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Esquema de Alocagao Adaptativa de Banda para
Trafego de Redes Utilizando uma Modelagem
Multifractal-Fuzzy

Flavio Henrique Teles Vieira, Lee Luan Ling, Flavio Geraldo Coelho Rocha e Scheila Guedes Garcez

Resumo—Neste artigo, apresentamos um novo esquema de
alocacio de banda para trifego de redes levando em
consideracdo o comportamento multifractal dos fluxos de
trafego. Para tal, funcoes de base ortonormais e logica fuzzy sio
utilizadas, obtendo um modelo hibrido multifractal-fuzzy.
Comparacdes com outros esquemas de alocacio de banda
comprovam a eficiéncia do esquema proposto.

Palavras-Chave—Alocacio de Banda, Trafego Multifractal,
Funcdes de Base Ortonormais, Predicio de Trafego.

Abstract—In this paper, we present a new bandwidth
allocation scheme for network traffic, taking into account the
multifractal behavior of traffic flows. To this end, orthonormal
basis functions and fuzzy logic are wused, obtaining a
multifractal-fuzzy hybrid model. Comparisons with other
bandwidth allocation schemes prove the efficiency of the
proposed scheme.

Index Terms—Bandwidth allocation, Multifractal traffic,
Orthonormal basis functions, Traffic prediction.

I. INTRODUCAO

Na busca de uma descri¢do mais completa do trafego de
redes, modelos multifractais t€ém sido empregados [1] [2]. A
modelagem multifractal generaliza os conceitos envolvidos
com processos monofractais. Processos multifractais
apresentam além de dependéncia de longo prazo, diferentes
leis de escala, sendo dessa forma mais abrangentes [3]. A
dependéncia de longo prazo, presente em séries de trafego e
que tem importante impacto no desempenho de redes [4],
pode ser constatada pelo decaimento lento da funcdo de
autocorrelagdo dessas séries temporais. Neste trabalho,
utilizamos o conhecimento da fungdo de autocorrelacdo de
fluxos de trafego multifractal em um esquema de alocagdo de
banda para esses fluxos.

Algumas propostas de alocagdo de banda para fluxos de
trafego baseadas em predi¢do realizadas por redes neurais e
fuzzy merecem atengdo pois mostram que o controle
preventivo de trafego pode ser bastante eficiente, uma vez que
o mesmo tenta reduzir o congestionamento antes que este
acontega e se adapta bem as variagdes bruscas do trafego de
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redes [5][6]. Entre as propostas de controle de
congestionamento que ndo dependem de mecanismos
especificos de rede, destacamos o esquema apresentado por
Adas et al. em [7], que usa o algoritmo adaptativo LMS[8]
para a predi¢do de trafego de redes e estas predi¢des sdo
usadas como taxas exigidas pelos fluxos. Mais informagdes
sobre o algoritmo LMS podem ser encontradas em [8]. Em
[9], outro trabalho nesse sentido, os autores utilizam o
algoritmo RLS que apresenta convergéncia mais rapida [10].

Algoritmos de controle adaptativos sdo mais adequados
para aplicagdes multimidia em tempo real nas redes atuais
devido ao processamento ‘on-line’ das informagdes [11].
Tendo em vista isso, apresentamos uma nova modelagem
fuzzy com fungdes de base ortonormais (FBO) que através do
algoritmo proposto ARFA (Agrupamento Regressivo Fuzzy
Adaptativo) cria adaptativamente agrupamentos fuzzy a
medida que dados de trafego de entrada sdo disponibilizados,
sendo capaz de prever eficientemente o trafego de redes.

Neste trabalho, apresentamos um novo esquema de
alocacdo de banda onde inserimos o preditor fuzzy proposto o
qual faz uso de fungdes de base ortonormais calculadas a
partir da funcdo de autocorrelacdo do processo de trafego
baseada em um modelo multifractal.

A eficiéncia do esquema de alocacdo de banda proposto é
avaliada através de compara¢des com outros esquemas em
termos de taxa de perda, taxa média de ocupacgdo do buffer e
freqti€éncia de sinalizag@o.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na secdo II,
descrevemos as fungdes de base ortonormais de Laguerre. Na
secdo III, introduzimos alguns conceitos da andlise
multifractal e obtemos uma equacio para o pdlo utilizado nas
funcbes de base ortonormais. Na secdo IV, desenvolvemos
um algoritmo de treinamento adaptativo para o modelo
multifractal-fuzzy proposto e o comparamos com outros
existentes na literatura. Na secdo V, empregamos o preditor
proposto em um novo esquema de alocacdo de banda,
verificando sua eficiéncia em relaciio a outros esquemas. Por
fim, na secdio VI, apresentamos as conclusdes obtidas.

II. FUNCOES DE BASE ORTONORMAIS

Nesta secdo, abordaremos alguns conceitos envolvendo
fungdes de base ortonormais e sua relagdo com a modelagem
fuzzy.

A base de Laguerre é usada em vdrios contextos de
identificacdo e controle de sistemas ndo-lineares [12] [13].
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Neste trabalho, adotamos a base de Laguerre especialmente
porque esta é completamente parametrizada por um tnico
pélo, o pdélo de Laguerre p. O conjunto de funcdes de
transferéncia associadas a esta base ¢é
equagao:

mag/(qil)_ l q ((1

dada pela seguinte

-p

. D
- j=1,...,n (
-pq")’

onde pe{P:-1<p<l1} é o pdlo das fungdes de Laguerre
(base de Laguerre) e onde ¢~/ é o operador de deslocamento.
Pode-se notar que fazendo p=0 em (1), resulta na base

®,...;(q"")=¢q". Portanto, a base &, .(¢7"')=q/ € um

caso especial da base de Laguerre.
A saida de um modelo entrada-saida pode ser escrita como:

y(k)=H(ll(k)v’ln(k))’ (2)

-1
onde lj(k):dDmag,j(q u(k)

Laguerre no instante de tempo k, n € o nimero de fungdes
de base utilizadas, u(k) € o sinal de entrada e H ¢é um

é a j-ésima funcdo de

operador ndo-linear. Note que a operacdo nao-linear
correspondente a H pode ser realizada através da
modelagem fuzzy.

As fungbes de Laguerre [;(k) s@o recursivas e podem ser

obtidas por equagdes de estado da seguinte forma [12]:

1(k +1) = Al(k) + bu(k) 3)
y(k) = H((k)) )
onde l(k)=[ll(k)...ln(k)]T. A matriz A e o vetor b

dependem da ordem do modelo n e do valor do pélo p
como segue [14]:

P 0 0 0
1-p° P 0 .. 0

Aol CP=PD 1-p? p . 0] (5)
p)PA=-p) Ep)A=p) p)tad=-p) .. op

b=y(1-pHll -p (-p)’ p'r ©)

O modelo ndo-linear representado pelas equagdes (3) e (4)
consiste de um mapeamento linear entre a entrada u(k) e as

fungbes de Laguerre /; (k) , mais 0 mapeamento entre [, (k) €

a saida do sistema y(k). Obtém-se dessa forma, um modelo
mais preciso do que o modelo NLMA (Non-Linear Moving
Average) com o mesmo nimero de fungdes [14] [15].

Dado um ntimero de fungdes de Laguerre n (ordem do
modelo), a estimag¢do de um valor adequado para o pélo p
da base ortonormal resulta em uma melhor representacdo do
sistema a ser modelado. Objetivamos introduzir informacdes
a respeito do comportamento multifractal dos processos de

traifego no cdlculo do pdlo p. Assim, abordaremos o

comportamento multifractal de processos estocdsticos na
préxima secdo.

III. ANALISE MULTIFRACTAL

A. Trdfego Multifractal de Redes

Na andlise multifractal verifica-se o comportamento em
escala de momentos estatisticos dos processos para estimar
suas regularidades locais [16][17]. Através de ferramentas da
andlise multifractal algumas propriedades encontradas em
processos reais podem ser verificadas. O trafego de redes, por
exemplo, ao ser considerado multifractal significa que possui
uma estrutura de forte dependéncia inerente entre as amostras,
com incidéncia de rajadas em vdrias escalas [17]. Estas
caracteristicas podem degradar o desempenho de rede em
relacdo a fluxos de trafego Gaussianos e de curta-dependéncia
[18]. Definimos processos multifractais a seguir.

Defini¢do 1: Um processo estocdstico X (¢) é multifractal

se satisfaz a equagdo:

E( X)) =c(g)t™ ™. 7

onde teT e ge Q, T e Q sdo intervalos na reta real, 7(q)
e ¢(q) s@o funcdes com dominio Q. Normalmente, assume-
se que 7 e Q tenham comprimentos positivos, e que 0T ,
[0.1]cQ.

Os tracos de trafego reais apresentam suas propriedades

multifractais caracterizadas pela fungdo de escala 7(q) e o
fator de momento c(g), conforme se pode observar pela

equacdo (7). Assim, um modelo multifractal deve capturar
estas duas propriedades multifractais. Isto pode ser obtido

pelo produto de uma cascata multiplicativa #(At;,) e uma
varidvel aleatdria i.i.d positiva ¥ em cada intervalo de tempo
Atk [19]. A varidvel Y ¢ independente da medida da cascata

M(At,) , entdo a série obtida denotada por X (At,) satisfaz a
equacdo (7).

A funcdo de escala 7y(q) =7(q)+1 pode ser precisamente
modelada ao assumirmos que R é uma varidvel aleatéria em

[0,1] com distribuicdo beta simétrica Beta(&x ., ) , >0
[19]:
I'(e)I'Ca+q)
T =1 _— 8
0(q) =1log, rear@+q) 3

onde I'(.) corresponde a fun¢io Gama.

Consideremos Y como sendo uma varidvel aleatdria cuja
distribui¢do seja lognormal e definida pelos parametros p e

_ P G2
processo multifractal pode ser descrito por 3 pardmetros (&,

p.7).

Os pardmetros ¢, ¥ e p para um processo multifractal

7 e momento E(Y?) Assim sendo, um

podem ser atualizados adaptativamente através dos valores
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das funcdes 7(g) e c(q). Um método de estimacdo destas
fungdes baseado na equacdo (7) € descrito em [20]

Seja o processo multifractal X(n) discreto no tempo com
parametros &, pe Y. A fungido de autocorrelacdo deste
processo para os instantes de tempo n e k, é dada pela
seguinte equagdo [19]:
a+l
a+1/2

. -log 9)
| a@+ )M 2 - (
E[X(n),X(n+k)]=e i k

onde N =log,(N,) e N, ¢é a quantidade de amostras do

processo.

B. Polo do Modelo Obtido a Partir da Fungdo de
Autocorrelagdo para Processos Multifractais

Nesta se¢do, introduzimos uma expressao analitica para o
pélo p utilizado no célculo das fun¢des de base ortonormais.

Proposicao 1: O pdlo p utilizado para o cdlculo das

fungdes de base ortonormais para o modelo multifractal-fuzzy
pode ser dado por:
1 . (10)
a+1
a+1/2

pP=-

log,
2
Prova: Ver Apéndice A

Note que uma vez que o pdlo p é dado em fungdo do

pardmetro multifractal a, estima-lo

adaptativamente.

podemos

IV. MODELO MULTIFRACTAL-FUzZZY

A estimag@o do valor do pdlo permite que estendamos a
interpolacdo fuzzy de modelos locais, que € a idéia central do
modelo TSK [21], a um contexto de fungdes de base
ortonormais. Nossa proposta se baseia em uma versio em

espaco de estados do modelo TSK, ou seja, cada regra R'do
modelo fuzzy representa um modelo de espaco de estados
diferente:

R': Se (k) ¢ L, e Lk ¢ L,
g i+ D = AL (O +b3(K) an
yi(k)=H;{1,;(k))

onde a matriz A, e o vetor bi dependem do pdlo p;(k) e

H;(1;(k)) € o mapeamento que relaciona a saida y,;(k) do
modelo local i a seu correspondente estado de Laguerre
(fungdes de base ortonormais) 1,(k) =[l;(k) I,(k) ... [,(k)]

, sendo x(k)=[x;(k) x,(k) ... x,(k)] o vetor de entrada e

L'j a fungdo de pertinéncia fuzzy para a regra i associada a

J -ésima varidvel de premissa. As varidveis de premissa sdo

os estados de Laguerre do modelo multifractal-fuzzy

resultante. A saida do modelo multifractal-fuzzy é dada por:
C
PRAGIAG)
yk) ==,
D w. (k)
i=l

12)

onde C ¢ o nimero de regras (modelos locais) e os pesos
w;(1;(k)) daregra i sdo dados por:

w0, () = [, k). (13)
j=1
O modelo multifractal-fuzzy pode ser representado

conforme as equagdes (3) e (4) e H dado de acordo com as
equacgdes (12) e (13).

A. Algoritmo de Treinamento Adaptativo para o Modelo
multifractal-fuzzy

Nessa secdo, propomos um algoritmo de agrupamento
regressivo fuzzy adaptativo (ARFA) para o modelo preditivo
multifractal-fuzzy .

No algoritmo ARFA, levamos em conta a distribuicdo
espacial dos dados considerando o erro de regressdo e a
distancia entre os dados de entrada e os clusters. Seja a
fungdo custo do algoritmo ARFA definida como:

C N
J=" i (rgdy)’

i=1 k=1

14)

sujeito a
c
Zu,-k =1, para 1<k<N

i=1

15)

onde u, € o grau de ativagdo da i -ésima regra para o k -
ésimo padrdo de treinamento, C € o nimero de regras fuzzy e
N € o ntimero total de dados de treinamento. Na equagdo

(14), r, € o erro entre a k -€sima saida desejada y(k) do
sistema modelado e a saida da i -ésima regra f;(¥(k);d’ (k))
com a Kk -ésima entrada, isto é,

i = y(o) = f;Gk)sd' (k)), (16)

com i=12,..Ce k=1.2,.,N.Namesmaequagdo (14),

dl.k é a distancia entre o vetor de entrada X(k) no instante

discreto k e o centro do i -ésimo cluster S;, ou seja,
dy =x(k)— .

. Nx(n+1 . =
Seja X e P “* ma matriz onde seus elementos sio

a7

os valores de X(k) emsua j-ésimacoluna j=1,...,n+1

(a primeira coluna de X & toda composta por 1), ¥ € P N

um vetor onde o Kk -ésimo elemento é o valor de y(k) e

Qe R™® uma matriz diagonal onde a k -ésima diagonal é
2 72

dada pelo termo q(k) =u;d; .

Como proposta, tomou-se como solucdo para este
problema a aplicagdo de um algoritmo recursivo de estimacao
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dos parametros representado pelas seguintes equacdes [22]:
Zzi(k+l)=&i(k)+(}’[(k+l)x(k+l)q(k+1))>< (18)
x (y(k +1) = x(k + DT @ (k)

q(k +1)P.(k)x(k +1)x(k +1)" P.(k)
1+ gk +1)x(k + 1" P(k)x(k+1)

P(k+1) = P(k) (19)

z

onde x(k+1) é a (k+1)-ésima linha da matriz X e
qk+1) € o (k+1)-ésimo elemento da matriz diagonal
Q;(k+1).

Para que se minimize a fungdo custo (14), o grau de

ativagdo U, da 1-€ésima regra deve ser dado por:

_ 12Ggdy)

C
>1/2(rpd})
i=1

Da mesma forma, encontra-se a seguinte equacdo para o

(20)

ik

centro do i -ésimo cluster ( ﬂl ):

o 2.2
zr;‘z uizx(z)
ﬁ. S I—
1 N
D
z=1

21

V. ESTIMACAO ADAPTATIVA DE BANDA UTILIZANDO O
PREDITOR FUZZY PROPOSTO

Os esquemas de alocagdo de banda para fluxos de trafego
de redes podem se beneficiar de algoritmos de predi¢do da
taxa de trafego de modo a antecipar as agdes para alocagdo de
recursos e controle de congestionamento [23]. Neste sentido,
o passo de predi¢cdo pode ser ajustado de forma a possibilitar
que a rede tenha tempo para obtencdo e alocacido dos recursos
necessarios.

Seja A(7,t) um processo a tempo discreto correspondente
ao trafego acumulado (neste caso, numero de bytes) no
intervalo de tempo (7,?) e que chega ao servidor para ser

transmitido. Para satisfazer um limite de retardo d reg>
qualquer pacote (ou dados) deve ser transmitido até o instante
de tempo ‘7 + dn, " . A banda £, ou seja, a taxa necessdria
para atender a esse critério de retardo e para se ter perda nula
de dados de trafego, deve obedecer a seguinte relagdo:

e¥(t—-7+d, )2 A(T,t)+b_, YV t27, (22)

onde b,_l corresponde ao nimero de byfes ndo enviados pela

req

rede no instante anterior. A relagdo acima deve ser satisfeita
paratodo 1 20 e 72>0 onde t > 7.

O procedimento que propomos para mapear o valor predito
da intensidade de trafego com a banda requerida é 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 predito da

taxa P, se encontra e usa-se o valor superior do intervalo
(k+1)ABW ou a banda méaxima disponivel C no caso de
C < (k+1)ABW como banda requerida no instante 7+1. Ou
seja, a banda BW,,; no instante 7+1 de acordo com a

equagdo (22) é dada por

P +b)l(t+d
BW,, = min{<w(m’)>ABW,C}, (23)
ABW

onde o operador {Xx) representa o maior nimero inteiro mais

préximo de X .

Como a banda requerida (23) € o valor superior do
intervalo onde se encontra o valor predito da taxa, tem-se uma
provisdo de banda menos sensivel as pequenas variagdes das
predicdes, dentro dos intervalos de tamanho ABW . Ao se
aumentar o intervalo de banda, evita-se uma freqiiente
realocacio de banda, reduzindo o custo de sinalizacdo
envolvido.

A. Avaliagdo de Desempenho do Esquema Proposto de
Alocagdo de Banda

Utilizamos nas simulag¢des, tracos de trifego TCP/IP
(Transmission Control Protocoll Internet Protocol) obtidos
da Digital Equipment Corporation (DEC)', tracos de trifego
Ethernet obtidos da Bellcore’ e tracos capturados na rede
Petrobras através de um analisador de dados DA350 da

Acterna ™ , com uma resolu¢@o de 32 microsegundos [24].

Seja z, o valor observado de taxa de tréfego ¢ BW, a

banda fornecida no instante de tempo f. Comparamos o
esquema de provisdo de banda proposto com dois outros
esquemas, entre eles, o esquema apresentado por Adas et al.
[7], que usa o algoritmo adaptativo LMS [8] para a predi¢do
de trafego de redes e estas predi¢des sdo usadas como taxas
exigidas pelos fluxos. Outro trabalho comparado [9], utiliza o
algoritmo RLS que possui convergéncia mais rdpida [10]. A
fim de se estudar os efeitos do tamanho do intervalo de banda
sobre todos o0s esquemas em questdo, a equagdo (23) é
aplicada nos 3 esquemas em comparac¢do, onde a diferenca

entre eles consiste nos valores de Pt "

de predicdo multifractal-fuzzy, RLS e LMS, respectivamente.
Os resultados de desempenho: taxa de perda e utilizagdo
para os 3 esquemas de alocacdo de banda aplicados a série de
traifego 10-7-S-1 da rede da Petrobrds sio mostrados nas
Figuras 1 e 2. Pode-se observar que o esquema de alocagdo de
banda proposto atinge uma taxa de perda menor a uma
freqliéncia de sinalizagdo semelhante aos demais (Figura 3),
porém a custo de uma utilizagdo do enlace ligeiramente
menor. Espera-se que isso ocorra quando é maior a precisio
do algoritmo de predicdo utilizado. Pode-se concluir que a
probabilidade de perda para determinado tamanho de buffer é

dados pelos algoritmos

'http://ita.ee.lbl.gov/html/contrib/DEC-PK T.html
*http://ita.ee.Ibl.gov/html/contrib/BC.html
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menor para o esquema de alocacio de banda proposto (Figura
4).

VI. CONCLUSAO

As caracteristicas dos fluxos de trafego nas redes atuais
como dependéncia de longo prazo e rajadas em muiltiplas
escalas tornam a modelagem e predicdo de trafego tarefas
dificeis e desafiadoras [25]. Neste trabalho, foi proposto um
modelo multifractal-fuzzy cujo algoritmo de treinamento
adaptativo permite que a predi¢do tempo real do trifego de
redes, e por fim alocagdo mais precisa de banda, sejam
realizadas com um nimero reduzido de regras nebulosas.

Uma das vantagens do esquema adaptativo de provisdo de
banda € que a alocag@o de banda pode ser realizada baseada
nas amostras de trdfego 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 alocacdo estdtica de
banda. O método de alocagdo de banda proposto consegue
manter um bom equilibrio entre perda de dados, freqiiéncia de
sinalizagcdo e utilizag@o. Verificamos que o objetivo de se
conseguir uma menor taxa de perda com a aplica¢do do nosso
esquema preditivo de provisdo de banda foi atingido. Tal
resultado se deve a melhora de desempenho de predicao
proporcionada ao se utilizar o modelo multifractal-fuzzy. A
partir do modelo de predi¢do proposto, esquemas que
considerem também minimizag¢do do custo de sinalizacdo e
diferentes valores de retardo de pacotes podem ser
desenvolvidos. Questdes estas que serdo tratadas em trabalhos
futuros.

Taxa de perda

0.025 T T T T
—8- RLS
—©- Multifractal-Fuzzy
— LMS
0.02f 1
]
e
®© 0.015F 1
[o8
()}
e
o]
é 0.01
—
0.005

Fig. 1. Taxa de perdax ABW . Comparagéo de desempenho entre esquemas
de alocagdo de banda

Utilizagéo

—&- RLS

0.8 —&— Multifractal-Fuzzy ||
— LMS

0.4r

0'350 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Fig. 2. Utilizagao X ABW . Comparagdo de desempenho entre esquemas
de alocagdo de banda

Frequéncia
1 : :

I—E’— RLS
0.9+ —O— Multifractal-Fuzzy |
— LMS

0 ‘ : ; G5
0 0.2 0.4 0.6 08 1

AB

Fig. 3. Frequéncia de sinalizagdo x ABW

Fungéo de distribuigdo acumulada complementar

T T T : =
- Multifractal-Fuzzy
— LMS
1 1.5 2 25 3 35 4
Tamanho do buffer (bytes) x10"

Fig. 4. P(Q > x) x Tamanho do buffer. Anilise do comportamento de fila

dos esquemas de alocagdo de banda para o trago de trafego 10-7-S-1
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APENDICE A
Seja X (r) um processo cuja func¢do de autocorrelacdo é

representada por r (k)= E[X(t+k)X(1)] Fj+1 (j=1,...,n)

, o coeficiente de reflexdo para encontrar um modelo AR
(AutoRegressivo) de ordem n [10]. Os valores dos

coeficientes @, (j) do modelo AR podem ser calculados a

partir de @, (j) de tal forma que [10]:

)4
rk)y+ > a,(Or (k=01)=0; k=12,...p (24
I=1
Assim, o p6lo de um modelo com (j =1) é dado por [10]:
7 .
L= —j (25)
j
onde €, ¢ oerro de modelagem.

Inserindo a equacdo de autocorrelacio (9) em (25), e
sabendo que p =1, temos a seguinte equagdo para o pélo
p:

o (26)




