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Modelagem do Trafego de Redes de Comunicagoes:
Uma Abordagem Multifractal Baseada em Poucos
Parametros

Maykon Renan Pereira da Silva e Flavio Geraldo Coelho Rocha

Resumo— Neste trabalho, a fim de modelar os processos
de trafego de redes de comunicacdes, propde-se um modelo
multifractal eficiente que utiliza menos parametros que outros
modelos presentes na literatura. O modelo MEV (Modelagem
Exponencial para a Variancia dos multiplicadores) é baseado em
uma cascata multiplicativa no dominio wavelet capaz de sintetizar
amostras de trafego de redes de comunicacoes que apresentam
caracteristicas como autossimilaridade e ampla Largura de Es-
pectro Multifractal (M SW). Para tal finalidade, no modelo MEY,
o decaimento de energia dos coeficientes wavelet é capturado
por meio de uma modelagem exponencial para a varidancia dos
multiplicadores ao longo dos estigios da cascata. Avalia-se o
desempenho do modelo MEV em descrever as caracteristicas do
trafego de redes em comparaciio a outros modelos presentes na
literatura. Para tanto, sdo utilizadas séries reais de trafego de
redes de comunicacdes.

Palavras-Chave— Autossimilaridade, Desempenho de Rede,
Modelagem Multifractal, Trafego de Redes de Comunicacoes.

Abstract—In this work, in order to model network traffic
processes, an efficient multifractal model is proposed based on
fewer parameters than other models present in the literature. The
MEYV model (Exponential Modeling for the multipliers’ Variance)
is based on a multiplicative cascade in the wavelet domain capable
of synthesizing communication networks traffic traces which pre-
sent characteristics such as self-similarity and wide Multifractal
Spectrum Width (MSW). For such a purpose, in the MEV model,
the energy decay of the wavelet coefficients is captured by means
of an exponential modeling for the multipliers’ variance along the
cascade scales. The performance of the MEV model to represent
the networks traffic characteristics is evaluated in comparison to
other models present in the literature. For such a purpose, real
communication networks traffic traces are used.

Keywords— Self-Similarity, Network Performance, Multifrac-
tal Modeling, Communication Networks Traffic.

I. INTRODUCAO

A melhoria no desempenho das redes de comunicacdes tem
sido alvo de pesquisas constantes, e muitos sdo os trabalhos
propondo modelos para descri¢do do trafego de redes [1]-[6].

Dentre os modelos existentes para a caracterizagdo do
trafego de redes de comunicagdes, modelos autossimilares e
multifractais t€ém recebido grande atencdo devido aos seus
desempenhos em termos de andlise e modelagem relacionados
ao trafego real de redes. Os modelos multifractais baseados em
cascatas multiplicativas podem ser mais precisos e abrangentes

Os autores fazem parte do Grupo INCOMM (Information and Communi-
cation Engineering Group) da Escola de Engenharia Elétrica, Mecanica e de
Computacdo (UFG), Goiania-GO, Brasil, e-mail: maykoon.renan @ gmail.com,
flaviogcr@ufg.br.

quando aplicados ao controle do trafego [7], [8], j4 que
em situagdes praticas o grau de autossimilaridade do trafego
é variante com o tempo, o que ndo ocorre em modelos
Gaussianos e monofractais, reduzindo o horizonte de aplicacio
destes modelos. Estas propriedades de séries temporais, que
vao além daquelas descritas pelos fractais, influenciaram o sur-
gimento de propostas baseadas em multifractais. Desta forma,
com uma caracterizacdo do trafego mais detalhada utilizando
andlise multifractal, espera-se obter melhores estimativas para
a modelagem do trifego de redes de comunicagdes.

No entanto, os modelos multifractais podem ser complexos
e suas aplicagdes praticas podem ser limitadas pelo nimero
de seus parametros, que geralmente é alto e dependente do
nimero de amostras de trafego de redes que se deseja modelar.

Neste trabalho propde-se um modelo multifractal baseado
em um nimero reduzido (quando comparado a outros modelos
presentes na literatura) e fixo (ndo dependente do nimero de
amostras de trafego a ser modelado) de pardmetros.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a
Secdo II apresenta alguns dos modelos multifractais presentes
na literatura; na Secdo III € proposto o modelo multifractal
MEV baseado na caracterizacdo da varidncia dos multipli-
cadores de uma cascata multiplicativa no dominio wavelet;
na Secdo IV ¢ avaliada a eficiéncia do modelo MEV em
comparaco a outros modelos presentes na literatura: SMWM
(Multifractal Wavelet Model) [1], VVGM (Variable Variance
Gaussian Model) [2] e MFHSW (MultiFractal Hurst Spectrum
Width) [3], utilizando dados reais; na Secdo V sdo apresentadas
as conclusdes obtidas.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O modelo multifractal MWM ¢é baseado em uma cascata
multiplicativa no dominio wavelet [1], tendo sido recentemente
utilizado para a modelagem do trafego de redes [9], [3]. No
MWM, a varidvel U;; representa os coeficientes de escala;
W i representa os coeficientes wavelets e Aj; j representa os
multiplicadores da cascata multiplicativa; o indice j representa
o estdgio da cascata (também chamado de escala) e k é o
instante de tempo dentro da escala j.

Para se gerar um processo segundo o modelo MWM ¢ pre-
ciso aplicar a transformada wavelet discreta (DWT- Discrete
Wavelet Transform) ao trafego de redes, calcular os momentos
de segunda ordem dos coeficientes wavelet (W} ;) em cada
escala da cascata, a média e a variancia dos coeficientes de
escala (U; ) na escala de menor resolugdo e calcular pj,



XXXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2019, 29/09/2019-02/10/2019, PETROPOLIS, RJ

varidvel usada para capturar o decaimento de energia dos
coeficientes wavelet (W ) em fungdo da escala j. A Figura 1
ilustra como € construida a cascata multiplicativa no dominio
wavelet a partir dos pardmetros descritos anteriormente.

Ujx Wi

sl-

B
®-

Fig. 1. Cascata multiplicativa formada pelos coeficientes de escala Uj g,
coeficientes wavelet W ;. e pelos multiplicadores A; .

.

Quando os multiplicadores A, ; podem ser descritos por
meio de uma distribuicdo S(-,-), 0 modelo MWM ¢é chamado
de SMWM.

No SMWM o niimero de pardmetros para gerar uma série
sintética de trafego de redes depende do tamanho da série real
de trafego, ou seja quanto maior o nimero de amostras da série
real de trafego, maior o nimero de escalas n necessdrias para
se construir a cascata multiplicativa e consequentemente maior
o comprimento do vetor p; (j = 0,1,2,...,n — 1). Assim, o
nimero de pardmetros necessdrios para gerar um processo de
trafego no SMWM € de (n+2), onde n € o nimero de termos
do vetor p; e os pardmetros i € 0. correspondem a média e ao
desvio padrdo do coeficiente de escala Uy o, respectivamente,
gerado segundo uma distribui¢do Gaussiana.

O modelo VVGM [2] baseia-se em uma cascata multipli-
cativa onde os valores correspondentes aos multiplicadores da
cascata sdo amostras de uma distribuicio Gaussiana a cada
estdgio da cascata, ou seja, nesse modelo assume-se que a
distribuicdo dos multiplicadores ¢ Gaussiana com média (1)
igual a 0.5 e varincia (o) que varia a cada escala da cascata,
a medida que ela é sintetizada a partir do parimetro 2 que
representa o valor agregado das N amostras de trafego.

O VVGM atribui um valor fixo de média para os mul-
tiplicadores de todas as escalas o que pode comprometer o
processo de modelagem, visto que séries reais de trafego de
redes apresentam multiplicadores com média varidvel a cada
escala. Assim como o SMWM, o VVGM requer (n + 2),
pardmetros para a sintese de amostras de trifego de redes .
Maiores detalhes sobre 0 VVGM podem ser obtidos em [2].

O modelo MFHSW [3] permite ao projetista de redes a
configuracdo a priori dos pardmetros de Hurst (H) e de lar-
gura do espectro multifractal (M SW - Multifractal Spectrum
Width). Assim como o SMWM, o MFHSW baseia-se em
uma cascata multiplicativa no dominio wavelet e o nimero
de parimetros necessdrios para gerar uma série sintética de
trafego estd diretamente ligado ao niimero de amostras da série
real de trafego, além de ser necessdrio estimar os parametros
tes Oc € pj, o MFHSW precisa que o projetista ajuste os
parametros H e M SW, o que torna o MFHSW um algoritmo

que precisa de (n + 5) parametros para gerar um processo de
trafego sintético. Nao obstante, caso a série sintética obtida
ndo atenda aos pardmetros H e M SW predeterminados, essa
série € descartada e o algoritmo € reiniciado, o que melhora a
precisdo do modelo, mas aumenta consideravelmente o tempo
de execugdo do algoritmo.

III. MODELAGEM EXPONENCIAL PARA A VARIANCIA DOS
MULTIPLICADORES (MEV)

Nesta secdo, apresenta-se a Proposigdo 1, e sua respectiva
demonstragdo, que fundamenta o modelo MEV. A Proposi¢cdo
1 baseia-se em uma estrutura de cascata multiplicativa no
dominio wavelet onde a varidncia dos multiplicadores ao
longo das escalas da cascata é modelada por meio de uma
funcdo exponencial. Para tanto, na nova abordagem proposta,
os valores de p;, que estdo relacionados com o decaimento
de energia dos coeficientes wavelets do modelo SMWM,
sdo calculados de forma paramétrica ao se modelar os
momentos de segunda ordem dos multiplicadores da cascata
(]E[A%j)}) a partir do pardmetro de Hurst (H). Em seguida
apresenta-se dois algoritmos que constituem o modelo MEV:
o Algoritmo 1 (Estimacao de Parametros) responsavel pela
modelagem dos pardmetros do modelo MEV com base na
estrutura da cascata multiplicativa no dominio wavelet, como
mostra a Figura 1; o Algoritmo 2 (Sintetizacdo de Trafego)
responsavel por gerar amostras sintéticas de trafego de redes
com base nos pardmetros estimados pelo Algoritmo 1.

Proposicdo 1: Uma série temporal de trafego real de redes
C(t) pode ser descrita por um processo sintético C(™)[k]
gerado por meio do modelo MEV que é baseado em trés
parametros: média (i) e desvio padrdo (o.) do coeficiente de
escala Up o e pardmetro de Hurst (H). A taxa de distribuigdo
(o)) e o parAmetro de localizacdo () de uma fungdo expo-
nencial utilizada para modelar a varidncia dos multiplicadores
A(;j) sdo obtidos a partir do valor de H. O processo sintético
¢é definido pela seguinte equacdo:

2 —4H 9 _4H
(n) 4 9-n 4% 7=
C'"™k] = 27"G(pe, 0c) [1+6(4H VL] 4)} X

n-2 a(f+l-7) _ 1 ea(i+1-7) _ 1
e e
XH[1+ﬁ( 3 )] (1)
j=0

onde k = 0,1,...,2~1 é o deslocamento de tempo para j =
0,1,....,n—1 e n é a varidvel relacionada a escala de tempo
mais fina (de maior resolu¢do) de uma cascata multiplicativa
no dominio wavelet.

Demonstragdo: O processo para se gerar uma série
sintética de trafego de redes pode ser definido pela seguinte
equacdo [1]:

n—1
CMR) =27 Uoo [] 11+ Ay, )

=0

onde Upy = G(pe,00) e A(;) representa Ajy, pois 0s
multiplicadores podem ser descritos por uma distribuicdo
simétrica, onde A¢;y = SB(p;,p;). Os valores de B(p;, p;)
estdo contidos no intervalo [—1,1].
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A partir do parametro de Hurst (H) calcula-se o parimetro
pj para j = n — 1 (lltima escala), da seguinte forma [1]:
22H71 -1
Pn—1 = 9 _92H-1° 3)

onde,
lim
H—0.5
logo, VH € R,3e > 0|lim.,0 H € [0.5 +¢,1.0 — €].
Pode-se calcular a varidncia de A(;) em fungdo de p; pela
seguinte relacdo [1]:

_1=0 e lim 1=
P HotoPm ’

1
E[A(J)] ]E[A(])} 2pj n 17
1
2 [R—
E[A%)] 2pj +1 (&)

onde E[A(j)] = 0. Substituindo (3) em (4) pode-se calcular
IE[A% ] para a dltima escala, pela seguinte equagdo:

1
-] 22 141

Assumindo que para 7 = 0 a cascata multiplicativa na
primeira escala € formada por apenas um multiplicador A g),
a varidncia de apenas um termo é teoricamente zero. Na
abordagem proposta assume-se que a variancia € infinitesimal
e definida por:

E[Afo)] =e. (6)

Na pratica, o valor de e representa o grau de variabilidade
entre os valores agregados (Up o) de tempos entre chegadas de
amostras de trafego de redes. Assumindo que a variancia dos
multiplicadores pode ser modelada por uma funcdo exponen-
cial de 2 parametros (« e ), obtém-se:

E[A7;)] = e~ U= para j =0,1,...,n—1. (7)
Substituindo (5) e (6) em (7), obtém-se:

—a(n—vy) _ 92—2H _ 1
e )
{e—a(l—v) = €. ®)

Tendo H como pardmetro de entrada, soluciona-se (8) para
obter o e 7:
In (22727 — 1) —In(e
o= 2 ) ~Inle) ©)
1—n

In (22727 — 1) +In(e) + a(N + 1)
2c '

Com os parametros « e v ja estimados pode-se calcular
pj para as escalas j = 0,1,...,n — 1. Isolando p; em (4),

obtém-se:
Pi =735 2 1 :
2 E[A(j)]

Substituindo (5) em (11), tem-se p; para a ultima escala:

1 1 9 4
Pr1=5\eem —7 L) T m g
9 \ 2220 _ | 4H 4

7= (10)

(1)

12)

Substituindo (7) em (11), tem-se p; para as outras escalas
da cascata:

1 1 ea+1-7) _q
pi=zl\l—r— 1| =
2 6*04(]4’17’)’) 2

Por fim, substituindo (12) e (13) em (2), obtém-se (1).

13)

|
No modelo MEV os valores de p; para todas as escalas
sdo calculados de forma paramétrica. Por isso, para gerar
uma série sintética de trafego de redes por meio do MEV siao
necessarios apenas 3 parametros (., 0. € H), o que faz do
modelo proposto um algoritmo cujo o nimero de parametros
ndo depende da quantidade de amostras de trafego. O modelo
MEYV ¢ dividido em dois algoritmos apresentados a seguir:

Algoritmo 1 (Estimacdo de Parametros): Estimagdo dos
parametros do modelo MEV a partir de uma série real de
trafego de redes C(¢).

Entrada: C(t); Saida: p., o¢, H.

1) Determinar U;; e W por meio da DWT (Discrete
Wavelet Transform), dado que W;, = (C(t),¢;x),
onde ;1. é a wavelet de Haar;

2) Utilizar a estrutura da cascata multiplicativa obtida no
passo 1 para determinar y. € 0., média e desvio padrao
de Uy, respectivamente;

3) Utilizar W} j, para estimar H por meio do diagrama log-
escala (LD - Logscale Diagram) proposto por [10].

Algoritmo 2 (Sintetizacdo de Trafego): Gerar amostras
sintéticas de trafego de redes a partir dos 3 pardmetros obtidos
na saida do Algoritmo 1.
Entrada: p., o., H; Saida: cm [k].
1) Utilizar H para determinar « e v por meio de (9) e (10);
2) Para j = 0, gerar Up o de acordo com uma distribui¢do
Gaussiana com pardmetros fi. € o, i.e., G(tc, 0c);
3) Utilizar o e «y para calcular p; por meio de (12) e (13)
para cada escala j, e gerar k valores aleatérios de acordo
com a distribui¢do ((p;,p;) para obter A;;
4) Utilizar (1) para gerar uma série de amostras sintéticas
(C™[K]) de trifego de redes.

O modelo proposto diferencia-se dos modelos SMWM,
VVGM e MFHSW, por ser eficiente e ndo utilizar uma
quantidade de parametros dependente do nimero de amostras
a serem modeladas. O modelo MEV utiliza um nimero fixo
e reduzido de pardmetros, sendo eles: a média (u.) e desvio
padrio (o.) do trafego agregado e o parametro de Hurst (H).
Por meio desses parametros, é possivel gerar trafego sintético
utilizando o Algoritmo 2.

IV. RESULTADOS

Foram conduzidas simulacdes com o objetivo de avaliar
o desempenho do modelo MEV em descrever com acurécia
as caracteristicas das séries reais de trifego de redes. Sdo
apresentados resultados obtidos utilizando as séries reais BC-
pAug89 [11] e dec-pkt-2 [11] que, apesar de ndo serem atuais,
sdo cldssicas na literatura. Além disso, sdo apresentados os
resultados utilizando a série de trafego MultipathTCP [12].
Essas séries de trafego de redes apresentam amostras de tempo
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entre chegadas de pacotes dado em segundos. Resultados
similares foram obtidos para outras séries reais de trafego.

A Figura 2 apresenta a variancia dos multiplicadores para as
séries reais de trafego BCpAug89, dec-pkt-2 e MultipathTCP
e para as séries sintéticas geradas por meio dos modelos
BMWM, VVGM, MFHSW e MEV.

A respeito dos resultados para a variancia dos multiplica-
dores, para as séries de trifego analisadas, o modelo MEV,
que utiliza menos parimetros que os demais modelos, obteve
desempenho similar ou superior aos demais, em termos de
representacdo da curva da variancia real dos multiplicadores.
A Tabela I corrobora essa afirmacao.

TABELA 1
EQM DAS CURVAS DA VARIANCIA DOS MULTIPLICADORES.

Erro Quadratico Médio (EQM)

Modelos Multifractais BCpAug89 dec-pkt-2  MultipathTCP
SLMWM 0,0050 0,0205 0,0399
VVGM 0,0155 0,0247 0,0438
MFHSW 0,0346 0, 5437 0,0797

MEV 0,0041 0,0204 0,0384

A Tabela II apresenta estatisticas e o erro relativo percentual
(E(%)) para as séries reais e sintéticas geradas a partir
dos modelos considerados. Os resultados da Tabela II foram
obtidos com uma média de 30 simulag¢des. Analisando os
resultados € possivel observar que o modelo MEV apresentou
o menor E(%) para o parimetro de Hurst, além disso
apresentou erro apenas ligeiramente maior do que o SMWM
para a varidncia. O VVGM foi o inico modelo que apresentou
resultados destoantes para a média das amostras das as séries
reais de trafego. O modelo MFHSW obteve o pior desempenho
em relacdo a varidncia das amostras de trifego de redes,
apresentando um alto E(%), decorrente de sua ineficiéncia em
estimar a variancia dos multiplicadores para diferentes escalas,
como mostrou a Figura 2 para diferentes séries reais de trafego.

TABELA 11
ESTATISTICAS PARA MEDIA, VARIANCIA E H.

BCpAug89 Média (10~3)  Variancia (10~°) H
Real 3,00 2,90 0,7156
BMWM E(%) 3,00 (0,0) 2,90 (0,0) 0,7275 (1,7)
VVGM E(%) 3,30 (10,0) 1,48 (48,9) 0,7981 (11, 5)
MFHSW E(%) 3,00 (0,0) 58,22 (1907, 5) 0,7097 (0,8)
MEV E(%) 3,00 (0,0) 2,92 (0,7) 0,7141 (0,2)
dec-pkt-2 Média (10~3)  Variancia (10~5) H
Real 2,00 8,43 0,7195
BMWM E(%) 2,00 (0,0) 8,44 (0,12) 0,6963 (3,22)
VVGM E(%) 2,10 (5,0) 9,40 (11, 5) 0,7432 (3,29)
MFHSW E(%) 2,00 (0,0) 55,18 (554,5)  0,7271 (1,05)
MEV E(%) 2,00 (0,0) 7,92 (6,04) 0,7231 (0, 5)
MultipathTCP Média (10~?)  Variancia (10~%) H
Real 1,11 7,78 0,6092
AMWM E(%) 1,11 (0,0) 7,82 (0, 5) 0,6218 (2,1)
VVGM E(%) 1,08 (2,7) 4,99 (35,8) 0,7084 (16, 3)
MFHSW E(%) 1,11 (0,0) 54,00 (594,1)  0,6209 (1,92)
MEV E(%) 1,11 (0,0) 7,52 (3,3) 0,6041 (0, 8)

A Figura 3 e a Tabela III apresentam os resultados obtidos
relacionados ao espectro multifractal. O espectro apresenta
miultiplos valores para o expoente de Holder, que podem ser
utilizados para medir o grau de singularidades locais de um
processo estocdstico.

Para processos multifractais, o espectro geralmente apre-
senta uma forma parabdlica cdncava, cuja a largura (M SW)
é proporcional a variabilidade dos expoentes de Holder [1],
[3]. A Figura 3 apresenta os espectros multifractais para
as séries reais de trafego de redes BCpAugS89, dec-pkt-2 e
MultipathTCP. O modelo MEV apresentou um espectro largo
e com uma concavidade similar ao apresentado pelas séries
reais. Essa afirmacdo € corroborada pela Tabela III, onde o
modelo MEV apresentou o menor E(%) para a M SW para
as 3 séries utilizadas. Embora o MFHSW tenha apresentado
uma MSW préxima a largura das séries reais, observa-se
por meio da Figura 3 que a curva do espectro do modelo
MFHSW utilizando a série dec-pkt-2 estd deslocada no eixo
dos expoentes de Holder em relagdo as curvas obtidas para a
série real e para o modelo proposto (MEV).

TABELA III
LARGURA DO ESPECTRO MULTIFRACTAL (M SW).

Modelos Multifractais BCpAug89 dec-pkt-2 MultipathTCP
Real 1,1780 0,9278 1,2057

BMWM E(%) 1,1486 (2,5) 1,1464 (23,6) 1,1420 (5,3)

VVGM E(%) 1,1434 (2,9) 1,1980 (29,1) 1,2845 (6,5)

MFHSW E(%) 1,1665 (1,0) 1,0685 (15,2) 1,1915 (1,2)

MEV E(%) 1,1811 (0,3) 1,312 (11,1)  1,2149 (0,8)

A Tabela IV apresenta os pardmetros necessarios para gerar
amostras sintéticas de trifego de redes de acordo com os
modelos MEV, SMWM, VVGM e MFHSW. Os modelos
BMWM, VVGM e MFHSW apresentam um vetor de paré-
metros, onde o tamanho do mesmo depende do nimero de
escalas j (que estd diretamente relacionada com a quantidade
de amostras de trifego de rede a serem modeladas), ou
seja, quanto maior o numero de escalas maior o vetor e
consequentemente maior o nimero de pardmetros. O modelo
MEV diferente dos demais modelos comparados apresenta
um nimero fixo e reduzido de pardmetros, que independe do
numero de escalas, ou seja, o nimero de pardmetros independe
da quantidade de amostras do trafego a ser modelado.

TABELA 1V
PARAMETROS DE ENTRADA PARA A SINTESE DE TRAFEGO DE REDES DE
CADA MODELO MULTIFRACTAL.

Modelos Parametros

BMWM Hc, Ocs Pj
VVGM =V, pe o,

MFHSW  pe, oc, pj , H, MSW
MEV Les Ocy H

A Tabela V apresenta a soma dos tempos de execucdo (em
segundos) dos modelos multifractais na modelagem de para-
metros e sintese de amostras de trafego de redes. Analisando
o tempo de execugdo percebe-se que os modelos SMWM e
MEYV apresentaram os menores tempos de execucao para uma
série real de trifego com N = 20 ¢ N = 26 amostras.

TABELA V
TEMPO DE EXECUCAO DOS MODELOS MULTIFRACTAIS.

SMWM VVGM MFHSW MEV
0,0021 0,0373 19,5770  0,0012
0,0233 25,8024 23,0805 0,0195

Numero de Amostras
N =210
N =216
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Fig. 2. Varincia dos multiplicadores para as séries reais e estimadas pelos modelos multifractais.
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V. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi proposto o modelo MEV (Modelagem
Exponencial para a Variancia dos multiplicadores) para carac-
terizacdo do trafego de redes com caracteristicas multifractais.
O modelo utiliza uma func¢io exponencial para obter de forma
paramétrica a varidncia dos multiplicadores ao longo das
escalas de uma cascata multiplicativa no dominio wavelet.

Os resultados obtidos por meio de simulagdes utilizando
séries reais de trifego de redes mostraram que o modelo
proposto € eficiente em descrever estatisticas de primeira e se-
gunda ordem (média e varidncia, respectivamente), parimetro
de Hurst e também a largura do espectro multifractal (M SW).
O modelo MEV foi comparado aos modelos SMWM, VVGM
e MFHSW. Ao contririo dos demais modelos comparados,
independente do nimero de amostras de trafego que se deseja
modelar, o modelo proposto utiliza um nimero fixo e reduzido
de parimetros (i, 0. € H). Essas caracteristicas tornam o
modelo eficiente, mais simples de ser compreendido, mais
rdpido de ser executado e mais facil de ter seus parametros
armazenados do que os demais modelos comparados.
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