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Resumo

Neste trabalho propomos um modelo fuzzy, nomeado Fuzzy LMS com Autocorrelacao
Multifractal, cujos pesos sao calculados através de informacgoes provindas da andlise
multifractal de séries temporais. Esses pesos sao encontrados incorporando uma expressao
analitica para a funcao de autocorrelacao de um modelo multifractal no algoritmo de
treinamento do modelo fuzzy que tem como base o filtro de Wiener-Hopf. Avaliamos entao
o desempenho de predicao de trafego de redes do modelo fuzzy proposto adaptativo com
relacao a outros preditores. Em seguida, propomos um esquema de alocagao de banda
para trafego de redes baseado no algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal.
Comparacoes com outros esquemas de alocacao de banda em termos de taxa de perda
de bytes, utilizacao do enlace, ocupacao do buffer e tamanho médio da fila comprovam a
eficiéncia do algoritmo no esquema utilizado. Além disso, propomos um outro algoritmo
fuzzy adaptativo para controle de fluxos de trafego que podem ser descritos pelo modelo
multifractal SMWM, que chamamos de Fuzzy-LMS-OBF com alfa adaptivo, o qual utiliza
Fungoes de Bases Ortonormal (FBO) e tem como base de treinamento, o algoritmo
LMS. Propomos também uma equacao para calculo da taxa 6tima de controle derivada
do modelo Fuzzy LMS. Em seguida, avaliamos o desempenho do algoritmo de controle
adaptativo proposto com relacao a outros métodos. Através de simulacoes, mostramos que
os esquemas de controle e alocagao de taxa se favorecem do desempenho dos algoritmos
fuzzy adaptativos propostos. Comparagoes com outros métodos em termos de tamanho

médio e variancia da fila no buffer, Taxa de Utilizagao do enlace e Vazao sao apresentadas.

Palavras-chaves: Anédlise Multifractal. Modelagem Fuzzy. Predicao de Trafego de Rede.

Alocacao de Banda. Controle de Trafego de Rede. Fungoes de Base Ortonormal.



Abstract

In this paper we propose a fuzzy model, called Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal,
whose weights are updated according to information from multifractal traffic modeling.
These weights are calculated by incorporating an analytical expression for the autocorrela-
tion function of a multifractal model in the training algorithm of the fuzzy model that is
based on the Wiener-Hopf filter. We evaluate the prediction performance of the proposed
network traffic prediction algorithm with respect to other predictors. Further, we propose
a bandwidth allocation scheme for network traffic based on the fuzzy prediction algorithm.
Comparisons with other bandwidth allocation schemes in terms of byte loss rate, link
utilization, buffer occupancy and average queue size verifies the efficiency of the proposed
scheme. Also, We propose an other adaptive fuzzy algorithm, called Fuzzy-LMS-OBF
com alfa adaptivo , for traffic flow control described by the SMWM model. The proposed
algorithm uses Orthonormal Basis Functions (OBF) and its training based on the LMS
algorithm. We also present an expression for the optimal traffic source rate derived from
Fuzzy LMS. Then, we evaluate the performance of the Fuzzy-LMS-OBF com alfa adaptivo
algorithm with respect to other methods. Through simulations, we show that the proposed
control scheme is benefited from the superior performance of the proposed fuzzy algorithm.
Comparisons with other methods in terms of mean and variance of the queue size in the

buffer, Utilization rate of the link, Loss rate and Throughput are presented.

Key-words: Multifractal Analysis. Fuzzy Modeling. Network Traffic Prediction. Band-

width Allocation. Traffic Flow Control. Orthonormal Basis Function.
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Introducao

Na busca de uma descri¢gao mais completa do trafego de redes, modelos multifractais
tem sido empregados (YU et al., 2013)(RONGCAI; SHUO, 2010). 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. A dependéncia de longo prazo, presente nas séries de trafego e
que tem importante impacto no desempenho das redes (JUSAK; HARRIS, 2011), pode

ser constatada pelo decaimento lento da funcao de autocorrelacao dessas séries temporais.

Aplicagbes que exigem garantias de qualidade de servigo (QoS) tém sido cada
vez mais encontradas na Internet, tais como voz sobre IP e video conferéncia (DITZE;
JAHNICH, 2005). Devido ao comportamento imprevisivel e de rajadas dos fluxos em
redes multimidia, congestionamentos podem ocorrer causando perdas de dados (bytes) e
degradagao dos parametros de QoS (Quality of Service) (HATANO; SHIGENO; OKADA,
2007). Desta forma, se faz necessario um mecanismo de controle de congestionamento

eficiente para superar esses problemas e garantir a qualidade de servico desejada.

A modelagem fuzzy tem sido bastante empregada em varios campos de pesquisa
desde que a teoria fuzzy foi inicialmente desenvolvida (BEZDEK, 1993) (ROSS, 2009).
O numero de publicagoes assim como o nimero de aplicacoes na area apresenta um
forte crescimento nas ultimas décadas (ZHANG; PHILLIS; KOUIKOGLOU, 2005). A
razao para estas pesquisas é que os modelos fuzzy possuem certas vantagens com relacao a
determinados sistemas sobre modelos lineares, como por exemplo, na descricao de processos

reais desconhecidos, com caracteristicas nao-lineares e variantes no tempo, como o trafego

de redes (WANG et al., 2006).

Neste trabalho levamos em conta as caracteristicas multifractais dos trafegos de redes
e da melhor descri¢ao de sistemas nao-lineares pela modelagem fuzzy para predizer séries e
favorecer aplicacoes para garantir parametros de QoS adequados. Focamos especificamente
utilizando sistemas fuzzy e modelagem multifractal em alocagao de banda adaptativa e

controle de fluxos de trafegos de rede.

Os capitulos estao organizados na seguinte forma:

e No capitulo 1, introduzimos os conceitos da analise multifracal. Apresentamos a
equacao da funcao de autocorrelacao do modelo multifractal que serd utilizada no
decorrer dos capitulos. Descrevemos os modelos SMWM e SMWM Adaptativo.
Apresentamos as séries de trafego de rede utilizadas, assim como suas Funcgoes de

Escala e os seus Espectros Multifractais.
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e No capitulo 2, apresentamos os conceitos da légica fuzzy e deduzimos uma equagao
geral para a saida do sistema de inferéncia fuzzy o qual serd de suma importancia no

capitulo 4.

e No capitulo 3, abordamos a teoria de filtros adaptativos, apresentando os algoritmos
de Wiener-Hopf, LMS (Least Mean Square), Fuzzy LMS e Fuzzy RLS (Recursive
Least Square).

e No capitulo 4, propomos um algoritmo fuzzy adaptativo que faz uso da equacao de
Wiener e da funcao de autocorrelagao do modelo multifractal para atualizar seus
parametros. Na sequéncia aplicamos o algoritmo proposto deste capitulo na predigao
e alocacao de banda para trafego de redes, apresentado os resultados da comparacao

com algoritmos classicos da literatura.

e No capitulo 5, também propomos um algoritmo fuzzy que faz uso das Fungoes de
Base Ortonormal para aumentar a precisao na predicao de trafego de redes com apoio
da modelagem multifractal dos modelos SMWM e SMWM Adaptativo. Propomos
também um esquema de trafego de rede que faz uso de uma equagao 6tima de controle
oriunda dos algoritmos fuzzy. Resultados de comparacoes com modelos existentes

também sao apresentados.

e No capitulo 6 concluimos este trabalho.
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1 Modelagem Multifractal

Neste capitulo apresentamos a modelagem multifractal, o modelo SMWM e as
séries de trafego de rede consideradas. Funcao de Escala e Espectro de Legendre das séries

também sao apresentados.

1.1 Analise Multifractal

A descri¢ao do comportamento local de medidas e fungdes em uma forma geométrica
e estatistica ¢ de interesse da andlise multifractal (PARK; WILLINGER, 2000). Na analise
multifractal verifica-se o comportamento em escala de momentos estatisticos dos processos
para estimar suas regularidades locais (FELDMANN; GILBERT; WILLINGER, 1998)(RI-
EDI et al., 1999). 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 varias escalas (RIEDI et al.,
1999) (PARK; WILLINGER, 2000). Estas caracteristicas podem degradar o desempenho

de rede em relacao a fluxos de trafego Gaussianos e de curta-dependéncia.

Definigao 1 Um processo estocdstico X (t) é multifractal se satisfaz a equagdo:

E(|X(1)]7) = c(g)t™ ! (1.1)

ondet € Teqe @, T e sao intervalos na reta real, 7(¢) e ¢(q) sdo fungdes com dominio
(). Normalmente, assume-se que T e () tenham comprimentos positivos, e que 0 € T,
[0,1] € Q. A Defini¢ao 1 descreve a “multifractalidade” em termos de momentos estatisticos,
onde 7(q) e ¢(q) sd@o conhecidos como a fungao de escala e o fator de momento de um
processo multifractal, respectivamente. Caso 7(¢q) seja linear em relacao a ¢ o processo
é dito ser monofractal, caso contrério, é dito multifractal (RIEDI et al., 1999)(DANG;
MOLNAR; MARICZA, 2003)(VIEIRA; LING, 2006a).

1.2 Cascatas Multiplicativas

Uma cascata binomial é um método de se obter um processo multifractal que consiste
de um procedimento iterativo no intervalo compacto [0, 1]. Sejam mgy e my (multiplicadores
da cascata) dois nimeros positivos cuja soma é 1. No estdgio k = 0 da cascata, obtém-se a
medida inicial py do processo com probabilidade uniforme em [0, 1]. No estédgio k =1, a

medida gy distribui massa utilizando a distribui¢ao uniforme, sendo, mg no subintervalo
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[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 o mesmo acontece com o intervalo [1/2,1], obtendo (PARK;
WILLINGER, 2000)(VIEIRA: LING, 2006b):

,LLQ[O, 1/4] = mMopMmy M2[1/4, 1/2] = Mo (12)
/,62[]_/2, 3/4] = mimy M2[3/4, 1] = mi1ma

Considere o intervalo didtico [t,t + 2"“] onde t =0.m...m = Zle n;27%. Sejam
o e 1y as frequeéncias relativas de 0’s e 1’s no desenvolvimento da cascata. A medida p no

intervalo diatico é dado por:

pult, t +27F = mgrom (1.3)

Este processo preserva a cada estagio a massa dos intervalos diaticos por isso
é chamado de cascata conservativa ou microcanonica. Em cada estdgio da cascata os
intervalos podem ser divididos em um nimero b > 2 de intervalos de tamanhos iguais. Para
b > 2, o processo resultante é definido como cascata multinomial. Se os multiplicadores
usados possuem um valor fixo para mg e b = 2, entao a cascata multiplicativa é binomial
deterministica com fungao de escala: 7(q) = —logy(m{ + m?) + 1 (PARK; WILLINGER,

2000). Um exemplo de cascata binomial pode ser observado na Figura 1.

Estagio 0
0 A \ 1
mo my Estdgio 1
0 \ 0.5 / \ 1
m2
P | moma | mamo m3 | Estdgio 2

0 0.25 0.5 0.75 1

Figura 1 — Processo de construcao de uma cascata multiplicativa.

Ao se permitir que os multiplicadores da cascata sejam varidveis aleatorias inde-
pendentes em [0, 1] com densidade de probabilidade fr(X), obtém-se uma estrutura mais
geral do que a deterministica em que os multiplicadores sao valores fixos. Dessa forma,
o processo multifractal obtido {;(At;)}22, terd no estdgio i da cascata e no intervalo
diddico de comprimento At = 27% que comeca em t = 0.1 ... 1, = Z?Zl n:27¢, a medida
1

p(Aty) = R(m)R(n1,m2) ... R(m, - .., mr) (1.4)
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onde R(m, ..., n;) é o multiplicador no estégio ¢ da cascata. Uma vez que os multiplicadores
R(m,...,n;) sdo ii.d (independentes e identicamente distribuidos), pode-se demonstrar

que a medida p satisfaz a relagao de escala (ZOU; ZHANG; WANG, 2008):
B(pu(At)) = (B(R)")" = At (1.5)
que define um processo multifractal com funcao de escala 7(¢) = —log, E(R?).

As séries de trafego reais apresentam suas propriedades multifractais caracterizadas
pela fungao de escala 7(q) e o fator de momento ¢(q), conforme se pode observar na equagao
(1.1). Assim, um modelo multifractal deve capturar estas duas propriedades multifractais.
Isto pode ser obtido pelo produto de uma cascata multiplicativa p(Aty) e uma variavel
aleatéria independente e identicamente distribuida (i.i.d) positiva ¥ em cada intervalo
de tempo At (DANG; MOLNAR; MARICZA, 2002a). A variavel Y é independente da
medida da cascata p(Aty), entdao a série obtida denotada por X (Aty) satisfaz a seguinte

equacao:
E(X(At)?) = EXYT)E(u(At)?) (1.6)
= E(YY)Atp?
onde 19(q) = 7(q) + 1.

A partir disto, comparando (1.1) e (1.7) temos que as variaveis R e Y devem ser

escolhidas de forma a atender as seguintes equacoes:
—loga(E(RT)) = 70(q) (1.7)
E(Y?) = c(q) (1.8)

A funcao de escala pode ser precisamente modelada ao assumirmos que R é uma
variavel aleatéria em [0, 1] com distribuicao beta simétrica Beta(a, ) com a > 0 (DANG;
MOLNAR; MARICZA, 2002a):

['(a)T'(2a + q)
I'2a)l(a+ q)

To(q) = logs (1.9)

onde I'(.) corresponde a fun¢do Gama.

Considerando o modelo multifractal descrito em (DANG; MOLNAR; MARICZA,
2002b) representado pela multiplicagdo de uma varidvel aleatéria Y por uma cascata
multiplicativa multifractal, podemos descrever o processo de trafego por 3 parametros

(o, p, ), apresentando média u e variancia o2 dadas respectivamente por:

= el (1.10)
¢ N
o2 = 227 atl o207 (1.11)
a+1/2

Em (DANG; MOLNAR; MARICZA, 2003) os autores mostram que os parametros

«, 0 e p para um processo multifractal podem ser atualizados adaptativamente.
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1.3 Séries de Trafego de Redes Consideradas Neste Trabalho

Neste trabalho sao consideradas séries reais de trafego de rede sem fio e séries de

trafego de redes com fio.

As séries de trafego de redes com fio consideradas foram obtidas do Network
Reasearch Group WAND do departamento de ciéncia de computacao da University of
Waikato. As séries de trafegos escolhidas foram Waikato VIII 20110921-000000-0, 20111027-
213205-5 e 20111029-110001-1 com coletas realizadas no periodo entre 7 de abril a 5 de
novembro de 2011. A série de trafego de rede dec-pkt-2 obtido da Digital Equipamente
Coorporation também foi utilizado neste trabalho. A série dec-pkt-2 é uma série bastante

conhecida na literatura nos trabalhos por exemplo, Dang, Molnar e Maricza (2003).

Foram utilizadas séries de trafego de redes sem fio provenientes de coletas realizadas
em um sistema de comunicagdo mével WIMAX da Seoul National University (KIM
et al., 2012). As séries da Seoul National University escolhidas foram SNU20100315 e
SNU20100317 onde as coletas de dados foram realizadas respectivamente nos dias 15 e 17
de marco de 2010.

Dados estatisticos, histogramas e outras informagoes das séries utilizadas neste

trabalho podem ser encontrados nos anexos.

1.4 [ MultiFractal Wavelet Model (FMWM)

O Multifractal Wavelet Model (MWM) é um modelo multifractal com grande
destaque na modelagem de trafego de redes (RIEDI et al., 1999)(RIBEIRO et al., 2000).
Esse modelo é baseado em uma cascata multiplicativa no dominio wavelet. A transformada
wavelet discreta é usada nesse modelo devido a sua capacidade de representacao multiescala
de sinais (VIEIRA; COSTA; SOUZA, 2013)(CHUI, 1992). O MWM apresenta mais de um
modelo para os coeficientes wavelet e coeficientes de escala, gerados pela transformada

wavelet. Uma dessas modelagens é o SMWM.

O processo de modelagem do SMWM consiste em obter a transformada discreta
de wavelet de Haar para um nimero fixo de camadas .J da cascata multiplicativa binomial
(ROCHA; VIEIRA, 2009) para a série completa em uma tunica etapa. A partir dos
coeficientes wavelet (W;;) e coeficientes de escala (U;;) gerados, para cada camada (escala)

7,onde 0 < j < J—1, os parametros do MWM sao estimados.

Para se compreender o modelo MWM, devemos apresentar alguns conceitos relacio-
nados a transformada wavelet. A transformada wavelet discreta é usada para representacao

multiescala de sinais da seguinte forma:

) =Y Usrdsi(t) + i > Wikthix(t) (1.12)

j=Jo k
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onde W, e Uy, » sao respectivamente os coeficientes wavelet e de escala, dado por:

Wik = [ Ot (1.13)
Uik = /f(t)¢j,k(t)dt (1.14)
A
9i/2 ¢]7k(t)
A g
2 Vjk(t)
ki (k+1)279

Figura 2 — Funcao escala ¢;(t) e wavelet de Haar ); (1).

A Figura 2 mostra a funcao escala ¢;;(t) e a wavelet de Haar ;;(t) utilizadas
na representacao multiescala do sinal. Pode-se demostrar que os coeficientes de escala
dado pela equacao 1.14 podem ser recursivamente calculados utilizando a wavelet de Haar

1, k(1) através das seguintes equagoes:

Ujor = 272Uy g+ Wi ) (1.15)

Ujoks1 = 271/2(Uj71,k —Wi_1k) (1.16)

Este processo recursivo é repetido até que se atinja a resolucao desejada ou equi-
valentemente, até que se obtenha o nimero desejado de amostras, formando uma arvore
binaria de coeficientes de escala. A Figura 3 apresenta a arvore binaria formada para
obtencao dos coeficientes de escala representada pelas equagoes 1.15 e 1.16. No modelo
MWM, a fim de assegurar a nao-negatividade da série de trafego sintético, determinadas
condigoes devem ser impostas a seus coeficientes wavelets e de escala. Os coeficientes Uj
representam a média local do processo em escalas e deslocamentos de tempo diferentes.
A condicao X(t) > 0, V¢, impoe que, Uja,+1 > 0,V74, k. Impondo a condigao U, , Vi, k,
pode-se afirmar que |W; x| > Ui, Vi, k. Os coeficientes wavelets sao gerados a partir da
equagao:

Wik = UjpAjik (1.17)

onde A, ; é uma varidvel aleatdria cujo valor estd em [—1,1]. Além disso, supde-se algumas
condicoes para esta varidvel: os multiplicadores A;; sao independentes e identicamente
distribuidos (i.i.d) dentro de cada escala, sao também independentes de Uj , e simétricos em

torno de zero. No caso particular do SMWM, os multiplicadores A; ;, sao modelados segundo
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uma distribuicao beta simétrica. A funcao densidade de probabilidade da distribuicao beta
simétrica é dada por:
I+ (1 =)

o) = 5 py

(1.18)

U

Ujt1,2k Uj+1,2k+1

Ujs2,ar Ujyoak+1 Ujioart2 Ujyoakts Ujt12k Ujyi2ke41

Figura 3 — Arvore Bindria dos coeficientes de escala.

onde B(,) é a fungao beta e p é o parametro que determina a forma da distribuigao.
Os multiplicadores A, sao escolhidos de forma a controlar as energias dos coeficientes

wavelets. Assim, obtém-se as seguintes relagoes (RIEDI et al., 1999):

_ E(W]'Q—l,k) _ 2p] + 1
’ E(WQk) pj-1+1

Js

(1.19)

(2po + 1) E(W5,) = E(Ugo) (1.20)

O BMWM relaciona o decaimento de energia dos coeficientes wavelets n; por
camada j com os valores dos parametros p; das distribuigoes beta simétrica, utilizadas
para modelar os multiplicadores A;j. Os parametros p; sao estimados, recursivamente,

por:

n; 1
P =5 +1) — 5 (1.21)

1.5 MultiFractal Wavelet Model Adaptativo (BMWM Adaptativo)

Em Goncalves, Vieira e Costa (2013), os autores apresentam uma varia¢ao do
modelo SMWM, nomeado de SMWM adaptativo, o qual obtém os parametros do modelo
BLMWM adaptativamente utilizando uma parcela da série de trafego utilizada em sua
modelagem. Nesta se¢ao descrevemos o algoritmo para estimacao adaptativa dos parametros
do SMWM apresentando em Goncalves, Vieira e Costa (2013).
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1.5.1 Algoritmo para Estimacdo Adaptativa dos Parametros do SMWM

O algoritmo para Estimacao Adaptativa dos Parametros do SMWM segue os
seguintes passos (GONCALVES; VIEIRA; COSTA, 2013):

Inicializagao: Inicializa-se o segundo momento dos coeficientes wavelets E[W?],
média e variancia dos coeficientes de escala u.(0) = 0 e 0> = 0. Onde n representa o

contador de janelas, sendo inicializado n = 0.

1° Passo: Realiza-se a transformada de Haar na janela de dados de tamanho 27,
gerando 2/ coeficientes wavelets (nomeados de VT/jk) por camada j e um coeficiente de

escala (nomeado de [7070) na camada j = 0.

2° Passo: Atualiza-se o segundo momento E [jz .| dos coeficientes wavelets através

da equacao:

21 pr2
i )+E’—° Jk (1.22)

B+ 1) = EWAI) () + s

3° Passo: As taxas de energias n; sao recalculadas pela equagao 1.19 e os parametros

p; sao recalculados segundo a equagao 1.21.

4° Passo: As estatisticas dos coeficientes de escala sao atualizados segundo as

equacoes: B
peln 1) = ) () + (1.23)
200 +1) = (200 + (un))?) () = Gt 17+ 210y

5° Passo: Repetir os passos de 1 a 4 a cada nova janela de dados de tamanho 2”7
amostras, incrementando o valor da variavel n em 1. Na secao seguinte apresentamos a
funcao de Autocorrelacao para Processos Multifractais, o qual sera bastante utilizada no

decorrer deste trabalho.

A Tabela 1 mostra a Média, Variancia e Parametro de Hurst para as séries de
trafego reais (segao 1.3) e das séries sintéticas geradas pelo modelo SMWM adaptativo.
Nota-se que o modelo SMWM apresenta séries sintéticas com estatisticas proximas as das

séries reais.

1.6 Funcao de Autocorrelacdo para Processos Multifractais

Pode-se constatar pela funcao de autocorrelagao de um processo, a presenca ou
nao de dependéncia de longo prazo entre as amostras (decaimento lento da fungao de
autocorrelagao). Além disso, a fungao de autocorrelagao reflete a estatistica de segunda

ordem de uma série temporal. A partir das propriedades da modelagem multifractal
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Tabela 1 — Média, Variancia e parametro de Hurst das séries de trafego reais e das séries

sintéticas geradas pelo modelo SMWM Adaptativo.

Série Média da | Média Variancia Variancia Parametro

Série Real da Série | da Série | da Série | de Hurst
Sintética Real Sintética

Waikato  VIII | 2.5457 x 10% | 2.6776 x 10° | 4.8309 x 1011 | 4.1013 x 10 | 0.8892

20110921-000000-

0 512ms

Waikato  VIII | 2.3540 x 10° | 2.2518 x 10° | 5.0972 x 10T | 5.5881 x 10 | 0.8895

20111027-213205-

5 512ms

Waikato  VIII | 9.5266 x 103 | 1.0549 x 10* | 1.3002 x 10% | 1.7537 x 108 | 0.8155

20111029-110001-

1 10ms

Waikato  VIII | 1.1517 x 10° | 1.0008 x 10° | 4.1410 x 10° | 3.3405 x 10 | 0.8673

20111029-110001-

1 100ms

Waikato ~ VIII | 5.1678 x 10° | 5.2435 x 10° | 1.6643 x 101 | 1.5299 x 10" | 0.9582

20111029-110001-

1 512ms

dec-pkt-2 512ms | 1.8622 x 10* | 1.6899 x 10* | 2.8493 x 108 | 2.3751 x 108 | 0.7874

SNU20100315 2.4998 x 10° | 2.2241 x 10° | 2.9359 x 100 | 1.9459 x 10'9 | 0.9752

512ms

SNU20100317 2.5590 x 10° | 1.9036 x 10° | 2.8007 x 10'Y | 9.4285 x 10Y | 0.9605

512ms

apresentada na secao anterior podemos obter a funcao de autocorrelacao de um processo

multifractal de forma analitica.

Corolario 1 Seja o processo multifractal X (n) discreto no tempo com parametros o, p e
~v conforme as equagoes 1.10 e 1.11. A func¢ao de autocorrelacao deste processo para o0s
instantes de tempo n e k, € dada pela sequinte equagdo (VIEIRA; LING, 2006a):

E[X(n),X(n+ k)] = >+ (Wk—“%(ﬂ%)) (1.25)

(a+1/2)¥

onde N = logs(N,) e N, € quantidade de amostras do processo.

A Figura 4 mostra a comparacao da funcao de autocorrelacao do trafego de rede real
e do modelo multifractal representado pela equagao 1.25 para o trafego de rede Waikato
VIII 20111029-110001-1 nas escalas de agregacao de 10ms, 100ms e 512ms. Podemos
observar que a fungao de autocorrelacao multifractal apresenta um comportamento proximo

do valor da autocorrelacao real da série de trafego utilizada.

A Figura 5 mostra a comparacao da funcao de autocorrelagao da série de trafego de

rede real e do modelo multifractal representado pela equacao 1.25 para a série de trafego
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de rede dec-pkt-2 agregada na escala de 512ms. Nota-se um comportamento proximo
das funcoes de autocorrelacao da série real e do modelo multifractal, apresentando um
distanciamento aparentemente maior comparado aos resultados obtidos para a série de
trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1 da Figura 4.

1.7 Funcao de Escala

Um processo multifractal definido pela equagao 1.1 implica condi¢ao de estacionari-
dade para seus incrementos (DANG; MOLNAR; MARICZA, 2003). Portanto, a relagao
dada pela equacao 1.26 apresentada abaixo, obtida a partir da equagao 1.1, é valida para

os momentos dos processos de incrementos,ou seja:
E[|Z2919] = ¢(g)(At)" D = e(g)(A)™@, g > 0 (1.26)

onde ZAY denota o processo de incremento na amostra de tempo At e 79(q) = 7(¢) +1. A
equagao 1.26 também ¢é valida param = 1,2, ..., sendo m o nivel de agregacao do processo

de incrementos, podemos assim rescrever a equacgao 1.26 como se segue:

E[|Z9]9) = ¢(q)(At)™™@, ¢ > 0 (1.27)
Assumindo At como tempo unitario, temos:

log E[|Z™ 9] = 79(q) log m + log c(q) (1.28)

Se a sequéncia de incrementos Z™ tem propriedade de escala (scaling property),
entdo a curva que descreve os momentos E[|Z(™|7] em relacdo a m em um gréfico em
escala logaritmica devera ser uma linha reta, conforme 1.28. A inclinacao desta linha reta
fornece uma estimativa de 79(q) e o ponto de interceptagao desta linha corresponde ao
valor de log ¢(q). Uma vez estimados os valores de 7y(¢q) para diferentes valores de ¢, uma
curva de 79(q), ou 7(q), em fungao de ¢ pode ser construida. Se a funcao de escala 7(q)
em relacao a ¢ obter um comportamento linear diz-se que este ¢ indicio de que o processo
seja monofractal (DANG; MOLNAR; MARICZA, 2003).

A Figura 6 mostra a Funcao de escala em relacao a ¢ para os trafegos de rede
dec-pkt-2 agregada em 512ms e Waikato VIII 20111029-110001-1 agregada em 10ms,
100ms e 512ms. Podemos observar que a série de trafego de rede dec-pkt-2 apresentou
uma relacao linear entre 7(¢) e ¢, 0 que é consistente com um comportamento monofractal.
Em contraste a func¢ao de escala 7(¢) mostra um comportamento nao-linear para a série de
trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1 nas trés escalas de agregacao consideradas,

sugerindo uma estrutura multifractal para esta série de trafego.
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Figura 6 — Funcao de escala dos trafegos de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms e Waikato
VIIT 20111029-110001-1 agregada em 10ms, 100ms e 512ms.
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Figura 7 — Funcao de escala da série de trafego de rede SNU20100315 agregada em 100ms.

As Figura 7 e 8 mostram a Fungao de escala em relagdo a g para as séries de
trafego de rede SNU20100315 e Waikato VIII 20110921-000000-0 agregadas em 100ms
e b12ms, respectivamente. Com ajuda da linha reta tracejada podemos visualizar um
comportamento nao linear de 7(¢) em relacao a ¢, sugerindo também uma estrutura

multifractal para estas séries de trafego consideradas.
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Figura 9 — Funcao de escala da série de trafego de rede Waikato VIII 20111027-213205-5

agregada em 512ms.

A Figura 9, assim como nos exemplos anteriores, mostra uma Funcao de escala
nao linear em relacao a ¢ para a série de trafego de rede Waikato VIII 20111027-213205-5

agregada em 512ms.

1.8 Espectro Multifractal

O grau de singularidades locais de um processo estocastico pode ser quantificado

por meio dos expoentes de Holder pontuais correspondentes.

Seja a um numero real estritamente positivo, K uma constante, e Xg € R. A

fungao f : R — R é C%(Xy) se existe um polinémio P,, de grau n < «a, onde C*(Xj)
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define o conjunto de funcgoes f que sao a vezes diferenciaveis, com derivadas continuas, tal
que:

|f(z) = Py(z — 20)| < K|z — x0|” (1.29)
O expoente de Holder pontual h da fungao f em xg é definido como:

h = sup{a > 0|f € C%(x¢)} (1.30)

Esta caracterizacao da regularidade de uma funcao é amplamente utilizada em
andlise multifractal. Alguns trabalhos (SEURET; GILBERT, 2000)(VIEIRA; ROCHA,;
LEMOS, 2010) nos mostra que o expoente de Holder pontual pode quantificar o grau da
variacao instantanea de um sinal de trafego de redes. Mais precisamente, este expoente

pode indicar o grau das rajadas de dados presentes neste sinal.

O espectro multifractal f(a) de um processo X (t) pode ser visto como a transfor-

mada de Legendre de 7(q) pela relagao:
£(a) = min{ga — ()} (1.31)

Em outras palavras, em contraste a outros modelos de trafego, processos multifrac-
tais contém uma multiplicidade de expoentes de Holder locais dentro de qualquer intervalo
finito (PARK; WILLINGER, 2000). Os expoentes de Holder descrevem as caracteristicas
locais em escala de um processo em determinado ponto no tempo. O conceito de expoente
de Hoélder esta relacionado com a singularidade local de um processo, ou seja, caracteriza
a sua suavidade (quantidade de rajadas) em certo instante de tempo (RIBEIRO et al.,
2005)(EHLERS, 2005). A distribui¢ao destes expoentes pode ser representada por uma
densidade normalizada chamada espectro multifractal. Em outras palavras, o espectro
multifractal descreve a dimensao fractal do conjunto de instantes possuindo um dado
expoente local (RIEDI et al., 1999).

Processos cujo espectro f(a) é definido para apenas um ponto, apresentando um
unico expoente de Holder, sao classificados como monofractais. Para processos multifractais,
o espectro apresenta uma forma parabdlica concava, apresentando assim, multiplos valores

para os expoentes de Holder (RIEDI et al., 1999)(VIEIRA; LING, 2008).
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Figura 10 — Espectro Multifractal da série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-
110001-1 agregada em 10ms, 100ms e 512ms.

Através da transformada de Legendre, o espectro multifractal para varias séries de
trafego foi calculado. As Figuras 10 e 11 apresentam os espectros multifractais para as
séries reais de trafego de redes Waikato VIII 20111029-110001-1 agregada em 10ms, 100ms
e b12ms e dec-pkt-2 agregada em 512ms. Podemos observar uma forma concava e uma
multiplicidade de expoentes de Holder, o que apresenta uma evidéncia da multifractalidade
destas séries de trafego (PAVLOV; ANISHCHENKO, 2007). O espectro multifractal da série
sintética gerada a partir do modelo fBm para cada série de trafego também sao exibidos
para comparacao na Figura 11. Este modelo é conhecido por gerar trafego sintético com
autossimilaridade e tem sido usado para representar trafego monofractal com dependéncia
de longo prazo (NORROS, ). O trafego sintético fBm foi gerado com o mesmo valores
de H das séries reais, ou seja, H = 0.9752 para a série de trafego de rede SNU20100315.
O espectro de Legendre apresentado na Figura 11 para a série real é mais largo que o
espectro obtido a partir da série sintética gerada segundo o modelo fBm, denotando uma

multiplicidade de expoentes de Holder, o que é mais uma evidéncia de “multifractalidade”

destas séries (PAVLOV; ANISHCHENKO, 2007).

As Figuras 12 e 13 mostram os espectros multifractais para as séries reais de

trafego de redes Waikato VIII 20110921-000000-0 e Waikato VIII 20111027-213205-5,

respectivamente.
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Figura 11 — Espectro Multifractal da série de trafego de rede SNU20100315 agregada em
100ms e da série sintética do modelo fBm com H = 0.9752.
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Figura 12 — Espectro Multifractal da série de trafego de rede Waikato VIII 20110921-
000000-0 agregada em 512ms e da série sintética do modelo fBm com H =
0.8892.

As mesmas caracteristicas das figuras 10 e 11 de formato concavo e multiplicidade
de expoentes de Holder sao encontradas nas Figuras 12 e 13, apresentando as mesmas
evidéncias de multifractalidade. Os espectros multifractais das séries de trafego reais

também se apresentaram mais largos que os das séries sintéticas geradas segundo o modelo
fBm.
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Figura 13 — Espectro Multifractal da série de trafego de rede Waikato VIII 20111027-
213205-5 agregada em 512ms e da série sintética do modelo fBm com H =
0.8895.
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2 Logica Fuzzy

A ideia de conjuntos fuzzy foi apresentada pela primeira vez nos anos 60 por Lofti
Asker Zadeh, onde observou-se que a légica tradicional (16gica booleana) nao era suficiente
para automatizar problemas relacionados a natureza industrial, biolégica ou quimica
(ROSS, 2009). Por volta do ano de 1974, Ebrahim Mandani controlou uma méquina
a vapor com diferentes tipos de controladores utilizando a légica fuzzy (MAMDANTI,;
ASSILIAN, 1975).

A logica fuzzy apresenta um melhor tratamento de imprecisoes, ao contrario da
logica booleana que descreve a realidade utilizando os extremos, verdadeiro ou falso
(ROSS, 2009). Outra vantagem da légica fuzzy se refere ao uso de varidveis linguisticas,
aproximando do pensamento natural do ser humano, que em certos casos pode facilitar a
solugao de problemas (LI; CHEN; HUANG, 2000). Neste capitulo introduzimos os conceitos
e defini¢oes bésicas da 16gica fuzzy, obtendo uma expressao final chamada de FBF (Fuzzy

Basis Function) que serd de fundamental importancia nos capitulos subsequentes.

2.1 Conceitos Basicos

Considere .S, um conjunto nao vazio, chamado de conjunto universo e constituido
de todos elementos possiveis a um determinado contexto. Sendo s um subconjunto de S,

indicamos se s é um elemento de S pela expressao:

ses (2.1)
Caso s nao seja um elemento de S, escrevemos:

s¢ S (2.2)
Definigao 2 Fungao de Pertinéncia para conjuntos Crisp (Membership Function): Seja A
um conjunto em S, definimos assim a func¢do de pertinéncia (I6gica bindria) pela equagdo:

0 sex ¢S
xalx) = (2.3)
1 sexesS

onde x pode ser qualquer elemento em S.

Definigao 3 Funcdo de Pertinéncia para conjuntos Fuzzy (Membership Function): Seja

A um conjunto em S, definimos assim a fung¢ao de pertinéncia (ldgica fuzzy) pela equagao:

pa(zr) €10, 1] (2.4)
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onde x pode ser qualquer elemento em S e g pode assumir qualquer valor no intervalo
[0, 1].

A principal diferenca entre a légica comum (conjuntos crisp) e légica fuzzy é
quando nos referimos a fungao de pertinéncia, onde a légica crisp assume apenas uma
funcao de pertinéncia, enquanto podemos assumir varias func¢oes para modelar a funcao

)

de pertinéncia p4 na légica fuzzy (ROSS, 2009).

Definigao 4 Suporte: Seja A um conjunto fuzzy, definimos o suporte do conjunto A sendo

o congunto de todos os pontos crisp u € U, tal que pa(u) > 0.

Definigao 5 Centro: Seja A um conjunto fuzzy, definimos o centro do conjunto A sendo

o conjunto de todos os pontos crisp u € U, tal que pa(u) atinja sew valor mdzimo.

Definigao 6 Sejam A e B conjuntos fuzzy definidos no espago U. A intersecao AN B
também € um conjunto fuzzy no espaco U defindo para todo uw € U, representado pela
equacao:

panp(x) = minlpa(z), pp(r)] (2.5)

A unidgo AU B é um conjunto fuzzy no espaco U defindo para todo u € U, representado
pela equacao:

paus () = max(pa(z), pp(r)] (2.6)
O completo de A, dado por A, é wm conjunto no espaco U defindo para todo u € U,

representado pela equacao:
pa(e) =1—pa(z) (2.7)

Definicao 7 Sejam A e B conjuntos fuzzy definidos no espago U. A intersecao AN B
também € um conjunto fuzzy no espaco U defindo para todo uw € U, representado pela
equacao:

prans () = pa(r)pp(z) (2.8)

A uniao AU B € um conjunto fuzzy no espaco U defindo para todo u € U, representado
pela equacao:

MAUB(I) = MA(OC) + MB(x) — HA(z)NB(z) (2‘9)

As Defini¢oes 6 e 7 mostram duas escolhas diferentes para os operadores uniao e
intersecao. Baseado em diferentes interpretacoes variando de argumentacgoes intuitivas até

empiricas, ou até mesmo justificacoes axiomaticas, outros operadores sao propostos na
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literatura (WANG, 1994). A seguir definimos a T-norm e a T-conorm, duas representagoes

para a uniao e intersecao respectivamente.

Definigao 8 A T-norm € uma fungao bindria T : [0,1] x [0,1] — [0, 1], monotinica,
simétrica, associativa, sendo utilizada para implementar o operador logico AND ou a

intersegao, definida por:

min[x,y] Intersec¢io fuzzy

xy Produto algébrico

zxy =maz[0,x +y— 1] Produto limitado
z se y=1
y se x=1

0 se x,y=1 (2.10)

onde x € o simbolo utilizado para representar a T-norm e x,y € [0, 1].

Definigao 9 A T-conorm é uma func¢do bindria S : [0,1] x [0,1] — [0, 1], monotdnica,
simétrica, associativa, sendo utilizada para implementar o operador logico OR ou a unido,

definida por:

mazx[z,y] Uniao fuzzy
rT+y—ay Soma algébrica

r+y = min[0,z +y] Soma limitada

x se y=>0
y se x =0
0 se z,y >0 (2.11)

onde + € o simbolo utilizado para representar a T-conorm e x,y € [0, 1].

2.1.1 Principio da Extensao

Definicao 10 Seja U e V' dois subconjuntos de S e f o mapeamento do conjunto U em
V. Para um conjunto fuzzy A C U, o principio da extensao define um conjunto fuzzy

B CV, dado pela equagao:

1B (v) = supues-1w)lpalu)] (2.12)

caso f~1(v) ndo seja vazio para algum v € V, definimos up(v) = 0.
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2.1.2 Relagoes Fuzzy

Relagoes sao utilizadas no sentido de relacionamento, de modo que uma variavel
esteja relacionada a outra de alguma maneira, por exemplo, as expressoes: x ¢ menor que
y, ou y é uma fungao de z (JANTZEN, 2007). Sao estabelecidos simbolos para vérios tipos

de relagoes, por exemplo, x = y, x < y. Definimos a seguir relacao fuzzy.

Definicao 11 Rela¢ao Fuzzy: Seja S o conjunto universo e U e V' subconjuntos de S.
A relagao fuzzy R é um congunto fuzzy definido em U x V', sendo pgr(u,v) a func¢do de

pertinéncia de R, onde u € U ev € V.

Definicao 12 Relacdio Composta Fuzzy: Seja R e S relagoes fuzzy em U x V eV x W,
respectivamente. A relacao composta fuzzy de R e S € uma relacdo fuzzy representada por

Ro S, dada pela equagao:

[iRos = Supyev [r(U, V) * fis(v, w)] (2.13)
onde u € V ew € W. Na equagao 2.13 € utilizado o simbolo , podendo ser qualquer

operador na classe T-norm da defini¢ao 8.

2.1.3 Modus Pones Generalizado e Modus Tollens Generalizado

Definicao 13 Sejam os conjuntos fuzzy A, A', B e B' e as varidveis linguisticas x e y,
definimos Modus Pones Generalizado (GMP) como uma regra de inferéncia fuzzy, dado

pelo sequinte procedimento:

Premissa 1: zE A’ (2.14)
Premissa 2: SExE A, ENTAO yE B (2.15)
Consequéncia: yE B’ (2.16)

onde

Definicao 14 Sejam os conjuntos fuzzy A, A', B e B’ e as varidveis linguisticas x e y,
definimos Modus Tollens Generalizado (GMT) como uma regra de inferéncia fuzzy, dado

pelo sequinte procedimento:

Premissa 1: yE B (2.17)
Premissa 2: SExE A, ENTAO yE B (2.18)
Consequéncia: ©E A’ (2.19)
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2.1.4 Implicagoes Fuzzy

Podemos entender implicacao fuzzy como uma compreensio das regras SE-ENTAQ
(WANG, 1994), onde a implicagdo A — B pode ser visualizada como a regra SE x é A,
ENTAO y é B, sendo © € U e y € V varidveis linguisticas. Definimos a seguir alguns

modos de interpretar as implicagoes.

Definigao 15 Seja A um subconjunto de U e B um subconjunto de V. Uma implicacao
fuzzy, representada por A — B, € um tipo especial de relacdo fuzzy em U X V' dado pelas

sequintes operacoes de pertinéncias:

Conjuncao Fuzzy:

pra—p(u,v) = pau) * pp(v) (2.20)
Disjuncao Fuzzy:
s (u,v) = uau) s () (2:21)
Implicacao Material:
(1, 0) = () s (v) (2.22)
Calculo Proposicional:
o (1,0) = p3(0) i (0) (2.23)

Generalizagao do modus pones:

pap(u,v) = supic € [0, 1] [ pa(u) x ¢ < pp(v)} (2.24)

Generalizagao do modus tollens:

pasp(u,v) = inf{c € [0,1] | pp(v)+c < pa(u)} (2.25)

2.1.5 Regras Fuzzy

Definicdo 16 A base de regras fuzzy consiste no conjunto de regras fuzzy SE-ENTAO, na

sequinte forma:

RY:SE x,éF} E...E x,éF' ENTAO yéG*

R™:SE z,éFl E...E x,éF. ENTAO yéG (2.26)

onde F! e G! sio conjuntos fuzzy U; C R e V C R, respectivamente, e x = [x1,..., 2,7 ¢
o vetor de entradas satisfazendo x € U; x ... x U,. Sendoy € V el=1,..., M o niumero

de regras SE-ENTAO da forma da equacio 2.26.
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As regras da Definigdo 16 podem ser obtidas através de duas maneiras (WANG,
1994): do conhecimento de especialistas humanos ou através de algoritmos de treinamento
baseado na relagao dos dados de entradas e respostas esperadas pelo sistema (respostas
desejadas). Caso a obtengao das regras seja feita por especialistas humanos, se faz necessaria
a inicializagao das fungoes de pertinéncias F! e G! também pelos especialistas. Caso a
obtengao das regras seja feita por dados numéricos (algoritmos de treinamento), podemos

especificar um dos modelos descritos na Secao 2.1.6.

2.1.6 Funcoes de Pertinéncia

Vérias fungoes de pertinéncias sao propostas na literatura (LILLY, 2010): Gaussina,
Triangular, Trapezoidal, Sigmoéide entre outras. Neste trabalho, concentramos nosso estudo

na funcao de pertinéncia Gaussiana.

Definicao 17 Definimos a funcdo de pertinéncia Gaussiana pela equagao:

AN
Jipt = aiexp [— (x = x) } (2:27)

(2

Na Figura 14 podemos observar a forma grafica da funcao gaussiana, a qual é

1

utilizada para formar a funcao de pertinéncia gaussiana, onde al = o

_ (zfc)2

M)A @) = e

\
g N,

- > 7

o

20 20
c

Figura 14 — Func¢ao Gaussiana [Adaptado de Ross (2009)].
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2.2 Sistema Fuzzy

Utilizando as defini¢oes bésicas apresentadas anteriormente, podemos construir um
sistema fuzzy que obtenha entradas crisp, que as interpreta e gera uma saida (resposta) crisp.
A Figura 15 mostra a configuragao bésica desse sistema. Nota-se que x e y representam
a entrada e saida do sistema respectivamente. O sistema apresenta multiplas entradas

(vetor) e apenas uma saida, sendo considerado MISO (Multiple-Input-Single-Output).

O sistema apresentado na Figura 15 apresenta os seguintes blocos:



Capitulo 2. Ldgica Fuzzy 41

Conjuntos Conjuntos

Fuzzy € U A Fuzzy e V
— | Inferéncia |—

Fuzzificador Regras Defuzzificador

‘x cU yc Vl
Figura 15 — Sistema Fuzzy [Adaptado de Wang (1994)].

Fuzzificador

Defuzzificador

Inferéncia fuzzy.

e Regras

Descrevemos nas préximas secoes os blocos do sistema bésico fuzzy.

2.2.1 Inferéncia Fuzzy

O bloco nomeado Inferéncia apresentado na Figura 15 é responsavel em realizar
um mapeamento fuzzy do conjunto U = U; X ... x U, gerados pelo Fuzzificador em
um conjunto € V', apresentando uma resposta para o Defuzzificador. Nota-se que esse
mapeamento ¢ realizado baseado no conjunto de regras (bloco Regras da Figura 15) do

sistema.

2.2.1.1 Interpretacdes de uma regra SE-ENTAO

A regra fuzzy SE-ENTAO 6 interpretada como uma implicacao fuzzy F, Ix.. . xFl —
G'em U x V (WANG, 1994).

Definicao 18 Seja o conjunto fuzzy A’ € U a entrada da inferéncia fuzzy. Logo, cada
regra fuzzy SE-ENTAO determina um conjunto fuzzy B' € V utilizando a relagio composta
fuzzy 2.13, ou seja:

e (y) = SUPer[NF{x...xF}ﬁGl * prar(x)] (2.28)

Utilizando as seis interpretacoes da Defini¢ao 15 e fazendo F! x ... x F! = A e
G' = B, apresentamos a seguir as interpretacoes da regra SE-ENTAO (equagao 2.26)
A — B mais comuns de acordo com (WANG, 1994).
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Regra da operacao min da implicacao fuzzy:
pap = min[pa(x), pup(y)] (2.29)
Regra da operacao produto da implicagao fuzzy:
fasp = fra(X)p(y) (2.30)
Regra aritmética da implicacao fuzzy:
ptasp =min[1,1 = pa(x) + pp(y)] (2.31)
Regra Max-Min da implicacao fuzzy:
pasp = maxmin[pa(X), ps(y)], 1 — pa(x)] (2.32)
Regra Booleana da implicagao fuzzy:
pra—p = maz[l — pa(x), pnp(y)] (2.33)
Regra de Goguen da implicacao fuzzy:

se pa(x) < pup(y) (2.34)

1
L8 se pa(x) > pp(y)

HA—»B =

Nas equagoes 2.29-2.34, podemos definir pa(x) = ppt, g1 (x) pela regra da
operacao min:
HE . xFL (x) = mm[ﬂF{ (@1), - pre ()] (2.35)

ou pela equagao da regra da operacao do produto:

Prix.xry (%) = pig (@) - gy (00)] (2.36)

2.2.2 Fuzzificador

Fuzzificacao é o processo para transformar quantidades crisp em quantidades
fuzzy (ROSS, 2009, p. 94). A Figura 15 mostra o bloco do Fuzzificador onde é feita a
Defuzzificagao, realizando o mapeamento da entrada x = (1, ...,2,)?T € U para conjuntos

fuzzy pertencentes a U.

Apresentamos aqui as duas escolhas mais utilizadas na literatura (WANG, 1994):

Definicao 19 Fuzzificador Singleton: Seja A’ um conjunto fuzzy com suporte X definimos

o Fuzzificador Singleton pela sequinte equagao:

1 sex'=x
I[LA/ = (237)
0 sex' #x

onde x' € U.
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Definicao 20 Fuzzificador Gaussiano: Seja A" um conjunto fuzzy com suporte x definimos

o Fuzzificador Gaussiano pela sequinte equagao:

_ (x, —x)T (x, —x) :|

Har = 6[ o? (238)

onde x' € U, e o € um parametro utilizado para caracterizar o formato de pia .

A Figura 16 mostra a forma grafica dos Fuzzificadores Singleton e Gaussiano.

w(x) A w(z) A
1 1

z U 3 U
Singleton Gaussiana

Figura 16 — Fuzzificador Singleton e Gaussiano.

2.2.3 Defuzzificador

Defuzzificador é um processo para transformar quantidades fuzzy em quantidades
crisp. Na Figura 15 visualizamos o bloco do Defuzzificador onde ¢é feita a defuzzificagao,
realizando o mapeamento dos conjuntos fuzzy pertencentes ao conjunto V' na saida do

sistema em quantidades crisp y € V.

Varios Defuzzificadores sdo propostos na literatura (ROSS, 2009, p. 99): Média
dos maximos, Menor dos Maximos, Maior dos Maximos, Valor Médio da Areau7 Centro
Médio entre outros. Neste trabalho aplicamos nos algoritmos de predicao fuzzy o método

de defuzzificacao pelo Centro Médio.

Definigao 21 A defuzzifica¢io por centro médio (centroide) é dado pela equagao:

y = Zl]\il Y (1B @Z)) (2.39)

Zl]\il s (Y

onde i € o centro do conjunto fuzzy G' e representa o ponto em V, onde pei(y) alcanca

seu valor mdzimo. g € representado pela Equacao 2.28.

A Figura 17 mostra a forma grafica da defuzzificagdo pelo método do Centro Médio.

Utilizando inferéncia por regra do produto através da equacao 2.30 e 2.36 e aplicando

na implicacao dada pela equagao 2.28 obtemos a seguinte expressao:

pp(§') = supxev | I () e () par (%) (2.40)

i=1
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Centro de
Gravidade

Figura 17 — Defuzzificacao por Centro Médio (Centréide).

Se utilizarmos o fuzzificador Singleton, temos pa(x') = 1 para x’ = x, onde x
representa a entrada crisp no sistema fuzzy, e pa = 0 para todos outros x € U. Podemos

entao simplificar a equacao 2.40, resultando na expressao:
pp (i) = I1 np () (2.41)
i=1

onde pci(y7!) = 1.

Substituindo a equacao 2.41 na expressao 2.39 do defuzzificador por centro médio,
chegamos na expressao final do sistema fuzzy, dada por:
- Yl g [Hznzl MFZ(%)}

N 2.42
) =" [T pop ()] -

Definicao 22 Definimos a funcdo chamada de expansao chamada Fuzzy Basis Function
(FBF') como sendo a expressao de saida do sistema fuzzy, utilizando defuzzificacdo por
centro médio, inferéncia pela regra do produto e funcao de pertinéncia gaussiana pela

sequinte equagao (WANG, 199/4):

x;—T 2
Zl]\il Y l 1 aéexp <_ < . Z) )]
B M x;— T 2
2 =1 [ iy ajexp (— ( — > )]

f(x) (2.43)
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3 Filtros Adaptativos

Filtros adaptativos sao usados em varias areas de Engenharia Elétrica atualmente.
Podemos definir filtragem como a operacao cujo objetivo é processar um sinal visando
manipular as informacgoes contidas neste sinal (DINIZ, 2008). Algumas aplicagoes se
mostram variantes no tempo, tornando dificil a utilizacao de filtros para descrever esses
processos. Com esse intuito surgiu a filtragem adaptativa, a qual consegue descrever
processos variantes no tempo (DINIZ, 2008). Os filtros adaptativos sdo utilizados em
varias aplicacoes e situagoes. Podemos destacar 4 principais: Identificagao de Sistemas,
Cancelamento de Ruido, Equalizagao de Canais e Predi¢ao de Sinal (SCHILLING; HARRIS,
2011). Neste trabalho consideramos a aplicagao de predigao de sinal, que no nosso caso se

torna predizer intensidade de trafego de rede.

d(k)
(k) [ k) - Y
Adaptativo @
Algoritmo > 6(]{7)
Adaptativo |

Figura 18 — Predigao utilizando filtro Adaptativo.

A Figura 18 mostra o diagrama de blocos para a aplicagao de predi¢ao. A fungao
do filtro adaptativo se torna encontrar uma func¢ao que relacione a entrada x(k) e saida
y(k), que representa o valor estimado da resposta desejada d(k). Observamos que através
do erro e(k), podemos adaptar o filtro pelo algoritmo adaptativo, na tentativa de diminuir

o erro e fazer uma predigao mais precisa.

Neste capitulo descrevemos alguns algoritmos adaptativos apresentados na litera-
tura: Filtro de Wiener, LMS (Least Mean Square), Fuzzy LMS e Fuzzy RLS (Recursive
Least Square).

3.1 Filtro de Wiener

Considere o caso de predigao dos valores desejados, dado pelo vetor d(k):

onde k representa o instante de tempo, £ =0,1,2,....
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Descrevemos o filtro de Wiener pela Figura abaixo,

x[n]T zZ1 T Z-! T 7 T,

Wo w1 w9 Wnp,

OO i

Figura 19 — Filtro Linear.

onde o vetor de entrada x(k) e o vetor de saida sendo y(k), sdo dados pelas seguintes

equacoes:
x(k) = [xo(k) x1(k) z2(k) ... xn(k)] (3.2)
y(k) = [yo(k) y1 (k) ya2(k) ... yn(k)] (3.3)

Podemos verificar que a saida do filtro linear da Figura 19 dada em relagao aos

pesos w e pela entrada x, pode ser representada por:

(k) = S wi(k)e (k) = W (k)x(k) (34

onde w = [wy ... wy).

Verifica-se também que o erro e(k) é a diferenca da reposta desejada (esperada) do
filtro d(k) pela saida obtida do filtro y(k):

e(k) = d(k) - y(k) (3.5)

Uma conceito utilizado em filtros adaptativos é o Erro Quadratico Médio (EQM),
o qual representa a esperanca do quadrado da diferenca entre a resposta desejada e a saida

do filtro obtido, matematicamente temos:
E(k) = E[e*(K)] = Bl(d(k) — y(k))*] = &(k) = E[e*(k)] = Eld(k)* — 2d(k)y(k) + y(k)?]
(3.6)

Nota-se que quanto mais precisa a saida do filtro, menor a diferenca entre a resposta

desejada (erro) e consequentemente menor serd a funcao custo £(k).

Substituindo a equacao 3.4 na equacao 3.6, obtemos:

[d(k)* — 2d(k)w" (k)x(k) + w (k)x(k)x" (k)w (k)]

E
Eld(k)?] — 2E[d(k)w” (k)x(k)] + E[w” (k)x(k)x" (k)w(k)] (3.7)
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Considerando o operador E linear e o vetor w sendo constante, podemos simplifi-
camos a equacao 3.7:
E(k) = Eld(k)*] — 2w (k) Eld(k)x (k)] + w" (k) E[x(k)x" (k)]w
= E[d(k)?] — 2w’ p + w'Rw (3.8)

onde p = E[d(k)x(k)] é o vetor de correlagao cruzada entre a resposta desejada e o vetor

de entradas e R = E[x(k)x” (k)] ¢ matriz de autocorrelacao das amostras de entradas.

Para encontrar o minimo da fungao custo £(k) precisamos encontrar o gradiente

gw em relacao a w, sendo:

o Jog o oe "

Ew = ow | Owg Ow, " Owy
= —2p +2Rw
=2(Rw — p) (3.9)

Igualando a equagao 3.9 a zero (gyw = 0) e isolando w, encontramos o vetor dos

coeficientes 6timos do filtro w,, conhecida como solucao da equacao de Wiener-Hopf:

Rw, =p (3.10)
Wo = R_lp (311)

onde R™! é a matriz inversa de R, reescrevendo R e p, temos:

Elzo(k)?]  Elwo(k)a1 (k)] Elzo(k)zn (k)]
R E[a:l(k:)xo(k)] E[a:l:(k)] E[wl(k:)xN(k)] (3.12)
Elay(k)xo(k)] Elon (k) (k)] Elzn(k)?]
E[d(’f)xo(k]
p— | FlIm 4] 513)
Eld(k)zn (k)]

Fazendo d(k+ A —1) = x(k+ A — 1), significa dizer que estamos tentando predizer
o sinal x(k), A passos a frente. Utilizando este principio e rescrevendo a equagao 3.11 na

forma de somatorio, obtemos:

Z wo(m)ry(k —m) = re.(k) (3.14)
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onde r,(k — m) é correlagao entre os valores nas entradas do filtro, descrita como:
ry = (k—m) = E[x(n —m)x(n — k)] k,m=1,23,...,N (3.15)

e r4:(k) é a correlagdo cruzada entre as respostas desejada z(n + A — 1) e as entradas do

filtro, descrita como:

Tark) = Elz(n + A = 1)z(n — k)] k=1,2,3,...,N (3.16)

3.2 Algoritmo de Otimizagdo do Gradiente-Descendente

O método do Gradiente-Descendente é um algoritmo de primeira ordem utilizado
para minimizar funcoes, tentando encontrar um minimo local utilizando apenas informagoes
do gradiente da fungao a ser minimizada (GULER, 2010).

Definicao 23 Seja U um conjunto nao vazio de R"™ e f : U — R uma fun¢ao com derivada
parcial continua Of /Ow;, com i =0, ... ,n. Definimos o método do Gradiente-Descendente

pela equacao:

of
awi

onde v € a taxa de aprendizado com valor pequeno. Escrevendo na forma vetorial e com o

Wiyl = Wk + 7y (3.17)

gradiente, temos:

w(k+1) =w(k)+vgw(k) (3.18)

3.3 Algoritmo de Otimizacdo Levenberg-Marquardt

O algoritmo Levenberg-Marquardt objetiva prover solucao para o problema da
minimizagdo por minimos quadrados nao-linear (GILL; MURRAY; WRIGHT, 1982). Seja

o vetor x que representa os parametros desconhecidos tal que:

2(7) = h(j,z) +r(j) J=1,..k (3.19)

onde h(j) é a fungao medida e r(j) corresponde ao erro, ou residuo. A fungao a ser

minimizada tem a forma:

1 m
f@) = 5> r) (3.20)
=1
Escrevendo em forma matricial o vetor de erro r(z) = (r(x),r2(x), ..., rm(z)),

|?. As derivadas de f podem ser escritas usando
oy
8:171'

da fungao f é encontrado fazendo o gradiente de f igual a zero, V f(z) = 0.

pode-se representar f como f(z) = 3||r(z)

a matriz Jacobiana J de r definida como J(z) = ,1<7<mel <1 <n.0O minimo
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O gradiente da fungao f(z) assim como a Hessiana (V?f(x)) podem ser dados em

funcao da Jacobiana de 7;(x):

V() = iw(x)vw) = J(@)Tr(x) (3.21)
VZf(a:) = J(x)Tr(x) + ilrj (x)Vr;(z) (3.22)

Pode-se demonstrar que a matriz Hessiana é aproximada por V2f(z) = J(z)TJ(x)
pra residuos pequenos. Levenberg propos uma combinacgao entre métodos de gradiente
descendente e de Newton para resolver a equacao V f(x) = 0, o qual pode ser dado pela

seguinte equagao de atualizagao:
i1 = a; — (H +ndiag(H))'Vo(a;) (3.23)

onde H é a matriz Hessiana avaliada em z;.

3.4 Minimos Quadrados Médios (LMS - Least Mean Square)

A equacao 3.11 obtida na secao 3.2 nao apresenta um bom resultado ja que
na pratica nao conseguimos obter o valor de R e p (DINIZ, 2008, p. 36). Caso boas
estimativas R e p estejam disponiveis podemos aplicar o algoritmo Gradiente-descendente

para encontrar uma solu¢ao (minimo local) para a equagdo 3.11, como se segue:

w(k+1) = w(k) + pgw(k)
= w(k) +2u(p(k) — R(k)w(k)) (3.24)

Uma boa solugao ¢ estimar o gradiente empregando as estimativas instantaneas

para R e p como se segue:
R = x(k)x" (k) (3.25)

p = d(k)x" (k) (3.26)

)(—d(
— 2x(k) (—d(k) + y(k)) (3.27)

Substituindo a equacao 3.5 na equacao 3.27 obtemos:

8., = —2¢(k)x(k) (3.28)
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O algoritmo gerado baseado na estimativa do gradiente da equacao 3.28 é conhecido

como Least Mean Square (LMS), tendo como equagao adaptativa:

w(k+1) =w(k) + 2ve(k)x(k) (3.29)

3.5 Algoritmo Fuzzy LMS

Considere o vetor de entrada [z (k)] com z(k) € U = [Cy, CY]x[C5,C5] ... [C,,CF] C
R™ onde U representa o espago das amostras de entrada do filtro e R o espaco do vetor de

saida [d(k)], sendo k = 0,1,2,... o instante de tempo.

O problema se torna encontrar um filtro adaptativo f; : U C R" — R tal que a

seguinte equacao:

L= SB((K) ~ filx(k)))? (3.30)

seja minimizada.

O projeto do filtro adaptativo LMS Fuzzy descrito por (WANG, 1994), segue os

seguintes passos:

e Passo 1: Defina M conjuntos fuzzy F! para cada intervalo [C;, C;"] do espago de

entrada U, com sua fungao de pertinéncia sendo:

s = cap [—2< | ﬂ (331)
7 O—

(2

e Passo 2: Construa um conjunto de regra SE-ENTAO da seguinte forma:

. Sex; 6 Fl e...e x, ¢ F!
R = (3.32)
Entao d é G
onde z = (11,...,2,)T € U, d € R e F' definida no passo 1, com sua funcio de

pertinéncia fip.
K3

e Passo 3: Construa o filtro adaptativo, que é equivalente a expansao de fuzzy basis
function (FBF) (WANG, 1994), representado pela equagao:

B Zl]\il HZ(H?:l HF! (z3))

Fee) = S T oy 0) (3:3)

e Passo 4: Utilizando o algoritmo definido em (KUO; LEE; TIAN, 2013), atualize os
l

i

parametros 0, 7l e o
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3.5.1 Algoritmo Adaptativo LMS para Treinamento dos Parametros do Modelo
Fuzzy
Utilizando o método do Gradiente-descendente (3.2), necessitamos encontrar a

derivada da equacao 3.30 para utilizarmos como uma aproximacao para o gradiente do

método.

Rescrevendo fi(z(k)), temos:

f = felx(k)) = (3.34)

a
b

onde a é dado por:
M

a=> 07 (3.35)

=1

= fj 2 (3.36)

=1

A= Ha eap ( (xl;xl>2) (3.37)

Derivando a equacao 3.30 em relacio a Z!, observamos que apenas f é dependente

onde 2! é dado por:

de 2!, sendo 2! dependente de z!. Utilizando a regra da cadeia, temos:

oL OL 02!

a7 = o7 ol (3.38)
Derivando L em relacao a 2!, obtemos:
oL ©" —f)
— = (d— 3.39
-\ (3.39)

Derivando 2! em relacio a 7!, obtemos:

l ‘(Ii(,z,mé) ) I =1\ 2
0z :i eg;p( v H Clkedip( <$k l’k) )

ozt Oxl

o (07)? k=1;k#1

02 QMexp<_<inﬁ>2> 11 akexp( (xi_ﬂ“)Q) (3.40)

Simplificando a equagao 3.40, obtemos a equagao:

02! z; — T L~ x; — Tk 2
5 = 2W Eagexp (— < o ) ) (3.41)
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Substituindo a equacao 3.37 na equacao 3.41, obtemos a forma final para a derivada
de z! em relacao a 7\

=iy, (3.42)

Substituindo as equacoes 3.42 e 3.39 na equagao 3.38, encontramos a derivada final

de L em relagao a z! como se segue:

7 b (07)?

(3.43)

oL (0= )

a0l =D s 34
oL 2t
o a-pe -1’ (3.15)

O algoritmo adaptativo para treinamento do modelo fuzzy consiste em utilizar as
equagoes obtidas anteriormente e utiliza-las no método Gradiente-descendente através das

seguintes equagoes:
oL

0'(k) =0"(k—1) — Vogi (3.46)
zi(k) = 7i(k = 1) - vggi (3.47)
oi(k) = oj(k — 1) — vgi (3.48)

Com as equagoes 3.46,3.47 e 3.48 adaptativas, definimos a execucao do algoritmo

Fuzzy LMS pelos passos seguintes:
Passo 1: Inicialize os parametros 0'(0), 7'(0) e ¢1(0) aleatoriamente.

Passo 2:Atualize os parametros do modelo utilizando as equagoes 3.46,3.47 e 3.48,

representadas em sua forma extendida:

l
B10) = 80— 1)+ (k) ~ il 35— (3.49)
a4 = 2l — 1) +ofa) - ) 2Dy P BED
(k) = ol(k — 1)+ () — py 2D T ) DR g gy

b(k —1) (oi(k = 1))
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onde

e ]

i=1

M

S 2k - 1) (3.53)

=1

bk —1)

paral=1,2,.... M, 1=1,2,...,n e v sendo a taxa de aprendizagem 0 < v < 1.

Passo 3: Realize novamente o passo 2, fazendo k = k + 1 até o instante desejado.

3.6 Algoritmo Fuzzy RLS

Considere um vetor de entrada [z(k)] satisfazendo a seguinte equagao:

w(k) € U =[Cr,Cfz[Cy,Cf] ... [C7,CH C R (3.54)

onde U representa o espago de entrada do filtro e R o espago do vetor de saida d[(k)], com

k=0,1,2,... sendo o instante de tempo.

O problema se torna encontrar um filtro adaptativo f; : U C R" — R tal que a
seguinte equagao:

k

J(k) =D Nd(i) — fula(i))? (3.55)

i=0
seja minimizada, onde A € (0, 1] representa o fator de esquecimento.

Dado os valores de tempo k£ = 0,1,2,... com as respectivas amostras x(k) e d(k),
desejamos encontrar um filtro fr_; : U — R tal que fy_1[d(k —1),...,d(k —n)] seja uma
6tima predicao para d(k). Fazendo x(k) = [y(k—1),...,y(k—n)]" e d(k) = y(k) podemos

observar que o objetivo se torna minimizar a mesma funcao custo J(k).

Defina m; conjuntos fuzzy rotulados como FfZ (1=1,2,....,nji=1,2,...,my),
satisfazendo ao respectivo intervalo [C;, C;] do espago de entrada U, tal que a fungao
i obedega ao intervalo [C;, Cf], fazendo ; € [C;, C;'] em que exista pelo menos um

i diferente de zero.
K

Podemos construir um conjunto de regras fuzzy IF-THEN da seguinte forma:

RUL=I™ - Seqy ¢ Fl' e ... e x, é FI™, entao d é GUL-I" (3.56)
Utilizando defuzzificagao através do centro médio e inferéncia por produto, obtemos

para o filtro f; a seguinte equacao:
fk(f,lj‘> — Zﬁ:l ttt Z%:l 9(]17 7]”) (/’l’%i (:Cl) ttt /’l’i;:b ('xn))
ml

Gl=1 - Z?ﬁ:l(ﬂﬁ (z1) .. ui{i(fﬁn))

(3.57)
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Definindo 6 pela seguinte equagao
0 — (901D (), ... gD () (3.58)
9(1,2,1,..‘,1)(1,)7 o ’0(m172717~~~71)($)’ o
pltma,1,.. 1)@)7 L, L 1)(3;)7 o

Jjl Jl
pUL=i) () = “Flfl) . (zn) - (3.59)
St g (i (1) - (27))
p(l’) _ (p(l,l ..... 1) (1:)’ o 7p(ml,l ..... 1) (I), (360)

p(1’2’1""’1)(x), o 7p(ﬂh,?,l,---,l)(g{;)7 o
p(l,mg,l ..... 1)(1,)7 o ’p(mhmz,l ----- 1)(1»)7 o

onde p(z) ¢ escrito na mesma forma que 3.59.

Utilizando as equacoes 3.59 e 3.59 para reescrever a equacao 3.57, obtemos a

seguinte funcao:

fr(z) = p"(x)0 (3.61)

3.6.1 Atualizacdo do parametro # no Algoritmo Fuzzy RLS

Observando a equacao 3.61 notamos que f, é linear nos parametros, podendo assim

empregar o algoritmo Fast-RLS(DINIZ, 2008) para atualizar o parametro 6.

Inicialize 6(0) de acordo com 3.59 e P(0) = o1, onde o é um pequeno valor positivo

e I uma matriz identidade.

A cada iteracao do algoritmo pode-se adaptar os parametros de acordo com as

seguintes equagoes:

¢(k) = p(x(k)) (3.62)

P(k) = i[PUf —1) = P(k = 1)¢(k)(A+ ¢" (k) P(k — 1)o(k)) ™ ¢" (k) P(k — 1)] (3.63)
K(k) = P(k—1)¢(k)[A+ ¢"k P(k — 1)p(k)] ™" (3.64)

(k) = 0(k — 1) + K (k)(d(k) — T (k) 6(k — 1)) (3.65)

onde A é o fator de esquecimento definido pela equacao 3.55 do custo a ser minimizado.
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4 Esquema de Alocacao de Banda Utilizando
Preditor Fuzzy Adaptativo de Trafego de
Redes Baseado na Funcao de Autocorrela-

cao de um Modelo Multifractal

A modelagem fuzzy tem sido bastante empregada em varios campos de pesquisa
desde que a teoria fuzzy foi inicialmente desenvolvida (BEZDEK, 1993) (ROSS, 2009).
A razao para estas pesquisas é que os modelos fuzzy possuem certas vantagens com
relacao a determinados sistemas sobre modelos lineares, como por exemplo, na descricao
de processos reais desconhecidos, com caracteristicas nao-lineares e variantes no tempo,
como o trafego de redes (CHEN; PENG; WANG, 2000). Entre os modelos fuzzy propostos,
particularmente o modelo nebuloso descrito em (KIM et al., 1997) é capaz de descrever
um sistema desconhecido usando um pequeno nimero de regras nebulosas como o faz o
modelo de Takagi e Sugeno (TAKAGI; SUGENO, 1985) e é de facil implementagao como
o modelo de Sugeno e Yasukawa (SUGENO; YASUKAWA, 1993). Porém, estes trabalhos
nao apresentam algoritmos adaptativos de treinamento para os modelos fuzzy, ou seja, para
modelagem de uma série temporal sao necessarias todas as amostras da série em questao.
Algoritmos adaptativos sao mais adequados para aplicacoes multimidia em tempo real
nas redes atuais devido ao processamento mais réapido das informagoes (LIU; HSU, 2006).
Tendo em vista isso, apresentamos um novo modelo fuzzy capaz de prever eficientemente o
trafego de redes através da funcao de autocorrelagao do modelo multifractal a medida que

dados de trafego de entrada vao sendo disponibilizados.

Apresentamos neste capitulo o algoritmo proposto de predicao adaptativo fuzzy
utilizando a funcao de autocorrelacao da modelagem multifractal. Aplicamos também o

algoritmo proposto em um esquema de alocacao de banda adaptativa para fluxo de trafego
de rede.

4.1 Algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal

A predigao da taxa futura dos fluxos de trafego, quando devidamente aplicada a
mecanismos de controle, pode vir a proporcionar ganhos de desempenho e consequentemente

oferecer melhora de eficiéncia na utilizacao dos recursos da rede de comunicagoes.

A constatagao da autossimilaridade no trafego de diferentes ambientes de rede
(PARK; WILLINGER, 2000) despertou o interesse dos pesquisadores em saber como esta
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caracteristica poderia ser utilizada na predicao de trafego. Em seguida, foi apresentado
(GRIPENBERG; NORROS, 1996) um preditor 6timo em tempo continuo para o fBm
(movimento Browniano fraciondrio). Neste mesmo trabalho, os autores também mostram
que a presenca da autossimilaridade nao torna mais precisos os resultados da predicao,
e sim, apenas faz com que seja possivel a realizacao de predicao em diferentes escalas

temporais.

Para a predigao de processos discretos sao necessarios preditores em tempo discreto.
Hirchoren e Arantes (1998) apresentam um preditor linear em tempo discreto para o ruido
gaussiano fracionario, onde usam o preditor de Wiener, e reafirmam através de resultados

tedricos e simulados as constatagoes apresentadas por Gripenberg e Norros (1996).

Como se pode perceber nas equagoes de Wiener-Hopf apenas o valor quadrético
médio dos valores presentes nas entradas, a correlacao entre estes valores, e a correlacao
cruzada entre o valor desejado e os valores nas entradas do filtro sao necessarios para a
obtencao dos coeficientes. Ou seja, a obtencao dos coeficientes 6timos do filtro de Wiener
requer apenas o conhecimento das estatisticas de primeira e segunda ordem do sinal de

interesse.

Souza e Vieira (2012) utilizaram um modelo multifractal para o trafego de redes
que possui combinacao de uma cascata multiplicativa com um processo independente

lognormal, onde a seguinte equagao,

+ 1)N—1 —l a1

EX X k)| = 2pto? —04(04 k 092(a+1/2)

[X(n), X(n+k)]=e (@t 1/2)N

da funcao de autocorrelagao do modelo multifractal, foi inserida no algoritmo de Wiener

para calcular os coeficientes do filtro, dado pela seguinte equacao:

;; wo(m)E[x(n —m)x(n — k)] = Elx(n + A — 1)z(n — k)] k=1,2,3,...,N (4.1)

Ao utilizar a fungao de autocorrelacdo do modelo multifractal, (SOUZA; VIEIRA,
2012) obteve-se EQM’s (Erro Quadrético Médio) menores em comparacao aos algoritmos

classicos da literatura.

A abordagem de predicao proposta neste trabalho, a qual chamaremos de Fuzzy
LMS com Autocorrelacao Multifractal, consiste em aproveitar o modelo descrito por Souza
e Vieira (2012) e introduzir a modelagem fuzzy com o objetivo de melhorar a descri¢ao

nao-linear do trafego de rede a ser predito, substituindo a seguinte equacao:

2k —1)

0'(k) = 0'(k — 1) +~[d(k) — fi] bk —1)

de adaptacao do parametro 6 pela equacao dos coeficientes do filtro dado em relacao a

fungao de autocorrelagao multifractal descrito por Souza e Vieira (2012).
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Definimos o algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal pelos seguintes

Passos:

e Passo 1: Execute o algoritmo de Levenberg-Marquardt para calcular o parametro «

multifractal adaptativamente descrito na segao 3.3.

e Passo 2: Calcule a funcao de autocorrelacao multifractal através do valor do para-

metro o multifractal, utilizando a seguinte equacao:

E[X(n), X (n + k)] = e**+7" (%k‘@%m))

e Passo 3: Calcule os pesos 6timos do filtro de Wiener utilizando a fungao de auto-

correlagao multifractal, através da seguinte equacao:

Z wo(m)E[z(n —m)x(n — k)] = Elz(n+ A — Dx(n — k)] k=1,2,3,....N

e Passo 4: Substitua o parametro 6 do modelo Fuzzy LMS pelos pesos 6timos do
filtro de Wiener.

e Passo 5: Realize a adaptacao dos parametros 7! e o! do modelo Fuzzy LMS.

%

a1 = 7k = 1) 1) — i P Ty 2B
Bl— 1)~ fi k) — 3l 1)
af(k:):aﬁ(k;—l)+7[d(k)—fk]Wzl(k—l) (0l —1))°

e Passo 6: A cada iteracao realize os passos 1 até o 5 novamente, até que sejam

realizadas todas iteracoes.

A Figura 20 mostra os passos de execucao do algoritmo Fuzzy LMS com Autocor-

relacao Multifractal através de um fluxograma.

4.1.1 Avaliacao dos Preditores

Na presente secao, apresentamos avaliagoes comparativas entre o desempenho do
preditor proposto e o desempenho de outros trés diferentes preditores, quando aplicados a
tragos de trafego TCP/IP e Ethernet. Os outros preditores levados em consideragao foram:
o LMS (Least Mean Square) (TOREYIN et al., 2006) (HAYKIN, 1989), o Fuzzy RLS
(Recursive Least Square) (WANG, 1994) e o Fuzzy LMS (WANG, 1994) (LEE, 1996).

As séries de trafego de rede foram obtidas do WAND Network Research Group (ver
secao 1.3) da Waikato University no periodo de 7 de Abril a 5 de Novembro (WITS, 2014)
e Digital Equipament Corporation (DEC) (DEC, 1995)(PAXSON; FLOYD, 1995). As
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Algoritmo Fuzzy LMS
Autocorrelacdao Multifractal

Algoritmo de
-«
Levenberg-Marquardt
Parametros do Modelo
Multifractal (o,p,®) Tréfego Real
¢ de rede

Funcao de Autocorrelacao
Multifractal

v

Pesos Otimos do Filtro
de Wiener wg

\

L y.| Modelo Fuzzy LMS

Valor Predito

Figura 20 — Fluxograma do algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal.

séries de trafego de rede escolhidos para este capitulo sao: Waikato VIII 20111029-110001-1
agregadas em 10ms, 100ms e 512ms e dec-pkt-2 agregada em 512ms. Nota-se que as séries

de trafego de rede possuem indicios de caracteristicas fractais conforme nas segoes 1.7 e
1.8.

Os algoritmos foram executados em um computador Notebook Positivo SIM 5160
com processador Intel Pentium T4500 de 2.3GHZ, 1IMB de memoéria cache e com uma
meméria RAM de capacidade 4GB (INTEL, 2014).

Utilizamos inicialmente o conceito de erro quadratico médio (EQM) na anédlise de
desempenho de predicao. Avaliamos o preditor proposto utilizando duas medidas relativas
de erro. Conhecidos como erros quadraticos médios normalizados (EQMN), a primeira
medida consiste em normalizar o EQM em relacao a variancia da série predita, enquanto a
segunda medida consiste em normalizar o EQM em relagao ao erro quadratico médio do
preditor 6timo para o processo passeio aleatério (random walk) (PAPOULIS, 1984). As
definicoes dos EQMN'’s sao dadas a seguir.

Definicao 24 Seja o processo X, onde & € a predi¢cao do valor desejado x, defini-se o
erro quadratico médio como:
EQM = E[(¢ — x)?] (4.2)
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2

Definigao 25 Seja 02 a varidncia do processo X, dada por o2 = E[(pn — x)?] onde ju € a

média do processo, define-se o erro quadratico médio normalizado do tipo 1 como:

EQM _ E[(@ - )’

BOMN == ™ = Bl — o

(4.3)

Definicao 26 Seja &, o valor predito da amostra do processo X, cujo valor € o mesmo da
amostra imediatamente anterior do processo. Define-se o erro quadrdtico médio normalizado

do tipo 2 como:
EQM _ E[(& —x)?]
02 El(&p — )7

T

EQMN?2 = (4.4)

De acordo com as defini¢oes anteriores, um preditor que apresente um valor de
EQMN1 igual ou inferior a 1 possuira desempenho igual ou superior a um preditor que
apenas estime o valor futuro como sendo igual & média do processo. Para um EQM N2
proximo a 1, teremos que o preditor analisado apresentard desempenho préximo ao de um

preditor que estime o valor futuro como sendo igual ao valor imediatamente anterior.

Os parametros 0'(0), z1(0) e ¢1(0) dos algoritmos Fuzzy (Fuzzy LMS, Fuzzy RLS
e Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal) foram inicializados aleatoriamente no
intervalo [—0.5,0.5], [—=2, 2], [0.1,0.3], respectivamente (WANG, 1994). As taxas de apren-
dizagem v dos algoritmos Fuzzy LMS, e Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal
foram inicializados o = 0.05, enquanto os parametros o e A do algoritmo Fuzzy RLS foram
inicializados como sendo 0.96 e 0.01, respectivamente. Os valores escolhidos para esses
parametros estao de acordo com Wang (1994). O nimero de regras fuzzy foi considerado

como M = 48 para todos os algoritmos fuzzy.

Tabela 2 — Erros Quadratico Médio para a série de trafego de Waikato VIII 20111029-
110001-1 agregada em 10ms.

Ordem n | EQM | EQMN1 | EQMN2
13 0.0073 | 0.4874 0.3358
12 0.0068 | 0.4446 0.3039
11 0.0075 | 0.4972 0.3426
10 0.0076 | 0.5036 0.3469
9 0.0086 | 0.5707 0.3932

Tabela 3 — Erros Quadratico Médio para a série de trafego de Waikato VIII 20111029-
110001-1 agregada em 100ms.

Ordem n | EQM | EQMN1 | EQMN2

13 0.0086 0.3344 0.2767
12 0.0082 0.3222 0.2727
11 0.0091 0.3551 0.2939
10 0.0103 0.3989 0.3302

9 0.0111 0.4297 0.3556
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Tabela 4 — Erros Quadratico Médio para a série de trafego de Waikato VIII 20111029-
110001-1 agregada em 512ms.

Ordem n | EQM | EQMN1 | EQMN2
13 0.0026 | 0.1273 0.2734
12 0.0025 | 0.1228 0.2578
11 0.0026 | 0.1280 0.2749
10 0.0033 | 0.1613 0.3466
9 0.0041 | 0.2022 0.4343

A ordem n dos algoritmos foi escolhida de forma a obter os menores valores de Erro
Quadratico Médio possiveis. Nota-se que quanto maior a ordem dos algoritmos, maior a
complexidade e maior é o tempo de execugao dos algoritmos (FARHANG-BOROUJENY,
1999). As Tabelas 2, 3 e 4 mostram os erros de predi¢ao do algoritmo Fuzzy LMS com
Autocorrelacao Multifractal para n = 9, 10, 11, 12, 13, utilizando a série de trafego Waikato
VIII 20111029-110001-1 agregada em 10ms, 100ms e 512ms. Nota-se que os algoritmos
conseguiram obter os menores valores de EQM para ordem n = 12. Escolhemos assim a
ordem n = 12, para a simulagao (segao 4.1.1.1) de predi¢ao utilizando a série Waikato
VIII 20111029-110001-1 nas trés escalas de agregacao.

Tabela 5 — Erros Quadratico Médio para a série de trafego de rede dec-pkt-2 agregada em

512ms.
Ordem n | EQM | EQMN1 | EQMN2
13 0.0057 | 0.3429 0.4224
12 0.0055 | 0.3291 0.4055
11 0.0065 | 0.3914 0.4823
10 0.0072 | 0.4249 0.5297
9 0.0082 | 0.4932 0.6077

A Tabela 5 mostra os Erros Quadraticos Médios para a série de trafego de rede
dec-pkt-2 agregada em 512ms para n = 9,10, 11,12, 13, utilizando o algoritmo Fuzzy LMS
com Autocorrelacao Multifractal. Nota-se que assim como nos exemplos anteriores, o
algoritmo obteve o menor valor de EQM para n = 12. Escolhemos entao o valor n = 12,

na simulagao de predi¢ao da série de trafego dec-pkt-2 (4.1.1.2).

4.1.1.1 Resultado para a Série de Trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1

Nesta secao apresentamos os resultados de predicao para a série de trafego de rede
Waikato VIIT 20111029-110001-1 agregada nas seguintes escalas 10ms, 100ms e 512ms.

A Figura 21 mostra a evolucao de a em relagdo ao tempo (iteragoes) utilizando o
algoritmo Levenberg-Marquardt para a série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-
110001-1.
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Figura 21 — Algoritmo Levenberg-Marquardt para atualizacao de « para a série de trafego
de rede Waikato VIII 20111029-110001-1.

A Figura 22 mostra a evolugao do Erro Quadratico Médio para a série de trafego
de rede Waikato VIII 20111029-110001-1 agregada em 10ms. Podemos observar que os
algoritmos obtiveram resultados semelhantes para os valores iniciais da série. O algoritmo
LMS foi o que apresentou o maior valor de EQM em comparagao aos demais. Nota-se
que o algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal apresentou menores EQM a

partir aproximadamente do passo 300.

A Tabela 6 mostra os EQM’s e Tempo Computacional para o fluxo de rede Waikato
VIII 20111029-110001-1 agregada em 10ms. Assim como na Figura 22 notamos que o
algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal apresentou melhores resultados em

termos de EQM em relagao aos demais algoritmos apresentados.

Os algoritmos na simulacao da série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-
110001-1 agregada em 10ms apresentaram erros quadraticos médios EQMN1 menores

do que 1 para os algoritmos Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal, Fuzzy LMS e
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Figura 22 — Mean Square Error para a série de trafego Waikato VIII 20111029-110001-1

agregada em 10ms e com n = 12 para todos algoritmos.
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Tabela 6 — Erros Quadratico Médio e Tempo Computacional para a série de trafego de
rede Waikato VIII 20111029-110001-1 agregada em 10ms e com n = 12 para
todos algoritmos.

Algoritmo EQM | EQMN1 | EQMN2 | Tempo Médio(s) | Tempo Total(s)
Fuzzy LMS com | 0.0068 0.4446 0.3039 0.0100 12.0433
Autocorrelagao

Multifractal

Fuzzy LMS 0.0139 0.8999 0.6151 4.8037 x 1074 0.6240
Fuzzy RLS 0.0138 0.8962 0.6126 3.0023 x 1074 0.390
LMS(y = 0.07) | 0.0157 1.0218 0.6984 3.6028 x 10~° 0.0468

Fuzzy RLS. Esse resultado reforga que esses algoritmos conseguiriam obter uma predicao
melhor caso fosse estimado o valor futuro igual a média. Nota-se que o algoritmo LMS nao
apresentou semelhante caracteristica neste caso especifico (para este trafego de rede). Em
relacao ao erro quadratico médio EQMN2, observamos que todos os algoritmos obtiveram
valores inferiores a 1, apresentando melhor predicao caso fosse estimado o valor futuro
como sendo igual ao valor imediatamente anterior. Destaca-se o algoritmo Fuzzy LMS com
Autocorrelagao Multifractal que apresentaram ambos EQMN1 e EQMN2 inferiores aos

demais algoritmos utilizados nas simulagoes.

Na Tabela 6 podemos visualizar o tempo computacional médio das iteragoes dos
algoritmos e o tempo computacional total. Os resultados mostram que o algoritmo LMS
apresentou o menor tempo computacional com uma média de 3.6028 x 10~° segundos,
seguido pelos algoritmos Fuzzy RLS e Fuzzy LMS respectivamente. O algoritmo Fuzzy

LMS com Autocorrelacao Multifractal apresentou o maior tempo computacional em relagao
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aos demais algoritmos utilizados, obtendo um tempo computacional médio de 10ms.
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Figura 23 — Mean Square Error para a série de trafego Waikato VIII 20111029-110001-1
agregada em 100ms e com n = 12 para todos algoritmos.

A Figura 23 mostra a evolucao do Erro Quadréatico Médio para a série de trafego
de rede Waikato VIIT 20111029-110001-1 agregada em 100ms. A Figura 23 apresenta
um EQM maior para o algoritmo Fuzzy RLS em comparagao aos demais. Nota-se que
aproximadamente a partir do passo 600, podemos observar um EQM menor para o

algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal.

Tabela 7 — Erros Quadratico Médio e Tempo Computacional para a série de trafego de
rede Waikato VIII 20111029-110001-1 agregada em 100ms e com n = 12 para
todos algoritmos.

Algoritmo EQM | EQMN1 | EQMN2 | Tempo Médio(s) | Tempo Total(s)
Fuzzy LMS com | 0.0082 | 0.3222 0.2727 0.0083 10.0153
Autocorrelagao

Multifractal

Fuzzy LMS 0.0146 | 0.5756 0.4872 2.1756 x 1074 0.2652
Fuzzy RLS 0.0215 | 0.8480 0.7178 1.9196 x 10~* 0.2340
LMS(y =0.08) | 0.0122 | 0.4820 0.4080 2.5595 x 107° 0.0312

A Tabela 7 mostra os EQM’s e Tempo Computacional para o fluxo de rede Waikato
VIII 20111029-110001-1 agregada em 100ms e reforga os resultados apresentados pela
Figura 23, apresentando Erros Quadratico Médio menores para o algoritmo proposto
Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal. Nota-se que todos os algoritmos avaliados

apresentaram valores de EQMN1’s e EQMN2’s inferiores a 1. Destaca-se o algoritmo LMS
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que apresentou melhores resultados de EQM’s em relacao aos algoritmos Fuzzy LMS e

Fuzzy RLS, diferentemente do exemplos para a série de trafego agregada em 10ms.

O tempo computacional apresentado na Tabela 7 mostra a superioridade do algo-
ritmo LMS em relagao aos demais quando nos referimos a tempo de execucao, apresentando
um valor de tempo médio de execucao de 2.5595 x 107°.0 algoritmo Fuzzy LMS com
Autocorrelagao Multifractal apresentou o maior tempo computacional em relacao aos

demais algoritmos utilizados, obtendo um tempo computacional médio de 0.0083.

Erro Quadratico Médio
0-01 8 T T T T T

| = = = Fuzzy LMS com Autocorrelagdo Multifractal
0.016 ;\ —— LMS B

Fuzzy LMS
rooy — — — Fuzzy RLS

]
|
0.012} Il \ g

0.014

0.01

EQM

0.008

0.006

0 200 400 600 800 1000 1200
Passos

Figura 24 — Mean Square Error para a série de trafego Waikato VIII 20111029-110001-1
agregada em 512ms e com n = 12 para todos algoritmos.

A Figura 24 mostra a evolugao do Erro Quadratico Médio para a série de trafego
de rede Waikato VIII 20111029-110001-1 agregada em 512ms. Destaca-se o algoritmo
proposto Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal que apresentou Erros Quadratico
Meédio inferiores aos demais algoritmos em quase todos os passos de execucao da simulacao.
Note-se uma decaimento maior do EQM para o algoritmo Fuzzy RLS aproximadamente
a partir do passo 200, onde podemos observar um valor de EQM inferior em relagao aos

algoritmos Fuzzy LMS e LMS aproximadamente a partir do passo 800.

A Tabela 8 mostra os EQM’s e Tempo Computacional para a série de trafego
de rede Waikato VIIT 20111029-110001-1 agregada em 512ms. Assim como na Figura 24
notamos que o algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal apresentou melhores

resultados em termos de EQM em relacao aos demais algoritmos apresentados.

Os algoritmos na simulagao da série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-
110001-1 agregada em 512ms apresentaram erros quadraticos médios EQMN1 menores do
que 1 para todos os algoritmos. Esse resultado reforca que esses algoritmos conseguiram

obter uma predicao melhor caso fosse estimado o valor futuro igual a média. Em relagao
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Tabela 8 — Erros Quadratico Médio e Tempo Computacional para a série de trafego de
rede Waikato VIII 20111029-110001-1 agregada em 512ms e com n = 12 para
todos algoritmos.

Algoritmo EQM | EQMN1 | EQMN2 | Tempo Médio(s) | Tempo Total(s)
Fuzzy LMS com | 0.0025 | 0.1228 0.2578 0.0083 10.0153
Autocorrelagao

Multifractal

Fuzzy LMS 0.0067 | 0.3289 0.6906 2.1756 x 10—4 0.2652
Fuzzy RLS 0.0039 | 0.1931 0.4054 1.9196 x 10—4 0.2340
LMS(y = 0.06) | 0.0053 | 0.2603 0.5466 2.5595 x 10—5 0.0312

ao erro quadratico médio EQMN2, observamos que todos os algoritmos obtiveram valores
inferiores a 1, apresentando melhor predicao caso fosse estimado o valor futuro como
sendo igual ao valor imediatamente anterior. Destaca-se o algoritmo Fuzzy LMS com
Autocorrelagao Multifractal que apresentou ambos EQMN1 e EQMN2 inferiores aos

demais algoritmos utilizados nas simulagoes.

Os tempos computacionais apresentados na Tabela 8 representando a série de
trafego Waikato VIIT 20111029-110001-1 agregada em 512ms, apresenta similaridades com
os resultados apresentados nas Tabelas 22 e 23, representando o mesma série de trafego
nas agregacgoes 10ms e 100ms, respectivamente. Essas similaridades mostram um tempo
computacional menor para o algoritmo LMS, seguido dos algoritmos Fuzzy RLS e Fuzzy
LMS. O maior tempo computacional nos trés casos (10ms, 100ms e 512ms) foi obtido

pelo algoritmo proposto Fuzzy LMS com Autocorrelagado Multifractal.

Comparando a execugao do algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal
para as trés escalas de agregagao (10ms, 100ms e 512ms), observamos uma predi¢ao mais
precisa para a escala de agregacao 512ms, apresentando um EQM igual a 0.0025 enquanto
as escalas de agregacao 10ms e 100ms apresentaram EQM respectivamente iguais a 0.0068
e 0.0082.

A Figura 25 compara os valores preditos e os valores reais (desejados) do algoritmo
Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal para a série de trafego de rede Waikato
VIII 20111029-110001-1 através de um grafico quantil-quantil conhecido como QQplot
(ROLLS; MICHAILIDIS; HERN4ANDEZ-CAMPOS, 2005). A reta representada pela cor
vermelha mostra a curva ideal de predicao, indicando uma melhor precisao para valores
que se encontram mais proximos da reta. Nota-se que, para a série de trafego agregada
em 10ms, encontramos uma regiao linear aproximadamente entre 0.1 e 0.3, indicando
uma predi¢ao adequada para esse intervalo. Ao observamos valores acima e abaixo desse
intervalo, encontramos um afastamento da reta ideal, indicando que nao houve uma boa
predicao. Para a escala de agregacao 100ms notamos um intervalo linear sobre a reta

ideal aproximadamente entre 0.1 e 0.4. Considerando a escala de agregacao em 512ms
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Figura 25 — QQ-plot para a predigao da série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-
110001-1 utilizando o algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal
com n = 12.

encontramos uma linearidade em quase todo o intervalo de valores preditos, indicando

valores mais préximos do ideal.

4.1.1.2 Resultado para a Série de Trafego de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms

Nesta secao apresentamos os resultados de predicao para a série de trafego de rede

dec-pkt-2 agregada na escalas de 512ms.

A Figura 26 mostra a evolucao de a em relagdo ao tempo (iteragoes) utilizando o
algoritmo Levenberg-Marquardt para a série de trafego de rede dec-pkt-2 agregada em
512ms.

A Figura 27 mostra a evolucao do Erro Quadratico Médio para a série de trafego
de dec-pkt-2 agregada em 512ms. Observamos que o algoritmo LMS apresentou EQM

superior em relacao aos demais algoritmos em quase toda extensao dos passos de execucao.

0.7
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Figura 26 — Algoritmo Levenberg-Marquardt para atualizagao de « para a série de trafego
de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms.

Observamos também menores EQM para os algoritmos Fuzzy LMS e Fuzzy RLS aproxi-
madamente até o passo 400, onde a partir de um certo momento o algoritmo Fuzzy LMS
com Autocorrelacao Multifractal apresenta melhores resultados de Erro quadratico médio

em comparac¢ao aos demais algoritmos.
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Figura 27 — Mean Square Error para a série de trafego dec-pkt-2 agregada em 512ms e
com n = 12 para todos algoritmos.

A Tabela 9 mostra os EQM’s e Tempo Computacional para a série de trafego de
rede dec-pkt-2 agregada em 512ms. Os resultados assim como a Figura 27, apresenta
menores valores de EQM para o algoritmo proposto Fuzzy LMS com Autocorrelacao
Multifractal, com valor igual a 0.0055. O algoritmo LMS apresentou o maior valor de
EQM em comparacao aos demais. Nota-se que todos algoritmos apresentaram EQMNT1’s e
EQMNZ2’s com valor inferior a 1, com destaque para o algoritmo proposto que apresentou

os menores valores para ambos erros quadraticos normalizados.

Tabela 9 — Erros Quadratico Médio e Tempo Computacional para a a série de trafego de
rede dec-pkt-2 agregada em 512ms e com n = 12 para todos algoritmos.

Algoritmo EQM | EQMN1 | EQMN2 | Tempo Médio(s) | Tempo Total(s)
Fuzzy LMS com | 0.0055 0.3291 0.4055 0.0083 10.0153
Autocorrelagao

Multifractal

Fuzzy LMS 0.0087 | 0.5212 0.6422 2.1756™1 0.2652
Fuzzy LMS 0.0078 0.4663 0.5745 1.9196* 0.2340
LMS(y = 0.06) | 0.0100 0.6011 0.7407 2.1756 x 1074 0.2652

A Figura 28 compara os valores preditos e os valores reais (desejados) do algoritmo
Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal para a série de trafego de rede dec-pkt-2
agregada em 512ms. Podemos observar que encontramos uma certa regiao linear proxima
da reta ideal de predicao, aproximadamente entre o intervalo [0.1, 0.3]. Observamos também
um distanciamento maior nas extremidades, indicando um predi¢cao menos precisa para

esses valores.
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Figura 28 — QQ-plot para a predicao da série de trafego de rede dec-pkt-2 agregada em
512ms e com n = 12 para todos algoritmos.

4.2 Esquema de Alocacdo de Banda Utilizando Predicao Fuzzy

Algumas propostas de alocacao de banda para fluxos de trafego baseadas em
predicao realizadas por redes neurais e fuzzy merecem atengao pois mostram que o controle
preventivo de trafego pode ser bastante eficiente, uma vez que o mesmo tenta reduzir o

congestionamento antes que este aconteca e se adapta bem as variagoes bruscas da série
de trafego de redes (OUYANG; YANG; LIAN, 2006) (AQUINO; BARRIA, 2006).

Os esquemas de alocacao de banda para fluxos de trafego de redes podem se
beneficiar de algoritmos de predicao da taxa de trafego de modo a antecipar as acoes
para alocacgdo de recursos e controle de congestionamento (TRAN; ZIEGLER, 2005).
Neste sentido, o passo de predicao pode ser ajustado de forma a possibilitar que a rede
tenha tempo para obtencao e alocagao dos recursos necessarios. Precisamente nesta secao,
propomos um esquema de alocagao dinamica de banda que considera como entrada as

predicoes realizadas pelo modelo fuzzy proposto.

Seja A(7,t) um processo a tempo discreto correspondente a série de trafego acumu-
lado (neste caso, nimero de bytes) no intervalo de tempo (7,t) 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 necessaria,
portanto, para atender a esse critério e para se ter perda nula de trafego, deve obedecer a
seguinte relagao:

ex(t =T+ dpeg) > AT, t) +biy ¥V t2>7 (4.5)

onde b;_; corresponde ao numero de bytes nao escoados pela rede no instante anterior.

Note que a relagao acima deve ser satisfeita para todot > 0e7 > 0ondet > 7. Um
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meio de se obter um algoritmo eficiente de estimacao de banda é estimar a série de trafego
A(T,t) através de seu valor predito A,(7,t), ou seja, prever a taxa com a qual o fluxo sera

injetado no enlace, de modo que este respeite o limite de retardo estipulado.

O seguinte procedimento para mapear o valor predito da intensidade de trafego
com a banda requerida foi utilizado: Seja ABW a quantia de banda finita e C' a maxima
banda disponivel. Determina-se o intervalo de banda  [(k)ABW, (k + 1)ABW]|(k > 0),
no qual o valor predito da taxa P;y; se encontra e usa-se o valor superior do intervalo
(k+1)ABW ou a méxima banda disponivel C, no caso de C' < (k+ 1)ABW como banda
requerida no instante ¢t + 1. Ou seja, a banda BW,, 1, no instante ¢ + 1, de acordo com a

equagao (4.5), é dada por:

(P 00 /(A dreg))
BWi1 = min {< AW > ABW, C’} (4.6)

onde o operador () representa o maior nimero inteiro mais préximo de z.

Como a banda requerida (equagao 4.6) é o valor superior do intervalo onde se
encontra o valor da taxa predito, tem-se uma provisao de banda menos sensivel as pequenas
variagoes das predigoes, dentro dos intervalos de tamanho ABW . Ao se aumentar o intervalo
de banda, evita-se uma frequente realocacao de banda, reduzindo o custo de sinalizacao
envolvido. Portanto, o valor de ABW influencia no custo de sinalizacao do esquema de

alocacao de banda.

4.2.1 Avaliacao do Desempenho de Alocacdo de Banda

Esta secao apresenta as medidas de desempenho utilizadas para avaliar o esquema
de provisao de banda proposto, assim como os resultados de desempenho obtidos para o
mesmo. Seja z; o valor observado de taxa de trafego e BW; a banda fornecida no instante

de tempo t. As seguintes medidas de desempenho podem ser definidas:

Definigao 27 Utilizagao Média(u): A utilizagao média mede a fra¢ao de banda usada

para servir o fluxo de dados observados no periodo de tempo T, calculada por:
1 T Zt
= — in< ——,1 4.7
u T Z min { BWt’ } ( )

Definicao 28 Taxa de perda (TP): A taza de perda mede a quantidade de bytes perdidos

devido a alocacao de banda menor do que a necessdria, dada por:

1 T
TP = Zmaw{
it

(2 = BI)) = B,o} (4.8)

2y

Inicialmente avaliaremos o esquema de alocacao de banda para o caso em que o buffer
B =0.
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4.2.2 Desempenho da Alocacdo de Banda para a Série de Trifego de Rede
Waikato VIII 20111029-110001-1

A Figura 29 apresenta o resultado da taxa de perda em relacdo a AB para a série
de trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1 agregada em 10ms, 100ms e 512ms.
Os resultados para a agregacao em 10ms mostram taxa de perda constante para todos
algoritmos a partir de um certo valor de AB. Observamos as menores taxa de perda para
o algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal nos valores de AB proximos
a zero. Os algoritmos apresentaram curvas semelhantes para a escala de agregacao em
10ms, enquanto o algoritmo LMS apresentou as maiores taxas de perda para valores de
AB aproximadamente menores do que 0.2, chegando a obter uma taxa de perda perto de

30% na regiao préxima a 0 para AB.
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Figura 29 — Taxa de perda dada em relagdo a AB para a série de trafego de rede Waikato
VIIT 20111029-110001-1.

Os resultados para a escala de agregacao 100ms mostrados na Figura 29 apresen-
tam taxa de perda inferiores também para o algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelagao

Multifractal considerando valores menores de AB. Nota-se que algoritmo Fuzzy LMS
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obteve taxa de perdas inferiores aos algoritmos Fuzzy RLS e LMS para valores pequenos

de AB e valores superiores aos demais algoritmos a partir de um certo valor de AB.
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Figura 30 — Taxa de Perda dada em relacao ao tamanho do buffer para a série de trafego
de rede Waikato VIII 20111029-110001-1.

A Figura 30 mostra a taxa de perda dada em relagdo ao tamanho do buffer para
a série de trafego de rede Waikato VIII 110001-1. Observamos que a taxa de perda para
todos os algoritmos converge para um certo valor quando aumentamos o tamanho do
buffer, indicando que quanto maior o tamanho do buffer mais conseguimos armazenar as

amostras da série de trafego, chegando em uma situacao em que nao exista mais perdas.

Os resultados para a escala de agregacao 10ms mostrado na Figura 30 mostram
que taxas de perdas menores foram obtidos pelo algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelagao
Multifractal para valores aproximadamente menores do que 4 x 10* para o tamanho do
buffer em relagao aos outros algoritmos. Observamos um comportamento similar para
os algoritmos Fuzzy LMS e Fuzzy RLS, enquanto o algoritmo LMS apresenta valores
superiores de taxa de perda quando reduzimos o tamanho do buffer, chegando a valores

perto de 20% de perda para um tamanho do buffer préximo a 0.
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Para a escala de agregacao em 100ms e 512ms mostrados na Figura 30, foram
obtidos menores taxa de perda para o algoritmo proposto em ambas escalas de agregacao,

quando consideramos valores pequenos do tamanho do buffer.
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Figura 31 — Utilizacao Média em relagao a AB para a série de trafego de rede Waikato
VIIT 20111029-110001-1.

A Figura 31 mostra a utilizagao Média em relacao a AB para a série de trafego de
rede Waikato VIIT 20111029-110001-1 agregada nas escalas 10ms, 100ms e 512ms. Nota-se

que os algoritmos apresentam valores préximos a partir de um certo valor de AB.

Os resultados mostrados na Figura 31 para o algoritmo LMS nas trés escalas
de agregacao 10ms, 100ms e 512ms indicam taxas de utilizacao superiores aos demais

algoritmos para valores pequeno de AB.

Os algoritmos fuzzy apresentaram comportamento similares nas escalas de agregacao
10ms, 100ms e 512ms para a série de trafego de rede Waikato VIIT 20111029-110001-1
ao observarmos a Figura 31. Podemos notar que os algoritmos apresentaram similares

taxas de utilizacao com diferentes taxas de perdas apresentadas anteriormente nas Figuras
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29 e 30, com destaque do algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal que

apresentou menores taxa de perda em relagao aos demais algoritmos apresentados.

Tamanho médio da fila

900 . : ; , . Tamanho médio da fila

3000 T T T T T T T T
— — — Proposto Proposto
7 800 — LMS 1 - — LMS
% 700 = = T Fuzzy LMS | ‘?i 25007 = = = Fuzzy LMS ||
o ~ * ~ FuzzyRls 2 ~ *~ ~ Fuzzy Rls
o P
« 600 1 £ 2000 .
'g ° IS
3 500 1 £
£ 2 1500 4
g 400 4 _g
©
£ 300 1 E 1000 1
[ =
200 B
500 B
100 B
0 O 1 1 1 1 1 1 1 1
10 12 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
A B (bytes) x 10* A B (bytes) x 10°
(a) Agregado em 10ms (b) Agregado em 100ms
Tamanho médio da fila
12000 T T T T T T T T
Fuzzy LMS Autocorrelagao Mutlifractal
— LMS
10000 7 = = = Fuzzy LMS I
— * ~ Fuzzy Rls

8000

6000 |

4000}

Tamanho médio da fila (bytes)

2000

.
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
A B (bytes)

(c) Agregado em 512ms

Figura 32 — Tamanho médio da fila no buffer em relacdo a AB para a série de trafego de
rede Waikato VIII 20111029-110001-1.

A Figura 32 mostra o tamanho média da fila no buffer em relacao a AB para a
série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1 nas escalas de agregacao 10ms,
100ms e 512ms. Observamos valores proximos para os algoritmos a partir de um certo
valor de AB nas escalas 10ms e 100ms, enquanto para a escala 512ms nao foi constatada

essa mesma caracteristica.

O algoritmo proposto Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal apresentou, na
Figura 32, valores inferiores de tamanho médio da fila em relagao aos outros algoritmos

considerando valores pequenos de AB, nas trés escalas de agregacao.
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4.2.3 Desempenho de Alocac3o de Banda para a Série de Trafego de Rede
dec-pkt-2 512ms

A Figura 33 mostra os resultados para taxa de perda obtida em relagao ao tamanho
do buffer para a série de trafego de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms. O algoritmo Fuzzy
LMS com Autocorrelacao Multifractal obteve as menores taxas de perda quando observamos
valores de tamanho do buffer aproximadamente inferiores a 4 x 10, obtendo valores de
perda proximos a 2%. O algoritmo LMS apresentou as maiores taxas de perda quando
reduzimos o tamanho do buffer, apresentando valores de taxa de perda aproximadamente
no intervalo [14%, 16%]. Nota-se um comportamento similar dos algoritmos Fuzzy LMS e

Fuzzy RLS, apresentando valores préximos de taxa de perda.
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Figura 33 — Taxa de Perda obtida em relagao ao tamanho do buffer para a série de trafego
de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms.

A Figura 34 apresenta os resultados da taxa de perda obtida em relacao a AB para
a série de trafego de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms. Observamos os menores valores de
taxa de perda para o algoritmo proposto para todos os valores de AB, apresentando taxas
de perda perto de 4% para AB préximo de 0. As maiores taxas de perdas foram obtidas
pelo algoritmo LMS, obtendo valores perto de 20%, enquanto visualizamos menores taxas
de perdas para o algoritmo Fuzzy RLS em relagao ao algoritmo Fuzzy LMS, apesar do

comportamento similar das curvas de ambos.
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Figura 34 — Taxa de perda obtida em relacao a AB para a série de trafego de rede dec-pkt-2
agregada em 512ms.
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Figura 35 — Utilizagdo Média do enlace dada em relacao a AB para a série de trafego de
rede dec-pkt-2 agregada em 512ms.

A Figura 35 mostra a Utilizacao Média do enlace dada em relacao a AB para a
série de trafego de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms. Observamos que os algoritmos
apresentaram resultados semelhantes de taxa de utilizagao, obtendo a mesma caracteristica
dos resultados para a série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1 onde
se conseguiu menores taxas de perda para o algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao

Multifractal a uma taxa de utilizacao similar.
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Figura 36 — Tamanho média da fila no buffer em relacao a AB para a série de trafego de
rede dec-pkt-2 agregada em 512ms.

A Figura 36 apresenta os resultados para o tamanho médio da fila no buffer em
relacao a AB para a série de trafego de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms. Nota-se
um resultado semelhante para o algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal
ao obtido pelo trafego Waikato VIII 20111029-110001-1 na Figura 32, onde o algoritmo
proposto de sobressaiu apresentando um tamanho médio da fila no buffer inferior aos

demais algoritmos utilizados na comparagcao.
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5 Controle de Fluxos de Trafego Utilizando

Sistema Fuzzy com Base Ortonormal

Duas estratégias distintas de controle e gerenciamento de congestionamento sao
comumente encontradas na literatura: recuperacao e prevengao (DURRESI; SRIDHARAN;
JAIN, 2006). A primeira tem como objetivo atuar na rede apds a ocorréncia de conges-
tionamento para resolver tal problema. A segunda trata de detectar possiveis condi¢oes
que levem a situagoes de congestionamentos e de executar procedimentos para impedir
suas ocorréncias. Esta estratégia de prevencao, que se baseia em antecipar situagoes de
congestionamento, normalmente inclui modelos para andlise do comportamento do trafego,
sendo este frequentemente complexo e nao-linear (LEE; FAPOJUWO, 2005).

A solucao adotada neste trabalho esta relacionada com a aplicacdo da modelagem
fuzzy visando a predicao do comportamento de fila no buffer e o controle da taxa de
entrada dos fluxos de trafego. Neste tipo de abordagem, um fator importante para o
sucesso do controle de congestionamento é a aplicacao de uma modelagem de trafego
adequada. Quanto mais precisa for a estimacao do comportamento dos fluxos da rede,
mais apropriado serd o servigo oferecido ao usudrio. Por outro lado, se o modelo nao
for capaz de representar precisamente o trafego real, o desempenho real da rede pode
ser subestimado ou superestimado. Assim, um modelo de trafego eficiente deve capturar
fielmente as caracteristicas do trafego de redes. Muitos estudos mostram que modelos fuzzy
possuem vantagens sobre os modelos lineares em descrever o comportamento nao-linear e
variante no tempo de processos reais desconhecidos, como é o caso dos fluxos de trafego de
redes (OUYANG; LEE; LEE, 2005). De fato, a modelagem fuzzy é capaz de representar
um sistema complexo nao-linear através da combinacao de varios modelos locais lineares
invariantes no tempo (CHEN; LIU; TONG, 2007).

Varias técnicas de controle de congestionamento em redes de computadores tém
sido propostas na literatura (WANG et al., 2007; DURRESI; SRIDHARAN; JAIN, 2006).
Dentre as propostas de controle de congestionamento utilizando 16gica nebulosa, algumas
utilizam modelos fuzzy sem adaptacao dos parametros como em (HU; PETR, 2000) e outras
sao baseadas em protocolos ou tecnologias de rede especificos. No primeiro caso, muitos dos
esquemas nao sao suficientemente precisos em prever o comportamento variante do trafego
gerado por aplicagoes em tempo real devido a nao adaptagao de seus parametros. Por
exemplo, em (HU; PETR, 2000), os autores propéem um algoritmo de controle preditivo
das taxas dos fluxos de trafego. Entretanto, nesta abordagem as fungoes de pertinéncia
que caracterizam as entradas do preditor nebuloso sao fixas, ou seja, tais func¢oes nao se

ajustam a medida que novas entradas de dados sao disponibilizadas. No segundo caso,
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podemos encontrar propostas de esquemas de controle que sao dedicados aos protocolos
de redes ATM (Asynchronus Transfer Mode) ou baseados nos mecanismos de controle de
congestionamento do protocolo TCP /IP (Transmission Control Protocol/Internet Protocol),
como em (WANG et al., 2007). Entre as propostas de controle de congestionamento que
nao dependem de mecanismos especificos de rede, destacamos o método de Realimentacao
Binéria (CHEN; LIU; SAMALAM, 1996) e o método de Controle Proporcional (HABIB;
SAADAWTI, 1992). Tais métodos podem ser utilizados para controle de aplicagoes de tempo
real e sao também eficazes para outros problemas de controle (KARNIK; KUMAR, 2005).

Assim, usaremos estes métodos nas andlises comparativas deste trabalho.

5.1 Descricao do Sistema de Controle de Congestionamento

Nessa secao, detalhamos o sistema de controle de congestionamento implementado.
Este sistema de controle visa prever adaptativamente o comportamento da fila no buffer e,
a partir dos parametros do modelo de predicao de trafego, controlar a taxa da fonte de tal

forma que o tamanho da fila no buffer seja igual ou inferior ao nivel de referéncia desejado.

Trafego
Ndo-Controldvel
v(k)
l Buffer
Trafego Atraso
Controlavel —»(/)—» d _®_> (—>
u(k)
b(k)
Controle de Fluxo
Nebuloso Preditivo Nivel do Tamanho
Adaptativo < da Fila Desejado b”

Figura 37 — Modelo do Sistema de Controle de Congestionamento.

A estrutura basica do sistema de controle de congestionamento considerado é

mostrada na Figura 37, na qual estao identificados todos os elementos do sistema:

Fluxo de trafego controlavel u(k);

Fluxo de trafego nao-controlavel v(k);

Buffer;

Atraso de realimentagao (round-trip time) d;

Tamanho da fila no buffer b(k) no instante k;



Capitulo 5. Controle de Fluzos de Trdfego Utilizando Sistema Fuzzy com Base Ortonormal 80

e Capacidade 1 do enlace de saida do sistema;

e Nivel desejado para o tamanho da fila no buffer b7;

O trafego que chega ao buffer vem de duas classes distintas. Uma esta relacionada
ao trafego controlavel p(k) que adapta sua taxa as condi¢oes da rede, chamado de tréafego
TBD (Taxa de Bits Disponivel). A taxa de transmissao do trafego TBD ¢é regulada pelo
controlador fuzzy adaptativo proposto implementado no switch. A outra classe é a do
trafego nao-controlavel v(k), no qual se enquadram os servigos do tipo TBC (Taxa de Bits
Constante) e TBV (Taxa de Bits Variavel). Essa classe de trafego é sensivel ao atraso e
tem maior prioridade de uso do enlace. Deste modo, as fontes controlaveis podem usufruir

apenas a banda restante nao usada pelas fontes nao-controlaveis.

Os servicos de taxa de bits varidavel (TBV) e constante (TBC) sao apropriados
para um grande nimero de aplicagoes (LEE; VECIANA, 2000; CHEN; LIU; SAMALAM,
1996). O servigo TBV, cujos fluxos possuem caracteristicas de rajadas aleatérias, oferece
conexoes para aplicacoes de video e audio em tempo real e nao-real com largura de banda
variavel. Os pacotes desse tipo de servigo sao transmitidos a taxas arbitrarias e entregues
com atraso e Taxa de Perda de Bytes (TPB) limitados de acordo com os valores requeridos
pela aplicagao. O servico TBC pode ser considerado um caso especial do servico TBV,
onde a taxa de pico ¢ igual a taxa média de servigo. Esses tipos de servicos sao usados
para aplicagoes em tempo-real com largura de banda fixa, tais como, em redes chaveadas
por circuitos (Exemplo: canal de voz de 64Kbyte/seg). Os pacotes do servico TBC sao

gerados em intervalos periddicos regulares e entregues com atrasos estritamente limitados.

Os servigos de taxa de bits disponivel (TBD) sao utilizados em uma classe mais
estreita de aplicacoes que podem se adaptar a banda disponivel e tolerar atrasos. Essas
conexoes TBD em geral compartilham a banda do enlace com os trafegos de TBV e TBC,
quando houver parte nao usada. Das caracteristicas citadas para o trafego TBD, podemos

perceber que esse servigo nao é apropriado para aplicagoes sensiveis a atrasos.

Dado que a fonte TBD ajusta sua taxa de transmissao periodicamente de acordo
com a banda disponivel no momento, o desempenho da rede sera fortemente afetado pela
eficiencia do mecanismo de ajuste de taxa. Para atingir um nivel adequado de eficiéncia,
a fonte é informada das ultimas condicoes da rede, normalmente através de um canal
de realimentagao com atraso. O atraso de realimentagao juntamente com o atraso de
transmissao direta é chamado de round-trip time (representado pelo atraso d na Figura
37). Este atraso causa diferengas entre a taxa da fonte TBD e a banda disponivel, o que
exige a presenca de buffers na rede para acomodar o trafego TBD durante os intervalos de

tempo em que a taxa da fonte excede a taxa disponivel no enlace.

O esquema de controle de trafego proposto tem como objetivo levar em consideracao

o atraso de round-trip d prevendo o comportamento da ocupagao do buffer a fim de evitar
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ocorréncia de congestionamento. Para isto, desenvolvemos um algoritmo adaptativo de
predigao de d passos a frente do tamanho da fila no buffer b(k+ d) baseado nas informacoes
passadas e atuais da taxa da fonte controlavel p(s),., e do tamanho da fila no buffer
b(s),<;- Além disso, para manter o tamanho da fila I;O buffer abaixo do nivel desejado
b" e minimizar a sua variancia, aplicamos a taxa 6tima de controle proposta u°(k) para
regular a taxa da fonte controlavel. Deste modo, é possivel confinar a taxa de perda de

bytes dentro dos niveis estabelecidos no contrato de trafego.

Devido aos diversos tipos de servicos e aplicagoes, tais como, dados, voz e video
sendo multiplexados nos nés das redes, a dinamica da ocupacao do buffer é um processo
complexo e nao-linear. Esta ocupacao expressa pelo tamanho de fila no buffer do sistema
da Figura 37 pode ser descrita através da equacao de Lindley (JACOBSON, 1995):

b(k + 1) = min{max[b(k) + (u(k — d) + v(k) —n) x T, 0], Bimaz }, (5.1)

onde By, € a capacidade maxima do buffer.

5.2 Funcoes de Base Ortonormal

A Base de Laguerre é usada em muitos contextos de identificacao e controle de
sistemas nao-lineares. Neste trabalho, adotamos a Base de Laguerre porque é completamente
parametrizada por apenas um polo, o polo de Laguerre. O conjunto das funcgoes de

transferéncia associadas com essa base é dada pela seguinte equacao:

5 ¢ g =p)!
(1 —pgq)!

(I)mag,j =/1- p (52)

onde p € {P: —1 < p < 1} é o polo das Fungdes de Laguerre (Base de Laguerre) e
q¢~7 é o operador de deslocamento. Nota-se que fazendo p = 0 na equacdo 5.2, obtemos

DPrnag.i(q1) = ¢ 1. Portanto ®,,.,(¢7") = ¢! é um caso especial da Base de Laguerre.

A saida do modelo entrada-saida, pode ser escrita como:

y(k) = H(l(k), ..., l,(k)) (5.3)

onde (k) = ®pag; (¢~ )u(k) é a j-ésima Fungao de Laguere no instante de tempo k, n é a
quantidade de fungoes base, u(k) é o sinal de entrada e H é um operador nao linear. Note

que a operacao de nao linearidade do operador H pode ser obtida por uma modelagem

fuzzy.
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As fungdes de Laguerre [;(k) sdo recursivas e podem ser obtidas através da formu-

lacao de uma equacao de estado, como se segue:

1(k + 1) = AL(k) + bu(k) (5.4)

y(k) = H(I(k)) (5.5)

onde 1 = [l1(k) ... I,(k)]T. A matriz A e o vetor b dependem da ordem n do modelo e do

valor do polo p, como se segue:

p
1—p? p
A=| (-p—-p) 1—p? (5.6)
(=p)"*(1=p) (=p)" (1 —=p) p
b=/ (1=p)[1 (=p) (—=p)* ... (=p)"']" (5.7)

5.2.1 Modelo do Polo Obtido a Partir da Funcdo de Autocorrelacdo de Pro-

cessos Multifractais

O polo usado para calcular as Fungoes de Base Ortonormal, pode ser obtido pela
seguinte expressao (VIEIRA; ROCHA, 2011):

1

glosz( 357z )

p=— (5.8)

onde podemos estimar o valor de p adaptativamente através do valor de a.

5.2.2 Algoritmo preditivo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo

Nesta segao ¢ proposta uma equagao para o cdlculo de « através do parametro n;
gerado no modelo SMWM adaptativo (segao 1.4), o qual serd utilizado no calculo do polo

p de Laguerre utilizado nas Fungoes de Base Ortonormal, dado na equagao 5.8.

Proposicao 1 Dado o parametro n; gerado adaptativamente no modelo SMWM Adap-
tativo proposto em Goncalves, Vieira e Costa (2013). Podemos calcular o pardametro o
através da sequinte equagao:

n; 1 (5.9)

o =
2—7’Lj
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Prova: Utilizando a equagao descrita em Goncalves, Vieira e Costa (20183), podemos

calcular H através da sequinte equacgao:

n; = 2201 (5.10)

Utilizando a equagao descrita em Dang, Molnar e Maricza (2002a), dada por:

log, ( aaﬁ(_)g )

2

H=1- (5.11)

Substituindo 5.11 em 5.10 e isolando o, chegamos na equacao 5.9, como queriamos

demostrar.

A proposta deste capitulo é de incluir o algoritmo Fuzzy LMS (segao 3.5) para
modelar a fungao nao-linear H (equagao 5.3) no modelo de Fungoes de Base Ortonormal. O
primeiro algoritmo proposto é Fuzzy-LMS-FBO com Alfa Fixo, obtendo o polo pelo modelo
BMW M (RIEDI et al., 1999). O segundo sendo o Fuzzy LMS-FBO com Alfa Adaptativo
obtido através do modelo SMW M Adaptativo (GONCALVES; VIEIRA; COSTA, 2013),

utilizando a equacao 5.9.

Definimos o algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com Alfa Adaptativo pelos seguintes passos:

e Passo 1: Execute o algoritmo SMWM adaptativo para calcular o parametro «

multifractal adaptativamente.

e Passo 2: Calcule o polo de Laguerre através do valor do parametro o multifractal.

1

b= om0

e Passo 3: Calcule a Matriz A e o vetor b para o calculo das fungoes de Laguerre.

p 0

1 —p? P 0

A= (-p)(1-p) 1—p? 0
(=p)"*(1=p) (=p)" (1 —p) p

b=yA-p)[1 (=p) (=p)* ... (=0)" "
e Passo 4: Calcule as fungoes de Laguerre (k) através de A e b.

1(k+ 1) = Al(k) + bu(k)
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e Passo 5: Execute o algoritmo de adaptacio dos parametros 6/(0), 7(0) e o!(0) do
modelo Fuzzy LMS tendo como entrada as fungoes de Laguerre [(k).

2k —1)

b(k —1)

z(k) = 2k = 1) +9ld(k) fk]((k:—)l)fk k- 1) (f)z@?(fw_?l)

Ok 1)~ o, (k) — k1))
) I P e

Passo 6: A cada iteragao realize os passos 1 até o 5 novamente, até que sejam

0'(k) = 0'(k — 1) + ~[d(k) — fil

0i(k) = oi(k = 1) +yld(k) — fH]

realizadas todas iteracoes.

O algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com Alfa Fixo é definido pelos seguintes passos:

Passo 1: Execute o algoritmo SMWM para calcular o parametro a multifractal.

Passo 2: Calcule o polo de Laguerre através do valor do parametro a multifractal.

1

b= on (5

e Passo 3: Calcule a Matriz A e o vetor b para o célculo das fungoes de Laguerre.
P 0 ... 0
1 —p? P ... 0
A= (=p)(1-p) 1—p? .. 0
(=p)"*(L=p) (-p)" (1 =p) ... p

b=y/(1=p)[L (=p) (=p)* ... (=p)"7']"
e Passo 4: Calcule as fungoes de Laguerre (k) através de A e b.

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

e Passo 5: Execute o algoritmo de adaptacio dos parametros 6/(0), 7(0) e o'(0) do

modelo Fuzzy LMS tendo como entrada as fungoes de Laguerre [(k).

Ak —1)
b(k —1)

R R

Ok - 1)~ o (k) — k1))
) A T e

0'(k) = 0'(k — 1) +~[d(k) — i) —

0i(k) = oi(k = 1) +yld(k) — fH]
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e Passo 6: A cada iteracao realize os passos 2 até o 5 novamente, até que sejam

realizadas todas iteracoes.

A Figura 38 mostra os passos de execugao do algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com Alfa

Adaptativo através de um fluxograma.

Algoritmo Fuzzy-LMS-OBF
com alfa adaptativo

Algoritmo de

) -«
BMWM Adaptativo
Calculo de «
atraves de 1 Trafego Real
+ de rede

Polo p

v

Matriz A e vetor b
utilizado nas
funcbes de Laguerre

v

Funcdes de
Laguerre I(k)

\

L | Modelo Fuzzy LMS Valor Predito

Figura 38 — Fluxograma do algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo.

Destacamos que o algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com Alfa Fixo, diferentemente do
algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com Ala Adaptativo, necessita de todas as amostras do trafego

de rede para obter o parametro o multifractal, o que na pratica pode se tornar inviavel.

Na Figura 39 podemos observar os parametros do modelo obtido pelos modelos
SMWM fixo e adaptativo de (GONCALVES; VIEIRA; COSTA, 2013) para a série de
trafego de rede Waikato VIII-20111027-213205-5, agregada em 512ms. Na Figura 39(a)
observa-se a evolucao do parametro n; (equacao 5.10) da dltima camada, o qual ¢ utilizado
para calcular o parametro a do modelo multifractal através da equacao 5.9. Na Figura

39(b) podemos visualizar a variacao do parametro « através do tempo (iteragoes).

Utilizando a equagao 5.11, podemos estimar o valor do expoente de Holder no

instante de tempo, dado o a do modelo multifractal. Na Figura 39(c) visualizamos o
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Figura 39 — Funcao de Hoder, parametros n; e a para o trafego de rede WaikatoVIII-
20111027-213205-5.

resultado obtido dos expoentes de Holder para a série de trafego de rede Waikato VIII-
20111027-213205-5 agregada em 512ms.

Na Figura 40 podemos observar os parametros n;, a e expoente de Holder do
modelo SMWM fixo e adaptativo (GONCALVES; VIEIRA; COSTA, 2013) para a série de
trafego de rede SNU20100315, agregada em 100ms. A Figura 40(a) apresenta a evolugao
do parametro n; da ultima camada. Na Figura 40(b) pode-se visualizar a variacao do
parametro « através do tempo (iteragoes), enquanto na Figura 40(c) visualizamos a

estimativa obtida da Funcao de Holder.

5.3 Calculo da Taxa Otima de Controle de Fluxos

Nesta secao, como parte do esquema de controle de congestionamento adaptativo
proposto, apresentamos uma expressao para o calculo da taxa 6tima de controle para

regular a taxa p(k) da fonte controldvel a partir da minimizagao da fungao custo J abaixo:
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Figura 40 — Funcao de Holder, parametros n; e o para a série de trafego de rede

SNU20100315.

Jk+d) =F ;(b(k+d) —bT)2+/2\u2(k) : (5.12)

onde A é o fator de ponderacao e E[.] denota a esperanca matemaética. Na equagao (5.12),
a funcao custo J leva em consideracao o erro de ajuste do tamanho da fila no buffer, isto
é, considera a diferenga entre o valor do tamanho da fila no buffer d passos a frente e o
nivel desejado para o tamanho da fila no buffer b7. Os erros de modelagem (imprecisao do
modelo), mesmo sendo pequenos, podem causar oscilagoes no tamanho de fila do buffer
b(k) de tal forma a ultrapassar o nivel de referéncia b™. Devido a este fato, introduzimos na
equagao (5.12) o parametro de projeto A para limitar o valor de p?(k), evitando situacoes

COIMo essa.

Proposicao 2 Definimos a taza étima de controle 1i° pela sequinte equacao:

p(k) — p'(k — 1)
(o!(k = 1))

o_1 T el(k_l)_fk

x a'(k—1) (5.13)
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Prova: A taxa de controle étima € dada em func¢ao do valor do tamanho da fila
no buffer d passos a frente. Uma estimativa do tamanho da fila b(k) no buffer d passos
a frente € fornecida pela saida do preditor fuzzy proposto quando aplicado a predi¢ao de

amostras deste processo pela equacao 3.57, sendo:

fr =0k +d) (5.14)

Deriwando a equacao 5.12 em funcao de i, obtemos:

aJ Ob(k + d)

o= [b(k +d) — b7] gu =0 (5.15)

Em (WANG, 1994, p. 31) encontramos a derivada (0b(k + d)/0p), dada pela equagao:

ob(k+d) Of, 'k —1)— fr |
ou  ou  blk—1) @k —1)

p(k) — pi'(k —1)
(o!(k = 1))

(5.16)

Substituindo a equagao 5.16 em 5.15 e isolando p chegamos ao valor da taxa dtima

de controle 1i°, como queriamos demostrar.

5.4 Avaliacao do Esquema de Controle de Congestionamento Pro-

posto

O esquema de controle de congestionamento proposto é constituido de um maédulo
de predicao adaptativa de trafego representado pelo algoritmo de predicao fuzzy proposto
e um modulo relativo ao calculo da taxa étima para os fluxos. Os parametros obtidos na
predicao do tamanho de fila no buffer sao usados para calcular a taxa da fonte de tal
forma que o tamanho da fila no buffer se aproxime do nivel desejado e a sua variancia se
torne minima. O esquema de controle de fluxos proposto é inserido no bloco “Controle de
Fluxo Nebuloso Preditivo Adaptativo” da Figura 37.

Nessa secao, avaliamos o esquema de controle de congestionamento proposto e o
comparamos a outros métodos de controle de congestionamento. Inicialmente, apresentamos
os métodos de controle e as medidas de desempenho utilizados na comparagao. Em seguida,
validamos o esquema de controle de congestionamento proposto através de simulagoes.
Para validacao do esquema de controle proposto no primeiro cenario considerou-se uma
rede composta pelas fontes controlaveis e nao-controlaveis utilizando respectivamente os
trafegos de rede Waikato VIII-20111027-213205-5(WITS, 2014) e WaikatoVIII-20110921-
000000-0 (WITS, 2014) obtidos em 2011 pelo Computer Science Department da University
of Waikato, agregadas na escala de 512ms. No segundo cenério foi considerado uma rede
composta pelas fontes controlaveis e nao-controlaveis utilizando respectivamente os trafegos
de rede SNU20100315 (KIM et al., 2012) e SNU20100517 (KIM et al., 2012) obtidos em
2010 na rede sem fio WiMAX da Seoul National University, agregadas na escala de 100ms.
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Os métodos utilizados na comparacao de desempenho do esquema de controle de
congestionamento proposto sdo: método de Realimentacao Binaria (RAMAKRISHNAN;
JAIN, 1990) e método de Controle Proporcional (HABIB; SAADAWI, 1992). Tais métodos
foram escolhidos por serem bastante utilizados na literatura (KARNIK; KUMAR, 2005)
e por possuirem caracteristicas semelhantes ao método proposto, isto é, esses métodos
analisam o comportamento do tamanho da fila no buffer e estimam uma nova taxa para as
fontes controlaveis a partir de condigoes pré-estabelecidas, sendo também independentes
de protocolos especificos de rede. Além disso, assim como no esquema de controle proposto,
nestes métodos de controle, um valor limitante para o tamanho da fila no buffer pode ser

estabelecido.

No método de Realimentacao Bindria (Binary Feedback) a taxa da fonte de trafego
é controlada através do monitoramento do tamanho da fila no buffer (CHEN; LIU;
SAMALAM, 1996; KARNIK; KUMAR, 2005). Dois limiares sao configurados: T e T},.
Quando o tamanho da fila no buffer excede T},, o congestionamento é detectado e a taxa
da fonte é reduzida por um fator de 0.98. Por outro lado, quando o tamanho da fila no
buffer se torna menor do que T}, considera-se que nao ha mais congestionamento e a taxa
da fonte é incrementada por um fator correspondente a 1% da capacidade do enlace de

saida do né. Caso contrario, a taxa da fonte permanece inalterada.

Nas simulacoes, os dois limiares 7T; e T}, sao configurados como 0.9507 e 1.0507,

respectivamente, onde b é o nivel desejado para o tamanho da fila no buffer.

Controle de Congestionamento Proporcional ( Proportional Congestion Control) -
Esse método de controle de congestionamento monitora o tamanho da fila no buffer e usa

esse valor para regular a taxa da fonte controlavel através de uma varidvel de controle ¢(k)
(HABIB; SAADAWTI, 1992).

Seja b™ o valor de referéncia de controle do tamanho da fila no buffer em um enlace.
O sinal de controle da taxa de trafego c(k) é gerado através do seguinte algoritmo de

controle de congestionamento:

1.002 se b(k) < 0.998b"
c(k) = ¢ 1.002 — MEI=Z09987 o6 0.998h" < b(k) < 1.00267 (5.17)
0.998 se b(k) > 1.002b"

onde 0.998 pode ser visto como um limiar inferior e 1.002 como um limiar superior para o
sinal de controle. O sinal de controle da taxa c(k) é inversamente proporcional a ocupagao
do buffer quando 0.9980" < b(k) < 1.002b7. Quando b(k) é maior do que b7, o sinal de
controle ¢(k) é enviado para fonte para que esta diminua sua taxa. A situacao inversa
também ocorre, ou seja, quando b(k) é menor do que b7, o sinal de controle ¢(k) é enviado
para que a fonte aumente sua taxa. Sendo u(k) a taxa da fonte controldvel no instante k,

entdo a taxa da fonte para o instante seguinte serd dada por u(k + 1) = c(k)u(k).
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5.4.1 Avaliacdo de predicido do algoritmo proposto Fuzzy-LMS-FBO

5.4.1.1 Predicao da Série de Trafego de Rede Waikato VII1-20111027-213205-5

Os algoritmos foram inicializados de tal forma que conseguissem o melhor resultado
possivel de predicao. Os parametros de aprendizagem « foram igualmente inicializados para
todos algoritmos, com valor igual a 0.08. Os valores de 6'(0), Z:(0) e 0¢(0) dos modelos Fuzzy
foram inicializados como sendo, respectivamente, [—0.5,0.5], [—2, 2], [0.1,0.3], enquanto o

numero de regras de regras fuzzy foi inicializado como M = 48 para todos os algoritmos.

A ordem n dos algoritmos foi escolhida de forma a obter os menores valores de Erro
Quadratico Médio possiveis. Nota-se que quanto maior a ordem dos algoritmos, maior a
complexidade e maior é o tempo de execucao dos algoritmos (FARHANG-BOROUJENY,
1999). A Tabela 10 mostra os erros de predi¢ao do algoritmo Fuzzy LMS-FBO com alfa
adaptativo para n = 9,10, 11,12, 13, utilizando a série de trafego Waikato VIII 20111027-
213205-5 agregada 100ms. Nota-se que o algoritmo Fuzzy LMS-FBO com alfa adaptativo
obteve o menor valor de EQM para ordem n = 12. Escolhemos assim a ordem n = 12,
para a simulagao de predicao utilizando a série Waikato VIIT 20111027-213205-5.

Tabela 10 — Erros Quadratico Médios para a série de trafego de rede Waikato VIIT 20111027-
213205-5 agregada em 512ms.

Ordem n | EQM | EQMN1 | EQMN2
13 0.0019 0.1863 0.4436
12 0.0017 0.1593 0.4055
11 0.0017 0.1591 0.4823
10 0.0035 0.3381 0.8053
9 0.0035 0.3406 0.8111
8 0.0036 0.3412 0.8126

A Figura 41 mostra a evolugao do erro quadratico médio de predicao do trafego
de rede Waikato VIII-20111027-213205-5. A Figura 41(a) mostra o EQM para os 600
primeiros passos de iteragao, a Figura 41(b) mostra também o EQM para as 17000 primeiras
amostras enquanto a Figura 41(c) mostra o EQM para as 3000 ultimas amostras do trafego
considerado. Na Figura 41(a) podemos visualizar maiores valores de erro quadratico
médio para o algoritmo Fuzzy LMS em todo o intervalo de iteragoes considerado na
figura. Os algoritmos Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo e alfa fixo mostraram valores
proximos a partir aproximadamente do passo 100, enquanto o algoritmo Fuzzy LMS com
Autocorrelagao Multifractal apresentou EQM maiores do que o algoritmos Fuzzy-LMS-

FBO’s em quase todo o intervalo considerado.

Observando a Figura 41(c) notamos uma melhor precisao de predigdo em termos
de EQM para o algoritmo Fuzzy LMS-FBO com alfa adaptativo, seguido pelos algoritmos
Fuzzy LMS-FBO com alfa fixo, Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal e Fuzzy LMS

nos 3000 ultimos passos de iteragao.
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Figura 41 — Erro quadratico médio de predicao para o trafego de rede Waikato VIII-
20111027-213205-5.

A Tabela 11 apresenta os EQM’s e Tempo Computacional para a série de trafego
de rede Waikato VIII-20111027-213205-5 agregada em 512ms. O algoritmo Fuzzy-LMS-
FBO com alfa adaptativo se destacou dos demais, apresentando o menor EQM de valor
igual a 0.0017. O algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa fixo apresentou menor EQM, de
valor 0.0038, em relagao aos algoritmos Fuzzy LMS e Fuzzy LMS com Autocorrelacao
Multifractal.

Os algoritmos utilizados na simulagao apresentaram valores de EQMNT1 (ver Tabela
11) inferiores a 1, reforgando que esses algoritmos conseguiram obter uma predi¢ao melhor
caso fosse estimado o valor futuro igual a média. Destaca-se o algoritmo Fuzzy-LMS-FBO

com alfa adaptativo que apresentou o menor valor de EQMNT1.

Na Tabela 11 podemos visualizar que o algoritmo Algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com
alfa adaptativo apresentou o menor valor de EQMN2, conseguindo obter um valor de
0.3794. Os algoritmos Fuzzy LMS e Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal obtiveram

respectivamente os valores 1.2352 e 1.0959 para o EQMNZ2, os quais sao superiores a 1,
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Tabela 11 — Erros Quadratico Médio e Tempo Computacional para a série de trafego de
rede Waikato VIII-20111027-213205-5 agregada em 512ms e com n = 12 para
todos algoritmos.

Algoritmo EQM | EQMN1 | EQMN2 | Tempo Médio(s) | Tempo Total(s)
Algoritmo Fuzzy- | 0.0017 0.1593 0.3794 9.6482 x 1074 16.7233
LMS-FBO com alfa

adaptativo

Algoritmo Fuzzy- | 0.0038 0.3638 0.8664 5.7331 x 1074 9.9373
LMS-FBO com alfa

fixo

Fuzzy LMS 0.0054 0.5186 1.2352 1.9981 x 1074 3.4632
Fuzzy LMS com Auto- | 0.0048 0.4616 1.0959 0.0082 139.4000
correlagao Multifrac-

tal

indicando que esses algoritmos nao conseguiram melhor predi¢ao caso fosse estimado o
valor futuro como sendo igual ao valor imediatamente anterior para a série de trafego de
rede Waikato VIII-20111027-213205-5 (512ms) considerado.

Os tempos computacionais apresentados na Tabela 11 mostram que o algoritmo
Fuzzy LMS apresentou o menor tempo médio de valor 1.9981 x 10~ segundos, com um
tempo total de execucao de 16.7233 segundos. O algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao
Multifractal apresentou o pior resultado em termos de tempo computacional, terminando
sua execucao em 139.4 segundos. O algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo
apresentou um tempo computacional médio de 9.6482x 10~* segundos, enquanto o algoritmo
Fuzzy-LMS-FBO com alfa fixo apresentou um tempo computacional de 5.7331 x 10~*
segundos. Nota-se que apesar do algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa fixo obter um tempo
computacional menor em relacao ao algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo,
destacamos sua inviabilidade devido ao conhecimento prévio da série para o calculo do

parametro multifractal a.

Tabela 12 — Tempo Computacional de execucao em relacao ao algoritmo Fuzzy LMS para a
série de trafego de rede Waikato VIII-20111027-213205-5 agregada em 512ms,
com n = 12 para todos algoritmos.

Algoritmo Tempo Total em relagao ao Fuzzy LMS
Algoritmo Fuzzy- 4.8288
LMS-FBO com alfa

adaptativo

Algoritmo Fuzzy- 2.8693
LMS-FBO com alfa

fixo

Fuzzy LMS 1
Fuzzy LMS com Auto- 40.2517
correlacao Multifrac-

tal
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A Tabela 12 mostra o tempo computacional em relacao ao algoritmo Fuzzy LMS
na predicao da série de trafego de rede Waikato VIII-20111027-213205-5. Nota-se que
o algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo apresentou um tempo de execugao
4.8288 vezes maior em relagao ao algoritmo Fuzzy LMS que apresentou o menor tempo
computacional. A Tabela 12 é importante ao comparamos o desempenho do algoritmo
Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal em relagao aos algoritmos Fuzzy-LMS-FBO'’s,

apresentando um tempo computacional de ordem 40 vezes maior em relacao ao Fuzzy
LMS.
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Figura 42 — Grafico QQ-plot para a predicao da série de trafego de rede Waikato VIII-
20111027-213205-5.

A Figura 42 mostra o grafico Quantil-Quantil (ROLLS; MICHAILIDIS; HERN4ANDEZ-
CAMPOS, 2005) para a predi¢ao da série de trafego de rede Waikato VIII-20111027-
213205-5, utilizando os algoritmos Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo (Figura (a)) e
Fuzzy-LMS-FBO com alfa fixo (Figura (b)). Nota-se uma certa linearidade das amostras
para ambos algoritmos, destacando-se um afastamento da reta linear nas extremidades do

intervalo considerado para o valor predito.

5.4.1.2 Predicao da Série de Trafego de Rede SNU20100315

Na simulacao de predigcao para a série de trafego de rede SNU20100315 agregada
em 100ms, os parametros de aprendizagem « foram igualmente inicializados para todos
algoritmos, com valor igual a 0.08. Os valores de 6'(0), z}(0) e o}(0) dos modelos fuzzy

foram inicializados como sendo, respectivamente, [—0.5,0.5], [—2,2], [0.1,0.3], enquanto o

niumero de regras fuzzy foi inicializado como M = 48 para todos os algoritmos.

A Tabela 13 mostra os Erros Quadraticos Médios para a série de trafego de rede
SNU20100315 agregada em 100ms para n = 10,11, 12,13, 14, utilizando o algoritmo Fuzzy
LMS-FBO com alfa adaptativo. Nota-se que o algoritmo obteve o menor valor de EQM
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para n = 13. Escolhemos assim o valor n = 13, na simulacao de predicao da série de
trafego SNU20100315.

Tabela 13 — Erros Quadratico Médio para a série de trafego de rede SNU20100315 agregada

em 100ms.
Ordem n | EQM | EQMN1 | EQMN2
14 0.0057 0.0652 0.3944
13 0.0057 0.0651 0.3937
12 0.0057 0.0658 0.3977
11 0.0058 0.0663 0.4011
10 0.0059 0.0674 0.4075

A Figura 43 mostra a evolucao do erro quadratico médio para a predicao da série
de trafego de rede SNU20100315 agregada em 100ms. Pode-se notar que os algoritmos
Fuzzy-LMS-FBO’s apresentaram menores EQM em relagao ao algoritmo Fuzzy LMS
e Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal em quase toda simulacao para a série
SNU20100315. Nota-se maiores valores de EQM para o algoritmo Fuzzy LMS.

0.03 .
Fuzzy-LMS-FBO com Alfa Adaptativo
Fuzzy-LMS-FBO com Alfa Fixo
0.025 I — — = Fuzzy LMS H
A = = = Fuzzy LMS com AM

1
0 500 1000 1500
Passos

Figura 43 — Erro quadratico médio de predicao para a série de trafego de rede
SNU20100315.

A Tabela 14 apresenta os erros quadratico médio e tempo computacional para a
série de trafego de rede SNU20100315 agregada em 100ms. Os resultados na Tabela 14
mostra que o algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo apresentou o menor EQM
com valor de 0.0057, seguido pelo algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa fixo apresentando
um valor de 0.0061. O algoritmo Fuzzy LMS apresentou o maior valor de EQM dentre

todos os algoritmos, com valor igual a 0.0071.
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Tabela 14 — Erros Quadratico Médio e Tempo Computacional para a trafego de rede
SNU20100315 agregada em 100ms, com n = 13 para todos algoritmos.

Algoritmo EQM | EQMN1 | EQMN2 | Tempo Médio(s) | Tempo Total(s)
Algoritmo Fuzzy- | 0.0057 | 0.0651 0.3937 0.0010 1.4820
LMS-FBO com alfa

adaptativo

Algoritmo Fuzzy- | 0.0061 0.0700 0.4231 6.2190 x 10~% 0.9204
LMS-FBO com alfa

fixo

Fuzzy LMS 0.0071 0.0816 0.4938 3.4784 x 1072 0.5148
Fuzzy LMS com Auto- | 0.0068 0.0798 0.4594 0.0162 23.9150
correlagdo Multifrac-

tal

Os resultados apresentados pela Tabela 14 mostram que todos algoritmos obtiveram
EQMNT1 com valor inferior a 1 para a série de trafego de rede considerado (SNU20100315),
indicado uma melhor predicao caso fosse estimado o valor futuro igual & média. Destacando-
se o algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo com valor de EQMNT1 igual a 0.0651.
Em relagao ao erro normalizado EQMN2, podemos observar que todos os algoritmos
também conseguiram obter valor inferior a 1 com destaque do algoritmo Fuzzy-LMS-FBO

com alfa adaptativo, que apresentou o menor valor.

Os tempos computacionais (Tabela 14) mostram que o algoritmo Fuzzy LMS
apresentou uma maior eficiéncia quando nos referimos a tempo total de execucao, realizando
a predi¢ao da série em 0.5148 segundos. O algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao
Multifractal obteve o maior tempo computacional com um valor de 23.9150 segundos de
tempo total, enquanto os algoritmos Fuzzy-LMS-FBO com alfa fixo e alfa adaptativo
apresentaram tempos total de execucao respectivamente 0.9204 e 1.4820 segundos.

' by
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OJ # 1 1 1 1 1 1 1 1 1 J
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Valor Predito

Figura 44 — QQ-plot para a predicao do trafego de rede SNU20100315 para o algoritmo
Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo.
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A Figura 44 mostra o grafico Quantil-Quantil para a predicao do trafego de rede
SNU20100315 do algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo. Nota-se uma linearidade
na curva em quase todo intervalo de valores preditos, apresentando um distanciamento da

reta ideal aproximadamente entre o intervalo [0.1,0.4] e [0.9, 1] para valores preditos.

5.4.2 Medidas de Desempenho Utilizadas para Avaliacao do Controle de

Fluxos

A avaliagao do desempenho do esquema de controle de congestionamento proposto
se baseia nas seguintes medidas de desempenho: TPB (Taxa de Perda de Bytes), Utilizagao

do enlace e a Vazao da Taxa Controlavel.

A TPB ¢ a razao entre o numero de bytes perdidos e o nimero total de bytes

transmitidos durante o periodo de transmissao de dados. Ou seja,

No de Bytes Perdidos
TPB = 100 5.18
(%) No Total de Bytes Transmitidos % % ( )

A utilizagao do enlace é a proporc¢ao da capacidade do enlace que é utilizada na

transmissao dos fluxos de trafego. E dada pela seguinte equacao:

. ~ No de Bytes Transmitidos
tilizagao(%) = 1 1
U Gao(%) Capacidade do Enlace X 100% (5.19)

A vazao do trafego controlavel é a quantidade de dados [bytes], oriundo das fontes

controlaveis, que sao transmitidos com sucesso em um determinado periodo de tempo.

No de Bytes Transmitidos

Vazao(bytes/seg) = (5.20)

Tempo Total de Observagao

5.4.2.1 Controle de trafego de rede utilizando as séries Waikato

A simulagao do controle de trafego de rede utilizando as séries Waikato VIII-
20111027-213205-5 e Waikato VIII 20110921-000000-0 foi executada com um buffer apre-
sentando tamanho igual a B,., = 9 x 10° bytes para o sistema apresentado na secao
5.1. O valor desejado do tamanho da fila no buffer b™ foi escolhido como sendo igual a
b™ = 0.3B,nq2%, com um valor igual a b™ = 2.7 x 10% bytes. A capacidade 1 do canal foi
inicializada igual a n = 9 x 10 bytes/sequndos.

Os parametros de aprendizagem «, a quantidade de regras fuzzy M, juntamente

com os valores de 0'(0), 7!

L(0) e 0!(0) dos modelos Fuzzy foram inicializados da mesma

forma como no exemplo da simulagao na secgao 5.4.1.1.
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Figura 45 — Tamanho da fila no buffer para a série de trafego Waikato VIII-20111027-
213205-5 sem controle, método binario e o método proporcional.

A Figura 45 mostra o tamanho da fila no buffer em funcao do tempo para os

métodos bindrio, proporcional e para o caso sem uso de controle (sem controle). Nota-

se que o método binario apresentou um comportamento de ocupacgao da fila no buffer

visualmente menor comparado ao método proporcional e para o caso sem controle.
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Figura 46 — Tamanho da fila no buffer para a série de trafego Waikato VIII-20111027-
213205-5 e Waikato VIII 20110921-000000-0 utilizando algoritmo Fuzzy LMS

e Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal.

A Figura 46 mostra o tamanho da fila no buffer em funcao do tempo para os algo-
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ritmos Fuzzy LMS e Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal. Podemos observar que
o algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal apresentou um comportamento
de ocupacao da fila no buffer visualmente maior para os primeiros passos de iteracao.

x 10° Fuzzy LMS-FBO com Alfa Adaptativo
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

o x 10° Fuzzy LMS-FBO com Alfa Fixo

—_
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[6)]
T
I

ol Ll |||‘| WL | ‘ Wh ﬂ

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

Figura 47 — Tamanho da fila no buffer para a série de trafego Waikato VIII-20111027-
213205-5 e Waikato VIII 20110921-000000-0 utilizando os algoritmos Fuzzy-
LMS-FBO’s.

Os resultados obtidos na simulagao do controle de fluxos para os algoritmos Fuzzy-
LMS-OBS’s podem ser observados na Figura 47. Nota-se um comportamento de fila com

menor preenchimento do buffer em relacao as figuras 45 e 47.
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Figura 48 — Trafego controlavel depois da aplicagao do controle fuzzy adaptativo.

Na Figura 48 visualizamos o trafego controlavel u(k) em fungao do tempo (iteragoes

k) para os todos os algoritmos Fuzzy utilizados na simulagao. Nota-se que o algoritmo

Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal apresentou os maiores valores de intensidade

trafego(bytes), obtendo valores préximos a 9 x 10° bytes.
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Figura 49 — Comparacao do trafego controlavel antes e depois do controle fuzzy adaptativo.

A Figura 49 mostra a comparacao da série de trafego de rede Waikato VIII-
20111027-213205-5 antes e depois da aplicagao do controle de fluxos para os algoritmos

fuzzy utilizados na simulacao.

A Tabela 15 mostra a Média e a Variancia do tamanho da fila no buffer para
os algoritmos fuzzy, os métodos utilizados para comparagao e o trafego Sem Controle.
Observa-se que o método Proporcional apresentou uma média do tamanho da fila no
buffer superior aos demais, seguido pelo trafego Sem Controle. Os algoritmos Fuzzy-LMS-
FBO’s apresentaram uma média do tamanho da fila no buffer menor em comparagao aos

outros métodos, com destaque para o Fuzzy LMS que apresentou a menor média. Nota-se
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que o método porporcional apresentou média superior aos algoritmos Fuzzy LMS com
Autocorrelagao Multifractal e Fuzzy-LMS-FBO com alfa fixo.

Tabela 15 — Média e Variancia da Fila no Buffer

Média Variancia

Sem Controle 5.4970 x 10° | 1.5193 x 103
Binario 6.9963 x 10* | 3.6784 x 10!
Proporcional 7.7294 x 10° | 3.5294 x 10'?
Fuzzy LMS-FBO com | 6.7741 x 10% | 2.2428 x 10"
Alfa Adaptativo

Fuzzy LMS-FBO com | 8.4620 x 10* | 2.6472 x 10'!
Alfa Fixo

Fuzzy LMS 5.7077 x 10% | 2.3588 x 10"

Fuzzy LMS com Auto- | 1.6141 x 10° | 5.2452 x 10'!
correlacao Multifrac-
tal

Tabela 16 — Perda, Utilizacao e Vazao do Buffer

Perda (%) | Utilizacao (%) | Vazao (bytes)
Sem Controle 10.2361 96.1328 8.6520 x 10°
Binério 0.0580 61.8052 5.5625 x 10°
Proporcional 6.8252 99.9911 8.9992 x 10°
Fuzzy LMS-FBO com 0.0153 64.5069 5.3248 x 106
Alfa Adaptativo
Fuzzy LMS-FBO com 0.0160 59.1650 5.8056 x 10°
Alfa Fixo
Fuzzy LMS 0.0177 62.7637 5.6487 x 10°
Fuzzy LMS com Auto- 0.0212 56.8070 5.1126 x 10°
correlagdo Multifrac-
tal

As medidas de desempenho utilizadas para avaliacao do controle de fluxos podem
ser encontradas na Tabela 16. Nota-se que os algoritmos fuzzy obtiveram um Taxa de
Perda préximas a 0%, enquanto o método Bindrio obteve uma Taxa de Perda um pouco
superior de valor 0,0508%. Nota-se que o algoritmo Fuzzy LMS-FBO com alfa fixo obteve

a menor taxa de perda, com um valor de 0.0160%.

O algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal obteve a maior taxa de
perda em comparacao aos demais algoritmos fuzzy no controle de fluxo para os trafegos
Waikato na Tabela 16, ainda na Tabela 16 podemos observar que o algoritmo Fuzzy LMS
com Autocorrelacao Multifractal obteve a menor taxa de utilizacao do enlace e o menor

valor de Vazao.
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Os resultados apresentados na Tabela 16 mostram que o algoritmo Fuzzy LMS-FBO
com alfa adaptativo obteve a menor taxa de perda em relagao aos demais algoritmos. Nota-
se que o algoritmo Fuzzy LMS-FBO com alfa adaptativo conseguiu obter a menor taxa
de perda apresentando uma vazao superior ao algoritmo Fuzzy LMS com Autocorrelacao
Multifractal enquanto o algoritmo Fuzzy LMS-FBO com alfa fixo obteve taxa de utilizagao

inferior em relacao aos algoritmos Fuzzy LMS-FBO com alfa adaptativo e Fuzzy LMS.

5.4.2.2 Avaliacdo do Desempenho de Controle de Fluxos Utilizando as Séries de Trafego
SNU20100315 e SNU20100317

A simulacgao do controle de trafego de rede utilizando as séries SNU20100315 e
SNU20100317 foi executada com um buffer apresentando tamanho igual a By,e, = 1 x 10°
bytes. O valor desejado do tamanho da fila no buffer b™ foi escolhido como sendo igual
a b” = 0.3B,,4,%, com um valor igual a b™ = 3 x 10* bytes. A capacidade n do canal foi
inicializada igual a n = 9 x 105 bytes/sequndos.

Os parametros de aprendizagem «, a quantidade de regras Fuzzy M, juntamente

com os valores de 0'(0), 7!

L(0) e 0!(0) dos modelos Fuzzy foram inicializados da mesma

forma como no exemplo da simulagao na seccao 5.4.1.1.
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x 10* Bindrio
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l
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x 10* Proporcional
£10 ‘ B
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Figura 50 — Tamanho da fila no buffer para as séries de trafego SNU20100315 e
SNU20100317 sem controle, método binario e o método proporcional.

A Figura 50 mostra o tamanho da fila no buffer em fungao do tempo para os

métodos bindrio, proporcional e para o caso sem uso de controle (sem controle)utilizando
as séries de trafego SNU20100315 e SNU20100317. Podemos observar que o tamanho da fila
do buffer para o método proporcional apresentou um comportamento aproximadamente no

limiar (valor maximo do buffer By, = 1 x 10%) em quase toda execucao da simulagao do
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controle de fluxos, enquanto o método bindrio apresentou um comportamento de tamanho

de fila no buffer visualmente inferior ao método proporcional.
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Figura 51 — Tamanho da fila no buffer para as séries de trafego SNU20100315 e
SNU20100317 utilizando os algoritmos Fuzzy-LMS-FBO’s.

A Figura 51 mostra o tamanho da fila no buffer em funcao do tempo para os
algoritmos Fuzzy LMS e Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal utilizando as séries
de trafego SNU20100315 e SNU20100317. Nota-se que o comportamento de fila preenchido

apresentado na figura 50 nao foi vizualizado na figura 51.
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Figura 52 — Tamanho da fila no buffer para as séries de trafego SNU20100315 e
SNU20100317 utilizando algoritmo Fuzzy LMS e Fuzzy LMS com Auto-
correlagao Multifractal.

A Figura 52 mostra o tamanho da fila no buffer em fungao do tempo para os
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algoritmos Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo e alfa fixo utilizando as séries de trafego
SNU20100315 e SNU20100317.
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Figura 53 — Trafego controlavel depois da aplicacao do controle fuzzy adaptativo utilizando
a série de trafego de rede SNU20100315.

Na Figura 53 visualizamos o trafego controldvel pu(k) em func¢ao tempo (iteragoes
k) para os todos os algoritmos Fuzzy utilizados na simulagao. Nota-se que o algoritmo
Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal apresentou os maiores valores de trafego,

obtendo valores acima de 4 x 10* bytes.
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Figura 54 — Comparacao do trafego controlavel antes e depois do controle fuzzy adaptativo

utilizando o trafego de rede SNU20100315.

A Figura 54 mostra a comparacao da série de trafego de rede SNU20100315,

agregada em 100ms, antes e depois da aplicagao do controle de fluxos para os algoritmos

fuzzy utilizados na simulacao.

A Tabela 17 mostra a Média e a Variancia do tamanho da fila no buffer para

os algoritmos fuzzy, os métodos utilizados para comparacgao e o trafego Sem

Controle.

Observa-se que o método Proporcional apresentou uma média do tamanho da fila no buffer

superior aos demais, seguido pelo trafego Sem Controle. Os algoritmos Fuzzy-LMS-FBO’s
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apresentaram uma média do tamanho da fila no buffer menor em comparagao aos outros

métodos, com destaque para o Fuzzy-LMS-FBO com alfa fixo que apresentou a menor

média. Nota-se que o método bindrio apresentou média superior aos algoritmos fuzzy.

Tabela 17 — Média e Variancia da Fila no Buffer

Média Variancia
Sem Controle 6.6110 x 10* | 2.2263 x 10°
Binério 8.7734 x 103 | 5.6950 x 10%
Proporcional 9.9822 x 10* | 1.2987 x 107
Fuzzy LMS-FBO com | 2.2336 x 103 | 1.1010 x 108
Alfa Adaptativo
Fuzzy LMS-FBO com | 1.5783 x 10 | 7.1747 x 107
Alfa Fixo
Fuzzy LMS 3.0690 x 10% | 1.6352 x 10%
Fuzzy LMS com Auto- | 2.3157 x 10% | 1.2087 x 103
correlacao Multifrac-
tal

Tabela 18 — Perda, Utilizagao e Vazao do Buffer

Perda (%) | Utilizagao (%) | Vazao (bytes)
Sem Controle 51.6728 72.9901 6.5691 x 10°
Binario 0.7223 62.2850 5.6057 x 10°
Proporcional 99.8901 99.3987 8.9905 x 10°
Fuzzy LMS-FBO com 0.0016 57.8889 5.2100 x 10°
Alfa Adaptativo
Fuzzy LMS-FBO com 0.0012 56.8454 5.1161 x 10°
Alfa Fixo
Fuzzy LMS 0.0266 59.2872 5.3358 x 10°
Fuzzy LMS com Auto- 0.0070 57.2757 5.1548 x 10°
correlacao Multifrac-
tal

As

medidas de desempenho utilizadas para avaliacao do controle de fluxos podem

ser encontradas na Tabela 18. Nota-se que os algoritmos fuzzy obtiveram um Taxa de

Perda préximas a 0%, enquanto o método Bindrio obteve uma Taxa de Perda um pouco

superior de 0, 7223%. Nota-se que o algoritmo Fuzzy LMS-FBO com alfa fixo obteve a

menor taxa de perda, com um valor de 0.0012%, apresentando também os menores valores

de Utilizagao e Vazao.

O algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo apresentou a segunda menor

taxa de perda na Tabela 18 em relacao aos demais algoritmos, enquanto o algoritmo Fuzzy

LMS com Autocorrelagao Multifractal apresentou uma Vazao menor em comparacao ao

algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo apesar de nao obter uma menor taxa de

perda.
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Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma modificacao do modelo Fuzzy LMS onde se inclui
valores da funcao de autocorrelacao do modelo multifractal, para atualizacao do parametro
f do modelo fuzzy através da equacao de Wiener-Hopf. Os resultados se mostraram
favoraveis em termos de predicao, apresentando menores erros quadraticos médios em
comparagao com outros algoritmos da literatura (Fuzzy LMS, LMS e Fuzzy RLS). O
algoritmo de predi¢ao proposto Fuzzy LMS com Autocorrelacao Multifractal também foi
empregado em um esquema de provisao de banda, o qual também se mostrou favoravel
em relacao a outros preditores, apresentando taxa de perda, tamanho médio da fila e

utilizagao menores.

Os resultados obtidos nas simulagoes do controle de fluxos mostraram que os
algoritmos fuzzy propostos apresentam melhores resultados em termos de Média e Variancia
do tamanho da fila no buffer em relacao aos métodos Binario, Proporcional, Fuzzy LMS e
ao trafego Sem Controle. Os algoritmos propostos Fuzzy-LMS-FBO’s, o Fuzzy LMS e o
Fuzzy LMS com Autocorrelagao Multifractal, resultaram em Taxas de Perdas préximos a
0% para o sistema de congestionamento proposto com as séries de trafego de rede utilizadas

neste trabalho. Destacando também uma reducao na Utilizacao e Vazao.

Os tempo computacionais obtidos, para os algoritmos fuzzy propostos, revelaram
um valor superior em relagao aos algoritmos LMS, Fuzzy LMS e Fuzzy RLS, sendo nao
critico e aplicavel em aplicagoes com tempo real, devido ao fato desse acréscimo de tempo
nao ser superior ao atraso de realimentacao (tempo necessario a execugao da préxima

iteragao) do controle de fluxos.

Os resultados obtidos mostram que a alocacao de recursos de rede, no nosso caso
especifico, alocagao de banda e controle de fluxos de trafego de rede pode se usufruir de
uma predigao mais precisa do trafego de rede, podendo ser ofertado uma melhor qualidade
de servigos (QoS).

Como trabalhos futuros, sugerimos as seguintes propostas:

e Aplicar os algoritmos de predicao em outros esquemas de alocacao de banda mais

complexos e mais realistas.

e Ampliacao do sistema de congestionamento fuzzy para atender mais de 2 tipos de

fluxos de trafego de redes.
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APENDICE A - Variacoes dos Algoritmos

Fuzzy Propostos

Nas secoes anteriores apresentamos dois algoritmos propostos, o primeiro faz uso
do Algoritmo de Levenberg—Marquardt para calcular adaptativamente o alfa multifractal,
sendo empregado no Algoritmo Fuzzy LMS Autocorrelagao Multifractal (Fuzzy LMS-AM),
enquanto o segundo algoritmo proposto faz uso do modelo SMWM Adaptativo. Nesta
secao apresentamos duas variagoes dos algoritmos Fuzzy LMS Autocorrelagao Multifractal
e Fuzzy LMS-FBO com alfa adaptativo.

O primeiro algoritmo proposto, nomeado Fuzzy LMS Autocorrelagao Multifractal
BMWM (Fuzzy LMS-AM SMWM), faz uso do modelo SMWM Adaptativo para atualizar
o parametro o da equacao da funcao de Autocorrelagao Multifractal. Substituimos assim,
o parametro 6 pelos pesos 6timos do filtro de Wiener, do mesmo modo empregado no

algoritmo Fuzzy LMS Autocorrelagao Multifractal.
Definimos o algoritmo Fuzzy LMS Autocorrelacao Multifractal SMWM pelos

seguintes passos:

e Passo 1: Execute o algoritmo SMWM adaptativo para calcular o parametro «

multifractal adaptativamente.

e Passo 2: Calcule a funcao de autocorrelacao multifractal através do valor do para-

metro o multifractal, utilizando a seguinte equacao:

EIX(n), X (n+ k)] = (%M»)

e Passo 3: Calcule os pesos 6timos do filtro de Wiener utilizando a fun¢ao de auto-

correlagao multifractal, através da seguinte equagao:
N
> wo(m)E[z(n —m)z(n — k)] = Elz(n+ A — 1)z(n — k)] k=1,2,3,...,N
k=1
e Passo 4: Substitua o parametro 6 do modelo Fuzzy LMS pelos pesos 6timos do
filtro de Wiener.

e Passo 5: Realize a adaptacao dos parametros 7! e o! do modelo Fuzzy LMS.

%

- Plk=1)— iy, k) — ik~ 1)
() = i~ 1) 4 {dh) — prg P E D 1 L) B D

b(k —1) (oi(k = 1))?
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Algoritmo Fuzzy LMS
AM SMWM

Algoritmo de ‘
BMWM Adaptativo -

\

Parametros do Modelo
Multifractal (o, p, ) Tréafego Real
¢ de rede

Fungao de Autocorrelacdo
Multifractal

v

Pesos Otimos do Filtro
de Wiener wg

Y
»| Modelo Fuzzy LMS Valor Predito >

Figura 55 — Fluxograma do algoritmo Fuzzy LMS Autocorrelagao Multifractal SMWM.

e Passo 6: A cada iteracao realize os passos 1 até o 5 novamente, até que sejam

realizadas todas iteragoes.

A Figura 55 mostra os passos de execucao do algoritmo Fuzzy LMS Autocorrelagao

Multifractal SMWM através de um fluxograma.

O segundo algoritmo proposto, nomeado Fuzzy LMS-FBO Levenberg-Marquardt
utiliza o algoritmo Levenberg-Marquardt para atualizar o parametro o adaptativamente e

o polo através de a pela seguinte equacgao:

B 1
P e ()
Na sequéncia calculamos a matriz A e b utilizados no calculo das Fungoes de Laguere
(k) e aplicamos no modelo Fuzzy LMS, do mesmo modo empregado no algoritmo Fuzzy

LMS-FBO com alfa adaptativo.

Definimos o algoritmo Fuzzy LMS-FBO Levenberg—-Marquardt pelos seguintes

Passos:

e Passo 1: Execute o algoritmo Levenberg-Marquardt para calcular o parametro a

multifractal adaptativamente.

e Passo 2: Calcule o polo de Laguerre através do valor do parametro o multifractal.

1

P o)
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e Passo 3: Calcule a Matriz A e o vetor b para o calculo das funcgoes de Laguerre.

p
1—p? p
A=| (-p)(1-p) 1-p?
(=p)"*(1=p) (=p)" (1 —=p) p

b=y(1-p)[ (=p) (=p)* ... (=p)"']"
e Passo 4: Calcule as fungoes de Laguerre (k) através de A e b.

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

e Passo 5: Execute o algoritmo de adaptacio dos parametros 6'(0), Z.(0) e o}(0) do

modelo Fuzzy LMS tendo como entrada as fungoes de Laguerre [(k).

Ak —1)
b(k —1)

o 0k - 1)~ fi wilk) — #(k = 1)
zh(k) = 24k — 1) + y[d(k) — fk]ﬂ 2k — 1) (0l —1))?

Ok —1)— o, (k) — 2k~ 1))
-1 YT G e

e Passo 6: A cada iteracao realize os passos 1 até o 5 novamente, até que sejam

0'(k) = 0'(k — 1) +~[d(k) — fi) o —

0i(k) = oi(k = 1) +yld(k) — fA]

realizadas todas iteracoes.

A Figura 56 mostra os passos de execugao do algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com Alfa

Adaptativo através de um fluxograma.

Algoritmo Fuzzy-LMS-OBF
Levenberg-Marquardt

Algoritmo de o
Levenberg-Marquardt | Trafego Real
+ de rede

Matriz A e vetor b
utilizado nas
fungbes de Laguerre

v

Fungdes de
Laguerre I(k)

Y

»| Modelo Fuzzy LMS Valor Predito

>

Figura 56 — Fluxograma do algoritmo Fuzzy-LMS-FBO Levenberg-Marquardst.
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Figura 57 — Erro Quadratico Médio de predicao para a série de trafego de rede
SNU20100315 agregada em 100ms.

A Figura 57(a) e (b) mostra o Erro Quadratico Médio de predigdo dos algoritmos
propostos para a série de trafego de rede SNU20100315 agregada em 100ms. Nota-se que o
algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com Alfa Adaptativo obteve os menores erros quadratico médio
em comparacao aos demais algoritmos, enquanto o algoritmo Fuzzy LMS-AM SMWM

obteve os maiores EQM’s.

Tabela 19 — Erros Quadratico Médio e Tempo Computacional para a série de trafego de
rede SNU20100315 agregada em 100ms, com n = 12 para todos algoritmos.

Algoritmo EQM | EQMN1 | EQMN2 | Tempo Médio(s) | Tempo Total(s)
Algoritmo  Fuzzy- | 0.0057 | 0.0658 0.3977 0.0010 1.4820
LMS-FBO com alfa

adaptativo

Fuzzy LMS Autocor- | 0.0078 | 0.0918 0.5284 0.0162 23.9150
relagdo Multifracal

Fuzzy LMS-AM | 0.0696 | 0.8166 | 4.6987 0.0067 9.9360
LMWM

Fuzzy LMS-FBO Le-| 0.0095 | 0.1082 0.6545 0.0131 19.4229
venberg-Marquardt

A Tabela 19 mostra o desempenho dos algoritmos propostos em termos de erros qua-
dratico médio e tempo computacionais para a série trafego de rede SNU20100315 agregada
em 100ms. O algoritmo Algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo apresentou os
menores EQM, EQMN1 e EQMN2 em comparacao aos demais algoritmos, diferentemente
do algoritmo Fuzzy LMS-AM SMWM que apresentou os maiores EQM, EQMN1 e EQMN?2.
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Destaca-se o algoritmo Fuzzy LMS-AM SMWM que apresentou EQMN2 superior a 1,
indicando que ha uma melhor predicao caso fosse estimado o valor futuro como sendo

igual ao valor imediatamente anterior.

Na Tabela 19 sao apresentados os tempos computacionais dos algoritmos propostos.
Destaca-se o algoritmo Fuzzy-LMS-FBO com alfa adaptativo que obteve os menores tempos

computacionais em comparacao aos demais.

Os algoritmos Fuzzy LMS Autocorrelagao Multifracal e Fuzzy LMS-FBO Leven-
berg-Marquardt, que fazem o uso do algoritmo Levenberg-Marquardt, apresentaram os
maiores tempos computacionais em comparacao aos demais enquanto os algoritmos Fuzzy-
LMS-FBO com alfa adaptativo e Fuzzy LMS Autocorrelacao Multifracal SMWM, que faze
uso do algoritmo SMWM adaptativo, apresentaram os menores tempos computacionais,
destacando o algoritmos Fuzzy-LMS-FBO que nao utiliza a funcao de autocorrelacao

multifractal.
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ANEXO A - Trafego de Rede Waikato VIII
20110921-000000-0

O trafego de rede Waikato VIII 20110921-000000-0 foi obtido do Network Reasearch
Group WAND do Departamento de Ciéncia de Computacao da University of Waikato foi
coletada no dia 21 de setembro de 2011.
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Figura 58 — Série de trafego de rede Waikato VIII 20110921-000000-0 agregada em 512ms.

A Figura 58 mostra a série de trafego Waikato VIII 20110921-000000-0 em funcao

do tempo na escala de agregacao de 512ms.

Tabela 20 — Dados Estatisticos da série de trafego de rede Waikato VIII 20110921-000000-0.

Média Variancia Expoente de Hurst | Valor Maximo | Valor Minimo
2.5457 x 10° | 4.8309 x 10 0.8892 6870167 444828

A Tabela 20 mostra a média, a variancia e o expoente de Hurst, o valor maximo e

o valor minimo da série de trafego de rede Waikato VIIT 20110921-000000-0.
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Figura 59 — Histograma da série de trafego de rede Waikato VIII 20110921-000000-0

agregada em 512ms.

A Figura 59 mostra o histograma e a aproximacao da funcao de distribuigao
lognormal para a série de trafego de rede Waikato VIII 20110921-000000-0.
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ANEXO B - Trafego de Rede Waikato VIII
20111027-213205-5

O trafego de rede Waikato VIII 20111027-213205-5 foi obtido do Network Reasearch
Group WAND do departamento de ciéncia de computagao da University of Waikato foi
coletada no dia 27 de outubro de 2011.
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Figura 60 — Série de trafego de rede Waikato VIII 20111027-213205-5 agregada em 512ms.

A Figura 60 mostra a série de trafego Waikato VIII 20111027-213205-5 em funcgao

do tempo na escala de agregacao de 512ms.

Tabela 21 — Dados Estatisticos da série de trafego de rede Waikato VIII 20111027-213205-5.

Média Variancia Expoente de Hurst | Valor Maximo | Valor Minimo
2.3540 x 10° | 5.0972 x 10 0.8895 6993460 484334

A Tabela 21 mostra a média, a variancia e o expoente de Hurst, o valor maximo e

o valor minimo da série de trafego de rede Waikato VIII 20110921-000000-0.
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Figura 61 — Histograma da série de trafego de rede Waikato VIII 20111027-213205-5
agregada em 512ms.

A Figura 61 mostra o histograma e a aproximacao da funcao de distribuicao
lognormal para a série de trafego de rede Waikato VIII 20111027-213205-5.
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ANEXO C - Trafego de Rede Waikato VIII
20111029-110001-1

O trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1 foi obtido do Network Reasearch
Group WAND do departamento de ciéncia de computagao da University of Waikato foi
coletada no dia 29 de outubro de 2011.
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Figura 62 — Tréafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1.

A Figura 62 mostra a série de trafego Waikato VIII 20111029-110001-1 em funcao

do tempo nas escalas de agregacao de 10ms, 100ms e 512ms.
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Tabela 22 — Dados Estatisticos da série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1.

Agregacao Média Variancia Expoente | Valor Valor
de Hurst Maéximo | Minimo
10ms 9.8541 x 10° | 1.3621 x 10% | 0.8155 107591 60
100ms 1.1420 x 10° | 4.0652 x 10° | 0.8673 894209 4484
512ms 5.1678¢ x 10° | 1.6643 x 10 | 0.9582 6989977 | 12826

A Tabela 22 mostra a média, a variancia e o expoente de Hurst, o valor maximo e
o valor minimo da série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1.
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Figura 63 — Histograma da série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1.

A Figura 63 mostra o histograma e a aproximacao da funcao de distribuigao
lognormal para a série de trafego de rede Waikato VIII 20111029-110001-1.
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ANEXO D - Trafego de Rede dec-pkt-2

O trafego de rede dec-pkt-2 contém uma hora de trafego obtido entre a Digital
Equipament Coporation e o resto do mundo, sendo coletada no dia 9 de margo de 1995
(DEC, 1995).
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Figura 64 — Série de trafego de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms.

A Figura 64 mostra a série de trafego dec-pkt-2 em funcao do tempo na escala de

agregacao de 512ms.

Tabela 23 — Dados Estatiscos da série de trafego de rede dec-pkt-2.

Média Variancia Expoente de Hurst | Valor Maximo | Valor Minimo
1.8622 x 10* | 2.8493 x 10% | 0.7874 172913 98

A Tabela 22 mostra a média, a variancia o e expoente de Hurst, o valor maximo e

o valor minimo da série de trafego de rede Waikato dec-pkt-2.
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Figura 65 — Histograma da série de trafego de rede dec-pkt-2 agregada em 512ms.

A Figura 65 mostra o histograma e a aproximacao da funcao de distribuigao

lognormal para a série de trafego de rede dec-pkt-2.
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ANEXO E - Trafego de Rede SNU20100315

O trafego de rede SNU20100315 representa a série de trafego obtido em 2010 na
rede sem fio WIMAX da Seoul National University (KIM et al., 2012), sendo coletada no
dia 15 de marco de 2010.
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Figura 66 — Série de trafego de rede SNU20100315 agregada em 100ms.

A Figura 66 mostra a série de trafego SNU20100315 em funcao do tempo na escala
de agregacao de 100ms.

Tabela 24 — Dados Estatiscos da série de trafego de rede SNU20100315 agregada em 100ms.

Média Variancia Expoente de Hurst | Valor Maximo | Valor Minimo
2.5590 x 10° | 2.8007 x 10 | 0.9752 565192 0

A Tabela 24 mostra a média, a variancia o e expoente de Hurst, o valor maximo e
o valor minimo da série de trafego de rede SNU20100315.
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Figura 67 — Histograma da série de trafego de rede SNU20100315 agregada em 100ms.

A Figura 67 mostra o histograma para a série de trafego de rede SNU20100315.
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ANEXO F - Trafego de Rede SNU20100317

A série de trafego de rede SNU20100317 representa o trafego obtido em 2010 na
rede sem fio WIMAX da Seoul National University (KIM et al., 2012), sendo coletada no
dia 17 de marco de 2010.
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Figura 68 — Série de trafego de rede SNU20100317 agregada em 100ms.

A Figura 66 mostra a série de trafego SNU20100317 em funcao do tempo na escala
de agregacao de 100ms.

Tabela 25 — Dados Estatiscos da série de trafego de rede dec-pkt-2.

Média Variancia Expoente de Hurst | Valor Maximo | Valor Minimo
2.4998 x 10° | 2.9359 x 10 | 0.9605 540222 0

A Tabela 25 mostra a média, a variancia e o expoente de Hurst, o valor maximo e
o valor minimo da série de trafego de rede SNU20100317.
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Figura 69 — Histograma da série de trafego de rede SNU20100317 agregada em 100ms.

A Figura 69 mostra o histograma para a série de trafego de rede SNU20100317.



