=p)" (1 =p*) (=p)"*(A-p*) ... p
b=vV1-p)[1 —p (=p?* ... (=p"']" (5.8)

O modelo ndo-linear representado pelas equagdes (5.5) e (5.6) constitui um mapeamento linear
entre a entrada u(k) e as fungdes de Laguerre [;(k), mais o mapeamento entre /;(k) e a saida do
sistema y(k), o que é exemplificado pela Figura 5.4. Obtém-se dessa forma, um modelo mais preciso

do que o modelo NLMA tradicional com o mesmo nimero de fungdes.

Dado um ndmero de fungdes de base n (ordem do modelo), um valor adequado do pdlo p da
base ortonormal acarreta uma melhor representacdo do sistema a ser modelado. Em geral, o pdlo p é
selecionado usando conhecimento a priori da dinamica dominante do sistema. Em rela¢do ao niimero
de fungdes n, a escolha ideal é aquela que faz o erro de modelagem tender a zero. Na pratica, esta
escolha depende da complexidade do sistema; sistemas mais complexos exigem mais funcdes. Na
préxima secdo, sdo utilizadas propriedades do MMW na proposi¢ao de um podlo adequado para as

funcdes de base ortonormais.
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Fig. 5.4: Modelo OBF com dinamica de Laguerre

5.4 Polo baseado na Funcio de Autocorrelacio do MMW

A modelagem fuzzy pode ser aplicada na implementagdo do operador nao-linear H na equacao
(5.6), que em conjunto com as fungdes de base de Laguerre resulta em uma modelagem fuzzy-FBO.
Para realizar tal modelagem, € necessdrio se estabelecer um procedimento para o cédlculo do pélo de
Laguerre. Esta secdo introduz uma proposta de célculo analitico para este pdlo que utiliza a fungao
de autocorrelagdo do MMW apresentada na se¢do 3.2.2 do Capitulo 3.

A ordem n do modelo assim como o pélo p das fungdes ortonormais sdo parametros de projeto.
O polo p, entretanto, pode ser selecionado de forma a minimizar o erro associado a um ndmero es-
tipulado n de fungdes. Solugdes analiticas 6timas tém sido apresentadas na literatura para sistemas
lineares e para modelos de Volterra (Fu & Dumont, 1993) dentro de um contexto de fungdes ortonor-
mais. A maneira mais simples porém efetiva de selecionar este polo € através de conhecimento a
priori da dindmica dominante do sistema (Ninness & Gustafsson, 1995). Considerou-se neste estudo
a funcao de autocorrelagdo do modelo multifractal MMW para se obter o pélo dominante do sistema
utilizando resultados propostos por Levinson e Durbin em seu algoritmo de determinagdo de pdlos
(Hayes, 1996). As entradas para o algoritmo de Levinson-Durbin sio os valores atualizados de auto-
correlagdo e como saida, um modelo AR de um pdélo pode ser obtido, o qual € incorporado ao modelo
fuzzy-FBO adaptativo. Seja entdo a seguinte proposi¢do que estabelece uma relagdo entre o pardmetro

a do MMW e o valor do pélo p:

Proposicao 5.4.1 O polo p do modelo fuzzy para o cdlculo das fungoes de base considerando a

fungdo de autocorrelacdo do MMW (equagdo (3.43)) pode ser dado por

1

210g2(aa+7t}2) ’

p=- (5.9)

Demonstracao O algoritmo de Levinson-Durbin, descrito no Apéndice E, € usado para resolver

as equacgdes de modelagem por pélos e as equagdes normais do método da autocorrelacao (Hayes,
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Pélo p

0 500 1000 1500 2000
Tempo (512ms)

Fig. 5.5: P6lo: dec-pkt-1

1996). Seja X (t) um processo qualquer, sua func¢do de autocorrelagdo é representada por 7, (k) =
E[X (t+ k)X (t)]. No primeiro passo do algoritmo, calcula-se o valor do coeficiente de reflexdo I';
7 = 1,...,n para um modelo AR de ordem n. Este coeficiente é usado no cdlculo dos pdlos do
modelo AR. O segundo passo do algoritmo consiste em calcular os valores dos coeficientes a,,1(j)

do modelo AR a partir de a,,(j) de tal forma que
rm(k)—l—Zan(j)rI(k:—j) =0; k=1,2,...,n. (5.10)
j=1

No passo final, atualiza-se o valor do erro €;,;. Como o objetivo € o de encontrar um modelo com

1 pélo (j = 1), pode-se demonstrar que o pélo é dado, considerando um passo do algoritmo, por:

[y =2 (5.11)
J
Através da fun¢do de autocorrelagio do MMW derivada no Capitulo 3 (3.43), da equacdo (5.11),

e sabendo que p = I'y, tem-se a seguinte equagdo para o pélo p:

1

210g2 ( ;Tt}g)

p=— (5.12)
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Uma vez que este pélo é dado em funcao do parametro multifractal a,, o mesmo pode ser estimado
em tempo real usando o algoritmo de estimagdo adaptativa de parametros multifractais proposto na
secdo 3.2.3 do Capitulo 3. A Figura 5.5 mostra o valor do p6lo dominante p em fun¢do do tempo para

o trago de trafego dec-pkt-1 na escala de tempo de 512ms.

5.5 Modelo fuzzy-FBO Adaptativo

A estimacgao do valor do pélo permite que a interpolacdo fuzzy de modelos locais, que € a idéia
por trds dos modelos do tipo TSK, seja estendida a um contexto de func¢des de base ortonormais. Esta
secdo propde um algoritmo de agrupamento regressivo fuzzy adaptativo (ARFA) para o modelo predi-
tor fuzzy-FBO que simultaneamente identifica os subespacos fuzzy e as fungdes da parte conseqiiente,
levando em considerag@o portanto, a relacdo entre varidveis de entrada e de saida. O ARFA possui
dois estdgios: o primeiro consiste de um estdgio nao-supervisionado para localizagdo dos centros dos
agrupamentos, € no segundo aplica-se um algoritmo de gradiente descendente de forma a ajustar os
parametros envolvidos no primeiro estdgio. Nossa proposta se baseia na versao em espacgo de estados
dos modelos TSK, ou seja, cada regra do modelo fuzzy representa um modelo de espago de estados

diferente:
R': Se L(k)y ¢ LY, ... e l(k) ¢ L
(5.13)

Entio { Lk + 1) = AL (k) + b,Z(k)
yz(k) = Hz(ll<k))

onde R’ corresponde a i-ésima regra, a matriz A; e o vetor b; dependem do pélo p;(k) e H;(1;(k)) é o
mapeamento que relaciona a saida y; (k) do modelo local i a seu correspondente estado de Laguerre
(fungdes de base ortonormais) 1;(k) = [l1(k) la(k) ... 1,(k)], sendo Z(k) = [z1(k) x2(k) ... z,(k)]
o vetor de entrada e L; a fun¢do de pertinéncia fuzzy para a regra ¢ associada a j-ésima varidvel de
premissa. As varidveis de premissa sdo os estados de Laguerre do modelo fuzzy TSK-FBO resultante.

A saida do modelo fuzzy-FBO é dada por

S s (kywi(L(k)) »
S wi(L(k) (5.14)

onde C' é o nimero de regras (modelos locais) e os pesos w;(1(k)) da regra i sdo dados por

y(k) =

wil(k)) = ][ 25(85(k)). (5.15)
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Um caso particular que simplifica a estrutura do modelo € quando se tem poélos iguais para os C
modelos locais (p; (k) = ... = pc(k)). Com esta condigdo temos A = A; e b = b; parai = 1,...,C,
ou seja, o modelo TSK-FBO pode ser representado conforme as equacdes (5.5) e (5.6) e H dado pelas
equagoes (5.15) e (5.14). Esta hipotese € equivalente a se dizer que os modos dominantes do sistema
nao mudam significativamente em diferentes regides de operacao. No caso dessa hipétese ndo ser
verdadeira, a inica conseqiiéncia é que um maior nimero de fun¢des pode ser requerido para prover
uma modelagem com uma determinada precisdo desejada. Entretanto, este caso particular simplifica
consideravelmente o modelo e um valor adequado para o pélo de Laguerre p pode amenizar o erro de
modelagem. Pode-se verificar que o modelo TSK aproxima com precisdo sistemas discretos, causais,
invariantes no tempo e estdveis com entrada e saidas limitadas e que nao possuam descontinuidades
(Takagi & Sugeno, 1985). Como serd mostrado, comparado ao modelo TSK, o modelo TSK-FBO
proposto adicionalmente representa de maneira eficiente processos variantes no tempo (trafego de
rede) com o uso do algoritmo de treinamento ARFA proposto e pela estimacao adaptativa de parame-

tros.

O algoritmo ARFA para treinamento do modelo fuzzy-FBO leva em conta a distribuicao dos dados
considerando o erro de regressdo e a distancia entre os dados de entrada e os clusters. Seja a fungao
custo do algoritmo ARFA definida como:

N
T=>" uh(rid)’ (5.16)

i=1 k=1

sujeito a

C
» wr=1, para 1<k<N (5.17)
=1

onde u;;, € o grau de ativacdo da i-ésima regra para o k-ésimo padrdo de treinamento, C' é o nimero
de regras fuzzy e N é o numero total de dados de treinamento. Na equagdo (5.16), r;; € o erro entre
a k-ésima saida desejada y(k) do sistema modelado e a saida da i-ésima regra f;(Z(k); @' (k)) com a

k-ésima entrada, isto €,
rie = y(k) — fi(Z(k); @ (k)), (5.18)

com =12 ...Ce k=1,2 .. N.Namesmaequacio (5.16), d;; é a distdncia entre o vetor

de entrada (k) no instante discreto k e o centro do i-ésimo cluster 3;, ou seja,

Para minimizar a funcio custo J em (5.16), o método dos multiplicadores de Lagrange pode ser
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aplicado. A funcdo de Lagrange € definida como (Bazaraa et al., 1993):

N
L= uj(riudy) Z Zulk -1 (5.20)

i=1 k=1
As condig¢Oes para minimizagdo desta funcdo fornecem as bases para o desenvolvimento do nosso

algoritmo de treinamento. As condi¢des necessdrias para minimizar J sio:

aL al , Or2,
gfk = 2w, (ridir)* — A\ =0 (5.22)
0L & O
9= > (uik)*(rin) 5 ﬁ“f =0 (5.23)
7 k=1 7
A derivada parcial aﬂlz") da equacdo (5.21) pode ser obtida através de (5.18) da seguinte forma:
or?, Ora, A Oran
Ty = 2y = 2 K) — AT 0 g (5.249)
Substituindo (5.24) em (5.21), tem-se:
N N
or; or; P
> (uir)? aaz(k)y(k) - Z(“i’“)g(di’“f@m(; ) Fi(@k): @ (k) =0 (5.25)
k=1 k=1
Orik =
ak) (k) (5.26)

Seja X € RY*(+1) uma matriz onde seus elementos sdo os valores de #(k) em sua j-ésima
coluna j = 1,...,n + 1 (a primeira coluna de X é toda composta por 1), Y € R" um vetor onde
0 k-ésimo elemento € o valor de y(k) e ; € RY*Y uma matriz diagonal onde a k-ésima diagonal
é dada pelo termo g(k) = u?.d?. Assim, pode-se reescrever a equacdo (5.25) na seguinte forma

matricial:
XTQi(k)Y — (XTQi(k)X)d' =0 (5.27)

Resolvendo a equag@o (5.27) e usando a seguinte nota¢@o para a matriz de covariancia P;(k):

Pi(k) = (XTQ:i(k)X)™", i=12,..,C, (5.28)
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resulta que o vetor de parAmetros a'(k) das partes conseqiientes da i-ésima regra para o instante k é

obtido pela seguinte equacao:
d'(k) = (k) X" (k)Qi(k)Y (k) (5.29)

Tem-se entdo um problema de inversao matricial na equagdo (5.28) para o cdlculo do vetor de
parametros das partes conseqiientes em um instante de tempo k. Como proposta, tomou-se como
solugdo para este problema a aplica¢do de um algoritmo recursivo de estimacdo dos parametros com

alta taxa de convergéncia inicial definido pelas seguintes equacdes (Young, 1984):

a(k+1)=ak)+ (P(k+Da(k+1)qgk+ 1)) x (y(k+1) —x(k+ 1)Ta'(k)) (5.30)

gk + D) P(k)x(k + Dok +1)" P(k)

1+ q(k+ Dz(k+1)TP(k)x(k+1) 7
onde z(k + 1) é a (k + 1)-ésima linha da matriz X e g(k + 1) é o (k + 1)-ésimo elemento da matriz
diagonal Q;(k + 1).

A partir da segunda condi¢do (equagdo 5.22) de minimizacdo da funcdo .J, pode-se escrever a

P(k+1) = P(k) (5.31)

seguinte relacao para o grau de ativacao u;; da i-€sima regra:

Ak
Up = —5— (5.32)
2r5d,
A condic¢do expressa pela equacdo (5.17) impde que o parametro \; de (5.32) seja
1
g = (5.33)

Sl
=1 27 d3y

Ao se substituir (5.33) em (5.32), obtém-se uma equacdo para o grau de ativacio u;; da i-ésima

regra que nao depende dos multiplicadores de Lagrange \;:

1/2(r2 d?
Uiy = C/ (rzk ’L;,’) 5 (534)
Zizl 1/2(r3d3.)

Resolvendo a equacdo referente a ultima condi¢do de minimizagdo (equagdo 5.23), o centro do

1-ésimo cluster (3;) pode ser calculado pela seguinte equagio:

SN 2 d2 7(z)

z=1"1z"12

SN 2 g2

z=1"1z"iz

b=

(5.35)
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Para completarmos a primeira fase do algoritmo de treinamento ARFA aplicado a modelagem
fuzzy-FBO, devemos obter os parmetros 67, e 0%, das fungdes de pertinéncia A’ (6’ ,; 0%,) das partes
premissas, isto é

S (k) — 6°,)?
A;(Q;'l; 9;‘2) = exp{ - %} (5.36)
J

Tais parametros caracterizam a j-ésima funcao de pertinéncia da i-ésima regra fuzzy,onde 1 < j <n
el <1 < (), epodem ser obtidos a partir de u;; e dos elementos xj(k:) do vetor de entrada através

das seguintes equagdes (Chen et al., 2003):

i ()’ (2)
g, = == 5.37
a Zi\le (uiz)? -39

SN (uis)2(w5(2) — 607)2
Z,]zvzl (uiZ)2

i

(5.38)

Na segunda parte do treinamento, os parametros das partes conseqiientes e os subespacgos fuzzy
das partes premissas sdo ajustados por um algoritmo de aprendizagem supervisionado para melhorar a
precisdo da modelagem. Aplicando-se o algoritmo de gradiente descendente (Chen et al., 2003) para
o modelo TSK-FBO cuja saida € obtida pela equagdo (5.14), para o k-ésimo padrio de treinamento,

a equacgdo de atualizag@o para os parametros das partes premissas € (Chuang et al., 2003):

NG (R) = nly(k) — 500 (5 (F) — (k) g 2 R)

) 212 5.39
5 wi(k) 96, (k) -39

onde 7 é uma constante de aprendizagem, y(k) é a saida desejada, (k) é a saida do modelo TSK-

FBO, (k) € a saida da i-ésima regra do modelo.

g;ﬁg , assume-se w' (k) = ]:rln21nn A’(x;(k)). Sendo j* igual ao indice

7 quando a minimizagfo em w'(k) ocorre; isto é

Para se calcular o termo

j* = arg .:11171111 Al (x; (k). (5.40)

G J 2,...,n

Entdo, quando j = j*, tem-se:

(5.41)
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E para j # j*, verifica-se que (Chuang et al., 2003):

ow'(k)  ow'(k)
00%, (k) — 00 (k)

=0 (5.42)

De forma andloga, os pardmetros do vetor das partes conseqiientes a* (k) sdo atualizados com

w'(k)a; (k)
S wi(k)

onde ¢ é uma constante de aprendizagem que controla a taxa de atualiza¢do dos valores dos parame-

Aaj(k) = ((y(k) — 4(k)) (5.43)

tros das partes conseqiientes.

As fungdes de pertinéncia gaussianas obtidas sao mostradas na Figura 5.6 apds a segunda parte
do treinamento. Também apds o refinamento, a Figura 5.7 apresenta os agrupamentos formados para
uma série de trafego real utilizando o modelo fuzzy-FBO com 2 regras e 1 entrada, e tendo como
saida desejada o valor da série a um instante de tempo a frente. O algoritmo ARFA se encarrega
de encontrar a melhor posi¢do para o centro dos clusters, assim como, o melhor formato para as
gaussianas que compdem cada regra fuzzy do modelo.

A seguir € apresentado o algoritmo de treinamento proposto para o modelo fuzzy-FBO em questao.

Algoritmo 5.5.1 Algoritmo de Treinamento ARFA para o Modelo Fuzzy-FBO

1) Inicializagdo: No instante de tempo k = 1, inicializa-se o algoritmo com valores aleatorios
para as varidveis e vetores [3;, Wi, Uk, &'i(k) e d;, para cada regrat = 1, ..., C. Estabelece inicial-
mente P(k) = Icc onde 1o ¢ é a matriz identidade de tamanho CxC.

2) Estime o pardmetro multifractal «(k) no instante de tempo k usando o Algoritmo 3.2.6 do
Capitulo 3;

3) Usando o pardmetro (k) obtido no passo anterior, calcule o pdlo p pela equagdo (5.9):

1

p=- DES
210@(%)

4) Calcule a matriz A e o vetor b usando as equacdes (5.7) e (5.8), respectivamente;
5) Dado um vetor de entrada (k) (trdfego), calcule seu vetor ortogonal correspondente dado
pela equagdo (5.13):
L(k +1) = AL(k) + bZ(k)

6) Compute a saida (k) do algoritmo que é uma estimativa do valor desejado y(k) via equacdo
(5.14):
c
> i1 Yi(k)wi(Li(k))

.
S SNCNTS)
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Regra 1 — Entrada X Regra 1 - Entrada X,
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Regra 2 - Entrada X Regra 2 - Entrada X,
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Fig. 5.6: Funcdes de pertinéncia obtidas: série de trafego dec-pkt-2
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Fig. 5.7: Clusters formados (2 regras e 1 entrada): traco de trafego bc-octext
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onde y;(k) = 1;(k)a' (k);
7) Calcule r, o erro entre a k-ésima saida desejada y(k) do sistema modelado e a saida da
=i

i-ésima regra f;(Z(k);d'(k)) com a k-ésima entrada através da equacado (5.18):

ra = y(k) — Li(k)a' (k),

onde i1=12,...Ce k=12,...,N;
8) Calcule a distdncia d;;, entre a k-ésima entrada 1;(k) e o centro do i-ésimo cluster [3; por meio

da equagdo (5.19), isto é:
dix = 1i(k) — 5,

9) Calcule o grau de ativacdo ;. para cada regra i (equagdo (5.34)):

1/2(Tz'2kdzzk)
S 1/2(r2d2,)

Uik =

10) O centro do i-ésimo cluster ( ﬁ: ) pode ser calculado pela equagdo (5.35):

- r? d? ),
6@(1{7) — Zz 1z 22z 2( )
Zz 1 szzz

11) Atualiza-se o vetor a@'(k + 1) usando as equagées (5.30) e (5.31)

al(k+1)=ak) + Pk + Dl (k+1)gk+1)) x (y(k+1) = 1,(k+ )T (k))

_ a(k + 1) Pi(k)l(k + D)l (k + 1) Pi(k)
P(k+1)=P(k)— 1+ q(k+ 1)l (k+ 1)TPi(k)l,(k+ 1)

12) Calcule os parametros 0%, e 0%, das fungdes de pertinéncia A (0},,05,) das partes premissas

pelas equacoes (5.37) e (5.38), respectivamente:

i (k+1) = %5“{5@2@)

St ()2 (ln(2) — 63)?
Zi:l (uw)z

13) Utilizando os pardmetros 9;1 e 0;-2 das funcoes de pertinéncia das partes premissas, calcule a
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saida do modelo pela equagdo (5.14):

i Yilk)wi(Li(k))

D=5 )

onde w'(k) = j,rlnin nA;( 1 0h);

14) Aplica—s_e ’()%ﬁnamento do algoritmo representado pelas equacoes (5.39) e (5.43);
15) Faca k = k + 1 e volte ao passo 2. O algoritmo se encerra ao atingir o instante de tempo k

desejado.

5.5.1 Avaliacao de Desempenho de Predicao do Modelo Fuzzy-FBO

Foram utilizadas nas simulacdes desta secdo, tracos de trafego TCP/IP obtidos da Digital Equip-
ment Corporation', tragos de trafego Ethernet obtidos da Bellcore 2 e tragos capturados entre os anos
de 2000 e 2003 na rede da Petrobras (LRPRC, 2002), ja relatados na secao 3.3.1 do Capitulo 3.

Na presente secao sdo realizadas avaliagdes comparativas entre o desempenho do preditor pro-
posto e o desempenho de outros trés diferentes preditores, quando aplicados a tragos de trafego
TCP/IP e Ethernet. Os outros preditores levados em consideragdo foram: o LMS (Least Mean
Square) (Haykin, 1989), o RLS (Recursive Least Square) (Haykin, 1989) e o Fuzzy FCRM (Kim
et al., 1997)(Vieira & Lee, 2004a) apresentados no Capitulo 4. Dentre estes preditores, o LMS e o
RLS sao preditores lineares adaptativos de destaque na literatura. Estes preditores sao considerados
neste trabalho devido a simplicidade do LMS e o bom desempenho de predi¢do adaptativa de sinais
do algoritmo RLS. Ja o preditor fuzzy FCRM ndo € adaptativo, mas foi escolhido justamente para se
comparar o treinamento adaptativo e em batelada (‘on batch’) entre os modelos fuzzy considerados.
Também se considerou a avaliacdo do preditor fuzzy adaptativo proposto sem a inclusdo das funcdes
de base ortonormais, o que foi denominado de ‘preditor fuzzy adaptativo’ nas tabelas e graficos ap-
resentados a seguir. O preditor proposto foi avaliado utilizando-se duas medidas relativas de erro.
Conhecidos como erros quadraticos médios normalizados (EQMN), a primeira medida consiste em
normalizar o EQM em relagdo a variancia da série predita, denominada de EQMNI1, cuja defini¢dao
foi dada na sec¢do 4.6 do Capitulo 4, enquanto a segunda medida consiste em normalizar o EQM em
relacdo ao erro quadratico médio do preditor 6timo para o processo passeio aleatério (random walk).
A definicao do segundo tipo de EQMN ¢ dada a seguir.

Definicao 5.5.1 - Seja 2,, o valor predito da amostra x do processo X cuja média é [, estimado

como sendo igual ao valor da amostra imediatamente anterior. Define-se o erro quadrdtico médio

Thttp://ita.ee.1bl.gov/html/contrib/DEC-PKT.html
Zhttp://ita.ee.1bl.gov/html/contrib/BC.html
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normalizado do tipo 2 como
Bl —p?
E[(#pa — )?]

De acordo com as definicoes dos EQMNI1 e EQMN?2, um preditor que apresente o valor de

EQMN?2 = (5.44)

EQMNI1 igual ou inferior a 1 possuird desempenho igual ou superior a um preditor que apenas estime
o valor futuro como sendo igual a média do processo. Para um EQMN?2 préximo a 1, o preditor
analisado apresentard desempenho préximo ao de um preditor que estime o valor futuro como sendo
igual ao valor imediatamente anterior.

Antes de se iniciar as comparag¢des com outros preditores, sdo apresentados alguns resultados de
predi¢do do modelo preditor fuzzy proposto para a série da Bellcore Bc-octint. A Fig. 5.8(a) compara
os valores preditos e os valores reais através de um grafico quantil-quantil conhecido como QQplot
(Rolls et al., 2005). Pode-se notar uma relagao linear entre os valores preditos e os valores reais, 0
que denota desempenho de predicdo adequado. Isso pode ser constatado pela proximidade entre os
valores preditos a um passo e valores reais mostrados pelo grafico da Figura 5.8(b) € em termos mais
gerais (média, intervalo de confianca para a média, desvio padrao, etc) pela Figura 5.8(c).

A segunda fase do treinamento ARFA proporciona uma reducao do EQMNI1 e 2 como pode ser
visto pela Figura 5.9(a), uma vez que na primeira fase do treinamento ARFA se obtém um modelo
fuzzy aproximado. Para realizar a comparacao entre os preditores analisados, encontrou-se a configu-
racdo para cada um que minimizava os EQMNTI e 2, escolhendo assim adequadamente por exemplo,
a taxa de aprendizagem, os valores iniciais para os centros, etc. Os resultados apresentados na Tabela
5.1 enfatizam que o preditor adaptativo obtido supera em termos de erro de predicdo os algoritmos
adaptativos lineares LMS e RLS. O algoritmo RLS ja é conhecido por sua rdpida convergéncia, sendo
esta caracteristica também constatada nas simulagdes para o preditor fuzzy-FBO. Isso quer dizer que
0 a saida do preditor fuzzy proposto se ajusta rapidamente com poucas amostras iniciais de trafego.
Note que a tabela 5.1 apresenta os resultados de desempenho obtidos para estes algoritmos na melhor
configuracio encontrada, ou seja, para os parametros de aprendizagem e nimero de coeficientes mais
adequados. Essa consideracdo € realizada para os demais testes, a ndo ser quando se fixa o nimero
de coeficientes do modelo em questao.

Outra capacidade do preditor fuzzy FBO proposto que pode ser verificada € a de predi¢do a um
passo de valores desconhecidos sem adaptacdo dos pesos. Pela Figura 5.10, pode-se verificar menores
valores de EQMNI1 versus tempo para o preditor fuzzy FBO com relagdo ao mesmo preditor que
ndo usa funcdes de base ortonormais e ao preditor RLS, aplicados a série dec-pkt-2. Isso se deve a
estrutura mais complexa do modelo fuzzy-FBO do que a dos modelos lineares, até mesmo com relagdo
ao modelo fuzzy adaptativo sem as funcdes de base ortonormais, que perde o ganho de modelagem
propiciado pela transformacao da entrada aplicada pelas fungdes de base ortonormais.

Um dos objetivos do treinamento adaptativo € o ajuste do algoritmo ao ambiente dinamico do
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Fig. 5.8: Desempenho de predicdo para a série Bc-octint usando o algoritmo Fuzzy FBO proposto.
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Tab. 5.1: Comparacdo de EQMN1

Trago de trafego \ Intervalo \ Fuzzy-FBO Adapt \ Fuzzy Adapt \ RLS \ LMS \ Fuzzy FCRM ‘

Dec-pkt-1 1-2048 0.6564 0.7366 0.8513 | 0.9304 0.6987
Dec-pkt-2 1-2048 0.5758 0.6704 0.7022 | 0.7614 0.5836
Bc-Octint 801-1701 0.4102 0.4654 0.4114 | 0.4817 0.3107
Bc-Octext 1000-2000 0.4144 0.4355 0.4298 | 0.5010 0.4654

trafego de redes. Com objetivo de comparagdo, foram inseridos também na Tabela 5.1 os valores
de EQMNI1 obtidos com o preditor fuzzy FCRM nao-adaptativo, cujos resultados se encontram em
(Vieira & Lee, 2004a). O preditor fuzzy FCRM se utiliza de todas as amostras da série de trafego
para o cdlculo de seus parametros. Em seguida, este modelo preditor € aplicado na predicdo a um
passo da série em questdo. Pode-se observar que entre os preditores adaptativos, o preditor fuzzy-
FBO obteve menor EQMNI1 para as séries analisadas, e em geral menor do que para o preditor fuzzy
FCRM estético. Portanto, os resultados comprovam que se pode ter com o conhecimento de poucas
amostras do passado (neste teste, utilizou-se 2 coeficientes e 2 regras), um erro tdo baixo quanto ao
processamento com toda série. Devido a este fato, é possivel a implementacdo de um algoritmo mais
rapido, que necessite de pouca capacidade de armazenamento e com convergéncia acelerada, como é
o caso do preditor fuzzy-FBO proposto. Além disso, este preditor fuzzy-FBO adaptativo captura mais
adequadamente as caracteristicas do processo de trafego a ser modelado por ndo supor de antemao que

a ‘estrutura’ do processo seja invariante, como € feito por alguns modelos com treinamento ‘offline’.

Em teoria a medida que se aumenta o nimero de regras fuzzy (e por conseqiiéncia o nimero de
funcgdes de base) para o preditor fuzzy-FBO, se obtém um EQMN de predi¢do menor para determinada
série de trafego. Além disso, é importante se estimar precisamente os valores para os pdlos para o
modelo fuzzy-FBO. No entanto, o que se observou para todos os preditores testados € que os EQMNI1
e EQMN2 diminuem até um certo nimero de regras e coeficientes, depois disso, nem sempre €
possivel obter um eficiente treinamento para os modelos preditores. As Tabelas 5.2 e 5.3 corroboram
esta afirmacdo, onde para efeito de simplificacdo, faz-se o nimero de regras igual ao nimero de
coeficientes (igual ao nimero de amostras passadas) dos modelos para predicdo da série dec-pkt-1.
Com 5 regras, o preditor fuzzy FBO comeca a apresentar uma deterioracdo dos EQMNI e 2. Para os
algoritmos RLS e LMS, o mesmo ocorre com o nimero de coeficientes igual a 7. Note entretanto que,
mesmo esses dois algoritmos estando em sua melhor configuragdo ndo propiciaram EQMN menor do

que o modelo fuzzy-FBO com 2 regras e 2 coeficientes.

Ainda com relagdo ao preditor fuzzy proposto € importante avaliar o desempenho de predi¢do dos
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Tab. 5.2: Relagdo entre EQMN1 e Numero de Regras

Nimero de regras | Fuzzy FBO | Fuzzy Adapt. | RLS | LMS |

2 0.6470 0.7973 1.0387 | 1.1977
3 0.6203 0.7879 0.9587 | 1.0908
4 0.6050 0.7852 0.9492 | 1.0718
5 0.6088 0.7945 0.9460 | 1.0539

Tab. 5.3: Relagdo entre EQMN2 e Numero de Regras

Numero de regras \ Fuzzy FBO \ Fuzzy Adapt. \ RLS \ LMS ‘

2 0.6121 0.7208 0.9553 | 1.0779
3 0.5762 0.7114 0.8820 | 0.9779
4 0.5633 0.7043 0.8739 | 0.9531
5 0.5846 0.7282 0.8731 | 0.9378

algoritmos para horizontes maiores de predicdo. Com esse fim, analisou-se os erros de predi¢cao com
o teste-T (Qiu, 1999). O teste T € um teste de hipétese que pode ser usado para se determinar se uma
afirmacdo sobre uma caracteristica de uma série é verdadeira. Este teste prové a probabilidade do
grau de veracidade desta afirmacao através da varidvel conhecida na literatura como p (Qiu, 1999). O
valor de p corresponde a probabilidade de se observar determinado resultado dado que a hip6tese nula
€ verdadeira. Quanto menor o valor de p, menos crédito pode ser dado a hipétese nula. O teste T foi
conduzido nas seqiiéncias de erro produzidas pelos algoritmos de predi¢do adaptativos, observando o
valor de p a medida que o passo de predicao ¢ aumentado (Figura 5.11(a)). A hipdtese nula Hy € de
que a média do erro y seja igual a zero (1 = 0) e a hipdtese alternativa Hy: p # 0. Pode-se utilizar
diferentes niveis de significancia para se testar uma hipétese com o teste T. O nivel de significincia
de um teste estatistico € a probabilidade de rejeicio de uma hipétese verdadeira. Fixou-se o nivel
de significancia do teste realizado em 0.05, que corresponde a um intervalo de confianca de 0.95.
A Figura 5.11(a) apresenta os valores de p com diferentes passos de predicdo para a série dec-pkt-
2. Em todos os passos analisados, foram obtidos i = 0 para o modelo fuzzy-FBO, ou seja, ndo se
deve rejeitar a hipétese nula com um nivel de significancia 0.05. Note que os menores valores de p
para o preditor fuzzy-FBO indicam maiores graus de seguranca em afirmar que as médias dos erros
de predi¢do sejam zero ao se usar esse preditor. De fato, como pode ser visto pela Figura 5.11(b),

também o EQMNI1 do preditor fuzzy-FBO se manteve com valores abaixo dos demais preditores.
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Fig. 5.11: Probabilidade de ocorréncia de hipdtese nula (p) versus passo de predi¢ao

5.6 [Estimacao Adaptativa de Banda baseada no Preditor Fuzzy

Proposto

Os esquemas de alocacdo de banda podem se beneficiar de algoritmos de predi¢do da taxa de
trafego de modo a antecipar as a¢des para alocacao de recursos e controle de congestionamento (Tran
& Ziegler, 2005). Neste sentido, o passo de predi¢cdao pode ser ajustado de forma a possibilitar que a
rede tenha tempo para obtencdo e alocagdo dos recursos necessérios, assim como liberacao dos mes-
mos. Precisamente nesta secdo é proposto um esquema de alocacdo dinamica de banda que considera
como entrada as predi¢des realizadas pelo modelo fuzzy multifractal proposto. Neste esquema de
alocacao de banda, considera-se que a banda para um fluxo € alocada apenas em quantidades finitas
expressas como fragdes da maxima banda disponivel.

Seja A(7,t) um processo a tempo discreto correspondente ao trafego acumulado (neste caso,
nimero de bytes) no intervalo de tempo (7,¢) e que chega ao servidor para ser transmitido. Para
satisfazer um limite de retardo d,.,, qualquer pacote (ou dados) deve ser transmitido até o instante de
tempo ‘¢ + d,.,”. A banda €, ou seja, a taxa necessdria portanto para atender a esse critério e para se

ter perda zero de trafego, deve obedecer a seguinte relacdo:
ex(t—T+dreq) > A(T,t) +biy ¥V >, (5.45)

onde b;_; corresponde ao nimero de bytes ndo escoados pela rede no instante anterior.
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Note que a relac@o acima deve ser satisfeita paratodot > 0e 7 > 0O onde ¢ > 7. Um meio de se
obter um algoritmo eficiente de estimacgdo de banda é estimar o trafego A(7,t) através de seu valor
predito A,(7,t), ou seja, prever a taxa com a qual o fluxo serd injetado no enlace de modo que este
respeite o limite de retardo estipulado.

O procedimento pelo qual se propde mapear o valor predito da intensidade de trdfego com a
banda requerida € o seguinte: Seja ABW a quantia de banda finita e C' a mdxima banda disponivel.
Determina-se o intervalo de banda [(k)ABW, (k+1)ABW] (k > 0) no qual o valor da taxa predito
P, se encontra e usa-se o valor superior do intervalo (k + 1)ABW ou a mdxima banda disponivel
C' no caso de C' < (k + 1)ABW como banda requerida no instante ¢ + 1. Ou seja, a banda BW;

no instante ¢ + 1 de acordo com a equagdo (5.45) € dada por

BWiy = min {< (Prvs + btA)gt + dreg) > AB, C} , (5.46)

onde o operador (x) representa 0 maior nimero inteiro mais préximo de x.

Como a banda requerida (5.46) é o valor superior do intervalo onde se encontra o valor da taxa
predito, tem-se uma provisdo de banda menos sensivel as pequenas variacoes das predi¢des, dentro
dos intervalos de tamanho ABW. Isso porque todos os valores de taxa predito contidos em um
mesmo intervalo [(k)ABW, (k + 1)ABW] estdo relacionados a um mesmo valor de banda. Efetua-
se assim, uma suavizacao implicita das predi¢cdes pelo esquema de provisdo de banda que evita a
freqiiente realocacdo de banda, reduzindo o custo de sinaliza¢do envolvido. Portanto, conclui-se que
ABW esta diretamente ligado ao custo de sinalizacdo do esquema de alocacdo de banda. Neste
trabalho, considerou-se o caso d,., = 0, deixando para trabalhos futuros a andlise de garantias de

diferentes retardos.

5.6.1 Medidas de Desempenho e Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta as medidas de desempenho utilizadas para avaliar o esquema de provisao de
banda proposto, assim como os resultados de desempenho obtidos para o esquema de alocagdo de
banda apresentado na secdo anterior. Seja z; denotando o valor observado de taxa de trafego e BV, a

banda fornecida no instante de tempo ¢. As seguintes medidas de desempenho podem ser definidas:

1. Utilizacao média (u): A utilizagdo média mede a fracdo de banda usada para servir o fluxo de

dados observados no periodo de tempo 7’, calculada por

T
1 i Zt
=5 =t q b 47
u Ttlmzn{ t, } (5 )
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2. Taxa de perda (7'P): A taxa de perda mede a quantidade de bytes perdidos devido a alocacao
de banda menor do que a necessdria, dada por

T
1 (2y — BW;) — B

TP = E : 4
- 2 max{ ,0} (5.48)

2

Inicialmente avaliaremos o esquema de alocac@o de banda para o caso em que o buffer B = 0.

3. Freqiiéncia de sinalizacdo: A freqii€ncia de sinalizacdo nos ajuda a avaliar quio freqiiente
0 esquema proposto realoca banda. A realocacdo de banda envolve um custo de sinalizacio
para as redes. Assim, em projeto de esquema eficiente de alocacao de banda deve-se, além de
garantir simultaneamente alta utilizagcao e baixa taxa de perda, levar em conta sua freqiiéncia

de sinalizacdo.

Comparou-se o esquema de provisdo de banda proposto com dois outros esquemas, entre eles,
o esquema apresentado por Adas et al. (Adas, 1998), que usa o algoritmo LMS para a predi¢do de
trafego de redes e estas predi¢des sao usadas como taxas exigidas pelos fluxos. Outro trabalho com-
parado (Chong et al., 1995), utiliza o algoritmo RLS que possui uma convergéncia mais rapida, sendo
como o anteriormente citado, um esquema adaptativo. A fim de se estudar os efeitos do intervalo
de faixas de banda sobre todos os esquemas em questdo, a equagdo (5.46) € aplicada nos 3 esque-
mas em comparagdo, onde a diferenca entre eles consiste nos valores de P, ; dados pelos algoritmos
de predi¢do fuzzy-FBO, RLS e LMS. Os resultados de desempenho: taxa de perda, utilizacdo e fre-
quéncia dos 3 esquemas de alocacdo de banda aplicado a série de trafego dec-pkt-2 sdo mostrados
na Figura 5.12. Pode-se observar que o esquema de alocacido de banda proposto atinge uma taxa de
perda menor a uma freqii€éncia de sinalizacao semelhante aos demais, porém a custo de uma utiliza-
¢do do enlace ligeiramente menor. Espera-se que isso ocorra devido a maior precisdo do algoritmo
de predicdo fuzzy-FBO. Observa-se que a aplicagc@o do algoritmo de predi¢cdo proposto a alocacdo de
banda leva a menores taxas de perda mesmo com a variagcdo dos valores de buffers (Figura 5.13(a))
e uma ocupac¢do do buffer mais bem comportada indicada pelo seu tamanho médio da fila (Figura
5.13(b)). Devido a esses resultados, pode-se verificar que a probabilidade de perda para determinado
tamanho de buffer € menor para o esquema de alocacdo de banda proposto. Ao se plotar a funcao de
distribui¢do acumulada complementar (Figura 5.13(c)) que corresponde a probabilidade do tamanho
da fila ) ser maior do que um certo valor de buffer x do processo de trafego no buffer, visualiza-se

claramente a afirmacgdo anterior.
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5.7 Consideracoes Finais

As caracteristicas dos fluxos de trafego nas rede atuais como dependéncia de longo prazo e rajadas
em multiplas escalas tornam a modelagem e predicdo de trafego tarefas dificeis e desafiadoras. Neste
capitulo foi proposto um modelo fuzzy-FBO cujo algoritmo de treinamento adaptativo ARFA permite
que a predi¢do adaptativa e em tempo real do trafego de redes seja realizada com um nimero reduzido
de regras nebulosas. O algoritmo de treinamento ARFA desenvolvido consiste de 2 estdgios, ambos
adaptativos, onde no primeiro cria-se agrupamentos fuzzy € no segundo se faz um ajuste fino dos
parametros obtidos no primeiro estagio, como posicionamento dos centros e forma geométrica das
funcgdes de pertinéncia. Mostrou-se através de simulacdes que o segundo estigio proporciona uma
diminui¢do consideravel do erro de predicao.

A fim de se obter as fungdes de base ortonormais para o modelo fuzzy em questdo através do
célculo do pélo do modelo, utilizou-se a funcdo de autocorrelagdo para o MMW, assim como o
algoritmo de estimagdo adaptativa de parametros multifractais, ambos apresentados no Capitulo 3.
Em seguida, um procedimento para o célculo do p6lo dominante foi apresentado na Proposicao 5.2.1,
utilizado como pdlo de Laguerre para o modelo fuzzy-FBO. Comprovou-se que hd uma melhoria
de desempenho do modelo preditor, ou seja, predi¢des mais precisas e robustas sdo obtidas com
o acréscimo das funcdes de base ortonormais. As comparacgdes realizadas com outros preditores,
demonstraram um desempenho superior de predi¢ao do modelo fuzzy-FBO proposto para diferentes
horizontes de predicao e nimero de regras consideradas. Constatou-se esse fato por meio do erro
quadratico médio normalizado e do teste de hipdtese T aplicado a série de erros obtidos com os
preditores comparados.

Quanto a provisdo de banda utilizando algoritmos de predi¢do, apresentou-se um novo esquema
de provisdo de banda baseado em predicao. Este esquema relaciona as predi¢des de trafego realizadas
pelo modelo fuzzy-FBO com a banda a ser alocada no préximo instante de tempo de modo a obter
informacao atualizada da taxa necessdria para o trafego de dados em um enlace. Uma das vantagens
do esquema adaptativo de provisdo de banda é que a alocacdo de banda pode ser realizada baseada
nas amostras de trafego disponiveis no instante de tempo atual. Como este esquema de provisdo de
banda se adapta segundo as mudangas do trafego, um melhor aproveitamento dos recursos € obtido
comparado a uma alocagdo estdtica de banda. O método de alocacdo de banda proposto consegue
manter um bom equilibrio entre perda de dados, freqiiéncia de sinalizagdo e utilizacdo. Verificou-se
que o objetivo de conseguir uma menor taxa de perda com a aplicacdo do nosso esquema preditivo
de provisdo de banda foi atingido. Aliado a isso, observou-se uma taxa média de ocupacao do buffer
mais baixa e uma probabilidade de perda de bytes menor do que os outros esquemas. Tal resultado se
deve ao melhor desempenho de predicao proporcionado pelo modelo fuzzy-FBO. A partir do método

de predi¢cdo proposto, esquemas que considerem também minimizacao do custo de sinalizagdo podem
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ser projetados. Questdo essa, que serd deixada para trabalhos futuros.



Capitulo 6

Calculo de Banda Efetiva para Trafego
Multifractal

6.1 Introducao

Em engenharia, o termo banda € muitas vezes relacionado com a largura espectral dos sinais
eletromagnéticos. Mais especificamente no contexto de redes, a banda quantifica a taxa na qual o
enlace de rede ou caminho de rede pode transferir dados. A banda fornecida as aplicagcdes tem im-
pacto direto no desempenho da rede. Aplicacdes sensiveis a retardo se beneficiam com menores
retardos providos por maiores bandas. Varias aplicagdes e tecnologias de rede podem se beneficiar
com o conhecimento das caracteristicas dos fluxos de trdfego e da banda disponivel nos caminhos
de rede. Por exemplo, aplicagdes peer-to-peer formam suas redes de nivel de usudrio baseados na
banda disponivel entre ‘peers’ (Tran & Ziegler, 2005). Redes overlay podem configurar suas tabelas
de roteamento baseado nas bandas de seus enlaces (Duan et al., 2002). Provedores de rede podem es-
tabelecer preco pela banda usada. Os contratos de niveis de servigo (SLA- Service Level Agreements)
estabelecidos entre provedores e usudrios definem servigos em termos da banda disponivel em pontos
de interconexdo limites (Blake, 1998).

O conceito de banda efetiva prové um modo de caracterizar os requisitos de recursos de uma
conexdo. A banda efetiva € uma ferramenta ttil para andlise e descri¢do do trafego em redes. Tem
como limite inferior a taxa média e limite superior a taxa de pico do fluxo de trafego. Pode-se dizer
que a banda efetiva, dado um tamanho de buffer, representa a taxa de servigo que é efetivamente
necessdria para servir um fluxo de trafego respeitando uma determinada probabilidade de perda, ou
seja, ela corresponde a capacidade que pode ser usada para atender parametros de QoS exigidos por
um fluxo. Além disso, se varios fluxos de trafego forem simultaneamente servidos a taxas equiva-

lentes as suas bandas efetivas, entdo as demandas de QoS nio serdo violadas (Duffield & O’Connell,
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1993a). Com isso, a banda efetiva simplifica consideravelmente os algoritmos de controle de admis-
sdo (CAC-Connection Admission Control) para trafego de redes, podendo ser empregada também em
outras aplica¢cdes de dimensionamento e controle de rede.

Os modelos multifractais s@o considerados mais adequados para modelar o trafego de redes por
incorporar varias caracteristicas do trafego, generalizando assim varios modelos existentes na litera-
tura. E de se esperar que uma descricio mais fiel dos fluxos de trafego baseada em modelos multi-
fractais contribua com a melhoria nas ferramentas de estimagdo de propriedades desses fluxos. Essa
afirmacao serd verificada com relagdo a banda efetiva neste capitulo e para a probabilidade de perda
e controle de admissdo, nos proximos capitulos.

Este capitulo inicialmente introduz alguns principios e teoremas da Teoria dos Grandes Desvios,
objetivando dar suporte tedrico para outras secdes e capitulos. Como contribui¢do original, na se¢ao
6.4, deriva-se uma expressao para a banda efetiva do MMW dada em funcao de seus multiplicadores.
Na subsecao 6.4.1, verifica-se o desempenho da equacdo de banda proposta em atender aos requisitos
de perda dos fluxos e comparagdes com outras abordagens de estimagdo de banda sdo realizadas. A
capacidade de atualizagdo do MMW em tempo real € usada na elaboracdo de um algoritmo de esti-
macao adaptativo de banda efetiva, onde o valor da banda € atualizado a medida que dados dos proces-
sos de trafego sdo disponibilizados. Este algoritmo permite que na subse¢do 6.5.1 seja desenvolvido
um esquema de provisdo adaptativo de banda, no qual a alocacdo de banda ao fluxo pode ocorrer
em um intervalo de tempo maior do que o célculo da banda efetiva para este fluxo, que € realizado
em intervalos regulares de tempo menores. Acredita-se que muitas aplicagdes possam se beneficiar
com o algoritmo proposto. Suas possiveis aplicacdes em contextos reais de rede sdo comentadas na
subsecdo 6.5.2. Deve-se ressaltar que no Capitulo 5 foi desenvolvido um esquema de alocacdo de
banda cuja meta era de se obter perda zero de dados de trafego em uma conexao. Neste capitulo, esta
condic¢do ¢ relaxada, ou seja, objetiva-se estimar a taxa necessdria que dever ser fornecida ao fluxo de

forma a atender aos parametros de perda requisitados, os quais podem ser diferentes de zero.

6.2 Teoria dos Grandes Desvios e Banda Efetiva

A Teoria dos Grandes Desvios se refere a um conjunto de técnicas para estimar propriedades de
eventos raros tais como suas freqii€éncias e qual a forma mais provdavel deles ocorrerem. Eventos
raros sao eventos causados por um conjunto de coisas ndo-provaveis acontecendo a0 mesmo tempo;
como se algo determinasse e conspirasse para que tal evento ocorresse. Nao deve ser confundido
com um evento unico de pequena probabilidade. Um exemplo de evento raro associado a telecomuni-
cacgdes acontece quando temos chuvas fortes ou entdo alguma data comemorativa (Ano Novo, Natal,

etc.) e vdrias pessoas resolvem ligar ao mesmo tempo, levando a um congestionamento nas vias de
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comunicacao.

Eventos que acontecem longe da média e fora da principal distribui¢do de freqiiéncia s@o eventos
raros (Courcoubetis & Weber, 1994). De modo simplificado pode-se dizer que estes eventos sdo
causados por um grande nimero de fatores improvaveis acontecendo juntos ao invés de um tnico
evento de pequena probabilidade. Outro exemplo de evento raro em redes € o caso da perda de
células em redes ATM, na ordem de 1075 a 10~'? (Onvural, 1995) (de Prycker, 1995).

A Teoria dos Grandes Desvios (Large Deviation Theory — LDT'), avalia pequenas probabilidades
em uma escala exponencial (Dembo & Zeitouni, 1998). E um método poderoso para se obter estima-
tivas da probabilidade de certos eventos raros, principalmente para aqueles causados por diferentes
motivos acontecendo ao mesmo tempo. A Teoria dos Grandes Desvios pode também prover, € isto
€ aonde se pretende chegar, uma descri¢do assintédtica da probabilidade de perda que pode ser usada
em estimacdo de banda.

Considerando a varidvel independente e identicamente distribuida X;, « = 1,2,...,n onde X;
€ Reseja S, = X1+ Xo+....+ X, entdo usando a Lei dos Grandes Nimeros, é possivel demonstrar
que 5;—L converge para a média M, = %2?21 X, com probabilidade 1 (Feller, 1971). O limitante
superior da Lei dos Grandes Nimeros é dado por P{|S, — M,| > b}, para um valor grande de b
(Feller, 1971). Um dos principais objetivos da Teoria dos Grandes Desvios € estimar a probabilidade
de desvio da média mencionada usando fun¢des geradoras acumuladas e considerando uma certa taxa
de convergéncia. Além do mais, esta teoria estabelece um método sistemdtico de estimar a fungdo
taxa (rate function), ou seja, a fungdo que representa o decaimento da cauda da distribui¢do de M,,.
Nas proximas sec¢des serdo tratados alguns conceitos da Teoria dos Grandes Desvios, principalmente

aqueles que se relacionam com a teoria de banda efetiva.

6.2.1 Principio dos Grandes Desvios

Os teoremas da Teoria dos Grandes Desvios sdo geralmente estabelecidos em termos do Principio
dos Grandes Desvios. Seja uma seqiiéncia de varidveis aleatérias x, zo, ..., x, em um espaco de
estados 2 e P(x, € ('), a probabilidade da variavel x,, pertencer ao conjunto fechado C' C 2. De-
notaremos a probabilidade da varidvel x,, pertencer a um conjunto aberto ou fechado Z C 2 por p,,,
ou seja, i, = P(x, € Z). O Principio dos Grandes Desvios é um conceito que caracteriza o com-
portamento limite de y,,, quando n — oo, em termos de funcdes de taxa. Esta caracterizagcdo ocorre
via limitantes exponenciais superiores e inferiores para os valores assumidos por i, em subconjuntos
mensurdveis de (). Aqui 2 € considerado um espago topoldgico de tal forma que subconjuntos abertos
e fechados de 2 sdo bem definidos (Dembo & Zeitouni, 1998).

Definicao 6.2.1 Seja uma seqiiéncia de varidveis aleatorias yi,vs, - .., Y, tal que y, — y em )
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quando n — oo. Uma fungdo I é semicontinua inferior se liminf,, I(y,) > 1(y).

Definicio 6.2.2 A fungdo de taxa I é um mapeamento semicontinuo inferior I : Q2 — [0, 00), tal que
. L. A . .

para todo o € [0,00), o conjunto de niveis V(o) ={x : I(x) < a} é um subconjunto fechado de

Q. Uma fungdo de taxa de interesse conhecida como ‘good rate function’ é aquela que para todos os

conjuntos de niveis V(«) sdo subconjuntos fechados de ).

Definicao 6.2.3 A varidvel aleatoria X;, ©» = 1, ..., n satisfaz o Principio dos Grandes Desvios com

fungdo de taxa I se para qualquer conjunto fechado C C (), tem-se que

1
I “log (1, (C) < —inf I(x), 6.1
Jim sup —log 1 (C) < —infI(x) (6.1)
e para um conjunto aberto G C ), pode-se escrever:
lim inf ~ log j1,(G) > inf I (x) (6.2)
noo gy OB M) = TR '

Pode-se dizer que o processo X obedece ao Principio dos Grandes Desvios com fung¢do de taxa /
e velocidade + se as equagdes (6.1) e (6.2) sdo vélidas para os subconjuntos C' C Qe G C Q. O
Principio dos Grandes Desvios € usado na obten¢do de vérios resultados como o Teorema Gértner-

Ellis e na formulacio da banda efetiva e da probabilidade de perda assintética.

6.2.2 Funcao Geradora de Momento

A fungdo geradora de momento é muito importante para a Teoria dos Grandes Desvios. Em si, ela
¢ uma ferramenta Util para o calculo dos momentos de uma varidvel aleatéria X, estimacdo da fungdo
de densidade de probabilidade e para resolver problemas que envolvam cédlculo de soma de varidveis
aleatorias (Stark & Woods, 1994).

Definicao 6.2.4 Seja X uma varidvel aleatoria assumindo os valores x1, s, ..., T, com probabili-

dades p1,pa, ...., pn, respectivamente. A funcdo geradora de momento é dada pela seguinte equacdo:
G(0) = B{e™} = pie™ (6.3)
i=1

Esta funcdo € definida para todo # € R, e pode ser associada a varidvel aleatéria X ou a sua

distribui¢cdo, determinando de forma tnica a distribuicdo de uma varidvel aleatéria (Ross, 1989).
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A fungéo geradora de momentos logaritmica M,,(f) também chamada de fungdo geradora de

momentos acumulada de X, € dada por
M, (0) = log G(6) = log Ee?*", (6.4)

onde S, = (X; + ...+ X,,).

Levando em consideragéo que M/ (0) = g((?)’, M!(0) = [G(Q)G(GG);/(_G)(G(Q)I)Z] (aqui M/ (9) e M (9)
sdo as derivadas de primeira e segunda ordem de M,,(f), respectivamente) e G(0) = 1, tem-se que
M,(0) =0, M (0) = E{X} e M/ (0) = Var{X}. Assim, vérias pardmetros estatisticos de um

processo pode ser obtido através de sua funcdo geradora de momentos logaritmica M, (6).

Ambas fun¢do geradora de momento e func¢ido geradora de momento logaritmica sdo fungdes
convexas. Seja M, (0), a funcdo geradora de momento acumulada escalada definida como (Lewis &
Russell, 1998):

M,(#) := lim ! log Ee™Mn. (6.5)

n—oon,
onde M, = +(X; 4+ ...+ X,,).
Com base no Teorema de Varadhan da Teoria dos Grandes Desvios pode-se demonstrar o seguinte

resultado para a fungdo geradora acumulada escalada M, (6) (Lewis & Russell, 1998):

M.(0) = Slip{eit —I(x)}. (6.6)

A expressao (6.6) é conhecida como Transformada de Legendre de /(). Quando X, i € Né uma
seqiiéncia i.i.d, M.(0) se reduz a fun¢do geradora acumulada M (6). A transformada de Legendre é
inversivel para fungdes convexas, entdo se /(x) for uma fungdo convexa, temos a seguinte relagdo
(Lewis & Russell, 1998):

[(z) = M; () = sup{fz — Mc(0)}, (6.7)

onde M (z) representa a transformada de Legendre de M. ().

6.2.3 O Teorema de Girtner-Ellis

O Teorema de Girtner-Ellis assume a existéncia da fungéo geradora acumulada em escala M, (6)
e estabelece limitantes de grandes desvios em R” usando as propriedades de M (). Estes limitantes
sdo aplicdveis as varidveis aleatdrias que nao sdo independentes e identicamente distribuidas (i.i.d)
(Weiss, 1995). Portanto, o Teorema de Gértner-Ellis estende os resultados da Teoria dos Grandes
Desvios para processos com amostras correlacionadas como processos markovianos, poissonianos,

etc.
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Considere um processo aleatério X; € R, ¢ = 1,...,n, possuindo fun¢do geradora de momento

logaritmica dada pela seguinte equagao:
A (6,X)
M, (0) =log E{e }. (6.8)

O Teorema de Gértner-Ellis faz a seguinte suposi¢do quanto a funcdo geradora de momento loga-
ritmica do processo X (Dembo & Zeitouni, 1998):
Suposicao 6.2.1- Para cada 0 € R, a fungdo geradora de momento logaritmica definida como o
limite
AL 1
M(0)= lim —M,(n0) (6.9)

n—oo

existe como um niimero real, onde M, = % Z?:l X;.
Definicdo 6.2.5 O dominio efetivo de uma fungdo qualquer f é Dy é{l’  f(x) < oo}

Definicdo 6.2.6 Uma fungdo convexa M : R™ — (—o00, 00) é dita ser essencialmente suave (‘smooth’)
se (Dembo & Zeitouni, 1998):

° DM 7é (Z);
* M(-) é diferencidvel em D,;;

e M(-) é ingreme, ou seja, lim |V M (60,)| = co sempre que 6,, for uma seqiiéncia em D), que
converge para um ponto de fronteira interior de D), (Dembo & Zeitouni, 1998). Denotamos
por VM(.), o gradiente da fungdo M(.).

Com base no exposto, o Teorema de Girtner-Ellis € enunciado a seguir.

Teorema 6.2.1 (Teorema de Girtner-Ellis) Se a Suposicdo 6.2.1 é vdlida, pode-se afirmar que (Dembo
& Zeitouni, 1998) (Weiss, 1995) :

1. Limitante superior: Seja o intervalo [a,b] tal que [a,b]|ND;# 0 e —00 < a < b < oo, tem-se

que:

1
lim sup — log P (& € [a,b}) < — inf M*(x) (6.10)
n n

n—00 z€[a,b]

2. Limite inferior: Supondo que a fun¢do M (0) seja diferencidvel no seu dominio efetivo Dy e

que para qualquer v € (a,b), —00 < a < b < oo exista 0, tal que M (8,) = v, tem-se que:

1
lim sup — log P (& € (a,b)) > — inf M*(z), (6.11)
n—oo n n z€(a,b)
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onde M*(z) é a transformada de Legendre de M (x).

Em resumo, pode-se afirmar que se M (.) é uma funcéo essencialmente suave e semicontinua
(defini¢do 6.2.1), entdo o Principio dos Grandes Desvios se aplica com fungéo de taxa M*(-) definida
pela equagdo (6.7) (Duffield & O’Connell, 1993b) (Lewis & Russell, 1998). O Teorema de Gértner-
Ellis € importante com relacdo as formulagdes da banda efetiva e da probabilidade de perda. Além
disso, se um processo de trafego satisfaz suas condi¢des, pode-se dizer que sua fungdo geradora de

momento logaritmica existe, e como conseqii€ncia, sua banda efetiva.

6.2.4 Teoria dos Grandes Desvios e Sistemas de Fila

Consideremos um sistema de fila com um tnico servidor. Seja ();, a quantidade de pacotes em
espera na fila no instante de tempo discreto i € Z*, V; o nimero de pacotes (ou bytes) chegando no
instante de tempo i, Y; a quantidade de pacotes que podem ser atendidos e {Z;,7 € Z" }, um processo
ergddico estaciondrio com FZ; < 0 representando a diferenca Z; = V;_;- Y;_;. Para um instante de
tempo ¢, o tamanho da fila (); pode ser encontrado aplicando a equagdo recursiva de Lindley (Rolls
et al., 2005):

Q; = max{0,Q;_1 + Z;}. (6.12)

Denotemos por S,, o processo de carga de trafego representado pela seguinte equagao:
Su=Y_ 7, (6.13)
i=1

Se este processo € estaciondrio e a distribui¢do de probabilidade de V; e de Y; sdo independentes

do tempo, e £'V; < EY;, o tamanho de fila de equilibrio (em regime) é dado por (O’Connell, 1999):
Q= rggg{Sn} (6.14)

E de interesse deste estudo analisar a cauda da distribui¢do de probabilidade de perda de pacotes
(ou bytes), ou seja P{(Q) > b} para buffer b grande. Tradicionalmente, uma fila é dita estdvel se a
taxa média de chegada for menor do que a taxa média de servico (Duffy, 2000). Se a fila € estavel,
entdo a probabilidade de perda P{() > b} decai muito rapidamente com aumento de b, conforme
demonstrado em (Glynn & Whitt, 1994). De acordo com esses autores, ao se considerar um sistema
de fila em regime permanente com buffer ilimitado sob disciplina FIFO (First in, First out) sem

prioridades, a seguinte condic¢io para a distribui¢do assintdtica do processo () pode ser estabelecida
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(Glynn & Whitt, 1994):
1
ElogP{Q >b} — —§ para b—oo, e 0>0, (6.15)

onde ¢ é denominado de taxa de decaimento assint6tica. Em alguns casos a equagdo (6.15) é estendida

da seguinte forma:

P{Q > b} — a*e™™ parab — oo, (6.16)

onde o* é denominado de constante assintdtica. Em geral, a equagdo (6.16) é vdlida e é uma apro-
ximag¢do natural para a probabilidade de cauda para b ndo muito pequeno. Para alguns propdsitos
o =~ 1 € satisfatorio (Glynn & Whitt, 1994). A funcdo de taxa de decaimento assintdtica ¢ repre-
senta a taxa de convergéncia da probabilidade de cauda e também € objeto de estudo da Teoria dos
Grandes Desvios.

Nesta parte da secd@o, serdo utilizados alguns resultados da Teoria dos Grandes Desvios para se
verificar a equagdo (6.15). Se o processo de chegada de trafego e de servico s@o estaciondrios e
satisfazem a condi¢do de estabilidade e o processo de carga de trafego S, satisfaz o Principio dos
Grandes Desvios com uma funcao de taxa / dada pela equacdo (6.7), ou seja, para um valor de x

qualquer, tem-se que (Lewis & Russell, 1998):

P {& ~ x} = e M@, (6.17)

n

Neste mesmo trabalho, Lewis apresentou os seguintes resultados com relacao a probabilidade de
perda P{Q > b} (Lewis & Russell, 1998):

P{Q>bt=P {supSn > b} ; (6.18)
n>0
P{Q>b} <> P{S, > b}. (6.19)
n>0

Uma vez que P{Sn—" > 2} =< e @) segundo a equacdo (6.17), aplicando as equagdes (6.18) e

(6.19), tem-se:

n b — n
P{S, > b} =P {S— > —} = o) = o, (6.20)
n

n

e entao

(b) _pI®)/2 L I(b)/n
P{Q > b} = et +e e 4 e e 6.21)
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1(b/n)

O termo que domina na equagdo (6.21) quando b € grande € aquele para o qual o termo —; Tn éo
menor, assim esta equacgao € reescrita da seguinte forma (Lewis & Russell, 1998):
—bmin L&) —bs
P{Q>bt=<e = * =€, (6.22)

0 que comprova a equagao (6.15).
Sabe-se que a constante de decaimento o pode ser calculada pela fungao taxa para o processo de
carga S, (Lewis & Russell, 1998):

5 = inf@, (6.23)

T T

ou em termos da fun¢do geradora de momento logaritmica escalada M, (6):

d =sup{f: M.(0) <0}. (6.24)

6.2.5 O Conceito de Banda Efetiva

Considerando um sistema de fila com servidor tnico, pode-se dizer que a capacidade minima do
servidor que é capaz de atender a condigdo representada pela equagdo (6.16) € denominada de Banda
Efetiva; este conceito foi introduzido por Frank Kelly (Kelly, 1996).

Seja um enlace com capacidade igual a ¢ e ANy, a quantidade de byfes que chega no servidor no
instante de tempo k (N = Zle AN,.), o tamanho da fila no buffer é dado por

Q, = sup Ej, (6.25)
1<k<n
onde
Ek = Nk — ke. (626)

Supondo que AN, seja estaciondrio, a perda de bytes medida pela probabilidade de transbordo

do buffer b é descrita segundo o Teorema de Gartner-Ellis pela seguinte equacao (Kelly, 1996):

P(Qn > b) A~ sup e—kfn(c+b/k) — e—infk kIy(c+b/k) (627)

1<k<n

onde I, (z) é a fungdo de taxa e K,(d) é a func¢do pseudo-acumulada, respectivamente dadas por

I,(x) = sgp(wé — K, (9)) (6.28)
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K, (6) = lim l1og E(e? k=1 ANk, (6.29)

n—oo M,

Assim, a taxa de servigo c que atende aos requisitos de QoS especificados por P(Q,, > b) < e~

para buffers grandes é por defini¢do, a banda efetiva a(d) dada por
a(d) = K,(9) /4. (6.30)

A partir da equacdo (6.30) foram determinadas as bandas efetivas para vérios modelos de trafego
como fluidos Markovianos, processo de Poisson, etc (Kesidis et al., 1993)(Kelly, 1996). Em (Kesidis
et al., 1993), Kesidis et al. demonstram que se o processo de chegada de trafego N, satisfaz as
condi¢des do Teorema de Girtner-Ellis e se sua fun¢do de taxa [, (x) for estritamente convexa, a
banda efetiva para este este processo existe, ou seja, ela € finita.

A constante de decaimento 0 € intensamente referida na literatura como parametro de espago,
denotado por s, e assim serd denominada daqui em diante. A banda efetiva de um processo A;(t)
normalmente depende do pardmetro s e do tempo ¢, e é denotada por «;(s,t), exibindo algumas
propriedades interessantes, tais como:

1) Se A;(t) tem incrementos independentes, entdo «;(s,t) ndo depende de ¢;

2) Seja X[0,t] = >, A;[0,¢], onde os processos (A;[0, t]) sdo independentes, entdo tem-se:
a(s,t) = Zai(s,t). (6.31)

3) Para um valor fixo de ¢, a banda efetiva (s, t) é uma fun¢éo que aumenta com s e seu valor se
encontra entre a média e o valor de pico medido no intervalo de tamanho .

Os parametros s e t da banda efetiva ndo dependem apenas da fonte de trafego mas também do
contexto da conexao, tais como, a capacidade do servidor, tamanho do buffer, esquema de escalona-
mento, parametros de QoS, etc. O parametro ¢ corresponde a duracdo mais provavel do periodo de
ocupacao do buffer antes da ocorréncia de transbordo e também representa a granularidade minima
necessdria ao trago de trafego para capturar suas propriedades estatisticas que afetam o transbordo
do buffer. O parametro de espago s representa o potencial de multiplexacdo estatistica de um enlace
(Siris, 2000). Um valor grande de s indica que um baixo nivel de multiplexacao estatistica pode ser
efetuado, enquanto um valor pequeno para o0 mesmo corresponde a uma alta capacidade de multi-
plexacgdo estatistica. Basicamente, pode-se dizer que a banda efetiva indica o nimero de pacotes (ou
bytes) mais provéveis de ocorrerem no intervalo [0, ¢] dividido pelo grau de multiplexa¢do que pode
ser efetuada neste mesmo periodo representado pelo parametro s.

No caso de processos auto-similares, a distribui¢do do tamanho da fila tem a forma de uma dis-
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1
2

s ..
" onde [ < 1. Para processos auto-similares com H >

tribuicdo de Weibull, ou seja, e~ , tem-se
que:

P{Q > b} me 7, (6.32)

A equagdo (6.32) obtida por Duffield et al. é uma generalizagdo do resultado de Glynn et al. rep-
resentado pela equacdo (6.16), e quando apropriadamente escalada satisfaz o Principio dos Grandes

Desvios, permitindo se escrever (O’Connell, 1999) (Rananand, 1996):

2
lim b= 201 Jog P{Q > b} = —a_Q(l_H)M

Jm 5 (6.33)

onde a = C/(H — C),com 0.5 < H < 1, e C € a taxa de servigo.
Por este resultado nota-se que a Teoria dos Grandes Desvios pode ser entdo aplicada para prover
banda efetiva para processos com longa-dependéncia. Sua aplicacdo s6 € limitada a processos com

funcdo geradora de momento finita.

6.3 Métodos de Determinaciao da Banda Efetiva

A banda efetiva pode ser modelada de forma paramétrica, ou seja, assumindo um modelo para a
série de trafego analisada. Algumas equagdes de banda efetiva analitica sdo conhecidas, por exem-
plo, para processos de Poisson, On-Off e ruido gaussiano fraciondrio (fGn) (Kelly, 1996). O con-
ceito de banda efetiva para redes de alta velocidade foi introduzido independentemente em (Kelly,
1991)(Gibbens & Hunt, 1991), onde foi testado para fontes i.i.d e On-Off. O cdlculo de banda efetiva
para processos Markovianos e outros processos com curta-dependéncia sdo descritos também nos
trabalhos (Chang, 1994)(Elwalid & Mitra, 1993). Desenvolvimentos posteriores da teoria de banda
efetiva em aplicagdes como controle de admissdo e em reguladores de traifego podem ser encontrados
em (de Veciana et al., 1995) e em muitos outros. Por outro lado, ha métodos baseados na ‘banda
efetiva medida’, ou seja, onde nao se assume nenhum modelo, mas sim, se obtém uma estimativa
de banda efetiva diretamente pela medicao da fonte. Entre estes métodos de banda efetiva medida
podem ser citados: o estimador direto, o estimador em bloco, o estimador baseado na distancia de
Kullback-Leibler, o baseado em regressado linear e a banda efetiva empirica (Tartarelli et al., 2000).

Seja X|0,t] o trafego acumulado durante o intervalo de tempo [0,¢| para um fluxo de trafego.
Conforme apresentado anteriormente, a banda efetiva do fluxo de trafego € definida pela seguinte
equacao (Kelly, 1996):

a(s,t) = lim L log E(e*X 04, (6.34)

t—oo S

que ¢ uma func¢do de s > 0. Na teoria de banda efetiva, s representa a taxa de decaimento exponencial
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assintotico da distribui¢do do tamanho da fila conforme contatado na subsecdo 6.2.5. Ou seja, quando

a taxa de servico é (s, t), a cauda da distribui¢éo de probabilidade do tamanho da fila Q é dada por

P(Q > B) =~ exp(—sB). (6.35)

Note que no cdlculo da banda efetiva de um fluxo de trdfego suas propriedades estatisticas assim
como os parametros do sistema (tamanho do buffer, disciplina de servi¢o) devem ser levados em
conta. A banda efetiva é afetada pela estrutura de correlagdao da fonte e pelo parametro de perda
que é escolhido tal que os requisitos de QoS das fontes sejam atendidos. E sabido que a banda
efetiva designada a diferentes fluxos de trafego multiplexados tem comportamento aditivo (Chang &
Thomas, 1995). Na prética, a estimativa de banda usando a equacao (6.34) ndo é uma tarefa trivial.
Esta equacdo requer uma completa caracterizagdo do processo. Dai surgem métodos para estimé-
la tanto parametricamente (a partir de modelos de trafego), ou através de aproximacdes que usam
os proprios dados de trafego medidos. As proximas subsecdes descrevem os principais métodos de

estimacao de banda efetiva e na secdo 6.4 se propde uma expressao de banda efetiva para 0 MMW.

6.3.1 Estimador Direto e em Bloco

A banda efetiva dada pela equacdo (6.34) pode ser estimada, como mostra R.J. Gibbens em

(Gibbens, 1996), encontrando a média temporal do processo da seguinte forma:

N—t N
/ s SN wil(r<ti<rt) g (6.36)
0

para0 < 7 < N —t, onde NV € o tamanho da série de trafego e o termo ;I (7 < t; < 7+1) representa
a quantidade de dados que chegaram durante o intervalo |7, 7 +¢]. Porém, a integral na equacéo (6.36)
pode ainda ser de dificil obtencdo numérica. Em (Duffield et al., 1995), o estimador em bloco que

facilita o cdlculo da equacdo anterior € proposto, possuindo a seguinte forma:

N/t

1 1 it
A 1) = —log —— sZk:(i—l)H»l X 6.37
O{(S; ) st 0g N/t ; € ( )

para um dado ¢. Este estimador também se baseia na equacdo (6.34). Em contraste ao estimador
direto, o estimador em bloco considera blocos ndo-sobrepostos de chegadas de dados em um intervalo
de tempo 7. O estimador em bloco atinge uma precisdo de estimac¢do compardvel a do estimador

direto, mas a um menor tempo de processamento (Tartarelli et al., 2000).
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6.3.2 Banda Efetiva Empirica

Outra abordagem de estimacao de banda efetiva encontrada na literatura que ndo assume especi-
ficamente um modelo para os fluxos de trafego é a banda efetiva empirica, definida como (Tartarelli
et al., 2000):

1 R
Qemp(8,t, N) = o log E, [eSX(O’t)] 0<s;0<t <N (6.38)

onde X (0, t) indica o nimero agregado de chegadas de dados (bytes) dentro de um intervalo de tempo
te En,[e*X(0,1)] é a funcdo geradora de momento medida para a série de trafego com N, amostras.
O termo Ey [e9X(0-)] a0 ser estimado através da equagio (6.37), faz com que a banda efetiva empirica
seja equivalente ao estimador em bloco. Para processos de Poisson e On-Off, as bandas efetivas

empiricas sdo muito proximas de suas respectivas bandas efetivas analiticas (Tartarelli et al., 2000).

6.3.3 Banda Efetiva de Courcoubetis

O método descrito por Courcoubetis em (Courcoubetis & Weber, 1996) é baseado na Teoria dos
Grandes Desvios e portanto, na suposi¢cao de buffer grande. A banda efetiva de um processo esta-

ciondrio X,, com amostras correlacionadas € dada por

vs
a=m+ — 5 (6.39)

em que
v = ]\}lil’(l)o —var (ZX ) =7f(0 (6.40)

Os parametros m, b, s, e -y sdo a taxa média, o tamanho do buffer, o parametro de espaco e o indice de
dispersdo, respectivamente. O indice de dispersao  pode ser estimado a partir dos dados de trafego
através de técnicas de estimacdo do espectro de poténcia f gracas a relacdo (6.40). Courcoubetis e
Weber ainda afirmam que esta banda efetiva ndo s6 € apropriada para fontes de trafego gaussianas,
mas também para outras fontes estaciondrias, como por exemplo, para processos auto-regressivos
(Courcoubetis & Weber, 1994). A equacdo (6.39) simplifica o cdlculo de banda, expressando-a em
termos de dois pardmetros: a taxa média da fonte e seu indice de dispersdo. O indice de dispersdo
mede o quanto de rajadas possui a fonte (‘burstiness’) (Courcoubetis & Weber, 1994). O parametro

de espaco s é obtido através de P(Q,, > b) < e = e,
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6.3.4 Banda Efetiva usando a Teoria Assintotica de Muitas Fontes

Este esquema de cdlculo de banda utiliza uma forma diferente de estimagdo dos pardmetros de
espaco s e de tempo ¢t. Ao invés de se assumir buffer grande como € o caso da Banda Efetiva de
Courcoubetis, considera-se um nimero elevado de fontes de trafego. Sejam M fontes multiplexadas
em um servidor com buffer de tamanho B, r; a porcentagem de fluxos do tipo 7 € e™* a mdxima
probabilidade de transbordo do buffer permitida, entdo a banda minima C' requerida por estas M

fontes pode ser calculada resolvendo a seguinte equacdo (Courcoubetis et al., 1999):

C = sup(inf(R(s, 1)), (6.41)
em que
tMS ria(s,t) +a B
R(s,t) = M, Tﬁ(s ) ta -5 (6.42)

O termo «(s, t) é calculado usando a defini¢do de banda efetiva empirica (estimador em bloco).
Para um dado ¢, R(s,t) é uma func¢do unimodal de s que tem um dnico minimo. Assim a condi¢do
R(s,t) = R(s) é resolvida por um método de busca direta descrito em (Courcoubetis et al., 1999).
Este processo € repetido para vdrios valores de ¢ menores do que a janela de tempo de medicdo e o

maximo entre eles € escolhido como a capacidade de servigo a ser alocada.

6.3.5 Banda Efetiva de Norros

Norros introduziu o modelo gaussiano auto-similar fBm para modelagem de trafego em redes

reais (Norros, 1995). Além disso, derivou a banda efetiva para este modelo, que € dada por
VH 1. (1 my/H, L
a=m+ K(H)\/—2In(Py,ss)  a27b man (6.43)

onde K(H) = H”(1 — H)'7H. Os parametros m, H, P, b € a correspondem, respectivamente, a
média, ao parametro de Hurst, a probabilidade de transbordo do buffer, ao tamanho do buffer e ao coe-
ficiente de variagdo. Quando o trafego possui curta-dependéncia, o parametro a pode ser aproximado
pelo indice de dispersdao . A banda efetiva de Norros leva em consideracdo a auto-similaridade
através do parametro de Hurst, sendo entdo apropriada para trafego com longa-dependéncia, pro-

duzindo melhores estimativas de banda para o caso de buffer grande.
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6.4 Banda Efetiva para o MMW

Esta secdo explora alguns conceitos da Teoria dos Grandes Desvios e certas aproximacdes estatis-
ticas com a finalidade de desenvolver uma expressdo para a estimacdo de banda efetiva de modelos
multifractais baseados em cascatas multiplicativas, perfeitamente aplicdvel ao MMW proposto. A
novidade aqui introduzida € que a banda efetiva pode ser dada em funcdo dos multiplicadores destes
modelos. Assim, uma vez determinados os multiplicadores do modelo MMW aplicado a uma deter-
minada série de trafego, sua banda efetiva pode ser diretamente calculada. Como os multiplicadores
do MMW podem ser encontrados através de seu conjunto de parametros («, vy, p), pode-se dizer que
esta proposta de banda efetiva, de uma forma inédita, leva em consideracdo parametros multifractais.
Além disso, tira-se proveito desse fato na se¢do 6.5, onde se propde um algoritmo adaptativo de cél-
culo de banda baseado no algoritmo de estimag@o adaptativa dos pardmetros («, 7, p) apresentado no

Capitulo 3. Dito isto, a seguinte proposicao estabelece a equacio de banda efetiva proposta.

Proposicao 6.4.1 A banda efetiva para um processo multifractal baseado em cascata como o MMW,

é dada, em termos de seus multiplicadores A; j, por:

1 2 lwgnil
t)=—1 k=1 ’ 6.44
a(s.t) = — log o (6.44)
onde
WYN = 2—N/2 [es’ul o 681}2] (645)
com
j—1
vl = 272000 [TIL + (= 1)F Ao, (6.46)
i=0
j—1
U2 = 27N/2U070 H[l + (—1)k;Ai72ki+1], (647)
i=0

e N é o niimero de estdgios da cascata.

Demonstracao Primeiramente, consideremos uma nota¢cao matemadtica mais precisa para as cas-
catas multiplicativas descritas no Capitulo 2. Seja T um cubo unit4rio em R para d > 1, dividido
repetidamente em um ntmero b" (b > 2) de sub-cubos (‘pixels’) de volume b™", n = 1,2,..., tais
que a massa do pixel A, (t1,ta, ..., t,), tx € {0,1,...,0— 1} no estdgio n é dada pela medida aleatdria

M(An(t1,t2, .o tn)) = 07" TTi—y Wi, 1, onde W,’s sdo os geradores (multiplicadores) da cascata,
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uma familia de varidveis 1.1.d ndo-negativas de média 1, indexadas pelo endereco do pixel v em dife-
rentes escalas mais finas b~" paran > 1. A medida A, da cascata € obtida pelo limite da seqiiéncia
A, paran — oo.

A funcdo geradora de momentos acumulada modificada (também conhecida como funcéo de es-
trutura) para log W, € definida como (Ossiander & Waymire, 2002):

Qy(h) = logy, E[W!M[W > 0]] — (b — 1) (6.48)

que descreve a distribui¢ao dos multiplicadores W,’s. A fungdo €2, (h), por sua vez, pode ser estimada
através de £ (Ossiander & Waymire, 2002):

logbz/\ w(ty o, i tn) (6.49)

Ou seja, £" converge para ;,(h) 2 medida que n — oo para todo h € ZT e cascatas para as quais
EX (T) > 0 (Resnik et al., 2003).

De modo alternativo, a funcéo de estrutura ,(h) pode também ser estimada para uma série de
tamanho 2! através da funcio f (q,1) obtida pelas seguintes equagdes (Feldmann et al., 1998)(Resnik
et al., 2003):

21
D= ldinl (6.50)
n=0
. log(Z(q,1
Eal) = og( l(q, ) 6.51)

onde d_;,, sdo os coeficientes wavelet de um processo estocdstico X, por definicdo (Apéndice 1),

dados por
1
d_in = / @ _10(2) Xoo(d). (6.52)
0
Na construg@o da cascata, ap6s a divisdo de 7" em [ partes, obtém-se subintervalos I (ji, jo, ..., ji)

iguais de comprimento 27! indicados por

o . 1
I(j1, 20 s 1) = + 2— (6.53)

Nl I

. [
Jk
DD

!
k=1 k=1
onde j; denota o estdgio k da cascata.

Sejam os primeiros / valores de j representados da seguinte maneira:

J/l: (]17]277]l) (654)
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Com base nas equacoes (6.53) e (6.54), define-se o processo g como sendo a versdao exponencial
do processo multifractal ., baseado em cascata multiplicado por s. Em outras palavras, pode-se

expressar o processo ¢ pela seguinte equagao:

oo (3 /1) = e2=UG/D) (6.55)

Usando wavelets de Haar, os coeficientes wavelet podem ser explicitamente expressos para o

processo X (k) a tempo discreto k por

d_ip=272X(2%) — X (2" + 1)]. (6.56)

Recorrendo ao Capitulo 2, verifica-se que para o modelo MMW na escala mais fina j, as seguintes

expressoes sao vdlidas:

X (k) =277 u;,, (6.57)
c
7j—1
wig, =277 Upo [ [+ (=1)F Ai] (6.58)
=0

onde A; ;, sdo os multiplicadores da cascata e k; ¢ dado pela equagdo (2.69).

Seja wg; ; 0s coeficientes wavelets para o processo g dado pela equagio (6.55). Fazendo j = N e

ao se substituir as equagdes (6.58) e (6.57) em (6.56), pode-se escrever os coeficientes wgy,; cOmo

= 2—N/2[€sv1 . 651}2]7 (659)
onde
j—1
vl = 2_(N)/2U070 H[l + (—1)k;A172k1] (660)
=0
€
7j—1
v2 = 2_(N)/2U070 H[l + (—1)%‘42’72]%4_1]. (661)
=0

Lembrando que a banda efetiva de um processo X pode ser estimada, segundo o método de banda

efetiva empirica, da seguinte forma (Tartarelli et al., 2000):

by
1 1 1 .
a(s,t) = o log(E[esX(0]) = o log L E es X0 (6.62)
i=1
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ou

als,t) = —log ot logz sX(0.), (6.63)

onde b, = 2V é o nimero de amostras de X, sendo que N é o nimero de estdgios da cascata multi-
plicativa. Note que o segundo termo da equacgdo (6.63), log Zz , € X(04) pode ser estimado usando a
equagdo (6.49) aplicada a um processo g. Uma vez que a func¢do de estrutura (6.49) pode ser estimada

via Z(gq, 1), o segundo termo do lado direito de (s, t) é estimado usando 2V¢(1, 1) onde

2l—1

=log | > ld_ial |- (6.64)
n=0

Finalmente, inserindo a equacio (6.59) em (6.64), é possivel calcular a banda efetiva (6, t) para

um série de trafego de tamanho 2V, por meio dos multiplicadores da cascata pela seguinte equagio:

2N 1

1 .
a(6,t) = (10g %W) . (6.65)

A derivacao da banda efetiva proposta parte de uma teoria de convergéncia bem definida, a qual
considera que a fungdo £" tende a fungdo geradora de momento acumulada modificada Q(h) para
n — oo. Esta fung¢do geradora de momento acumulada modificada por sua vez, apés um certo

desenvolvimento, pode ser estimada através dos multiplicadores da cascata.

A Proposi¢do 6.4.1 afirma que a equagdo (6.65) é aplicavel para modelos baseados em cascata,
uma vez que o modelo MMW pode ser visto como uma cascata aleatdria binomial. Seja ;! um

multiplicador de uma cascata binomial na escala j. Realmente, fazendo W(? =Uyp e

w1 (D)1 A g,
Wkn — 2 )
pode-se demonstrar que os incrementos da cascata binomial coincidem com os incrementos do pro-
cesso MMW, cujos multiplicadores sdo A; ; (Riedi et al., 1999).

(6.66)

Com propdsito de comparagdo, foram escolhidos os métodos de estimacdo EEB (Empirical Ef-
fective Bandwidth)(Tartarelli et al., 2000) e NEB (Norros Effective Bandwidth)(Norros, 1995). O
primeiro por ser um método nao-paramétrico, ou seja, ndo se assume nenhum modelo para o cdlculo
de banda. Ja o segundo, por levar em consideragdo a longa-dependéncia presente nos dados de trafego.
A Figura 6.1 mostra as bandas efetivas calculadas via equacao (6.65), e através dos métodos EEB e

NEB para o traco de trafego dec-pkt-2. O tamanho do buffer foi ajustado em 64Kbytes e tomou-se
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como probabilidade da perda de byte desejada, 107, O traco de trafego dec-pkt-2 foi usado nesta
simulacao por ser monofractal com H = 0.8, apropriado assim para o método NEB, que € baseado
em processos monofractais. Note que o método proposto por Norros (NEB) tem uma caracteristica
mais conservadora (Norros, 1995), confirmada pela Figura 6.1. Os resultados do método EEB e o
do nosso sao similares. As bandas efetivas calculadas pelos trés métodos versus o tamanho do buffer
sdo apresentadas na Figura 6.2. O mesmo € apresentado na Figura 6.3 para a série de trafego 4-7-1-9
na escala de tempo de 100ms, com a seguinte configuracdo: B = 6500bytes e taxa de perda igual
a 1075, Para buffers de tamanhos pequenos, o NEB apresentou um valor elevado de banda efetiva.
As estimativas de banda obtidas com a equagdo proposta e com o método EEB se alteraram menos
em relacdo a variacdo do tamanho do buffer do que as estimativas dadas pelo método NEB. Nota-se
entdo que os resultados da equagdo de banda efetiva proposta sio menos conservadores do que os
de Norros e acompanham de perto os resultados da banda efetiva empirica. A principal diferenca
entre a banda de Norros e a equacdo de banda efetiva proposta é que a funcdo geradora de momento
log Zf’;l esX(09) parte essencial da equagdo de banda efetiva, é calculada através dos parametros do
MMW, mais especificamente, pelos seus multiplicadores.

No intuito de se comprovar que o cdlculo de banda efetiva proposto atende aos requisitos de perda,
simulou-se computacionalmente um enlace servindo o trago de trafego dec-pkt-3 (2'6 amostras) na
escala de tempo de 100ms. Estabeleceu-se como capacidade do servidor, o valor de banda efetiva
dado pela equacdo (6.65), uma taxa da perda desejada de 10~*. A Figura 6.4 comprova que a banda
efetiva proposta satisfaz a restricdo de probabilidade de perda desejada para diferentes tamanhos de
buffer. Uma vez que a aproximacao de Norros é mais conservadora do que a nossa, ela também atinge

o objetivo de perda mas com um maior desperdicio de banda.

6.5 Calculo Adaptativo de Banda Efetiva

A alocacdo estdtica de taxa ou banda em um servidor assumindo um modelo, mesmo sendo mul-
tifractal, pode ser ineficiente quanto a utilizacdo do enlace por causa da natureza imprevisivel do
trafego cujo comportamento € variante no tempo. Devido ao grande nimero de rajadas presentes
em trafego correlacionado, como por exemplo, o trafego de video, € dificil manter os requisitos de
retardo e de perda ao mesmo tempo em que se obtém uma alta utilizagdo de enlace pela alocacao de
uma taxa fixa. A alocag@o dinamica de banda tem como objetivo resolver este problema, fornecendo
mais taxa quando for necessdrio e € vista como uma solu¢do promissora na prética para se prover
QoS. Mas para que haja alocacdo eficiente de taxa, € preciso que a banda efetiva da fonte seja esti-
mada, de forma a atender aos requisitos adequadamente e atingir uma maior utiliza¢do dos recursos

da rede. Como exemplo de trabalhos neste sentido, poucos podem ser citados, entre eles, V.Solo et al.
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Fig. 6.1: Calculo de banda efetiva para a série de trafego dec-pkt-2.
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Fig. 6.2: Banda efetiva x Tamanho do buffer (série de trafego dec-pkt-2)
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Fig. 6.3: Banda efetiva x Tamanho do buffer (série de trafego Petrobras 4-7-1-9)
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Fig. 6.4: Taxa de perda obtida com a equacdo de banda efetiva proposta x Tamanho do buffer (série
de trafego dec-pkt-3)
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propuseram uma técnica de estimacdo adaptativa de banda efetiva aplicada a representacdes lineares
de processos estocdsticos. Porém, esta abordagem limita a aplicacdo deste método, o qual ndo foi
testado para trafego real (Solo, 1996).

O MMW possui uma estrutura analitica adequada para modelagem ‘on-line’. Aproveitando este
fato, nesta secdo, € desenvolvido um procedimento para célculo de banda efetiva em tempo real
levando em consideragdo os parametros do MMW. Note que a equacdo de banda efetiva proposta
(6.65) é dada em funcdo dos multiplicadores do MMW, os quais podem ser obtidos a partir dos
parametros de entrada deste modelo. Assim, para efetuar estimacdo em tempo real de banda efetiva é
preciso que se atualizem periodicamente os valores dos parametros «, v € p do MMW obtidos através
da fungdo de escala t(q) e pelo fator de momento ¢(q). Um método para estimagdo adaptativa desses
parametros foi proposto no Capitulo 3. Nesta se¢do, este método € incorporado em um algoritmo de
estimacdo adaptativa de banda efetiva baseado na equacao proposta (6.65) e no MMW.

No célculo adaptativo de banda efetiva, atualizam-se periodicamente os valores de «, v, € p a cada
instante de tempo k£, fazendo ¢t = 1 nas equacdes (3.49) e (3.50) do Capitulo 3. A seguir, € apresen-
tado o algoritmo que obtém valores atualizados dos multiplicadores do MMW para cada instante de

tempo diddico k e por fim realiza estimativas em tempo real de banda efetiva:

Algoritmo 6.5.1 Algoritmo de Estimacdo Adaptativa de Banda Efetiva
1. Sejampio=1,a =100}, k=0,...,2%eq=1,...,q

2. Calcule ai = [7o(q) log ¢(q)] para cada valor de q usando as seguintes equagdes recursivas:

Pak = Pak-1 — Par1Zi[1 + 2p pr12;] — 2} pyr—1 (6.67)
al = al | — prleerpal | — ey (6.68)
onde y} =log E(| X)), X, =[X:1 Xo ... Xilez,=[1 log2 ... logk;

3. Estime o pardametro o de 1y (equagdo 3.5) usando o algoritmo de Levenberg-Marquardt de

acordo com a seguinte regra de atualizacdo (Marquardt, 1963):
Qiy1 = o — (Heg + ndiag(H)) 'V () (6.69)

onde H., é a matriz Hessiana (H.s = V*¢(«;)) e n é um parametro de controle na iteragdo i

do algoritmo de Levenberg-Marquardt;

4. Aplique novamente o algoritmo de Levenberg-Marquardt para estimar os pardmetros p e v da

fungado c(q):
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10.

11.

12.

13.

L(o)T'(2a44)
C(q) — epq+72q2/22N(q_l092 I'2a)l'(a+q) );

Faca j = 1, o que corresponde a fracdo de agregacdo igual a 2/ = 2;

Calcule a varidncia var[X™| do processo agregado, onde m = 27, pela equagéo (3.12):

N—j
var[X¥] = e+’ ( 0‘:1}2) (292N
[0

Calcule Z; com o auxilio da equagdo (3.19) e do valor de var| X ™| estimado no passo anterior:

+1 2
Z; = ¥ var[X¥] — e+ arr 2p+9211.
[UO’T[ ] (O{ + 1/2 + (e )]7

Estime o momento de segunda ordem dos coeficientes wavelet (wf) por meio da equagdo

(3.18):

2
E(w?) = e* otl —27Z;
J a+1/2 !

Incremente j de 1. Se j = log,(k), calcule a média e a varidncia dos coeficientes de escala

nesta escala usando as equagoes (3.20) e (3.21), caso contrdrio, vd para o passo 5;
Calcule p}s usando a equagdo (2.67) do Capitulo 2;

Aqui comegca um procedimento recursivo usando os valores de p;»s. Faca 5 = 0 e calcule os

coeficientes de escala Uy o na maior escala;

Gere varidveis aleatdrias A;y, e calcule os coeficientes wavelet (W, ;) na escala j usando a
equacdo (2.66) do Capitulo 2;

Usando os multiplicadores obtidos A, atualiza-se a fun¢do geradora de momento M (k) no

instante de tempo k e escala j = log,(k):

PT‘lH

1 k O, S'U Sv
M(k) = (1 - E) h; 9~ loga(h L 2 (6.70)

1

onde
j—1

vl = 27020 T+ (—1)%A; 2, (6.71)

=0
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Fig. 6.5: Estimacdo adaptativa de banda efetiva.

-1
v2 =2"020,, H[l + (= 1)M A k11 (6.72)
i=0

14. A banda efetiva no instante de tempo k é dada por

as, k) = i log(M (k). 6.73)

Na validagdo do algoritmo proposto para estimacao adaptativa de banda efetiva, estabeleceu-se
arbitrariamente as seguintes condi¢des para o teste: o tamanho do buffer de B = 50K bytes e pro-
babilidade de perda de bytes P(Q > B) = e 5% igual a 10~". A Figura 6.5 compara as estimativas
de banda efetiva para um traco de trafego TCP-IP (dec-pkt-2 com parametro de Hurst igual a 0.80)
obtidas com a equagdo de banda efetiva proposta e sua versao adaptativa representada pelo algoritmo
6.5.1. A banda efetiva adaptativa é aproximadamente igual ao valor da banda efetiva calculada de
forma estatica, onde esta dltima € baseada em todas as amostras da série de trafego. Pode-se notar
portanto, que a banda efetiva adaptativa atinge o valor dado pela banda efetiva estatica em um dado
instante de tempo, como se fosse calculada estaticamente usando todas as amostras de trafego até
o instante de tempo em questdo. Como conseqiiéncia, o método adaptativo requer menos tempo de
processamento € menor capacidade de armazenamento. A préxima subse¢do aplica o principio em
questdo de cédlculo adaptativo de banda efetiva para desenvolver um esquema de provisao adaptativa
de banda.
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6.5.1 Esquema de Provisao Adaptativa de Banda

E uma tarefa desafiadora prover QoS para aplicacdes de rede e a0 mesmo tempo manter alta a
utilizagdo da rede. Devido a este motivo, a provisdo de banda em redes de alta velocidade precisa ser
dinamica, adaptativa e baseada em medi¢des de traifego de modo a atingir um uso mais eficiente dos
recursos da rede. Um algoritmo de provisdo de banda pode ser classificado de acordo com algumas
caracteristicas como QoS e predi¢do de trafego. O esquema de provisdo de banda proposto nesta
secdo focaliza em atender QoS em termos da probabilidade de perda em um enlace para os fluxos e
se baseia na banda efetiva de um modelo de trafego multifractal calculada adaptativamente. Note que
neste caso, algoritmos de predi¢do de trafego nao sdo usados, diferente do que foi feito no Capitulo 5.
O algoritmo de calculo on-line de banda efetiva descrito na se¢do anterior foi usado para implementar
um completo esquema de provisdo adaptativa de banda. Em nosso esquema de provisdo de banda,
o trafego € medido a cada ‘slot’ de tempo Z4,;. A alocacdo de banda é efetuada em uma escala
de tempo maior, a cada NV, * tg,; instante de tempo, conhecido como janela de redimensionamento
(resizing window). Aplica-se o algoritmo adaptativo de estimacao de banda efetiva da sec@o anterior
para atualizar o valor da banda efetiva calculada para determinada série de trafego a cada instante ¢,

que compde a janela de redimensionamento.

On

Buffer

[)(, ,/Yz,. ,X,\ ] > Algoritmo de

Chegadas Estimagdo de Banda

Fig. 6.6: Esquema de provisdo adaptativa de banda

Na literatura, poucos trabalhos lidam com alocacdo adaptativa de banda com garantia de qualidade
de servigo. A maioria simplesmente recorre a utilizacdo do enlace como fator base para o provimento
de banda (Tran & Ziegler, 2005). Com propoésito de comparagdo, implementamos o esquema de
provis@o de banda de Duffield que considera ¢; = m; + d,/v; como banda requerida na janela de
redimensionamento j onde m; e v; sdo, respectivamente, a média e a variancia da carga de trafego
na janela atual j. O pardmetro d estd relacionado com a probabilidade de taxa de sobrecarga (rate
overload probability) (Duffield et al., 1999). Deve-se ressaltar que o esquema de Duffield requer o

conhecimento com antecedéncia da média e da variancia da janela de redimensionamento, além de
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também supor que o trafego de entrada seja gaussianamente distribuido.

Para se avaliar quantitativamente os esquemas de provisao considerados nesta se¢do, adotou-se o
Fator de Adequacgdo Médio (Average Goodness Factor - AGF) introduzido em (Tran & Ziegler, 2005).
O AGF mede quao rapido e proximo a banda provida segue a dindmica do trafego real e ainda assegura
os parametros de QoS alvos. A idéia bésica € que sob um esquema ideal de provisdo, a utilizagdao do
enlace deveria se manter constante em um nivel 6timo fixo ;. O valor de u,, € escolhido como
sendo a média das taxas de utilizagdo atingidas em todas as janelas de redimensionamento utilizando
a defini¢do de banda efetiva com todos as amostras de trafego dessas janelas; atendendo portanto aos
requisitos de QoS.

Para uma dada janela de redimensionameto j, denotemos /; a capacidade do enlace alocadae r; a
real taxa de trafego agregado. O Fator de Adequacdo (Goodness Factor (GF)) € definido como (Tran
& Ziegler, 2005):

(i=ri)/ri

gl d Uo;t 2 lf lj S 7”]‘

GF; = uJopj ifl; >r;andr;/l; (6.74)
Uopt

5/l

if lj > Ty and Tj/lj > Ugpt

O AGF ¢ a média de todos os valores individuais dos Fatores de Adequacao GF em todas as janelas
de redimensionamento consideradas. Quanto mais alto o grau de sobreprovisao (banda alocada acima
da realmente necessdria) ou subprovisdao de banda (banda alocada abaixo da realmente necesséria),
menor o valor de AGF. O valor de AGF minimo € —1/u,,, € 0 maximo é 1. Além do mais, quanto
mais 0 AGF ¢é préximo de 1, melhor o esquema de provisao de banda.

O esquema adaptativo de provisdo de banda efetiva proposto foi testado experimentalmente com
varias séries de trafego em comparacao ao esquema de Duffield e a alocagdo de banda efetiva estatica.
No caso do traco de trafego dec-pkt-1 com 2'® amostras, estabeleceu-se ty,; = 10ms e N, = 256. A
Tabela 6.1 mostra os valores de AGF obtidos nas simulagdes para este trago de trafego, onde fixou-se
como probabilidade de perda desejada, 10~3 e tamanho de buffer igual a B = 55Kbytes. O método
de provisdo de Duffield considera um modelo sem buffer onde a média e a varidncia devem ser
conhecidas em cada janela de redimensionamento. A Tabela 6.1 mostra que o esquema de provisao
em tempo real de banda proposto consegue satisfazer a probabilidade de perda alvo, de fato, uma
menor taxa de perda é obtida do que a requisitada de 10~3 para a série inteira de trafego. O esquema
adaptativo e em tempo real de alocacdo de banda pode ser empregado para atender aos parametros
de QoS requisitados, provendo um valor de AGF maior para a rede do que a alocacdo de banda
estdtica, a qual requer a disponibilidade de toda série de trafego. Além disso, nota-se um valor de
AGF ligeiramente maior para o esquema de provisao proposto do que o esquema de Duffield.

Para um completo estudo dos algoritmos adaptativos de provisdo de banda efetiva ainda sdo
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Tab. 6.1: AGF e Probabilidade de Perda para a série de trafego dec-pkt-1.

’Esquema de provisdo de banda H AGF \Taxa de perda

Estético 0.3374 0

Duffield 0.3680 8.5101x10~*

Proposto 0.3734 7.8082x10~*
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Fig. 6.7: Provisdo de banda para a série de trafego dec-pkt-1

necessdrias investigacoes sobre os efeitos do tamanho do slot de tempo usado; o que serdo deix-

adas para trabalhos futuros. Em (Drummond, 2005), pode-se encontrar uma comparacao entre alguns

métodos de cdlculo de banda efetiva para diferentes tamanhos de slots de tempo.

6.5.2 Emprego do Esquema de Provisao Adaptativo de Banda

Nesta subsec¢do sdo listados alguns cendrios tipicos das redes atuais para os quais o emprego do

esquema de provisao proposto € conveniente.

Redimensionamento de LSPs em redes MPLS

No contexto de redes MPLS (Multiprotocol Label Swicthing), os LSPs (Label Switching Paths)

podem ser vistos como tineis que acomodam o trafego sobre o dominio MPLS. Aplicando o esquema
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de provisao de banda proposto, para um dado tinel, o operador pode redimensionar adaptativamente
a banda alocada de modo a atender aos requisitos de QoS do trafego de entrada. Isso ird envolver
o emprego de monitoramento periddico de trafego no roteador de ingresso do LSP e a execugdo do

nosso esquema de designacao de banda.

Note que sinalizagdo € requerida para a alocacdo de banda. Para tal, pode-se explorar as men-
sagens de ‘refresh’ do RSVP-TE (Resource Reservation Protocol: Trafic Extension) (Awduche et al.,
2001), o protocolo atual de sinalizagdo para o MPLS que trata deste propdsito. Assim, ndo sdao
necessarios cabecalhos de sinalizacdo a mais em relacdo a arquitetura de rede MPLS atual com RSVP-

TE para se atingir provisao adaptativa de banda com QoS.

Reconfiguracio de contrato de servico entre dominios Diffserv

Um modo de prover parametros de QoS sobre multiplos dominios de rede € utilizar a arquitetura
Diffserv em dominios de rede individuais e empregar contrato de servigco SLA (Service Level Agree-
ment) para controlar o trafego entre dominios vizinhos (Blake, 1998). Tais contratos especificam o
volume de trafego que pode ser admitido no enlace entre os dominios. Para assegurar qualidade de
servigo ponto a ponto, VLLs (Virtual Leased Lines) podem ser estabelecidos, onde o esquema de pro-
visdo adaptativo se aplica no redimensionamento de tais VLLs. A sinalizacdo necessdria aos ajustes
de banda novamente € resolvido por requisi¢des envolvendo um roteador de borda e um entidade de
gerenciamento como um BB (Bandwidth Broker). O roteador de borda de um dominio realiza moni-
toragdo de trafego e inicializa o pedido de banda ao BB. O Bandwidth Broker processa este pedido,

atualiza sua base se necessdrio e envia uma confirmac¢do de reconhecimento ao roteador.

Redimensionamento de tineis em redes VPN

Redes virtuais privadas (VPN-Virtual Private Networks) t€m como conceito servir um grupo es-
pecial de usudrios. Os provedores de servico reservam bandas entre pontos de borda para atender
a demanda de trafego. A banda € alocada usando o modelo de tubo (pipe) (Lim et al., 2001). O
esquema de provisdo adaptativo de banda pode ser uma solugao eficiente para o gerenciamento dos
tubos. De maneira similar aos LSPs, o procedimento de sinalizagcdo para adaptacio de banda depende
da tecnologia de uma dada VPN. O protocolo de sinaliza¢do pode ser o Beagle (Lim et al., 2001),
ou 0 RSVP, com os quais a capacidade de monitoracdo de trafego € requerida apenas no roteador de

ingresso do enlace virtual.
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Redimensionamento de enlaces logicos em redes SON

A rede SON (Service Overlay Network) é uma alternativa a provisdo de parametros de QoS fim
a fim (Duan et al., 2002). Nesta rede, gateways de servigo sdo empregados para interconectar os
dominios por enlaces 16gicos. Cada enlace 16gico € na verdade um caminho que inclui uma série de
enlaces IP. Ajustando a banda dos enlaces 16gicos da rede SON, se atinge um gerenciamento eficiente
da banda o que torna o emprego e a operagdao do SON mais adequados. As medidas de trafego devem
ser feitas nos gateways de servico. Em adicdo, mensagens de sinalizagdo devem ser trocadas entre os
gateways da SON e os roteadores dos dominios que estdao sendo sobrepostos para declarar e processar

alocacdo de banda.

6.6 Consideracoes Finais

Este capitulo inova ao propor uma equacao para a banda efetiva do MMW. Esta equacao relaciona
a banda efetiva do fluxo de trafego com os parametros deste modelo. Os resultados experimentais
mostraram que a estimativa de banda efetiva para o modelo MMW ¢ bem mais realista do que a
do caso monofractal de Norros, ndo s6 garantindo a probabilidade de perda exigida para processos
multifractais, mas também atingindo mais alta utilizacao do enlace.

Muitos problemas de filas em redes envolvem distribui¢cdes de probabilidade que sdo de cauda
pesada. A estimagdo de banda efetiva pode ser dificil para processos com tais distribui¢cdes por
ndo possuirem uma forma fechada para a funcdo geradora de momentos e por nem mesmo todos
0s seus momentos existirem. Esta tese soluciona estes problemas ao se desenvolver uma expressao
para a estimacdo da funcdo geradora de momentos em termos dos multiplicadores do MMW, o que
garante que ela exista e seja finita. Quanto a existéncia dos momentos, esta é garantida pela estrutura
do modelo MMW conforme descrita no Capitulo 3, que captura momentos estatisticos de ordem ¢
do trdfego. Outras vantagens da banda efetiva proposta além desta, podem ser citadas, como por
exemplo, sua capacidade de atualizacdo adaptativa e obtencdo de um valor estimado de banda efetiva
mesmo na auséncia de dados, uma vez estabelecidos os parametros do modelo.

Por ser vista como uma solucdo promissora em vdrios contextos de redes atuais, desenvolveu-
se também um algoritmo para o cédlculo adaptativo de banda efetiva. Com base neste algoritmo,
incorporou-se a capacidade de atualizacdo em tempo real do MMW em um esquema adaptativo de
provisao de banda. Resultados experimentais validaram o esquema de provisd@o de banda efetiva
proposto, mostrando que este apresentou maior Fator de Adequacao Médio (Average Goodness Factor

- AGF) do que o esquema estatico, além de garantir a probabilidade de perda exigida.



Capitulo 7

Analise de Fila para Trafego Multifractal:
Probabilidade de Perda

7.1 Introducao

Probabilidade de perda e atraso de pacotes sao medidas de desempenho fundamentais associadas a
qualidade de servigo (QoS) em redes de computadores, como as redes TCP-IP e ATM. Virios estudos
tém sido realizados com o intuito de caracterizar o tamanho médio da fila (backlog) e a distribuicao
do numero de pacotes no buffer. Para que, dessa forma, se consiga estabelecer limitantes para essas
medidas de desempenho, tais como perda e atraso. O conhecimento destes limitantes permite garantir
a qualidade de servico requerida pelos fluxos de trafego.

R. L. Cruz obteve limitantes deterministicos para medidas de desempenho de rede utilizando o
conceito de processo envelope linear (PEL), oriundo do Célculo de Rede (Cruz, 1991b)(Cruz, 1991a).
Enquanto, C. S. Chang derivou limitantes de desempenho tanto deterministicos quanto estatisticos
usando o conceito de minimo PEL e relacionando o mesmo com a banda efetiva do trafego (Chang,
1994). Com base no trabalho de Chang, L. Dai obteve limitantes de desempenho mais precisos (Dai,
1997). Nestes dois ultimos trabalhos citados, os limitantes de desempenho podem ser calculados
através das expressoes analiticas existentes para a banda efetiva de modelos de trafego, ao invés de
somente por meio do cdlculo do processo envelope. A vantagem dessa incorporacdo é que estimati-
vas de parametros de desempenho como perda e atraso podem ser realizadas de forma analitica ao se
assumir um modelo para o trafego. Outros trabalhos sobre limitantes de desempenho de redes sur-
giram, principalmente usando Célculo de Rede, mas sem o uso de banda efetiva (Boudec & Thiran,
2001)(Liebeherr et al., 2003)(Boorstyn et al., 2000). Devem ser também mencionados os trabalhos
de Vieira et.al (Vieira & Ling, 2006a) (Vieira & Ling, 2006c) por relacionar a unido do célculo de
rede e banda efetiva com a modelagem multifractal.

161
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No Capitulo 3, derivou-se um fator de escala global para trafego multifractal, que €é equivalente ao
parametro de Hurst. Serd mostrado neste capitulo que, através deste parametro, os pontos de operagao
s e t podem ser calculados. Como contribui¢do original, inicialmente se propde uma equagdo para
probabilidade de perda baseada na teoria de muitas fontes e em propriedades do MMW, envolvendo
o parametro de escala global no cédlculo do ponto de operacdo. Como extensdo a esta andlise, sao
apresentados limitantes para o desempenho de fila derivados a partir dos conceitos do cdlculo de
rede (Chang, 1994) em conexdo a banda efetiva para o modelo MMW proposta no Capitulo 6. Os
objetivos adotados foram o de se obter limitantes para probabilidade de perda e tamanho médio da
fila e mostrar que estes limitantes sdo mais precisos do que a teoria dos grandes desvios prega para

trafego monofractal.

O foco do presente capitulo € a andlise de fila de um servidor alimentado por trafego multifrac-
tal, principalmente sob a luz do conceito de probabilidade de perda. O capitulo estd organizado da
seguinte forma: na sec@o 7.2, discute-se vdrias abordagens para a estimacdo da probabilidade de
perda. A secdo 7.3 propde uma equacdo de probabilidade de perda que leva em conta as propriedades
do MMW e ja apresenta os resultados obtidos nas simulagdes. A secdo 7.4 aborda como a banda
efetiva do MMW se relaciona com o cédlculo de rede estatistico a fim de se derivar limitantes para
a probabilidade de perda e para o tamanho de fila. S3o apresentados os testes realizados para vali-
dar a proposta de calculo de limitantes de desempenho de fila. Finalmente, a se¢do 7.7 enfatiza as

conclusdes obtidas.

7.2 Probabilidade de Perda

Nesta secao sdo apresentados alguns pontos bésicos da teoria de fila que servem como introducao
as secdes subseqiientes. Sejam A(t) o processo de chegada de pacotes acumulados em um servidor
no intervalo de tempo continuo [0,¢) com incrementos estaciondrios, C' a capacidade do servidor e
I(t), o processo de chegada de dados a entrada da rede para chegadas no intervalo de tempo [0, t),
dado por

I(t) = A(t) — Ct. (7.1)

O processo correspondente ao tamanho de fila W (¢) em tempo continuo é representado pelas
seguintes equagdes:
W(0)=0 e W (t) =sup{I(t) — I(s)} (7.2)
s<t
Para que a fila seja estdvel é preciso que E[A(t) — Ct] < 0. Dessa forma, a distribui¢do em regime

permanente do processo de tamanho de fila () pode ser expressa como uma generaliza¢io da equagio
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de Lindley da seguinte forma (Rolls et al., 2005):

Q Ssup{A(t) - Ct}, (7.3)
t>0

onde < denota igualdade em distribuicao.

As préximas secoes tratam de alguns resultados de estimacgdo de probabilidade de perda citados na
literatura baseados em diferentes teorias e em modelos de trafego que assumem distribui¢do com va-
ridncia finita. Outros resultados de fila para modelos com variancia infinita também foram reportados

na literatura, porém nao serdo abordados nesta tese (Karasaridis & Hatzinakos, 2001).

7.2.1 Probabilidade de Perda pela Teoria dos Grandes Desvios

A andlise de fila baseada na Teoria dos Grandes Desvios revela que para uma gama de tipos
diferentes de trdfego de entrada, a probabilidade de perda decai exponencialmente com o aumento
do tamanho do buffer (Chang, 1994) (Duffield, 1994). A equagdo abaixo resume este resultado, ja
apresentado no Capitulo 6, onde a probabilidade de perda em regime de buffer grande b € caracterizada

por 2 parimetros, a constante assintdtica 3 e a taxa de decaimento assintético 7:

P(q(t) > b) < Be™, (7.4)

onde ¢(t) é o nimero de bytes na fila no instante de tempo t.

Nesta secdo, apresenta-se alguns resultados alternativos a equagao (7.4) obtidos através da Teoria
dos Grandes Desvios para a estimagdo da probabilidade de perda.

Seja a(t), o nimero de bytes que chegam a um servidor no instante de tempo discreto t. Supde-se
que o tamanho do buffer seja infinito e a capacidade do servidor igual a c¢. Considere também uma
disciplina de servigo conservativa, ou seja, o servidor torna-se inativo apenas na auséncia de servigo.

Assim, a fila € regida pela versao discreta da equagdo recursiva de Lindley (equacao (7.3)):

q(t+1) =max(q(t) +a(t+1) —¢,0). (7.5)

Ao se considerar o processo de chegada como sendo um fluido continuo com taxa a(?), a equacao

a tempo discreto acima pode ser reescrita da seguinte forma (Chang, 1994) (Chang & Thomas, 1995):

q(t) = (7.6)

{ a(t) — ¢ if q(t)>0
max(a(t) —¢,0) if q(t)=0

O Teorema de Gartner-Ellis apresentado na sec¢do 6.2.3 do Capitulo 6, pode ser usado para ca-

racterizar a fungdo densidade de probabilidade f(«,t) do processo de taxa variavel a(t), de tal modo
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que este processo possa ser visto como uma fonte de taxa constante o no instante de tempo ¢. A partir
disso, a distribui¢do de cauda do tamanho da fila pode ser representado pela integral de f(«,t) em
um certo intervalo. Com a ajuda da Teoria dos Grandes Desvios, demonstra-se que f(«,t) é uma
distribui¢do de Gibb, ou seja, tem a forma exp(—tA*(«)), onde A*(«) é a transformada de Legendre
da func@o de energia A(#) (Bucklew, 1990). A funcdo A(#) pode ser derivada através do teorema

limite de Gartner-Ellis também apresentado no Capitulo 6, ou seja (Ellis, 1984):

1
A(9) = Jim —log EefA0Y), (7.7)

t—o00

para todo 6 € R.

Segundo as afirmagdes acima, a fungdo f(«,t) pode ser escrita como
[l t) = exp(—tA* (), (7.8)

onde A*(«) é a fungdo de entropia do processo a(t) obtida através da transformada de Legendre de
A(0), ou seja

AN (a) = sgp[@a — A(0)]. (7.9)

A aproximacdo f(a,t) = exp(—tA*(«)) implica dizer que:

log P(A(0.1) =~
o PA(D, 1) = at)

t—o00 t

= A*(6). (7.10)

Tendo em méaos uma estimativa para a fungio f(«,t), a probabilidade de que haja pelo menos x

bytes no buffer usando a equacgao (7.6) é dada por (Chang & Thomas, 1995):

P(q(t) > x) = /( e f(a, t)da %/ exp(—tA*(a))da (7.11)

(a—c)tt>z
Supondo que em regime permanente se tem sup P(q(t) > x) = P(q(co) > ), entdo as seguintes
t

equagdes sdo validas (Bucklew, 1990):

sup Pla(t) o) ~ /

«

~exp | —xin M
Plg(o0) > 1) ~ p( ot <a_c)+)- (7.12)

Portanto, para se estimar a probabilidade de perda em regime permanente, como pode ser obser-

vado pela equacao (7.12), é necessario resolver um problema de minimizag¢do envolvendo a fungao

de entropia da fonte de trafego.
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7.2.2 Probabilidade de Perda para Processos com Longa-dependéncia

Virias questoes de engenharia de trafego, como dimensionamento de buffer e controle de fluxo,
estdo relacionadas ao comportamento de fila do trafego nas redes. A caracteristica de longa-dependéncia
do trafego tem um impacto significativo em seu comportamento de fila, principalmente com relagao
a probabilidade de perda (Grossglauser & Bolot, 1999).

Norros (Norros, 1994) e Duffield e O’Connell (Duffield & O’Connell, 1993a) apresentaram limi-
tantes inferiores para a probabilidade de perda P(Q) > b) (probabilidade do tamanho de fila () exceder
o valor do buffer b) para processos auto-similares. Entretanto, em muitos casos, esta aproximagao
subestima o valor real de P(Q) > b). O limitante inferior para P(() > b) decai assintoticamente (para
buffer muito grande) de acordo com uma fun¢do de Weibull (Norros, 1994)(Duffield & O’Connell,
1993a). A distribuicdo de cauda da ocupagao do buffer (a densidade de probabilidade do tamanho da
fila para b grande) é mais ‘pesada’, ou seja, possui decaimento mais lento do que a distribuicao expo-
nencial predita por modelos de trafego tradicionais de curta-dependéncia. A distribui¢do do tamanho
da fila ou a probabilidade de perda para processos que tém pardmetro de Hurst H € (0.5, 1) pode ser
dada, segundo (Duffield & O’Connell, 1993a), por

lim b~20"H) In P(Q > b) = —a 2" H) (a4 + ¢)?/2, (7.13)

b—o00

ondea =c/H — c.

A férmula acima pode ser usada para estimar P(() > b) da seguinte forma:

P(Q >b) m e, (7.14)

onde 5 = a-2(1-M@+C) /2,

Esta aproximacdo € precisa para buffer b muito grande, mas pode nao
valer para outros valores de b, o que de fato resulta em uma subestimagdo de P(Q > b) (Kim &
Shroff, 2001).

Pode-se demonstrar que a distribui¢do de probabilidade de transbordo do buffer (0 mesmo que
probabilidade de cauda) para trafego com curta-dependéncia como processos Markovianos e de Pois-
son apresentam um decaimento exponencial relativo ao tamanho do buffer; em contraste, tem-se
uma distribuicdo de Weibull para processos com longa-dependéncia como o processo fBm (Movi-
mento Browniano fraciondrio) e um decaimento hiperbodlico para processos alfa-estdveis (Karasaridis
& Hatzinakos, 2001). As discrepancias nas distribui¢des de probabilidade de perda se tornam ainda
mais acentuadas para trafego ndo-gaussiano (Norros, 1994). Vdrios autores afirmam que o tempo
entre chegadas de pacotes age como um fendmeno multiplicativo, ao invés de aditivo. Isto implica
que a distribui¢do dos tempos de chegada para um fluxo de trafego tende a ser lognormal, que € uma

distribui¢do de cauda pesada (Riedi et al., 1999). Estas constata¢des tanto para a distribui¢do dos
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dados de trafego como para a probabilidade de perda incentivam a combinacdo de métodos para a
estimacdo da probabilidade de perda. Assim, este estudo faz a unido da teoria de regime limite de
muitas fontes com as propriedades do MMW proposto, obtendo uma formulagdo mais precisa para a

probabilidade de perda, que leva em consideracdo caracteristicas multifractais do trafego.

7.2.3 Probabilidade de Perda Assintética pela Teoria das Muitas Fontes

Em geral, a quantidade disponivel de recursos da rede depende ndo apenas das propriedades
estatisticas e dos requisitos de qualidade de servico de uma fonte, mas também das propriedades es-
tatisticas de outros fluxos de trafego que estdo sendo multiplexados em conjunto e das caracteristicas
do enlace (capacidade do enlace e tamanho do buffer). Em (Kelly, 1996)(Courcoubetis et al., 1997),
€ mostrado que a banda efetiva de uma fonte depende do ponto de operagdo (‘operating point’) do
enlace através dos parametros de espaco s e de tempo ¢, que dependem dos recursos do enlace e das
propriedades estatisticas do trafego multiplexado. A banda efetiva pode ser estimada usando a teoria
assintdtica de muitas fontes ao invés de se considerar o limite assintético de buffers grandes, obtendo
assim uma estimativa menos conservadora (banda menor mas que atende a probabilidade de perda
estipulada) para buffers menores (Choudhury et al., 1994). Este resultado ocorre porque a teoria as-
sintética de buffer grande nao leva em consideragdo o possivel ganho de multiplexagcdo quando fontes
de trafego independentes sao multiplexadas. Na teoria assintdtica limite de muitas fontes, estuda-se
o decaimento da probabilidade de perda P(() > b) com o aumento do ndimero de entradas indepen-
dentes para cada roteador, enquanto o tamanho do buffer por entrada e a taxa de servico por entrada
permanecem fixos. Nesta secdo, € derivado o ponto de operacdo do enlace considerando o MMW e a
teoria assintdtica de muitas fontes.

Seja a,(s,t) uma estimativa da banda efetiva «(s, ) para uma série de trafego de tamanho
T = nt. Deseja-se determinar o ponto de operacdo, ou seja, os valores de tempo ¢ e do parametro
de espaco s com os quais a banda efetiva se relaciona com a probabilidade de transbordo assintética
(Courcoubetis et al., 1999). Esta banda efetiva é relacionada com a probabilidade de transbordo do
buffer ¥ ~ log P(Q,, > b) sob o regime assintético de ‘muitas fontes’ através da férmula (Courcou-
betis & Weber, 1996):

U = inf sup((b + ct)s — Ngsta(s,t)), (7.15)

t>0 >0
onde ¢ € a capacidade do enlace, b é o tamanho do buffer e N, € o nimero de fontes de entrada com
banda efetiva igual a a(s,t). O par de varidveis (s*, t*) com o qual a otimizacdo inf sup na equagao
(7.15) € atendida, corresponde ao ‘ponto de operacdo’ do enlace.
Seja a fungdo A, (s,t) uma estimativa de A(s,t) = E(e*¥), a fung¢io geradora de momento de um

processo X (t). Pode-se afirmar que o par de varidveis (s, ¢’ ) é um estimador consistente de (s*,t*),

n»’n
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dado pelas seguintes equacdes (Aspirot et al., 2005):

(0/0s) A (8%, %)

* n»’n .l
bt = (7.16)
 _ (0/00)An(s3, 1)
= 1
“n An(sy, 1) 7D

Quando um modelo de trafego € adotado para o trafego de chegada, uma aproximacao paramétrica
pode ser empregada para o calculo da funcio geradora de momento. Faremos uma aproximagao
para o célculo da funcdo geradora de momento de forma a obter uma expressdo analitica para o
‘ponto de operagdo’. Sabe-se que com a agregacdo de vdrias fontes, o trafego no enlace tende a ser
gaussiano (Zhang et al., 2003). Como a andlise apresentada aqui envolve muitas fontes, assumiremos
que A, (s,t) é a funcdo geradora de momento de um processo fBm, sendo este gaussiano. Assim,

tem-se o seguinte para funcdo geradora de momento (Norros, 1994):

$2H ;2 2
A, (s, t) = exp <ut3 + 5 ) , (7.18)
onde y é a média, o é a varidncia do processo em questdo. Neste capitulo, o parimetro de Hurst
serd sempre calculado utilizando-se o pardmetro de escala global proposto H, aplicado as séries de
trafego consideradas. Resolvendo o sistema de equagdes (7.16) e (7.17), encontram-se as seguintes

equagdes para o ‘ponto de operacdo’ do enlace:

H.b
tt = g 7.19
(c— (1l —H,) (7-19)
¢ b( ) 2H
* _ t* - g
b (7.20)

Dessa forma, uma expressao analitica para a estimagao da probabilidade de perda de J fluxos de

trafego em um servidor pode ser obtida utilizando a equacdo (7.15):
J
log P(Qn > b) ~ ((b+ct)s™ — s7t" Y (s, 1)), (7.21)
7=1

onde o ponto de operagdo (s*, t*) € dado pelas equacdes (7.19) e (7.20).

I'(a)I'(2a+q)

Uma vez que H, estd relacionado com o pardmetro « da funcdo 7y(q) = log, e (atq)’

pela
1 logg(z%}z)
e a funcdo de escala 7(¢). Note que é demonstrado na literatura que a aproximagao através da analise

expressdo H, , aequacdo (7.21) prové uma conexao entre a probabilidade de perda
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assintotica de ‘muitas fontes’” pode ser aplicada igualmente a qualquer modelo de trafego tradicional

(por exemplo, modelos Markovianos) e modelos com longa dependéncia (Courcoubetis et al., 1999).

7.2.4 Probabilidade de Perda Assintética para Trafego Multifractal

Poucos trabalhos tratam de problemas de fila cujo trafego de entrada tem um comportamento em
escala mais complexo, como € o caso de enlaces com trafego de entrada multifractal (Gao & Rubin,
1999a)(Molnar et al., 2002). Para muitos modelos de trafego, a andlise assintdtica € a tinica forma
disponivel. A aproximacdo assintdtica geralmente fornece uma visao bastante simplificada do trafego
de redes e geralmente ndo se aplica a buffer finito. Para o caso de trafego multifractal de entrada, as
andlises de fila tradicionais e cldssicas como M/M/1, M/G/1 e G/G/1 ndo ajudam muito. Neste caso,
os comportamentos e leis de poténcia de diferentes ordens das estatisticas dos fluxos de trafego em
varias escalas sdo aspectos mais importantes e relevantes.

Dentre os estudos de estimac¢do assintdtica de probabilidade de perda para trafego multifractal,
Gao et al. simularam filas com processos multiplicativos multifractais de entrada, mas nao apresen-
tando resultados analiticos (Gao & Rubin, 1999a)(Gao & Rubin, 2000). Enquanto, S. Molndr et al.
propuseram uma expressao analitica aproximada para o comportamento assintético de cauda de fila,
ou seja, eles derivaram a probabilidade de cauda de perda em um servidor tendo como entrada um
processo multifractal. Em particular, quando o trafego de entrada é monofractal, esta probabilidade
de perda assintética tem um decaimento de Weibull, o que € consistente com outros resultados (Nor-
ros, 1994)(Molnér et al., 2002). Explicitamente, para um servidor inico com trafego multifractal de
entrada e para buffer b grande, a probabilidade de perda assintética pode ser estimada como (Molnér
et al., 2002):

bTO—(Q)]To(Q)
log P(Q > b) ~ min log{c(q) Han(@) —, (7.22)
! [

onde o fator de momento ¢(q) e a fungdo de escala 75(q) = 7(¢q) + 1 sdo fungdes que definem o

processo multifractal de entrada.

7.3 Probabilidade de Perda para o Modelo Multifractal Baseado

em Wavelets

A cauda da distribui¢do do tamanho da fila, ou seja, a estimacdo assintética da probabilidade de
perda em um sistema de fila com buffer infinito, tem sido bastante estudada (Chang, 1994)(Glynn
& Whitt, 1994)(Addie & Zukerman, 1994); enquanto, hd um nimero reduzido de trabalhos que
tratam diretamente da probabilidade de perda em sistemas com buffer finito (Likhanov & Mazumdar,
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1998)(Baiocchi et al., 1991)(Shroff & Schwartz, 1998). Na literatura, a taxa de perda de pacote (pro-
babilidade de perda) P,(x) é freqlientemente aproximada pela probabilidade de cauda (probabilidade
de transbordo) P(Q > x), que de fato, fornece um limitante superior para a probabilidade de perda,
mas muitas vezes sem muita precisao (Krunz & Ramasamy, 2000)(Gyorgy & Borsos, 2001). Estudos
realizados comprovam que tanto para varios modelos de trafego, como para séries de trafego reais,
esta estimativa € realmente um limitante superior bastante aproximado (Duffield et al., 1995)(Kelly,
1991).

Seja um servidor com taxa constante ¢, um fluido de entrada \,,, e os processos (), € Qn denotando
o tamanho da fila para buffer finito e infinito no instante de tempo n, respectivamente. Supde-se que
A seja estaciondrio e ergédico e que F(\,) < c. No célculo de probabilidade de perda, considera-se
que @, e Qn sejam estaciondrios e ergddicos. A probabilidade de perda P,(z) para um buffer de
tamanho x € definida como a razio entre a quantia de fluido de trafego perdido pela quantia de fluido
de entrada como (Kim & Shroff, 2001):

N
P(x) = lim Zk:l max(Qr—1 + \p — ¢ — x,0)
N—oo Zi\TZI )\k

J4 a probabilidade de cauda € definida como o tempo gasto pelo fluido de trafego no buffer de

: (7.23)

tamanho infinito, acima de um nivel x, dividido pelo tempo total de observacdo e pode ser expressa
como (Kim & Shroff, 2001):

N
PQ> )= Jim — S 1(Qu> ) (7.24)
k=1

onde se A é uma hipétese verdadeira, I(A) = 1; do contrério, I(A) = 0.

Para processos de chegada de trafego sem memoria em um sistema de fila, Kelly (Kelly, 1996)
obteve uma expressdo assintética para a probabilidade de perda P;(x) para buffer grande, e em
(Likhanov & Mazumdar, 1998), Likhanov e Mazumdar obtiveram uma férmula assintética para a
probabilidade de perda através da andlise assintdtica de muitas fontes. Este dltimo resultado € valido
para a maioria dos processos de trafego e € mais preciso e robusto do que os obtidos através da Teoria

de Grandes Desvios.

Com relagdo a trafego multifractal de entrada, podemos citar o trabalho de Ribeiro et al. (Ribeiro
et al., 2000), que desenvolveram uma andlise de fila multiescala para modelos multifractais baseados
em cascata via um método nao-assintético, vélida para qualquer tamanho de buffer. Esta aproximacgao
nomeada de Anélise de Fila Multiescala (Multiscale Queueing) incorpora as distribuicdes dos dados
de trafego em muiltiplas resolugdes temporais (ndo apenas as estatisticas de segunda ordem) (Ribeiro

et al., 2000). Considere o processo aleatério discreto L; representando a carga (volume) de trafego
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que entra um servidor com buffer infinito e capacidade de servico constante c. Supondo também que
(2; represente o tamanho da fila no instante de tempo ¢. Denotemos por K, o traifego agregado que

chega entre os instantes 0 a r e 0, ou seja
K. =) L. (7.25)

O processo K, refere-se aos dados de trafego na escala de tempo r. Modelos baseados em cascata
provéem férmulas explicitas e simples para K, em escalas de tempo diddicas, ou seja, r = 2" (n =
1,2,...,00). A Andlise de Fila Multiescala mostra que a probabilidade de perda P,(z) pode ser

estimada pela seguinte equacdo (Ribeiro et al., 2000):

PlQ>b] ~1— ] PlKz—i <b+c27] (7.26)
=0

O modelo multifractal baseado em wavelets proposto (MMW) considera momentos de todas as
ordens e leva em conta a distribui¢do do trafego, portanto o comportamento do trafego é completa-
mente especificado por este modelo. Esta se¢do faz uso de propriedades do MMW (média, variancia,
parametro de escala global) na derivacao de uma expressao para a probabilidade de perda para trafego
de entrada em um servidor. Pode-se estimar a taxa de perda de bytes (probabilidade de perda de bytes)
P,(x) em um buffer finito através da cauda da distribui¢ao do tamanho de fila (probabilidade de cauda
ou probabilidade de transbordo) P(Q) > X) para processos MMW de entrada. Devido a estrutura
multiplicativa dos processos multifractais, a distribuicdo nao-gaussiana destes processos & aproxi-
madamente do tipo lognormal. Este resultado pode ser constatado na pratica principalmente para
trafego real em pequenas escalas de tempo (Erramilli et al., 1996) (Feldmann et al., 1998). Aprovei-

tando este fato, a andlise de fila pode ser simplificada, gerando o seguinte teorema.

Teorema 7.3.1 Seja um processo X (t) descrito pelo modelo MMW caracterizado pelo conjunto de
pardmetros (o, vy, p) e pardmetro de escala global H,. A probabilidade de perda em um servidor com

capacidade c e buffer finito b para o processo X (t) pode ser expressa como

By e 1 —(n(n)—=)?

P(2) = @)~ /2) / R e~ ar, 7.27
Ha) TN "

onde ()21

t*)~2Hs
S S 7.28
s o%(1—H,) (7:28)

¢ Hyb

o g (7.29)

(c—p)(1 = Hy)
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Demonstracio Tendo estimativas da probabilidade assintética de cauda P(() > x) e da probabi-
lidade de perda P;(a) para um buffer de tamanho a qualquer, a probabilidade de perda P;(x) pode ser
calculada por (Kim & Shroff, 2001):

=——7—P(Q > 1) (7.30)

Convém utilizar a equag@o (7.30) para a = 0 porque a probabilidade de perda F;(0) é mais fécil
de ser calculada. Para o cdlculo de P(Q > z) e P(Q > 0), pode-se usar a equagdo (7.21) que € um
resultado assintético derivado da teoria de muitas fontes.

Seja A, a taxa do trafego de entrada, assim a probabilidade de perda P;(x = 0) pode ser calculada

como (Kim & Shroff, 2001):
E Ap— ), 0
P(0) {max{({)\ : ¢),0}}

Supondo agora que o processo \,, seja um processo MMW com média . e variancia o2 dadas pelas

(7.31)

equagoes (3.8) e (3.9), respectivamente. Sabe-se que o MMW, sendo um modelo baseado em cascata
multiplicativa, possui distribuicdo de probabilidade lognormal conforme discutido no Capitulo 3.

Dessa forma, a equacgdo (7.31) pode ser reescrita como

1 °° 1 —(in(r) ==)?
Pl([)) = m/e (7” — C) 7’0\/%6 262 dT’, (732)

onde os parAmetros = e 6 sdo relacionados com a média y e a variancia o> do MMW pelas seguintes

equagoes:
1 2
w=Tnp—-In(Z +1), (7.33)
2 12
o2
0=4/ln (—2 + 1). (7.34)
I

A teoria assintética de muitas fontes prové o resultado necessdrio para os célculos de P(Q) >
x) e P(Q > 0) (equagdo (7.21)) e a partir da aplicagdo da equacdo (7.32) em (7.30), obtém-se a
probabilidade de perda enunciada por este teorema.

1 ot ) (7.35)
e 2 T. .
rO\/ 21

Note que s* € um dos parametros do ponto de operacdo (s*, t*) apresentado na secao 7.2.3, que €

R(w) = 1 [T

calculado utilizado o pardmetro de escala global H,.
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Probabilidade de perda x Tamanho do buffer
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Fig. 7.1: Probabilidade de perda para a série de trafego dec-pkt-2

]

Para validar a equagado proposta para a probabilidade de perda de bytes em um enlace, simulagcdes
com vérios tragos de trafego foram realizadas. A Figura 7.1 compara as probabilidades de perda em
termos do tamanho do buffer obtidas com a equagao (7.35), pela Andlise de Fila Multiescala (Ribeiro
et al., 2000) e através da simulacdo de um enlace com um servidor alimentado pela série de trafego
dec-pkt-2 na escala de tempo de 512ms. A capacidade do servidor foi ajustada para 120 porcento da
taxa média. O mesmo € apresentado para a série de trafego dec-pkt-3 na Figura 7.2. A andlise das
Figuras 7.1 e 7.2 revela que com o conhecimento do conjunto de parimetros («, p,y), estimativas
mais precisas para a probabilidade de perda podem ser realizadas para processos de trafego de redes.
Ou seja, a expressdo para a probabilidade de perda proposta descreve melhor o comportamento de
fila no buffer. Note que, assim como a equacao de probabilidade de perda proposta, a Andlise de Fila
Multiescala estima a probabilidade de perda P;(x) e ndo a probabilidade de cauda; este € o principal
motivo de sua escolha para comparagao.

Prosseguindo a andlise de probabilidade de perda, com o intuito de verificar o decaimento da pro-
babilidade de perda em termos da capacidade do servidor, fixou-se o tamanho do buffer em 1.4x105.
Este tamanho do buffer foi escolhido pois com este valor os dois métodos baseados em processo
multifractais e a simulacdo apresentaram desempenho proximos em relacdo a perda para a série de
trafego dec-pkt-3, como pode ser visto pela Figura 7.2. A Figura 7.3 mostra o comportamento do
nosso método de cdlculo de probabilidade de perda comparado a Andlise de Fila Multiescala e a real
probabilidade de perda estimada através de simulagcdo com a série de trafego dec-pkt-3, em fungdo
da capacidade do servidor. Observa-se que a equacdo (7.35) prové resultados mais realistas, apresen-

tando uma taxa de decaimento mais proxima da probabilidade de perda real do que o método de fila
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Probabilidade de perda x Tamanho do buffer
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Fig. 7.2: Probabilidade de perda para a série de trafego dec-pkt-3

multiescala.

7.4 Limitantes de Desempenho utilizando Calculo de Rede e Banda
Efetiva

As pesquisas sobre limitantes de desempenho de redes t€ém aberto novos rumos a andlise e di-
mensionamento de redes de alta velocidade (Kurose, 1992). Limitantes de desempenho para atraso e
tamanho de fila (backlog) podem ser obtidos em termos da banda efetiva dos fluxos de trafego em con-
junto com o Célculo de Rede (Chang, 1994). O Célculo de Rede consiste de uma série de resultados
matematicos fundamentados na dlgebra Min-Plus capaz de fornecer solugdes para varios problemas
de fluxos de trafego encontrados nas redes (Boudec & Thiran, 2001). Inicialmente o Célculo de
Rede foi introduzido em sua versao deterministica, sendo capaz de prover limitantes superiores para
o retardo e o tamanho da fila (Cruz, 1991b). Uma vez que os resultados de pior caso do Célculo de
Rede Deterministico geralmente superestimavam os recursos da rede, varios pesquisadores sairam em
busca de estender o Calculo de Rede a uma formulagdo probabilistica. Estas extensdes probabilisticas
ao Calculo de Rede sao comumente denominadas de Calculo de Rede Estatistico. Nesta se¢do serdo
explorados alguns conceitos do Calculo de Rede para a obtencdo de limitantes de desempenho em
funcdo da banda efetiva derivada para o MMW. Antes de descrevermos o Célculo de Rede usando a
formulacdo estatistica descrita em (Chang, 1994), serdo mencionados alguns elementos do Célculo
de Rede Deterministico (Boudec & Thiran, 2001).

Um dos conceitos envolvidos com o Célculo de Rede € o de processo envelope. O Calculo de Rede
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6 Probabilidade de perda x Capacidade do servidor
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Fig. 7.3: Probabilidade de perda x Capacidade do servidor para a série de trafego dec-pkt-3

usa processos envelopes para descrever o trafego de chegadas e os servicos em uma rede. Considere
uma seqiiéncia aleatdria ndo-negativa {a(t),t = 0,1,2,...} correspondente ao processo de chegada
de trafego (por exemplo, quantidade de bytes) e seja A(tq,t2) = Zf:;l a(t). Um processo A(t) é dito

ser um processo envelope de a(t) se:
Aty ts) < Alta—t1) ¥Vt <t (7.36)

Note que A(t) € ‘estaciondrio’ no sentido de que depende apenas da diferenca entre os instantes de
tempo ¢, e to. A nocdo de processo envelope € similar ao de estacionaridade pois o processo envelope
limita o processo original mesmo sob um deslocamento de tempo arbitrario (Cruz, 1991b) (Boudec
& Thiran, 2001).

Um processo envelope A(t) é subaditivo se A(ty,t5) < A(t;) + A(t,) para todo t; e t,. Supondo
que fl(t) seja um processo crescente e subaditivo, entdo tem-se que (Chang, 1994):

a, (7.37)

onde @ é a taxa do processo envelope A(t).
Como o processo envelope para o processo a(t) ndo é tnico, é natural perguntar se hd um processo
envelope A*(t) que satisfaz A*(t) < A(t) para qualquer ¢ e para todo processo envelope A(t). O

processo envelope A*(¢) é denominado de PEM (Processo Envelope Minimo) e é dado por

A*(t) = sup A(s, s + 1). (7.38)

s>0
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O processo envelope minimo (PEM) A*(t) é crescente e subaditivo e sua média é denominada de
taxa de envoltéria minima (TEM). O PEM representado pela equagdo (7.38) pode ser alternativamente
obtido através dos processos envelopes lineares prospostos por Cruz (Cruz, 1991b)(Cruz, 1991a):
A*(t) < at + ¢ para algum valor de & constante e nao-negativo. Através do processo envelope
minimo A* pode-se obter a taxa de envelope minima (TEM) a* de a(t) que é

lim A'(®) =a”. (7.39)

t—o00 t

Como exemplo de aplicacio da taxa de envelope minima (TEM), sabe-se que considerando um
sistema com um servidor com capacidade c, buffer infinito e uma disciplina de servico conservativa,

se a* < ¢, existe uma constante d < 0o, tal que o retardo maximo nao € maior do que d (Dai, 1997).

Agora estenderemos os resultados apresentados nesta secdo a um contexto estatistico. Ao invés
de limitantes deterministicos para varidveis aleatdrias, serdo considerados limitantes para funcdes
geradoras de momento. O desenvolvimento a seguir explorard o conceito de processo envelope com
relagdo a um parametro €. Pode-se dizer que uma varidvel aleatéria X € limitada exponencialmente

em relagdo a um parametro 6 (0 < 6 < oo) se existe uma constante g < oo, tal que:
(B"X)7 < g (7.40)
O limitante de Chernoff afirma que (Papoulis, 1991):
P(X >z) < g vz, (7.41)

que prové um limitante para a distribui¢ao de cauda de X, ou seja, para P(X > z).

De forma andloga ao processo envelope dado pela equagao (7.36), consideremos A(G, t) um pro-

cesso ‘limitante’ de a(t) tal que (Chang, 1994):

1 )
élog Bt < A(Gty— 1) YV t <ty (7.42)

O processo A(Q, t) é denominado processo envelope de a(t) com relagdo a § (Chang, 1994). Dessa

forma, o processo envelope minimo (PEM) em relacdo a 6 é

1
A*(0,t) = sup 7 log FelAs:sth), (7.43)

s>0

Ao contrario do PEM na formulagao deterministica do Célculo de Rede inicialmente apresentada,

este PEM estatistico em geral ndo € subaditivo. Devido a isso, a taxa minima de a(t) (TEM) em
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relacdo a ¢ € definida como

A6,7), (7.44)

a*(f) = lim sup

t—o0

O processo de chegada a(t) € dito limitado por um processo envelope linear (PEL) «(0)t + o ()
onde () > 0, 0(0) > 0 com relagdo a § € R™, se

%log EefAtt) < o(0)(ty — t1) + o(6), (7.45)

para todo t, > t; > 0.
A equagio (7.45) permite que a seguinte interpretagdo seja feita: «(¢) é um limitante para a taxa
de chegada estaciondria, enquanto o (6) pode ser interpretado como um limitante do grau de variagdo

de rajada (burstiness) presente no processo de chegada.

Deve-se destacar que a definicdo de taxa de envelope minima (TEM) estd vinculada a Teoria
dos Grandes Desvios através do Teorema de Girtner-Ellis apresentado no Capitulo 6 (Bucklew,

1990). Para estabelecer esta conex@o, assume-se as seguintes condicdes para o processo de cha-
A*(0,1)
t

0 < 6 < o0 iii) fa*(0) € estritamente convexo e diferencidvel para todo 0 < 6 < oco. Sob estas

gada a(t),t > 0: i) {a(t),t > 0} é estacionario e ergddico; ii) a*(0) = limy_ para todo
condi¢des, a seqiiéncia { A(0,¢),¢ > 1} obedece ao Principio dos Grandes Desvios também apresen-

tado no Capitulo 6, com a fun¢@o de taxa I(v) dada por (Bucklew, 1990)

I(v) = sgp{ﬁv — 6a*(0)}. (7.46)

Para o caso em que o processo a(t) é uma seqiiéncia de varidveis aleatérias i.i.d, a TEM a*(6)
¢ citada como sendo a banda efetiva por Kelly (Kelly, 1996). Analogamente ao caso de limitantes
deterministicos, o par (a* (), 0*(6)) define um processo envelope linear (PEL) minimo o*(6)t+0c*(6)

com relagdo a ¢ pelas equacdes:

1 1
o*(0) = lim sup - sup — log FefAt1:t2) (7.47)
t—o0 6>0 9
© 1
o*(0) = inf {0(9)|5 log Be?At2) < 0% () (ty — t1) + 0(9)} Vi, >t > 0. (7.48)

De fato, o PEL minimo é definido para qualquer tipo de processo a(t) sendo este i.i.d ou ndo.
Caso o seguinte limite exista:
1
h(6) = lim - log B4 (7.49)

entdo h(f)/0 é a banda efetiva de a(t) com relagdo a 6. Assim sendo, a* () (equagdo 7.47) representa
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a banda efetiva procurada.

Um servidor possui disciplina de servico conservativa se este se torna inativo apenas na auséncia
de demanda de servigo. Para um servidor com capacidade ¢ operando sob uma disciplina de servico
conservativa, se a TEM do processo de entrada for menor do que ¢, entdo pode-se afirmar que (Chang,
1994): i) O comprimento de fila é limitado exponencialmente com relacdo a 6; ii) O retardo virtual é
limitado exponencialmente com relacdo a fc se a politica de escalonamento for FIFO (First-In First-
Out). Usando estes resultados, limitantes para a distribui¢cdo de cauda do comprimento de fila podem
ser estimados através do processo envelope linear do trifego de entrada. Seja {1V (¢)} o processo
correspondente ao tamanho da fila no buffer (backlog). Considerando-se que a(t) é independente de
W(0) e a*(f) < ¢, entdo a fungdo geradora de momento para o processo de backlog é limitada por
(Dai, 1997):

E[e? 1] < a7 O)=e)t 07 0) plefW O] 1 B(6), (7.50)

onde
(1 _ 6—09)690*(9)
1 — efla*(0)—c) -~

B(6) = (7.51)

Quando t — oo, verifica-se que o termo B(f) é mais preciso do que o obtido em (Chang, 1994)
por um fator igual a (1 — e~*?). O valor limite para a fun¢fio geradora de momento pode ser usado
para se derivar limitantes para a probabilidade de perda e para o backlog em um né com um unico

servidor, como segue (Dai, 1997):

i) A probabilidade de perda de bytes é limitada exponencialmente por

PIW(t) > w] < e 0 {f@ @)=t O0) BtV O] 4 B(6)}. (7.52)

11) O tamanho médio da fila é limitado em

(8" O)=0)t 5" 0) B[PWO)] 4+ B(6)})

EW(t)] < . 7.53
W) < e (753
No caso de modelagem de triafego pelo MMW, substituindo a variavel a*(6) pelo valor da banda
efetiva para 0 MMW dado pela equacdo (6.44) e o*(0) por (7.48), é possivel obter limitantes de
desempenho para uma fila alimentada com processo caracterizado por parametros multifractais. O
pardmetro 6 que aparece nas equagdes (7.52) e (7.53), pode ser determinado através do ponto de

operagdo (t*, %) introduzido na segdo 7.2.3, ou seja,

*\—2Hgy
o )

= =) (7.54)
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onde
Hgb

(¢ —p)(1 - Hy)

e H, é o parametro de escala global do processo MMW. Segundo as simulagdes realizadas, ao se

t* = (7.55)

determinar ¢ como sendo igual ao parAmetro do ponto de operacdo §* garante que limitantes mais
rigidos sejam obtidos. A préxima secao verifica a acurdcia desses limitantes para a probabilidade de

perda de bytes e para o tamanho médio da fila.

7.4.1 Resultados Experimentais para os Limitantes Obtidos

Utilizou-se nas simulagdes diferentes tipos de tracos de trafego como TCP/IP (Ibl-pkt-5), Ethernet
(Bc-Aug89) e o capturado na rede da Petrobras (10-7-S-1) (Perlingeiro & Ling, 2005). Considerou-se
amostras de trafego em uma escala de agregacao de 100ms, devido ao fato de os tracos apresentarem
caracteristicas multifractais nesta escala (Erramilli et al., 2000) (Perlingeiro & Ling, 2005). Esta
secdo apresenta os resultados obtidos com as séries Ibl-pkt-5, Bc-Aug89 e 10-7-S-1, com nimero de

amostras N, iguais a 215, 214 e 212, respectivamente.

Deve ser ressaltado antes, que a Internet por exemplo, usa o controle de congestionamento com
realimentacao do TCP/IP, formando sistemas de malha fechada enquanto as simulacdes de fila aqui
realizadas sdo de malha aberta (Low et al., 2002) (Postel, 1981) (Joo et al., 2001). Este capitulo se
concentra em prover um estudo sobre o trafego e seu comportamento de fila em um servidor, sem levar
em consideracdo protocolos mais especificos de rede. Na verdade, como conseqiiéncia, propomos
métodos alternativos ao controle de malha fechada, como o esquema adaptativo de provisao de banda

efetiva e os limitantes obtidos neste capitulo.

Na avaliacdo da proposta de célculo de probabilidade de perda utilizando a equacdo (7.52),
considerou-se um servidor com buffer finito com capacidade arbitrariamente escolhida igual a c=(w)x
média da série de trafego, onde w € igual a 5.6, 1.7 e 3.1, para as séries de trafego Ibl-tcp-5, 10-7-S-1
e Bc-Aug89, respectivamente. A probabilidade de perda em regime permanente calculada através da
equagdo (7.52) para t — oo e a probabilidade de perda obtida na simulacdo usando a série real de
trafego sdo apresentadas na Figura 7.4. A abordagem de Duffield e O’Connell subestima a taxa de
perda para o trafego real, como pode ser visto pela Figura 7.4. O método proposto utilizando Célculo
de Rede em conjunto com a banda efetiva para 0 MMW prové melhores resultados, se tornando mais
precisos quanto maior o tamanho do buffer.

A Figura 7.5 mostra o limitante superior para o tamanho médio da fila utilizando a equagao (7.53).
Pode-se notar que a medida que se aumenta o tamanho do buffer, o limitante para a ocupacao média

do buffer se torna mais préximo da ocupagdo obtida via simulagdo com o traco de trafego real.
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Fig. 7.4: Probabilidade de perda de bytes versus tamanho do buffer

7.5 Consideracoes Finais

Este capitulo inicialmente fez uma descri¢do de algumas abordagens existentes na literatura para
a estimacao de probabilidade de perda incluindo as teorias assintéticas de muitas fontes e dos grandes
desvios e versdes ndo-assintdticas aplicadas a processos multifractais. Em seqii€ncia, derivou-se uma
expressao para a probabilidade de perda em um servidor de fila com buffer finito cujo trifego de
entrada € dado pelo MMW. Mostrou-se através de simulacdes que os resultados da equacao proposta
sdo continuamente mais precisos com relacao a variacao do tamanho do buffer e ou a capacidade do

servidor, do que os da Andlise de Fila Multiescala.

O parametro de escala global derivado no Capitulo 3 foi usado neste capitulo no cédlculo do ponto
de operacgdo do enlace. Demonstrou-se que o comportamento de fila pode ser melhor caracterizado
utilizando-se Célculo de Rede Estatistico associado a banda efetiva e ao parametro de escala global
do MMW. O Cilculo de Rede permitiu se obter limitantes para a probabilidade de perda de bytes e
para o tamanho médio da fila. As simula¢cdes comprovaram que o uso do Calculo de Rede tornou
mais preciso o limitante para a probabilidade de perda de byfes em comparacdo, por exemplo, ao
obtido pela Teoria dos Grandes Desvios para processos com longa-dependéncia.

Os limitantes para a probabilidade de perda e para o tamanho médio da fila se mostraram ade-
quados tanto para trafego Internet quanto Ethernet. Mesmo o trafego de ‘backbone’ Internet sendo

considerado monofractal em escalas de tempo pequenas (1 a 100ms) como afirmam alguns autores
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Fig. 7.5: Ocupagdo média do buffer

(Zhang et al., 2003), os limitantes propostos também sdo aplicdveis a esse caso, pois 0S mesmos por
tratarem de processos multifractais, englobam o caso monofractal. Estas caracteristicas possibilitam
a inclusdo desses limitantes assim como a equac¢do de probabilidade de perda proposta em esquemas
de controle de admissdo e outros tipos de controle de trafego para garantir QoS. Além do mais, com
a possibilidade de andlise de vdrios fatores para as redes como perda e tamanho da fila, diferentes
parametros de QoS (perda, atraso, jitter) podem ser simultaneamente analisados. O que de fato prové

uma descri¢do mais completa do cendrio de rede em questao.



Capitulo 8

Calculo de Rede Estatistico para o MMW:
Controle de Admissao

8.1 Introducao

Aplicagdes que exigem garantias de qualidade de servigo (QoS) tém sido cada vez mais encon-
tradas na Internet, tais como voz sobre IP e video conferéncia. Acredita-se que video codificado
MPEG-4 tomaré grande parte das aplicacdes das redes sob a exigéncia de qualidade de servico para
servicos de video. No entanto, hoje a Internet ainda prové em sua maioria servico de melhor esforco,
se tornando precdria quando ocorre, por exemplo, congestionamento na rede ou surtos mais intensos
de trafego. Esse fato tem motivado muitas pesquisas e propostas de implementagcao de mecanismos de
QoS na Internet. As propostas mais populares sdo as arquiteturas Intserv (Integrated Services) e Dift-
serv (Differentiated Services) (Blake, 1998)(Braden et al., 1994). Infelizmente o emprego de algorit-
mos de escalonamento baseados nas especificacdes dessas arquiteturas, resulta em uma diminui¢cao
na utilizacao da rede, principalmente quando o trafego é composto de rajadas em diversas escalas de
tempo (Chang, 1994).

Com o objetivo de prover uma eficiente multiplexagdo de fluxos de trafego, o conceito de curva
de servigo foi introduzido em (Cruz, 1991b), que especifica garantias de servico por fluxo. Vdrios
trabalhos que lidam com aplicac¢des de curvas de servigo se baseiam no Calculo de Rede para derivar
limitantes de retardo e de perda (Cruz, 1991b)(Boudec & Thiran, 2001). No Calculo de Rede em sua
versao deterministica envolvendo curvas de servico e processos envelopes, as garantias de QoS sao
modeladas de forma deterministica. Um servi¢o deterministico garante que todos os pacotes de um
fluxo satisfacam os limitantes de pior caso de retardo fim-a-fim e que ndo haja perda de pacote (Chang,
1994). Devido as curvas de servico deterministico serem conservadoras, neste caso, freqlientemente

os recursos da rede sdo subutilizados (baixa utilizacdo da rede). Isto pode reduzir a eficiéncia da

181
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multiplexagdo estatistica. Dessa forma, a abordagem deterministica ndo pode ser efetivamente usada
na Internet futura. Para contornar esse problema, vérios esquemas para prover garantias estatisticas
de QoS foram propostos (Ferrari & Verma, 1990) (Reisslein et al., 2002) (Boorstyn et al., 2000).
Nestes esquemas, ao se permitir que uma fracdo do trafego viole as especificacdes de QoS se obtém
um aumento significativo da utilizacdo do enlace. Isso se torna possivel visto que algumas aplicacdes
tipicas podem tolerar uma pequena taxa de perda, principalmente aquelas que aplicam técnicas de
correcdo de erro (Wang & Zhu, 1998).

Para garantir QoS deterministico ou estatistico, os fluxos devem estabelecer contratos com a rede
de maneira a limitar, de certo modo, a quantidade de trafego a ser inserida na rede em um determi-
nado intervalo de tempo. Apenas com o estabelecimento € a manutencdo desses contratos espera-se
que a rede possa prover garantias de QoS. Como exemplo, reguladores do tipo balde furado sao mais
freqiientemente usados para garantir o cumprimento dos contratos de trafego. Tendo inicio com o
trabalho de (Elwalid et al., 1995), varias pesquisas tém sido realizadas sobre ganhos de multiplexagdo
estatistica quando se assume que os fluxos sdo estatisticamente independentes e regulados, por exem-
plo, pelo algoritmo de balde furado (Knightly, 1998)(Rajagopal et al., 1998)(Reisslein et al., 2002).
Estas propostas empregam envelopes deterministicos para caracterizar o grau de rajada do trafego de
entrada. Entretanto, para se atingir uma maior utiliza¢do da rede, e por fim, um maior nimero de
fluxos admitidos, envelopes estatisticos sdo melhores op¢des (Boorstyn et al., 1999). Com o trafego
de entrada sendo caracterizado estatisticamente, a andlise se torna mais complexa devido a existéncia
de correlacao entre os fluxos na saida do multiplexador. Pode-se obter limitantes estatisticos de QoS
fim a fim evitando a correlagdo entre os fluxos (Reisslein et al., 2002) e ou através de controle da vari-
acdo do retardo em cada né (Ferrari, 1992)(Liebeherr, 2000). Kurose derivou limitantes estatisticos
de QoS para sessoes supondo que o trafego de entrada € estocasticamente limitado, contudo o uso de
suas estimativas leva a um controle de admissao bastante conservador. Em (Burchard et al., 2001),
os autores definem uma curva estatistica de servico. Embora estes autores considerem o trafego de
entrada como sendo limitado por envelopes deterministicos, garantias probabilisticas para retardo e
tamanho da fila no buffer sao estabelecidas. J4 Boorstyn et al. propdem um envelope estatistico de
trafego denominado de envelope efetivo, aplicando-o no controle de admissdo para servicos estatisti-
cos sob vdrios esquemas de escalonamento (Boorstyn et al., 1999), o que generaliza alguns resultados

de trabalhos anteriores.

Além do emprego do Calculo de Rede, um modo alternativo de se determinar os requisitos de
recurso dos fluxos de trafego é por meio da banda efetiva (Kelly, 1996) (Knightly & Shroff, 1999).
Expressoes de banda efetiva para varios modelos de trafego foram propostas, até mesmo para trafego

auto-similar, mas ndo diretamente para algum modelo de trafego multifractal.

No Capitulo 6, derivamos uma expressao de banda efetiva para 0o MMW, conseqiientemente tam-
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bém aplicdvel as cascatas multiplicativas multifractais. O presente capitulo propde a integracao do
conceito de banda efetiva de um processo multifractal com o formalismo do Célculo Estatistico de
Rede, onde ambos os processos de chegada de pacotes e as curvas de servigo sao expressos em termos
de limitantes probabilisticos, respectivamente, pelo envelope efetivo e pela curva de servigo efetiva.
Como resultado, varios esquemas de escalonamento de fluxos de trafego nao facilmente tratdveis de
forma analitica usando apenas a banda efetiva, agora podem ser analisados. Além disso, aborda-
se pela primeira vez trafego multifractal de entrada em um servidor em um contexto de Calculo
de Rede Estatistico. Através de curvas de servigos efetivas, analisamos os servigos dos seguintes
esquemas de escalonamento: SP (Static Priority)(Boorstyn et al., 2000), EDF (Earliest-Deadline-
First)(Georgiadis et al., 1996) e GPS (Generalized Processor Sharing) (Parekh & Gallager, 1993).
Por fim, aplicamos o envelope efetivo obtido a partir da banda efetiva do MMW em um esquema de
controle de admissdo, comparando os resultados entre os diferentes escalonadores acima menciona-
dos e para 3 modelos distintos de trafego: fBm (fractional Brownian motion), trafego regulado e
trafego multifractal (modelo MMW). As contribuicdes deste capitulo sdo: a) Obtencao de envelope
efetivo, e assim, limitantes de desempenho fim-a-fim sem o uso de reguladores de trafego. Verifica-se
portanto, uma situacdo mais geral do que a encontrada na literatura onde se utilizam reguladores de
trafego para facilitar a obtencdo das equagdes necessdrias; b) Controle de admissao usando o envelope
efetivo proposto para trafego multifractal.

Este capitulo tem a seguinte organizagdo: na secao 8.2, discute-se alguns métodos de controle de
admissdo. Na se¢do 8.3, sdo revistos alguns conceitos do Célculo de Rede Deterministico, e a se¢dao
8.4 trata do Cilculo de Rede Estatistico. Na secao 8.5, mostra-se como a teoria de banda efetiva
pode se relacionar com o Célculo de Rede Estatistico. Assim, deriva-se uma expressao para o cilculo
do envelope efetivo para um processo multifractal baseado no MMW. Os envelopes efetivos trafego
fBm e trafego regulado também sdo apresentados. Na secdo 8.6, sdo apresentadas as expressoes
para as curvas de servigo efetivas de trés esquemas de escalonamento: SP, EDF e GPS. Na secdo
8.7, inicialmente compara-se os envelopes efetivos obtidos para os modelos de trafego fBm, trafego
regulado e multifractal. E mais especificamente, na secio 8.7.2 se propde um esquema de controle
de admissdao com garantias estatisticas de retardo e de perda para trafego multifractal, comparando os
resultados de nossa proposta com o de outros modelos de trafego sob os esquemas de escalonamento

SP, EDF e GPS. Finalmente, a secdo 8.8 expde as conclusdes e consideragdes finais deste capitulo.

8.2 Controle de Admissao

Em redes com suporte a qualidade de servico, um algoritmo de controle de admissao (CAC- Con-

nection Admission Control) determina se um novo fluxo de trafego pode ser admitido na rede, tal que
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Fig. 8.1: Controle de admissao

os usudrios obtenham o desempenho de rede requerido. O procedimento de controle de admissao é
ilustrado na Figura 8.1. O controle de admissao efetua muitas fungdes importantes como dimensionar
a banda necessdria para os fluxos de traifego em uma conexao. No contexto de redes ATM por exem-
plo, quando o fluxo de trafego se insere na categoria de servigo do tipo taxa de bit constante CBR
(Constant Bit Rate), sua taxa de pico € alocada para a conexdo. Para trdfego sem taxa de bit especi-
ficada conhecido como UBR (Unspecified Bit Rate), a banda disponivel é alocada, entretanto sem
garantias de QoS (servigo do tipo ‘melhor esfor¢o’). J4 para servigco com taxa varidvel VBR (Vari-
able Bit Rate), destinado a aplicacdes que requerem banda varidvel garantida, a taxa alocada para a
conexao poderia ser a banda efetiva, por ser a taxa realmente necessaria para atender aos requisitos
de QoS (Beran et al., 1995).

O desenvolvimento de algoritmos de controle de admissao e alocacao de recursos tem encontrado
dificuldades devido as caracteristicas multifractais do trafego e a complexa interacao entre os fluxos
e os multiplexadores (Lazar et al., 1994). Os algoritmos de controle de admissdo podem ser divididos
a grosso modo nas seguintes classes (Knightly & Shroff, 1999):

1) Baseado em taxa média e taxa de pico:

Nesta classe, a fonte de trafego é caracterizada por sua taxa de pico e ou por sua taxa média. Um
dos principais exemplos de controle de admissdo desta classe € apresentado em (Ferrari & Verma,
1990). Neste artigo, os autores consideram um modelo On-Off para as fontes de trafego, estimando
a probabilidade de perda para o multiplexador sem buffer. Esta probabilidade de perda € entdo usada
em um esquema de controle de admissao, indicando se os fluxos de trafego podem ser admitidos no
multiplexador.

2) Baseado em banda efetiva aditiva:

Virios algoritmos de controle de admissdo baseados em banda efetiva foram propostos na litera-
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tura, usando Teoria dos Grandes Desvios (Kesidis et al., 1993), decomposi¢do em valores singulares
de fluxos Markovianos (Elwalid & Mitra, 1993) e o Célculo de Rede (Chang, 1994). Para acomodar
conexdes de taxa varidveis VBR de modo a atender seus requisitos de QoS descritos por suas bandas

efetivas, a seguinte condi¢do deve ser satisfeita (Berger & Whitt, 1998):
Y e <G, (8.1)
i=1

onde C' € a capacidade do enlace, c; € a banda efetiva para conexdes do tipo i, € n € o nimero de
conexdes do tipo 7.

3) Baseado na curva de perda:

A curva de perda se refere a relagdo entre a probabilidade de perda e o tamanho do buffer. A curva
de perda derivada via Teoria dos Grandes Desvios € exponencial, que pode ser uma aproximacao con-
servadora em muitos casos. Assim, alguns trabalhos buscam projetar o formato da curva de servico de
tal forma a refletir melhor essa relacdo observada experimentalmente. Entre estes trabalhos, podem
ser citados (Elwalid et al., 1995)(Kim & Shroff, 2001).

4)Baseado na maxima variancia:

Sejam A;ls, t], o fluxo j de trafego de chegada no intervalo [s,t], X; = > . Aj[s —t,s] = Ctea

variancia normalizada % dada por
9 var X

0" = —(B — X (8.2)
Nesta classe, os algoritmos de controle de admissdo consideram que o processo X; seja Gaussiano.
Com essa suposicdo, pode-se dizer que o instante de tempo ¢ em que varidncia normalizada &2 for
maxima é o mesmo instante em que a probabilidade de perda P(X; > B) atinge seu valor méaximo,
onde B € o tamanho do buffer. Dessa forma, um fluxo de trafego € aceito se a estimativa da probabi-
lidade de perda P(X; > B) ndo ultrapassar um determinado valor (Shroff & Schwartz, 1998).
5) Baseado em refinamentos da banda efetiva:
Esta classe inclui algoritmos de controle de admissdo que estimam a banda efetiva utilizando a
teoria das muitas fontes apresentada no Capitulo 7 (Courcoubetis et al., 1999) e outras abordagens
que estendem a relacdo entre a probabilidade de perda e o tamanho do buffer usando uma funcado

g(B) da seguinte maneira (Duffield & O’Connell, 1993b):
log P(Q > B) ~ —g(B). (8.3)

Verifica-se neste caso que as bandas efetivas calculadas ndo sdo aditivas, possivelmente acarretando
um aumento do numero de fluxos aceitos atendendo aos requisitos de QoS.

Além das classes acima citadas, outros esquemas de controle de admissdao foram propostos que
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poderiam se encaixar em novas classes, como por exemplo, algoritmos baseados em medi¢do de
trafego (Gibbens & Kelly, 1991) e baseado em estatisticas de pior caso para fluxos de trafego polici-
ados (Elwalid et al., 1995) (Rajagopal et al., 1998). Neste capitulo, a banda efetiva do modelo MMW
€ usada para calcular o envelope efetivo dos fluxos de trafego e assim obter um controle de admissao

com garantias estatisticas de perda e retardo.

8.3 Calculo de Rede Deterministico

Os resultados do Célculo de Rede Deterministico proporcionaram o desenvolvimento de novos
algoritmos de escalonamento (Cruz, 1998)(Parekh & Gallager, 1993) e tém sido utilizados na es-
pecificacdo de novos servigos de rede (Blake, 1998)(Braden et al., 1994). Com o uso de envelopes
de trafego de chegada e de curvas de servigo, limitantes de retardo e de tamanho da fila no buffer
podem ser expressos através do Célculo Deterministico usando a dlgebra ‘min-plus’ (Agrawal et al.,
1999)(Berger & Whitt, 1998)(Boudec, 1998). A vantagem de se usar a algebra ‘min-plus’ é que
garantias fim-a-fim podem ser expressas pela concatenacao das garantias em cada né da rede.

No Cilculo de Rede, considera-se que as chegadas de pacotes (byfes) em um né da rede e as
saidas deste n6 no intervalo de tempo [0, ] podem ser representadas por fun¢des ndo-negativas, nao-
decrescentes A(t) e D(t), respectivamente. Assim, o tamanho da fila no buffer (backlog) no instante
de tempo t é dado por B(t) = A(t) — D(t) e o retardo nesse mesmo instante por W (¢) = inf{d >
0|]A(t — d) < D(t)} conforme é explicitado na Figura 8.2.

Sejam duas fung¢des ndo-negativas e ndo-decrescentes f () e g(t) tais que f(t), g(t) = 0set < 0.

A dlgebra ‘min-plus’ aplicada a formulagao do Célculo de Rede define o seguinte para o operador de
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convolugdo * e o operador de desconvolugio :

frg(t)= Tie%ﬁ]{f(t —7)+g(7)} (8.4)
fog(t) = iglg{f(t +7)—9(7)} (8.5)

Se f for ndo-decrescente, tem-se as seguintes relagoes:
ft=7) = f=6:(t) (8.6)

ft+7)=f0d() (8.7)

onde §, € a fun¢do impulso definida como:

oo, set=rT
S5, = (8.8)
0 set#T

Estes operadores sdo usados na obtencdo de garantias de servico e de desempenho da rede.
Denota-se por A(z,y) e D(z,y) as fungdes de chegada e partida no intervalo [z, y), onde A(z,y) =
A(y) — A(z) e D(z,y) = D(y) — D(x). As seguintes considera¢des sdo naturalmente feitas para as
funcgdes de chegada:

(A1) Nao-negatividade: As chegadas em um intervalo de tempo sdo nao-negativas. Ou seja, para
qualquer = < y, temos que A(y) — A(x) > 0.

(A2) Limitante superior: o processo de chegada de trafego A(¢) de um fluxo é limitado por uma
fungdo subaditiva A*, chamada de processo envelope de chegada tal que A(t + 7) — A(t) < A*(7)
para quaisquer ¢, 7 > 0.

Uma curva minima de servigo S para um fluxo, que define um limitante inferior para o servico

conferido a este fluxo, € tal que para todo ¢t > 0, tem-se
D(t) > Ax S(t). (8.9)

Jd uma curva de servico maxima para um fluxo € uma fungdo S que especifica um limitante superior

para o servico dado a um fluxo tal que para todo ¢ > 0 pode ser dito que:

D(t) < AxS(t). (8.10)

Curvas de servico minimas t€m um papel importante no Calculo de Rede pois provéem garantias

de servicos. Quando o processo de chegada é limitado por um processo envelope de chegada A*,
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tal que A(t + 7) — A(t) > A*(7) para quaisquer ¢,7 > 0, a garantia dada pela curva de servigo
(8.9) implica em limitantes de piores casos para o retardo e ‘backlog’. A curva de servico minima
¢ freqiientemente referida na literatura como simplesmente curva de servico. Quando uma curva de
servico maxima ndo é especificada, pode-se usar S(t) = ct, onde c é a capacidade do enlace. De
acordo com os trabalhos (Agrawal et al., 1999)(Boudec, 1998)(Chang, 2000), um processo envelope
para o processo de partida de um né oferecendo uma curva de servico S € dado por A* © S, o
‘backlog’ € limitado por A* @ S(0) e o retardo em um né, W (t) é limitado por d, se este satisfaz
sup,>o{A*(7 —d) — S(7)} < 0. Os seguintes teoremas resumem alguns resultados do célculo de
rede deterministico (Agrawal et al., 1999)(Boudec, 1998)(Chang, 2000).

Teorema 8.3.1 Dado um fluxo com envelope de chegada A* e uma curva minima de servico S, pode-
se verificar que:
1. Envelope de saida: A fun¢do D* = A* @ S é um envelope para o processo de partida, no

sentido que para quaisquer t,T > 0,
D*(t) > D(t+ 1) — D(7). (8.11)

2. Limitante para o processo de tamanho da fila (backlog): Um limitante superior b, para o

backlog é dado por
binaz = A" @ S(0). (8.12)

3. Limitante de retardo: Um limitante superior de retardo, denotado por d,,.. € dado por
e = Inf{d > 0|Vt > 0: A*(t —d) — S(¢)}. (8.13)

O seguinte teorema afirma que as curvas de servigo de um fluxo nos nds de seu caminho podem
ser concatenadas para definir uma curva de servico de rede que expressa as garantias de servigo

oferecidas aos fluxos da rede como um todo.

Teorema 8.3.2 Suponha que um fluxo de trdfego passe por H nés em série e que em cada no h =
1,...,H, sdo oferecidas as curvas de servico minima e mdxima S" e S™ ao fluxo, respectivamente.

Entdo, a seqiiéncia de nés prové curvas de servico minima e mdxima S™" e S, dadas por:
Sret = St x Sk x SH (8.14)

Sret = Sl 82 % ... % S (8.15)

onde S™ e S sdo referidas como curvas de servico de rede.
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Aplicando-se os teoremas acima, as curvas de servigo de rede podem ser usadas para determi-
nar limitantes de retardo e backlog para fluxos individuais na rede. Entretanto, como o Célculo de
Rede deterministico considera cendrios de pior caso para perda e retardo, ignora assim, os efeitos da
multiplexagdo estatistica, implicando em uma superestimagdo dos requisitos de recursos dos fluxos

multiplexados.

8.4 Calculo de Rede Estatistico

O Cilculo de Rede Estatistico estende o conceito do Célculo Deterministico a um contexto proba-
bilistico no qual se pode explorar o ganho da multiplexacao estatistica. Os processos de chegada e de
partida de trafego no intervalo [0, ¢] sdo descritos por processos estocdsticos A(t) e D(t), que devem
satisfazer as seguintes condicoes:

1) Para qualquer 7 > 0, o processo de chegada A de qualquer fluxo i da rede, deve satisfazer a
seguinte equacao:

lim sup Pr{A (t+ 1) — A (t) > 2} = 0. (8.16)

T—00 >0

2) Os processos de chegada A" e A;“ft de diferentes fluxos (i # j) sdo estatisticamente indepen-
dentes.

Essas condi¢des sdo impostas apenas na entrada da rede. A condicdo 1 reflete que limitantes
estaciondrios sao necessdrios para que se possa fazer conclusdes que ndo dependam de instantes
de tempo especificos, estendendo assim os resultados ao regime permanente. Ou seja, os valores
esperados podem ser calculados como médias a longo prazo. A condi¢do 2 de independéncia entre os
fluxos na entrada da rede, nos permite explorar os ganhos obtidos com a multiplexacao estatistica.

Segundo os conceitos do Calculo de Rede Estatistico apresentado em (Boorstyn et al., 2000)(Bur-
chard et al., 2001) e assumindo as condic¢des 1 e 2, a defini¢do para o envelope efetivo de um processo

de trafego € dada a seguir.

Definicao 8.4.1 O envelope efetivo para um processo de chegada A(t) é definido com sendo uma

funcdo ndo-negativa 1'%, tal que para todo t e T, tem-se:
Pr{A(t+71)—A(t) <I'*(1)} >1—=¢. (8.17)

Pode-se dizer simplesmente que o envelope efetivo fornece um limitante estaciondrio para um
processo de chegada de trafego. Envelopes efetivos podem ser obtidos tanto para fluxos individuais
como para multiplexados. Para caracterizar o servi¢o disponivel a um ou mais fluxos sao usadas cur-

vas de servigo efetivas, que podem ser vistas como uma medida probabilistica do servigo disponivel
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(Li et al., 2003). Dado um processo de chegada A, uma curva de servico efetiva (minima) € uma
funcdo nao-negativa S° para a qual existe uma escala de tempo 7, satisfazendo para todo ¢ > 0 a
seguinte equagao:

Pr{D(t) > inf {A(t — 7) + §°(1)} > 1 - <. (8.18)

Note que fazendo £ = 0 nas equacdes (8.17) e (8.18), obtém-se os envelopes de chegada e as
curvas de servico descritas pelo Calculo Deterministico, onde esses eventos ocorrem com probabi-
lidade igual a 1. Em geral, o valor da escala de tempo 7' depende do processo de chegada, assim
como da curva de servi¢o. Sejam Ac(t), Dc(t) e Be(t) as agregacdes dos processos de chegada, de
partida e do tamanho da fila de um conjunto C de fluxos em um escalonador. Define-se periodo de
ocupacao (busy period) para um dado tempo ¢ > 0, o intervalo maximo de tempo contendo ¢ durante
o qual o backlog devido aos fluxos em C permanece com valor positivo. Para escalonadores com uma
disciplina de servigo conservativa, o valor da escala de tempo 7" pode ser limitado pelo tamanho do
periodo de ocupacgdo (busy period) do escalonador no instante de tempo ¢ > 0 (Li et al., 2003). O
comeco desse periodo de ocupagdo (busy period) de t € o tltimo instante ocioso (sem saida de dados)
antes de ¢, dado por

t =max{7 <t: B¢ = 0}. (8.19)

Ao supor que os buffers estejam vazios no instante ¢ = 0, se garante que 0 < t < ¢. O lema
enunciado a seguir estabelece que 7' € o limite probabilistico para o ‘busy period’ em enlaces com

capacidade do servidor igual a C'.

Lema 8.4.1 Seja um escalonador obedecendo a uma disciplina de servico conservativa com capaci-
dade C. Para ¢ > 0 e supondo que exista uma fungdo 1'; (envelope efetivo) tal que para todos os
t,7 > 0:

> Pr{Ac(t+7)— Ac(t) >Te} <e. (8.20)
=0
Seja
T = sup{7|l'z > C1}, (8.21)

entdo, pode-se dizer que T’ satisfaz a seguinte equacdo (Li et al., 2003):
Prit—t<T}>1-c¢. (8.22)

O seguinte teorema estabelece limitantes estatisticos para o retardo e o ‘backlog’ em termos de
envelopes efetivos e curvas de servigo efetivas utilizando o Lema 8.4.1. Ha 2 tipos de probabilidades
de violag@o sendo consideradas neste teorema: ¢, € a probabilidade do trafego de chegada violar

o envelope efetivo e ¢, € a probabilidade do servico fornecido ao trafego violar a curva de servico
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efetiva ou a condigdo (8.18).

Teorema 8.4.2 Seja ['°9 um envelope efetivo para um processo de chegada A em um no da rede e S¢*,
uma curva de servigo efetiva que satisfaz a equagdo (8.18) para alguma escala de tempo T" < oc.
Definindo-se € como sendo

e=¢cs+Tey, (8.23)

tem-se os seguintes resultados (Li et al., 2003):

1) Envelope de saida: A fungdo I'*9 © S é um envelope efetivo para o trdfego de saida do no.

2) Limitante para o tamanho de fila: A funcdo 1°9 @ S (0) é um limitante probabilistico para o
tamanho da fila, no sentido de que, para todo t > 0, temos Pr{B(t) <1 © 5%(0)} > 1 — ¢, onde
B(t) é o tamanho da fila (backlog).

3) Limitante de retardo: Se d > 0 ¢ tal que satisfaz sup,.p{I'**(7 — d) — S%(7)} <0, entdo d
¢ um limitante de retardo probabilistico no sentido de que para todo t > 0, Pr{WW(t) < d} > 1 —¢,

onde W (t) é o retardo no instante de tempo t.

Pode-se verificar que este teorema generaliza os resultados do cdlculo deterministico que sdo
obtidos ao se fazer e, = ¢, = 0. Ainda pode-se observar que quando apenas £, = 0, ou seja, para
o caso em que a probabilidade do trdfego de chegada violar o envelope efetivo € zero, o limite 7" de
escala de tempo desaparece da equacdo (8.23). Neste caso, se obtém o Célculo de Rede Estatistico
estabelecido em (Burchard et al., 2001), o qual considera processos envelopes deterministicos (onde
€4 = 0) e curvas de servigo efetivas S%.

Considere um fluxo que passa por um caminho composto de H nds. Para cada né h, € alocada
uma curva de servico denotada por S™%s. De forma similar & equacio (8.18), supde-se que a seguinte

relacdo seja vélida para cada né h:

Pr{D"(t) > inf {A"t —7)+ "= (1)} > 1 — ¢, (8.24)
T<T
com T" < oo, h = 1,...,H. Por conveniéncia de notacdo, assume-se que a probabilidade de

violacdo ¢, € idéntica em cada nd. Assim, o seguinte teorema pode ser estabelecido.

Teorema 8.4.3 Suponha que um fluxo de trdfego passe por H nos em série e que ao fluxo sdo ofere-
cidas as curvas de servico S™% em cada né h = 1, ..., H satisfazendo a equacdo (8.24). Entdo, a

curva efetiva de servigo de rede S™"° para o fluxo é dada por

Snet,a — Sl,Es * 52755 * .. % SHvES’ (825)
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com probabilidade de violacdo limitada por

€ =&,

(1+ (h—1)T™). (8.26)

M=

h=1

Nota-se que a probabilidade de violacdo (equagio (8.26)) cresce a cada né em £,7". Portanto, é

importante controlar o limitante de escala de tempo T".

8.5 Envelope Efetivo e Banda Efetiva

Esta secdo estabelece uma estratégia para combinar dois importantes métodos de caracterizacao
probabilistica de trafego, o envelope efetivo e a banda efetiva. Expressdes para a banda efetiva foram
derivadas para véarios modelos de trafego. Ao se prover uma relagdo entre a banda efetiva e o envelope
efetivo, estas expressao de banda efetiva podem ser aplicadas ao Calculo de Rede, incluindo a banda

efetiva do MMW apresentada no Capitulo 6.

8.5.1 Relacao entre Envelope Efetivo e Banda Efetiva

O nome envelope efetivo por si s ja sugere uma conexao com a banda efetiva. O seguinte lema

apresentado em (L1 et al., 2003) prové uma relacdo formal entre esses dois conceitos.

Lema 8.5.1 Seja um processo de chegada A(t) com banda efetiva (s, T), o envelope efetivo para

esse processo é dado pela seguinte equagdo:

. i loge
re(r) = §I>1£ {7’04(3,7’) - T} . (8.27)

De forma reciproca, para toda probabilidade de violacdo ¢ € (0, 1), sendo a fungéo I'%, o envelope
efetivo para o mesmo processo de chegada de trafego A(t), entdo pode-se dizer que a sua banda efetiva
¢ limitada por (Li et al., 2003):

1 Yo
a(s,7) < —log (/ e’ (T)de) . (8.28)
0

ST

E importante salientar que o envelope efetivo € um conceito mais geral do que a banda efetiva no
sentido de que a expressao de banda efetiva pode ser imediatamente expressa em termos do envelope
efetivo, e o contrario nem sempre € possivel. O Lema 8.5.1 permite construir os envelopes efetivos

para todas as classes de trafego cujas expressdes de banda efetiva sejam conhecidas. Nas préximas
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secoes, com o uso do Lema 8.5.1, sdo obtidos os envelopes efetivos através das bandas efetivas para

processos multifractais (MMW), para trafegos regulados e para processos monofractais (fBm).

8.5.2 Envelope Efetivo para Cascatas Multiplicativas Multifractais

No Capitulo 6 derivou-se a banda efetiva para o MMW, que é perfeitamente aplicdvel a proces-
sos multifractais baseados em cascatas por ser expressa em termos dos multiplicadores A, ;. Por

conveniéncia, a equagio de banda efetiva obtida € repetida a seguir:

27 -1
afs,7) = — <1ogZ Qlng) (8.29)

onde
wgi = 272! — e (8.30)
7—1
vl =270 TTIL + (1) s (8.31)
j—1
v2 = 2792000 [ JI1 + (—1)" A; 24,1) (8.32)
=0

O envelope efetivo para trafego multifractal através do MMW pode ser obtido pela aplicacdo do
Lema 8.5.1 e da Proposi¢do 6.4.1, ou seja, expressando o envelope efetivo (equacdo (8.27)) por meio
das equagoes (8.29) e (8.30). Adicionalmente, se supde que o parametro de tempo 7 seja dado na

forma diddica 7 = 2/, onde j = 1, ..., N. Assim, o envelope efetivo para 0 MMW pode ser expresso

(1) = 1nf{ ( Z’f1|wg”|>—log5}, (8.33)
s>0 S T S

onde wg; i € dado pela equacio (8.30).

como

Em resumo, o envelope efetivo para 0 MMW em um dado instante de tempo 7 € obtido pelo valor
atualizado da banda efetiva calculada com os dados da série de trafego analisada até esse instante de

tempo 7 considerado, conforme descreve a equacgao (8.33).

8.5.3 Envelope Efetivo para Trafego Regulado

Processos de trafego de chegada limitados por algum processo envelope A* sdo denominados

de trafegos regulados (Cruz, 1991b). Espera-se que um modelo de trafego regulado seja capaz de
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descrever o comportamento do trafego limitado na entrada da rede por algum algoritmo que desem-
penha esta func¢do, por exemplo, pelo algoritmo de balde furado. A Figura 8.3 representa fluxos de
trafego sendo regulados e escalonados em um né da rede. Mais formalmente, seja A* uma fungéo
ndo-decrescente, ndo-negativa e subaditiva. Um processo de chegada A é regulado por A*, se para
quaisquer t,7 > 0, tem-se

At + 1) — A(t) < A*(7). (8.34)

A taxa de pico P e a taxa média p para esse trafego regulado sdo dadas respectivamente pelas
equagdes (Li et al., 2003):

P = A*(1) (8.35)
e m
p= tlim # (8.36)

Seja um conjunto C de fluxos para os quais A, P; e p; sdo o processo envelope de chegada, a taxa
de pico, e a taxa média do fluxo 7, respectivamente. Assumindo que os fluxos sejam independentes e

que cada fluxo ¢ satisfaca a seguinte condic¢ao:

E[A(t+ 1) = Ai(t)] < piT, (8.37)

a banda efetiva para este conjunto C de fluxos obedece a seguinte desigualdade (Kelly, 1996):
ac(s,t) < L Zlog 1+ p—it(es‘é‘z(t) -1)). (8.38)
T st pve Ax(t)

Por meio do Lema 8.5.1, o correspondente envelope efetivo de (8.38) pode ser escrito como

1 pit o= loge
-1 14 (e — 1)) — == 4. .
g ~log ( + 00 (e )) . (8.39)

i€C

[z(t) = inf {

s>0
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8.5.4 Envelope Efetivo para o Modelo fBm

Norros propds um modelo parcimonioso de trifego denominado trafego Browniano fraciondrio
(fractional Brownian traffic, fBt), capaz de representar matematicamente as caracteristicas auto-
similares observadas nos dados de trafego (Norros, 1995). Denomina-se trafego Browniano fra-
ciondrio, o processo A(t) que descreve o volume de trifego acumulado até o instante de tempo t,

representado pela seguinte equacao:
A(t) = pt + BZ(t), (8.40)

onde p é a taxa média de chegada do trafego, 3 € o desvio-padrdo do volume de trafego de chegada
em uma unidade de tempo e o processo Z(t) é o movimento Browniano fraciondrio normalizado com
parAmetro de Hurst H € [1/2;1).

Conforme discutido no Capitulo 2, o modelo fBm exibe longa-dependéncia, caracteristica também
constatada em tracos de trdfego real (Erramilli et al., 1996), ou seja, a fun¢do de autocorrelagdao
de um processo fBm tem um decaimento mais lento do que a exponencial. Porém, a distribui¢do
de probabilidade gaussiana do modelo fBm dificulta o seu emprego na modelagem de trifego em
pequenas escalas de tempo, visto que nestas escalas, o trafego apresenta uma forte caracteristica

nio-gaussiana.
A banda efetiva para o trafego Browniano fracionério (fBm) € dada por (Kelly, 1996):
1
ac(s,t) = pe + §ﬁ§st2H’1. (8.41)

Novamente, com o uso do Lema 8.5.1, o envelope efetivo para o trafego Browniano fraciondrio

pode ser escrito como (Li et al., 2003):

[5(t) = pet + v/ —2log efetH. (8.42)

8.6 Curvas de Servico Efetivas

Esta secdo apresenta limitantes inferiores para os servigos oferecidos a uma classe de fluxos por
meio de curvas de servigo efetivas. Mas antes disso, discute-se sobre as disciplinas de escalonamento

de fluxos de dados para os quais serdo derivadas as curvas de servico efetivas.
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8.6.1 Escalonamento de Fluxos de Dados

As redes de computadores permitem que as sessdes ou fluxos de dados compartilhem recursos,
tais como a taxa de transmissd@o de um enlace e os espacos em buffers nos pontos de multiplexa-
¢do. Entretanto, a competi¢cdo pelo uso desses recursos pode originar situacdes de contengdo. Dada
uma fila de usudrios requisitando um determinado recurso, um servidor deve realizar uma tarefa de
escalonamento, ou seja estabelecer uma ordem de atendimento destas requisicoes. Uma disciplina de
escalonamento normalmente realiza duas fungdes:

1) Decide a ordem de atendimento das requisi¢cdes de servigo;

2) Gerencia a fila de requisicdes de servigo.

As disciplinas de escalonamento sdo amplamente utilizadas na camada do protocolo de redes ou
em sistemas onde pode ocorrer conten¢do de recursos. Elas desempenham um papel fundamental na
provisao de qualidade de servico as aplicacdes, permitindo controle diferenciado de atraso, de taxa
de transmissdo e de taxa de perda dos dados.

Em geral, espera-se que um algoritmo de escalonamento possua as seguintes caracteristicas: fa-
cilidade de implementacdo, protecdo aos fluxos presentes e aloca¢do dos recursos de modo justo.
O conceito de protecao refere-se ao isolamento dos fluxos de entrada do escalonador, para que um
fluxo mal-comportado ndo afete a qualidade de servi¢o dos demais fluxos. Em relacio ao conceito de
justica na alocagdo de recursos, costuma-se utilizar como base o critério max-min (max-min fairness),
definido da seguinte maneira (Keshav, 2001):

1) Recursos sdo alocados em ordem crescente de valor solicitado, normalizado pela ponderacdo
do fluxo;

2) Nenhum fluxo obtém uma quota de utiliza¢ao superior a solicitada;

3) Fluxos cujos requisitos ndo possam ser satisfeitos, compartilham os recursos disponiveis na
propor¢do de suas ponderagdes.

Na concepcao de um mecanismo de escalonamento, duas questdes devem ser consideradas: a pri-
oridade de cada fluxo e a conservacao do servico pelo escalonador. Entre as disciplinas de escalona-
mento mais conhecidas estdo: a disciplina First-Come First-Served (FCFS) e a Generalized Processor
Sharing (GPS) (Keshav, 2001). A disciplina FCFS € caracterizada pela simplicidade na implemen-
tacdo. Basicamente esta disciplina € constituida por apenas uma fila e as requisi¢des sao atendidas na
ordem de chegada. A desvantagem desta disciplina esta no fato de nao oferecer protecio aos fluxos,
nem alocacdo justa de recursos. Estas duas tltimas caracteristicas sdo desejdveis para a diferenciacdao
de servigo e estdo presentes na disciplina GPS.

Seja A, denotando as chegadas de fluxos da classe ¢, pertencente a uma das () classes existentes e
Ac as chegadas do conjunto C dos fluxos de todas as classes ¢ = 1, ..., (). Neste se¢do, considerou-se

um enlace operando com disciplina de servico conservativa de capacidade igual a C' e trés esquemas
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de escalonamento diferentes: (SP-Static Priorities) (Boorstyn et al., 2000), (EDF-Earliest Deadline
First) (Georgiadis et al., 1996), (GPS-Generalized Processor Sharing) (Parekh & Gallager, 1993), os
quais sdo brevemente descritos a seguir.

1) Escalonador SP: a cada classe de fluxo é designado um indice de prioridade, onde um indice
de baixo valor indica uma alta prioridade. O escalonador SP mantém uma fila FCFS para cada
nivel de prioridade. Sao transmitidos primeiramente os pacotes dos fluxos da fila FCFS de mais
alta prioridade. Um problema tipico da disciplina SP é que pacotes com baixa prioridade podem ficar
esperando indefinidamente por servico em suas filas correspondentes.

2) Escalonador EDF: a cada classe g associa-se um indice de retardo d,. Para um pacote da classe
g chegando em um instante de tempo ¢, € associado um ‘prazo de atendimento’ ¢ + d, e o escalonador
EDF sempre seleciona o pacote com menor ‘prazo de atendimento’. O escalonador EDF € 6timo no
sentido de minimizacao de laténcia em um contexto de servi¢os deterministicos (Georgiadis et al.,
1996).

3) Escalonador GPS: O escalonador GPS (Generalized Processor Sharing) é uma das disci-
plinas de escalonamento conservativa mais estudadas (Parekh & Gallager, 1993). O WFQ (Weighed
Fair Queueing) ¢ a modalidade de GPS mais conhecida na pratica (Keshav, 2001). Entre suas pro-
priedades mais importantes estdo a protecdo aos diferentes fluxos e o compartilhamento da taxa de
servico. Devido a estas duas caracteristicas, o escalonador GPS € altamente recomendado em redes

que necessitem de suporte a diferenciacdo de servigos. Para cada classe ¢ € designado um peso ¢, e

bq

se garante que esta classe receba uma taxa minima de servico g, de pelo menos =
p P

da capacidade
C disponivel, ou seja,

go = LVING) (8.43)

2 Pp

Um servidor GPS certifica-se que fluxos com dados enfileirados, com quantidade de taxa ainda
insuficiente para suas necessidades, compartilhem a taxa de servico remanescente de outros fluxos
em proporcao a seus pesos. Desta forma, pode-se dizer que a disciplina de escalonamento GPS ¢é
justa em relacdo ao critério de justica max-min (Keshav, 2001).

Em seguida, o Lemma 8.6.1 estabelece as curvas de servico efetivas (para cada classe de trafego
q) para os trés esquemas de escalonamento descritos. Estas curvas de servico efetivas sdo funcoes

deterministicas e baseadas na banda ndo usada por outros fluxos de trafego p # ¢ (Li et al., 2003).

Lema 8.6.1 Sejam fluxos de () classes chegando em um servidor com capacidade C. Para cada
classe ¢ =1, ...,Q, Ty representa o envelope efetivo para o processo de chegada A,. Seja T tal que
satisfaca a equacdo (8.22), ou seja, P{t —t < T} > 1 — &y, para um processo agregado Ac para
algum valor ¢, < 1. Adicionalmente, assume-se que no caso do escalonador GPS, a fungdo I';’ seja

concava. Assim sendo, as curvas de servigo efetivas S;* podem ser escritas como (Li et al., 2003):
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1) SP:
Ser(t) = |Ct — Z I (t)] , s=¢cp+(q—1)Te, (8.44)
p<q +

2) EDF:

See(t) = [C’t . Z Lo (t —[d, — dq]+)] ) es=cp+(Q—1)Tg, (8.45)
p#q +

3) GPS:

See(t) = Aq (Ct + Z[ApCt — Iy (t)]+> , es=ep+(Q—1)Tg, (8.46)
p7#q

onde \;, = % ¢ a taxa garantida para a classe q. Em cada caso, S;° é uma curva de servigo

efetiva para a classe q que satisfaz a seguinte equagdo:
Pr {Dq(t) > igg{Aq(t —7)+ S;S(T)}} >1—es. (8.47)

Fazendo as probabilidades de violagdo ¢, e ¢, iguais a zero, obtém-se o limitante inferior para o
servigo visto por cada classe de servico igual ao da formulacdo deterministica. As curvas de servico
efetivas do Lema 8.6.1 representam limitantes inferiores da capacidade ndo usada por outras classes
diferentes de ¢ (Li et al., 2003). Com isso, a equagdo (8.44) descreve com precisao o desempenho
de um escalonador SP. Ja para o escalonador EDF, no limite onde o retardo d € o mesmo para todas
as classes (d, = d, para todas classes p # ¢), a equacdo (8.45) se aproxima do servico de um
escalonador SP para a classe de mais baixa prioridade, enquanto na verdade, o escalonador EDF se
aproxima da disciplina de servico FIFO (FCFES) (Li et al., 2003).

8.7 Validacao Experimental

Nesta secdo sdo apresentados os resultados experimentais que ilustram o ganho de multiplexacao
de diferentes modelos de trafego (trafego regulado, fBm, multifractal) e dos algoritmos de escalona-
mento SP, EDF e GPS. Para isso, primeiramente compara-se os envelopes efetivos obtidos para os
modelos de trafego considerados. Em seguida, verifica-se o nimero de fluxos admitidos utilizando o
esquema de controle de admissdo proposto. Na obtencdo dos resultados experimentais, considerou-
se o algoritmo de balde furado com envelope de chegada dado por A*(t) = min(Pt, o + pt) para o

trafego regulado.



8.7 Validacao Experimental 199

8.7.1 Comparacao de Envelopes Efetivos

Esta secdo avalia os envelopes efetivos obtidos utilizando as bandas efetivas calculadas para
trafego regulado pelo algoritmo de balde furado, para trafego fBm e para 0 modelo MMW. A anélise
foi realizada considerando o envelope efetivo normalizado pelo nimero de fluxos, ou seja I'5;(¢) /N,

onde I'S, () é o envelope efetivo para N fluxos iguais.

Nas andlises experimentais desta secdo, considerou-se as caracteristicas de 2 fluxos de trafego
diferentes (Fluxo 1 e Fluxo 2). Uma vez que as simulacdes envolvem eventos discretos no tempo,
tomou-se 1ms como unidade de tempo. Os parametros da Tabela 8.1 foram escolhidos de acordo com
as estatisticas das séries dec-pkt-2 (Fluxo 1) e 1bl-pkt-5 (Fluxo 2) na escala de tempo de 1ms, as quais
sdo séries de trafego TPC-IP. Os diagramas multiescala linear dessas séries sdo apresentados na se¢ao
3.3.1 do Capitulo 3, onde se pode encontrar uma discussao sobre suas caracteristicas multifractais.
As Figuras 8.4 e 8.5 mostram os envelopes efetivos por fluxo com ¢, = 107 para os Fluxos 1 e
Fluxos 2, respectivamente. Foram incluidas nos graficos as taxas médias das fontes de trafego e para
o trafego regulado foi inserido também seu envelope deterministico dado por min(Pt, o + pt). Além
disso, para o trafego regulado, considerou-se como parametros para o algoritmo de balde furado a
taxa de pico (P), a taxa média (p) das séries de trafego dec-pkt-2 e 1bl-pkt-5 (Tabela 8.1). O valor de

o? é igual a variancia dos tracos considerados.

Quanto menor for o envelope efetivo para o intervalo de tempo considerado, menor serd a quanti-
dade de bytes exigida por fluxo para que se garanta a probabilidade de violagdo desejada (107?). Pela
andlise das Figuras 8.4 e 8.5 pode-se observar que a medida que se aumenta o ndmero de fluxos, uma
menor quantidade de bytes por fluxo € estabelecida para que se atenda aos requisitos de QoS. Pode-se
notar também que o envelope efetivo proposto é menor do que o do fBm, mas é maior do que o do
modelo trafego regulado. Isso mostra que a capacidade do servidor exigida pelo modelo fBm para
atender aos requisitos de QoS € maior do que a que realmente € necessaria. Para o modelo trafego
regulado, uma menor capacidade € exigida do que nos outros 2 casos, porém o trafego regulado cor-
responde a uma situacdo na qual se forca o trafego a ter um comportamento menos intenso (maior

controle das rajadas) do que o trafego multifractal.

Tab. 8.1: Parametros de Trafego para Célculo de Envelope Efetivo

| Fluxo | P(bytes) | p(bytes) | abytes) | 5 | H |
1 1536 | 92,26 |232,3772 | 5.4x10" | 0,8084
2 1024 | 10,72 | 82,5621 | 6.8165x10% | 0,7810
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8.7.2 Controle de Admissao por Envelope Efetivo

Seja um enlace com um tunico servidor com capacidade de 1Mbps para atender aos fluxos de
trafego Fluxo 1 e Fluxo 2. Nesta secdo, as estatisticas destes fluxos de trafego sdo extraidas das séries
dec-pkt-2 e 1bl-pkt-5, agora na escala de 100ms (Tabela 8.2). Avalia-se aqui o servico oferecido ao
Fluxo 1 sob os 3 algoritmos de escalonamento citados: SP, EDF e GPS. Supde-se que os Fluxos 1
devem satisfazer um limite de retardo de d =200ms. Dado um certo nimero de Fluxos 2 no enlace
de 1Mbps, com o uso dos resultados do Lema 8.6.1, determina-se o nimero méaximo de fluxos do
Fluxos 1 que podem ser admitidos no enlace de modo a ndo violar o limitante probabilistico de

retardo d estabelecido, tal que d satisfaca a seguinte equagao:

sup{l"*s(7 —d) — 5=} < 0. (8.48)

t<T
Os parametros dos algoritmos de escalonamento sdo os seguintes: os indices de prioridade para
a disciplina de escalonamento SP, os indices de retardo para o EDF e os pesos para o GPS. Para
o escalonamento SP, os Fluxos 1 possuem indices de prioridade mais altos. Para o escalonamento
EDF, considerou-se com relagdo aos Fluxos 1, o indice de retardo d; = 200ms e para os Fluxos
2, dy = 100ms. No escalonamento GPS, fixou-se os pesos em ¢; = 0.25 e ¢ = 0.75. Assim
como feito na secdo anterior, o envelope efetivo foi calculado de 3 formas: para trafego regulado,
para trafego fBm e através da nossa proposta de banda efetiva. Os parametros de trafego utilizados
sdo apresentados na Tabela 8.2. Para efeito de comparacao, sao incluidos também nos graficos desta
secdo, o numero de fluxos que podem ser acomodados no enlace considerado através da alocag¢ao de

banda usando a média e a taxa de pico dos fluxos.

A Figura 8.6 apresenta o ntimero de Fluxos 1 que pode ser admitido sem violagdo do limitante de
retardo requerido (d = 200ms) e da probabilidade de violagdo ¢, = 107% em fun¢@o do ndmero de
Fluxos 2 ja encontrados no sistema. Pode-se observar que a escolha do modelo de trafego tem um
impacto significativo no nimero admissivel de Fluxos 1 no enlace. O nimero de Fluxos 1 que pode
ser admitido com o modelo fBm é menor do que o com a nossa proposta e o para trafego regulado.
Para o trafego regulado, por ser uma ‘versdao controlada’ do trifego de entrada, foi admitido um
nimero ligeiramente maior de fluxos. Entretanto, novos reguladores de trafego tém sido propostos,
sendo mais eficientes no cumprimento dos contratos de trafego estabelecidos do que o algoritmo
de balde furado (Fonseca et al., 2000) (Roberts, 2000). Pode-se constatar também que resultados
similares sdo obtidos para os escalonadores SP e GPS. Um maior nimero de Fluxos 1 admitidos pode
ser observado para o escalonador EDF com relacdo a todos os modelos de trafego considerados. Esse
nimero se reduz com a diminuicao dos valores de retardo d; e dy. Outro fato importante é que, dado

um determinado modelo de trafego, para o escalonador GPS, o niimero minimo de Fluxos 1 admitido
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€ independente do nimero de Fluxos 2. Isto se deve ao fato de que o GPS garante um nimero minimo
de Fluxos 1.

Tab. 8.2: Parametros de Trafego para o Controle de Admissao

| Tipo | P(Kbytes) | p(Kbytes) | o(Kbytes) | 3> | H |
1 81,4 26,5 12,3 | 151730,40 | 0,8080
2 45,9 2,70 3,20 [ 10032,70 [0,7820

8.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo, usando a banda efetiva do modelo multifractal MMW, obtivemos seu envelope
efetivo correspondente. Na andlise dos envelopes efetivos, o modelo monofractal fBm apresentou
um maior envelope efetivo do que o do trafego multifractal MMW e o do trifego regulado. Isso
mostra que o modelo monofractal fBm exige mais recursos do que realmente € necessario para se
garantir uma dada QoS. A andlise realizada se restringiu as escalas de tempo em que se constatou a
presenca de ‘multifractalidade’ no trafego (Erramilli et al., 1996). Nestas escalas o envelope efetivo
proposto, por ser baseado em um modelo multifractal, é mais adequado, j4 que o modelo MMW
possui distribuicdo aproximadamente lognormal assim como o trafego real, diferente do modelo fBm
que € Gaussiano.

A unido entre o Célculo de Rede Estatistico (envelope efetivo e curvas de servigo efetivas) com o
conceito de banda efetiva, nos permitiu propor um esquema de controle de admissao de fluxos para
trafego ndo-regulado. Limitantes de probabilidade de perda e retardo sdo mais faceis de serem obti-
dos para trafego regulado e foram bastante explorados na literatura (Rajagopal et al., 1998) (Reisslein
et al., 2002). Este capitulo mostra que € possivel atingir um nimero de fluxos admitidos comparado
ao do trafego regulado. Esta caracteristica de admissdo de fluxos é desejdvel pois busca-se por algo-
ritmos eficientes de controle de admissdo, mas que ndo apresentem os problemas dos algoritmos de
policiamento existentes. O algoritmo de balde furado, como exemplo de regulador de trafego, ndo
descreve adequadamente a variabilidade do trafego e pode ndo assegurar o correto policiamento dos
fluxos de trafego (Roberts, 2000).

O esquema de controle de admissao proposto controla a admissao de fluxos de modo que sejam
atendidos ambos requisitos probabilisticos de perda e retardo, considerando um modelo de trafego
mais preciso do que os modelos monofractal e trafego regulado. Como este esquema de controle
de admissao se baseia em Calculo de Rede Estatistico, com isso, generaliza a sua aplicag¢do a varios

tipos de escalonadores e contextos, podendo ser empregado em diferentes arquiteturas de rede. Assim
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sendo, pode ser visto como uma soluc¢do eficaz para se prover QoS em redes como a Internet.



Capitulo 9
Conclusoes

O trafego de redes possui caracteristicas que sio descritas mais adequadamente por modelos mul-
tifractais (Riedi & Véhel, 1997) (Ribeiro et al., 2000). Sabe-se que algumas das propriedades dos
processos multifractais tém impacto direto no desempenho das redes (Grossglauser & Bolot, 1999)
(Erramilli et al., 1996). Com isso, métodos mais eficientes de alocagdo de recursos podem ser obtidos
ao se considerar modelos multifractais.

Em sua esséncia, esta tese abordou solucdes para alocacdo de banda e estimagdo de perda que
podem ser utilizadas para a provisdo de QoS nas redes multiservicos atuais. Investigou-se o problema
de alocacdo de banda para trafego multifractal sob varios aspectos. Sob a luz da analise multifractal,
analisou-se de modo geral os seguintes temas: predicao de trafego, estimagao de banda efetiva e de
probabilidade de perda e controle de admissao com garantia de QoS.

Neste estudo, desenvolveu-se um modelo multifractal a partir de propriedades das wavelets apli-
cadas a processos multifractais baseados em cascatas multiplicativas. Através de simulagdes com
séries de trafego reais, mostrou-se que as caracteristicas do trafego podem ser eficientemente cap-
turadas por este modelo multifractal de trafego. Projetou-se um modelo capaz de ajustar seus para-
metros a medida que dados de trafego sdo recebidos e disponibilizados em tempo real. Isto possibilita
que se tenha uma ‘visdo’ sempre atualizada da dindmica do trafego e como conseqiiéncia, os para-
metros estimados para o modelo refletem melhor o real comportamento dos fluxos de trafego no
momento.

Um parametro relacionado a processos auto-similares bastante mencionado na literatura € o para-
metro de Hurst, que mede o grau de auto-similaridade de um processo. Neste trabalho, um parametro
semelhante foi derivado com base nos processos multifractais. Este parametro, denominado de pa-
rametro de escala global, € capaz de indicar o grau de auto-similaridade de um processo, porém ¢é
calculado a partir dos parametros do MMW.

A caracteristica de dependéncia de longo prazo, comum a processos mono e multifractais e
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presente nas séries de trafego reais, interfere fortemente no desempenho das redes (Beran, 1995).
Comprovou-se neste estudo pela andlise da fungdo de autocorrelacdo derivada para o MMW, a pre-
senca de dependéncia de longo prazo nos dados de trafego sintéticos gerados segundo o MMW. Por-
tanto, demonstrou-se de forma analitica que 0o MMW apresenta as caracteristicas de auto-similaridade

e dependéncia de longo prazo.

Nesta tese, além de se realizar a analise do MMW e de outros modelos multifractais, também
se verificou a melhoria obtida em termos de desempenho de predi¢do com a inser¢ao de informacao
provinda do MMW em um algoritmo de predicdo adaptativo baseado na modelagem fuzzy TSK. A
modelagem fuzzy TSK foi escolhida como base para esta proposta por sua facilidade em considerar
fungdes de base ortonormais em sua estrutura e pelo seu excelente desempenho de predicdo. Como
contribuic¢do original, foram incorporados conceitos multifractais em um preditor adaptativo fuzzy.
Para que isso fosse possivel, desenvolveu-se um algoritmo de treinamento adaptativo para o preditor
fuzzy com funcgdes de base ortonormais. A incorporagdo destas funcdes de base ortonormais pro-
porcionou um melhor desempenho de predi¢do ao modelo preditor adaptativo fuzzy proposto. Estas
func¢des de base ortonormais foram obtidas a partir do poélo sugerido neste trabalho, o qual também €

calculado adaptativamente.

Uma das propostas expostas neste trabalho considera o controle preditivo da capacidade do servi-
dor como método de garantir perda zero aos fluxos. Este tipo de controle € importante por amenizar a
perda de pacotes e por propiciar que os protocolos de rede possam realizar acdes para diminuir o con-
gestionamento, até mesmo antes que ele ocorra. Devido a isso, analisou-se a eficiéncia de algoritmos
adaptativos de predicao de trafego e a aplicacdo destes em esquemas de alocagdo de banda. Através
das simulagdes, verificou-se que o preditor fuzzy proposto € mais robusto e preciso do que os outros
preditores comparados, alocando bandas mais apropriadas pelo esquema adaptativo de alocacdo de

banda proposto do que os esquemas baseados em preditores lineares.

Os esquemas de alocacdo de banda baseados em predicdo em sua maioria objetivam ter perda
zero, pois a banda alocada é freqlientemente a dada pelas predicdes do valor da taxa de pico da
série de trafego considerada. Porém, muitas aplicagdes em redes reais permitem uma pequena perda
ou retardo. Neste caso, a banda efetiva é usada para se estimar a taxa realmente necessdria para
atender aos requisitos de perda e retardo, fazendo com que uma maior utilizacdo do enlace seja
obtida e mais fluxos de trafego possam ser multiplexados. Os resultados experimentais mostraram
que a banda efetiva do MMW atingiu os objetivos de QoS impostos a uma maior utiliza¢do da rede,
comparada a banda efetiva para processos monofractais. Mas em ambientes dindmicos € interessante
que a banda efetiva seja também estimada adaptativamente. Deve-se ressaltar que um esquema de
provisao adaptativa de banda efetiva evita que mudangas bruscas no comportamento do trafego facam

com que a alocacdo de banda seja ineficiente, como pode ocorrer no caso de alocacdo de banda
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estdtica. Verificou-se para o algoritmo de estimagdo adaptativa de banda efetiva proposto que, além
dos requisitos de QoS serem atendidos, uma maior utiliza¢io do enlace foi obtida.

A taxa de perda de pacotes ou bytes € um dos principais parametros para se avaliar a qualidade
de servico oferecido a um fluxo de trafego. Neste estudo, o comportamento de fila, principalmente
descrito pela probabilidade de perda, foi caracterizado analiticamente através dos parametros e pro-
priedades do MMW em termos de sua banda efetiva e pardmetro de escala global. A andlise nio-
assintdtica proposta para a estimacao da probabilidade de perda de pacotes produziu resultados mais
realistas e robustos do que os da Andlise de Fila Multiescala (Ribeiro et al., 2000), o que a torna
uma alternativa analitica promissora no projeto de redes. Andlise assintética do comportamento de
fila também foi realizada, onde utilizou-se a banda efetiva do MMW para se obter limitantes para a
probabilidade de perda e o tamanho médio de fila no buffer, conduzindo a resultados mais precisos
do que os obtidos simplesmente pela Teoria dos Grandes Desvios (Duffield & O’Connell, 1993a).

Outra ferramenta para andlise de trafego, tdo poderosa quanto a banda efetiva € o envelope efetivo,
oriundo do célculo de rede estatistico. Neste trabalho, estabeleceu-se pela primeira vez o envelope
efetivo para um modelo multifractal. Através deste envelope efetivo foi possivel propor um esquema
de controle de admissdo, o qual pode ser aplicado a vérios contextos de redes para garantir que os
fluxos atendam simultaneamente a requisitos de perda e de retardo.

Uma das possiveis extensdes deste trabalho € o de avaliar em um simulador de rede, o controle de
admissdo proposto considerando diferentes tipos de escalonadores. Pretende-se também analisar me-
lhor o impacto das varia¢des dos parametros do MMW no desempenho de rede. Ainda como trabalho
futuro, vislumbra-se aplicar as ferramentas aqui desenvolvidas em diversas tecnologias de redes. De
forma geral, pode-se concluir que as propostas apresentadas nesta tese contribuem intensamente para
a pesquisa na drea de engenharia de trafego e o desenvolvimento de novas tecnologias de controle de

trafego.
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Apéndice A

Analise Wavelet

A andlise wavelet tem sido utilizada para estudar as propriedades de dependéncia em escala dos

dados diretamente através dos coeficientes da decomposi¢do escala-tempo wavelet. Quando hd al-

guma evidéncia de longa-dependéncia (LRD), a andlise wavelet é capaz de oferecer estimativas nao-

polarizadas e que podem ser implementadas usando técnicas da andlise de multiresolucdo.

A.1 Analise de Multiresolucao e Transformada Wavelet Discreta

A andlise de multiresolu¢@o (Multiresolution Analysis - (MRA)) é formulada com base em subes-

pacos {v; }j cz» satisfazendo as seguintes propriedades (Abry & Veitch, 1998):

1.

ﬁZ v; = {0}, UZ v; em IL? (espago de fungdes integrdveis quadraticas);
je j€

Vi CVj_1;

cz(t) € vy — x(2t) € wy;

Existe uma fungdo ¢y (f) em 1y, denominada de funcdo escala, tal que
{po (t — k), k € Z} é uma base para 1. De forma anédloga, o conjunto de fun¢des transladadas

no tempo e modificadas em escala:
{oin () =270 (279t — k), k € Z} (A.1)

constituem uma base para o espaco vetorial v;. Portanto, o espago que contém sinais de mais

alta resolucdo também contém aqueles de menor resolucgao.
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Pode-se pensar na anélise de multiresolu¢do de um sinal x (¢) como uma sucessiva projecdo do
sinal em cada subespago v;. Assim, estes subespagos sdo vistos como subespagos de aproximagao,

ou seja,

approz; (t) = (projy,z) (t) = Zax (4,k) pjk (t). (A.2)

Uma vez que v; C v;_1, approz;(t) é uma aproximagdo mais grosseira do sinal z (t) do que, por
exemplo, approx;_;. Portanto, a idéia chave da MRA consiste em examinar as diferengas, ou seja, 0s
detalhes entre os subespacos de aproximacao varridos por varias escalas da fun¢ao escala, que podem
Ser expressos por:

detail; (t) = approx; (t) — approx;_; (t) . (A.3)

As fungdes que descrevem as diferengas entre subespagos v; sdo as wavelets ;. (t). Como

resultado, os subespagos wavelets w; podem ser definidos de tal forma que:

1/2:?)369&)3
V1 = Uy D wo

Vg =v1 D wr

Vo = VU3 D w3 D w D wr (A4)

Em geral, isso resultaem L? = v; Bw; Bw;j_1 Bw;_s - - - Dw;. Como conseqiiéncia da equagdo (A.4)
tem-se que o sinal de detalhes detazl; pode se obtido diretamente pelas projecdes de x em subespagos
wavelets, ja que estes subespagos residem no espaco varrido pelas funcdes escala. A andlise de
multiresolu¢do mostra que existe uma funcdo vy, denominada de wavelet-mae, que € derivada de
¢o tal que o conjunto de fungdes {%’,k (t) = 254 (279t — k), k € Z} constitui uma base para os

subespagos w; e assim:

detail; (t) = (proju,x) (t) = > dy (j, k)t (1) (A.5)

Basicamente, como pode-se notar pela equagio (A.4), a andlise de multiresolu¢do (MRA) permite

reescrever a informacdo x como uma colecao de detalhes em diferentes resolu¢des e uma aproximagao
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de mais baixa resolucdo da seguinte forma:

j=J
z(t) = approxy (t)+ Zdetailj (1) (A.6)
j=1
J
k =1 k

A aproximagdo mais grosseira approz; (t) de um sinal z significa que ¢, pode ser visto como
um filtro passa-baixas. Os detalhes do sinal na escala j representado por detail; (t) indica que
tem funcio de filtro passa-faixa. Dada uma funcdo escala ¢y € uma waveler-mae 1), a transformada

wavelet discreta consiste de um mapeamento de I.? (R) — 1.2 (Z) dado por
w(t) = {{as (L k) k€ ZY{dy (j, k), j=1,.... J k € Z}}. (A.8)

Os coeficientes a, e d, podem ser calculados através dos produtos internos de = com dois conjuntos

de funcgdes:

dx (]7 k) = <CE, 77boj,k>
onde ¢°; . e ©°;, sdo versdes dilatadas e transladadas de v € ; ;. Estes coeficientes podem ser

facilmente calculados usando banco de filtros como é mostrado em (Burrus et al., 1998).



Apéndice B

Estimacao do Parametro de Hurst: Método

usando Wavelets

Esta secdo apresenta um estimador computacionalmente eficiente para o parametro de Hurst. Os
métodos paramétricos requerem a escolha de um modelo de trafego a priori, sendo por isso, de dificil
implementagdo na pratica para grande volume de dados devido a alta complexidade computacional e
necessidade de armazenamento.

A dependéncia a longo prazo estd relacionada com o decaimento em lei de poténcia da funcdo de
autocorrelacdo de um processo estaciondrio. Um afirmacao equivalente e que se refere a densidade

espectral f, (\) de x é dada a seguir:

Definicdo B.0.1 Seja X; um processo estaciondrio para o qual existe um niimero real 3 € (0,1) e

uma constante cy > 0 tal que
limf (A) / [cf|A|*ﬁ] —1. (B.1)
Entdo X, é chamado de processo estaciondrio com longa memoria ou longa dependéncia.
Ao se escrever o sinal X; de acordo com a equacdo (A.6), pode-se interpretar o coeficiente
|d, (7, k) \2 como uma medida da quantidade de energia do sinal analisado no instante de tempo 2’k e
fregiiéncia 277 )\, onde )\ é uma freqiiéncia arbitréria selecionada pela escolha de 1)y. Em (Abry &

Veitch, 1998), os autores sugerem que um estimador prético para a densidade espectral de = pode ser

realizado efetuando-se uma média temporal de |d, (5, k)|> em um dada escala, ou seja:

~ , 1
fe (277X0) = ;E \d, (5, k)|, (B.2)
7k

onde n; € o nimero de coeficientes wavelet disponiveis na oitava j, em que, n; = 27/n,en é o

nimero de amostras do processo. Portanto, f, (A) é uma medida da quantidade de energia em uma
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dada largura de banda em torno de uma freqiiéncia A e pode ser considerada uma estimativa estatistica
para o espectro f, (A) de z. De fato, pode-se demonstrar que quando x é um processo estaciondrio

em sentido amplo a esperanga matemadtica de f, (\) é

Ef, (277)) = / Fo (V)27 |1 (270)]" dr (B.3)

Da relacdo acima, nota-se que f, sofre de polarizacdo de convolug¢do padrdo, pois a densidade
espectral a ser estimada se mistura com a gama de frequencias na janela analisada na escala j. O
importante fato neste ponto € que para sinal com longa dependéncia (LRD) a polarizacdo se reduz a

um forma simples. Em outras palavras, a equacdo (B.3) pode ser reescrita da seguinte forma:

er 279172 [AC=2E [y (V) dA

4
Fo (2700) 27N [ o (270) P dn B4

E}; (2_j )\0) = {
Portanto, € possivel se implementar um estimador H para o parametro de Hurst /7 através de uma
simples regresséo linear de log, <j/”; (277 )\0)> em j:

log, (niz I, (G, k)|2) - (zﬁf - 1) j+e (B.5)
Tk

E sabido que na presenca de LRD, o estimador amostral cldssico % Sor, X} para estatisticas de
segunda ordem como a variancia do processo X; tem propriedades estatisticas fracas, porque uma
média temporal é efetuada em dados altamente correlacionados. Quando os dados sdo representados
através de coeficientes wavelets, a estrutura de correlagdo resultante ndo é de longa dependéncia,

assim € possivel se estimar com precisdo o parametro de Hurst /7 (Abry & Veitch, 1998).



Apéndice C

Estimacao Nao-Paramétrica de Distribuicao
de Probabilidade: Método de Kernel

A funcdo de densidade de probabilidade € um conceito fundamental em estatistica. Estimacao
de densidade de probabilidade a partir de dados reais pode ser feita de forma paramétrica, ou seja,
assumindo que os dados sdo oriundos de uma distribuicao conhecida. Ou de forma ndo-paramétrica
que € descrita nesta se¢ao, a qual foi utilizada neste trabalho a fim de encontrar uma distribui¢do mais
apropriada para os multiplicadores da cascata conforme discutido na secdo 2.5.3 do Capitulo 2.

O método de Kernel para estimacao da funcao distribuic@o de probabilidade possui larga aplica¢io
e suas propriedades sdo bem conhecidas. A ndo ser pelos histogramas, a estimacdo por Kernel é
provavelmente a mais usada e certamente a mais estudada. Sejam as amostras X;, ..., X,, obtidas
com uma distribuicdo de probabilidade continua f{x) a qual se quer estimar. O método de Kernel
usa uma soma de fung¢des localizadas nas observagdes para as quais se obterd uma distribuicao de

probabilidade. Um estimador com Kernel K ¢ definido por:

. ” - X;
f(@z%;f((m . ) (C.1)

onde 4 € a largura da janela, também chamada de parametro de suavizagdo. Neste método, determina-

se o formato do Kernel K e sua largura 4. Deve ser notado que se um valor de & muito pequeno €
escolhido, pode resultar numa distribuicio com muitos ‘espurios’, enquanto que se 4 € demasiado
grande entdo uma suaviza¢ao muito intensa pode ocorrer.

A funcdo Kernel K deve satisfazer a seguinte condicao:

/OO K(x)dx =1 (C.2)
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Ao se considerar a discrepancia entre a densidade de probabilidade estimada f (x) e areal f{x),

uma medida comum de ser empregada € o erro quadrético integral médio (EQIM) dado por:

(e}

Bou(f) - [ " B{f(x) - fla)yda+ | vt €3

- —00
O valor ideal para a largura da janela 4 do ponto de vista da minimizac¢do do erro quadrético

integral médio (EQIM) pode ser dado por (Silverman, 1986):

hoy = K {/Oo K(t)zdx}5 {/OO f”(x)de}snsl (C.4)

Na secdo 2.5.3 do Capitulo 2, utilizou-se o Kernel gaussiano. Neste caso, o valor 6timo para a

largura da janela / € dado por (Silverman, 1986):

ut=

—1

hyy=—= ons = 1.060n5 (C.5)

QO W~



Apéndice D
Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ um algoritmo geral de minimizagdo linear para o caso
onde as derivadas da funcdo objetivo sdo conhecidas. Este algoritmo mistura dinamicamente itera-
¢coes dos métodos de Gauss-Newton e Gradiente Descendente, sendo o algoritmo de otimizagao mais
usado, pois possui melhor desempenho do que os métodos de gradiente descendente e outros méto-
dos de gradiente conjugado. O seu objetivo € prover solug@o para o problema da minimizacido por

minimos quadrados ndo-linear. Seja o vetor ¥ que representa os pardmetros desconhecidos tal que:

2(J) = h(g;0) + (),  J=1,....k (D.1)

onde h(j) é a fun¢do medida e r(j) corresponde ao erro, ou residuo. A fungéo a ser minimizada tem

a forma:
1 m
fla) =5 i) (D:2)
j=1
Escrevendo em forma matricial o vetor de erro 7(z) = (r1(z),r2(x), ..., mm(x)), pode-se repre-

sentar f como f(z) = 3||F(x)||*. As derivadas de f podem ser escritas usando a matriz Jacobiana J
de r definida como J(z) = %, 1 <5 <m,1<i<n.0 minimo da fun¢do f é encontrado fazendo
o gradiente de f igual a zero, i.e., V f(z) = 0. O gradiente da fun¢do f(z) assim como a Hessiana

(V?f(z)) podem ser dados em fungdo da Jacobiana de 7;(x):

=2 ri(@)Vry(e) = J (@) 7(z) (D.3)
V2 f(x) = J(z)"J(x) + Zw(w)vzrj(x) (D.4)
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Neste caso, demonstra-se que a matriz Hessiana pode ser aproximada por V2 f(z) = J(z)7J(x)
para residuos pequenos. Levenberg propds uma combinagdo entre os métodos de gradiente descen-

dente e de Newton pra resolver a equacdo V f(x) = 0, resultando na seguinte equagao de atualizag@o:
T = x; — (H + Mdiag[H)) 'V f(x;) (D.5)

onde H é a matriz Hessiana avaliada em x;. Em sintese, o algoritmo de Levengerg-Marquardt consiste
de:

Algoritmo D.0.1 Algoritmo de Levenberg-Marquardt
1. Atualize a estimativa dos parametros usando a equagdo D.5.
2. Calcule o erro para o novo vetor de parametros.

3. Se o erro aumentou como resultado da atualizacdo, reinicie os pesos com seus valores prévios
e aumente \ de um fator de 10 ou outro fator significativo, sendo vd para o passo 4. Entdo vd

pra o passo 1 e tente uma nova atualizacdo.

4. Se o erro diminuiu como resultado da atualizagdo, mantenha os pesos com seus novos valores

e diminua \ por exemplo de um fator de 10.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt tem taxa de convergéncia alta por incorporar o método
de Newton. Uma vez que a matriz Hessiana é proporcional a curvatura da func¢do f(z), a equagdo
(D.5) implica em passos mais largos na direcao onde o gradiente € menor. Dessa forma, o problema
classico de ‘vale de erro’, ndo ocorre. Nao se pode dizer que o algoritmo de Levenberg-Marquardt
seja sempre Otimo mas € uma heuristica que funciona extremamente bem na pratica. A inversao
matricial envolvida na equacdo (D.5) é geralmente implementada usando métodos de obtencao de

pseudo-inversas, como decomposicao em valores singulares.



Apéndice E
Algoritmo de Levinson-Durbin

Consideremos o problema de prever os valores X,,,, h > 0, de uma série temporal estaciondria
com média conhecida p e autocovariincia 7, em termos dos valores {X,,, ..., X;} até um instante
de tempo n. O objetivo aqui € achar a combinagdo linear de 1, X,,, X,,_;..., X;, para se fazer a
predicdo de X,,.; com erro quadratico médio minimo. O melhor preditor linear em termos de

1, X, X,,_1..., X7 serd denotado por P, X,,., tendo a seguinte forma:
P X, iph=a0+ a1 X, + ... +a, Xy (E.1)
Propriedades de P, X, .,

1. P Xoyn = o+ >0 a; (Xpi1-i — p1), onde a, = (ay,as,...,a,) satisfaz T',a, = 7, (h),

onde I', = [y (i — j)];,—, € a matriz de covariancia n-dimensional,
2. E(Xnin — PoXoin)” = 7(0) — a7, (h), onde 7, (h) = (v (h) ...,y (h+n = 1)),
3. E (Xn_;’_h - Pan+h) - O,

4. E((Xpsn — PuXoin) X;) =0,5=1,....n.

A determinag@o do melhor estimador linear P, X, de X, ,, em termos de (X, X,,_1, ..., X1)
requer a solucdo de um sistema de n equacdes lineares, a qual para valor grande de n pode ser dificil
e demorada de ser encontrada. O algoritmo de Levinson-Durbin consiste de um preditor a um passo

que se baseia em n + 1 observagdes prévias, ou seja,
Pan+1 - Cb/an - (rbann + ...+ annXl (Ez)

onde ¢,, = '}y, com v, = (v (1),...,7(n)) € o correspondente erro quadratico médio é:
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A
0 =E (Xpi1 — PuXpi1)> =7 (0) — &7 (E.3)

Assim sendo, o algoritmo de Levinson-Durbin € apresentado a seguir (Brockwell & Davis, 1996).

Algoritmo E.0.2 Os coeficientes ¢, ..., Onn podem ser calculados recursivamente pelas equagoes:

n—1
G = |7 () = bnorgy(n— )| vy (E.4)
j=1
qbnl ¢n—1,1 ¢n—1,n—1
¢n,n71 ¢n71,n71 (bnfl,l
Up = Up—1 [1 - ¢$m] (E.6)

onde ¢11 = (1) /7 (0) e vy = 7 (0).



