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Resumo

Diante do avancgo tecnoldgico das redes de telecomunicagdes, com modernas aplicagdes
multimidia, torna-se imprescindivel o uso de processos de modelagem analitica, de
simulacdo numérica e de medi¢Ges praticas para concepgdo, planejamento e andlise
guantitativa de seus desempenhos. Neste contexto, classificacdo e predicdao de trafego de
redes constituem um objeto relevante de estudo. Apesar de diversos métodos e modelos
de predicdo de trafego de rede disponiveis na literatura, nota-se que a maioria efetua
uma estimagao direta a partir de um grande volume de dados de entrada. Nesta
dissertacdo sdo avaliados dezoito cenarios de predicdo de contornos de tracos de trafego
reais de backbone Internet de 10 Gbps. Contornos sdao as representacdes maximas do
tamanho de grupos de pacotes de trafego, determinados através de um algoritmo
extrator, proposto neste trabalho. Propomos uma nova abordagem para a predicdo, de
trafego de rede, na medida em que sao utilizados modelos conexionistas (neurais) cujas
entradas sdo os contornos e ndo as amostras pontuais dos tracos de trafego. Os
experimentos realizados foram analisados a luz de duas métricas: a classica MSE (Mean
Square Error) e uma métrica aqui proposta, chamada MAC (Métrica das Amplitudes
Conjugadas). Os resultados obtidos indicam que realizar neuropredi¢cdo de trafego de

redes a partir de seus contornos é bastante promissor.

Palavras-chave: algoritmo ECJF, algoritmo ECJV, auto-similaridade, contornos,

métrica MAC, MLP, modelagem de trafego, NARX, predicdo.
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Abstract

Regarding the progress in telecommunications networks development, mainly due to the
mobile and modern multimedia applications, the use of analytical modeling process,
simulation and measurement, are essential to a better performance analysis. The
observation of network traffic is at the core of many fundamental network operation and
maintenance activities, such as the enforcement of quality of service guarantees or traffic
engineering. Several works on network traffic prediction propose a direct estimation of
the network traces, requiring a large amount of input data. In this work, we analyze
eighteen scenarios of a real Internet backbone link (0C192) traffic traces. We propose a
new approach for the network traffic prediction, where neural predictors use the traffic
trace max-group values. The experiments were realized based on two metrics: the
classical MSE (Mean Square Error) and another metric here proposed, named MAC
(Métrica das Amplitudes Conjugadas, in Portuguese). The results show that our approach

is able to predict Internet backbone traffic trace files with high accuracy.

Keywords: ECJF algorithm, ECJV algorithm, self-similarity, outline, MAC measurement,

MLP, traffic models, NARX, prediction.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

Aevolugéo das redes de telecomunicacdes, bem como as exigéncias das suas
modernas aplicagdes e aplicativos multimidia, sintetizando o conceito de qualidade
de servico (Quality of Service, QoS), tém tornado indispensavel a utilizacdo de ferramentas
de modelagem analitica, de simulagdo numérica e de medigdes praticas para concepc¢ao,
planejamento e andlise quantitativa de seus desempenhos.

Em particular, o crescimento da Internet na Ultima década tem sido fortemente
caracterizado por mudancas consideraveis nos modos pelos quais os usudrios finais
comportam-se, interagem entre si e utilizam a rede. Pesquisadores da darea, érgaos de
padronizacdo (e.g. Institute of Electrical and Electronics Engineers, |EEE e Internet
Engineering Task Force, IETF) e operadoras de rede em geral respondem a essas
mudancas projetando, padronizando e implantando complexos arcaboucos e arquiteturas
para medicoes e classificacdo de trafego. De fato, questGes relativas a trafego de rede
estdo no cerne das atividades de pesquisa e desenvolvimento para garantias de QoS,
engenharia de trafego, deteccdo de anomalias e prevencdo de ataques em rede.

Entretanto, o advento das novas categorias de aplicacdes multimidia interativas tais como
jogos em rede e peer-to-peer (p2p), o aumento da presenca de trafego malicioso e o
amplo uso de algoritmos de criptografia impdem obstaculos considerdveis as tarefas de
medicdo, andlise e classificacdo do trafego na Internet.



Um grande desafio aos pesquisadores e engenheiros da area é o desenvolvimento de
novos algoritmos capazes de superar as limitagGes das técnicas tradicionais de inspecao
dos pacotes, baseadas somente na andlise das portas nos campos de seus cabecalhos.
Outros obstaculos majoritarios ao progresso das pesquisas nessa drea sdo a premissa da
garantia da privacidade dos usudrios e a necessidade de reducdao da quantidade de
trafego coletada, armazenada e processada.

Neste contexto, classificagdo e predicdo de trafego constituem um objeto relevante
enquanto tema de pesquisa atual bem como uma pratica estratégica para médios e
grandes provedores de acesso (Internet Service Providers, ISP). Estudos de novas técnicas
podem ser aplicados, por exemplo, em controle de congestionamento (Li, Zhao, Xu, & Liu,
2005), controle de admissdo de conexdes (Shu, Zhigang, Jidong, & Yang, 2000), no
dominio de engenharia de trafego, implementacdao de tuneis MPLS (Multiprotocol Label
Switching) entre os pares de roteadores de uma rede (Cortez, Rio, Rocha, & Sousa, 2006).

1.2 O problema

As propriedades inerentes do trafego das redes em geral, e da Internet em particular,
apresentam-se como obstaculos na predicdo de seus préximos “passos” com vistas a uma
alocacdo de recursos sob demanda para minimizagao de desperdicios.

O crescimento permanente do uso da Internet e o aumento da capilaridade dos acessos
aos usuarios finais geram a necessidade de melhores praticas na geréncia dos recursos de
rede com escalabilidade através de novos estudos e solu¢bes de engenharia para
modelagem de trafego.

A maioria dos métodos de predicdo existentes efetua uma andlise global dos dados. Tais
métodos podem levar a perda de detalhes (underfitting) ou a inclusdo de ruido
(overfitting), por tratar os dados de forma indistinta. Os tracos de trafego apresentam um
grande volume de informacodes, dificultando ou protelando uma predicdao a partir dos
dados originais (tracos de trafego).

O problema tratado nesta dissertacao é a predicdo de uma série representativa do trafego
real Internet.



1.3 Proposta resumida

A proposta consiste na concepgao e implantagdo de um preditor de contornos de trafego
Internet baseado em técnicas conexionistas. Contornos sao os valores maximos de um
grupo de pacotes de trafego — tais contornos sdo determinados através de um algoritmo
extrator com uso de janela fixa ou varidvel, aqui também proposto. Em particular, os
tracos (arquivos do tipo log) utilizados nos experimentos desta dissertacdo sdo dados de
trafego real de um backbone® Internet, a ser descrito em maiores detalhes no Capitulo 4.

1.4 Contribuicoes

Considerando as lacunas dispostas na Secdo 1.2, concernentes a modelagem e predicdo
de trafegos de redes IP, as principais contribuices deste trabalho envolvem:

= Andlise do desempenho das técnicas cldssicas de predicdo estatistica frente a
tracos de trafego reais e atualizados de um backbone Internet;

=  Proposicao de um algoritmo extrator de contornos de trafego a fim de reduzir o
volume dos dados de entrada e prover uma abordagem de predi¢ao em diferentes
niveis de escala;

= Proposicao de um modelo conexionista para predicao de trafego de rede a partir
de tracos originais e de contornos;

® Proposicao de métrica de comparacao baseada na amplitude dos trafegos.

1.5 Organiza¢ao do documento

1Espinha dorsal de um provedor Internet (ISP), onde as vazdes de trafego sdo elevadas — atualmente
atingem 40 Gbps.



O restante desta dissertacdo esta organizado em quatro capitulos. Um breve comentario
sobre cada um deles é visto a seguir.

No Capitulo 2 é feita uma revisdao bibliografica dos modelos de trafego de redes bem
como das técnicas classicas de predi¢do estatistica investigadas nesta dissertacgao.

No Capitulo 3 é detalhada a proposta desta dissertacdao, demonstrando a abordagem
conexionista para contornos de tracos de redes.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos a partir dos métodos preditivos
discutidos nos Capitulos 2 e 3 com as técnicas de extracdo de contornos explicitadas no
Capitulo 3, perfazendo 18 cenarios possiveis.

No Capitulo 5 sdo discutidas as principais conclusGes desta dissertacdo e sugestdes para
trabalhos e pesquisas futuros que podem dar continuidade a mesma.

Ao final do manuscrito, um apéndice traz os cddigos desenvolvidos para os algoritmos
propostos no Capitulo 3.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Este é um capitulo de referencial tedrico tratando de modelagem e caracterizagdo de
trafego de rede (Sec¢do 2.1), de técnicas cldssicas de predicdo estatistica (Secao 2.2)
investigadas nesta dissertacdo e do padrdo Internet RFC (Request for Comments) 2988
(Secdo 2.3).

2.1 Modelagem e caracterizacao de trafego de rede

Desde meados da década de 1990, varios trabalhos sobre modelagem e medi¢des de
trafego de rede tém afirmado que a complexidade inerente das suas informacdes ndo sdo
satisfatoriamente caracterizadas por modelos tradicionais Poissonianos (Leland, Taqqu,
Willinger, & Wilson, 1994), (Paxson & Floyd, 1995) e (Orosz, Krauskopf, & Wilson, 2005).
Modelos alternativos, tais como os que levam em considera¢do a dependéncia de longa
duracdo do trafego (Bianchi, 2005), bem como ferramentas e técnicas de avaliacdo e
controle de trafego acuradas tém sido objeto de pesquisa nesta area (Xie, Wang, & Wang,
2007).

A predicdo de trafego de redes é de significativo interesse em diversos dominios (Brakmo
& Peterson, 1995), (Roychoudhuri & Al-Shaer, 2005), (Gomes, Agoulmine, Bennani, & de
Souza, 2007), (Soysal & Schmidt, 2010) e (Aragdo Jr. & Barreto, 2010). Brakmo & Peterson
(1995) propdem o algoritmo TCP Vegas visando proporcionar ao TCP (Transmission
Control Protocol) uma maior taxa de transferéncia de dados e diminuir a perda de
segmentos na rede em periodos de congestionamento. Em seu trabalho Roychoudhuri &
Al-Shaer (2005) propdem um framework para prever a perda de pacotes e
congestionamento com base em variacbes de atraso fim-a-fim, tornando possivel a
recuperacao proativa de erro e evitando congestionamentos. Gomes, Agoulmine,



Bennani, & de Souza (2007) estabelecem melhorias em um modulo de predi¢do neural em
aplica¢des de video sob demanda (VDSP - Video on Demand Service Providers). Soysal &
Schmidt (2010) empregam aprendizado de maquina para classificacdo de diferentes tipos
de trafego de Internet, incluindo os oriundos de aplicativos de jogos e p2p. Aragdo Jr. &
Barreto (2010) estabelecem uma abordagem adaptativa para a predi¢do de atrasos em
aplicagdes VolP (Voice over Internet Protocol) usando vdrios modelos lineares e neurais,
tais como MLP e Elman.

De acordo com Zhani, Elbiaze, & Kamoun (2010) distinguem-se duas categorias de
predicdo: predi¢cdes de longo e de curto periodo. Predi¢des de longo periodo provém uma
detalhada previsdao da carga de trabalho e padrdes de trafego permitindo avaliar futuros
requisitos de capacidade. Predi¢cGes de curto periodo é pertinente para alocagdo dindmica
de recursos, podendo ser usado na melhoria da qualidade de servico (QoS), bem como
mecanismos de congestionamento e controle de recursos através da adaptacdo dos
parametros de rede para as caracteristicas do trafego, e encaminhamento de pacotes.

Classicamente, a modelagem de trafego em telefonia convencional e em redes de
computadores se baseou, ao longo de varios anos, quase que exclusivamente nos
modelos poissonianos ou, mais genericamente, markovianos (Carvalho, 1998). Contudo,
estudos mais recentes mostram uma significativa mudanca na compreensao dos trafegos
de redes, apresentando propriedades como auto-similaridade e dependéncia temporal
longa — LRD (Long Range Dependences) (Wang, Li, & Zhao, 2007).

Previsdao de trafego tem sido amplamente investigada desde a aceitagdo da auto-
similaridade e da caracteristica LRD de trafego de redes (Leland, Taqqu, Willinger, &
Wilson, 1994), (Paxson & Floyd, 1995), (Abry & Veitch, 1998), (Karagiannis, Molle, &
Faloutsos, 2004) e (Gomes, Agoulmine, Bennani, & de Souza, 2007). Contudo, apesar
dessa caracteristica poder causar intensos efeitos sobre o desempenho da rede em
termos de perda e atraso (Zhani, Elbiaze, & Kamoun, 2008), varios estudos tém
demonstrado que a auto-similaridade pode ser explorada para caracterizar ou para prever
o trafego, a fim de controlar os recursos de rede (Papagiannaki, Taft, Zhang, & Diot, 2003),
(Owezarski & Larrieu, 2004) e (Scherrer, Larrieu, Borgnat, Owezarski, & Abry, 2006).

Cortez et al. (2007) indicam que atualmente esta-se voltando a atencdo para predicdo de
trafegos de backbones, ao invés de um enlace (link) especifico. Em seus trabalhos,
utilizaram-se de uma abordagem neural na predi¢do de trafego TCP/IP de um backbone,
contudo, suas propostas foram superadas por outros métodos.

O trafego tipico de dados contém rajadas seguidas por longos periodos de siléncio
(amortizacdo) na proporcdo de 1:1000 ou até mesmo de 1:10000 em comparagdo com



uma razao de 1:3 para trafego de voz (Kleinrock, 2002). Essa natureza particular do
trafego de dados motivou o desenvolvimento das técnicas baseadas no principio do
compartilhamento dinamico dos recursos da rede (roteadores, concentradores, enlaces,
entre outros), nos quais sdo multiplexados em um Unico canal, ndo de forma
deterministica com reserva de tempo, por exemplo, mas de forma aleatdria, de modo que
0 acesso a rede seja imediato a qualquer instante e com qualquer duragao. Em seu
trabalho Gomes, Agoulmine, Bennani, & de Souza (2007) alertam que os multiplexadores
sujeitos a processos com LRD podem apresentar perdas massivas de pacotes.

2.1.1 Auto-similaridade e LRD

Série temporal é uma colegdo de observagbes (xq, x5, x3,...,X;) sequenciais ao longo do
tempo t. Vale notar também que o tempo pode ser substituido por outra varidvel como
espaco ou profundidade.

Pode-se caracterizar a dependéncia temporal (i.e. memdria) entre observacdes em
diferentes tempos pela avaliacdo da funcdo de autocorrelagdo (ACF — Autocorrelation
Function) que é p(k). ACF mede a similaridade entre uma série X; e a sua versdo
deslocada X; :

E [(Xt - )(Xt+k B )]

p(k) = — . O]
= E[x,], )
o® = E[(X, — B)?], 3)

em que E, k, Ble o representam, respectivamente, o valor esperado, defasagem, média e
desvio padrao.

Em processos de trafego de redes de computadores, geralmente X refere-se ao nimero
de pacotes e bytes em intervalos de tempo consecutivos, significando que X descreve o
volume de bytes/pacotes observados em um enlace no intervalo de tempo t.

A dependéncia de longa duracdo é uma importante caracteristica do trafego, possuindo
relevantes implicacbes em ferramentas tedricas para andlise e projetos de sistemas



computacionais, tal como teoria de filas (Vieira & Ling, 2008). E essencial que os modelos
de trafego capturem as caracteristicas de natureza auto-similar para que se possa gerar
indicadores de desempenho de redes ou fazer previsdes confidveis de seu desempenho.

O estudo da caracterizagao de trafego em redes tem sido abordado na literatura segundo
duas andlises principais: a dos modelos Poissonianos e dos modelos fractais ou auto-
similares. Leland, Taqqu, Willinger, & Wilson (1994) mostraram a caracteristica auto-
similar do trafego em redes Ethernet baseado em rigorosas analises estatisticas efetuadas
nos laboratérios da Bellcore (Leland & Wilson, 1991) com graus diferentes de auto-
similaridade dependente da carga na rede. Especificamente, observaram que a
variabilidade do trafego Internet ndo era variante nas escalas de tempo observadas, ou
seja, o trafego ndo era suavizado com a agregacao, conforme indicado pelo modelo
poissoniano. A partir de entdo e durante toda a década de 90, uma série de trabalhos
estudaram e confirmaram a presenca de auto-similaridade tanto em trafegos de rede
redes locais (LAN — Local Area Network) como nos de rede de longa distancia (WAN —
Wide Area Network), tais como Paxson & Floyd (1995) e Crovella & Bestavros (1996).

Um processo tem LRD quando sua fungdo de autocorrelagdao apresenta um decaimento
lento, a medida que k aumenta Y.;7_;|p(k)| = oo; em contraste aos modelos de trafego
poissonianos. Juntos, a dependéncia de longo prazo e a invaridncia a escalas de tempo sao
padrdes tipicos de um processo estocastico auto-similar, conceito matematico
introduzido originalmente por Mandelbrot (Mandelbrot & Ness, 1968). Em suma, a auto-
similaridade é uma propriedade referente a invariancia da distribuicdo para qualquer
incremento do processo (Beran, 1994), ou quando a série temporal apresenta a mesma
estrutura de autocorrelagdo para diferentes niveis de agregac¢ao (Leland, Taqqu, Willinger,
& Wilson, 1994).

Seja {x(t),t € T} um processo estocastico. {x(t),t € T} é estritamente estacionario se e
somente se (x(t1),x(ty),..,x(t,)) e (x(tl + k), x(t; + k), ..., x(t, + k)) possuem a
mesma distribuicdo conjuntaVk,n € Z.

Um processo estocastico é fracamente estaciondrio (ou estaciondrio de segunda ordem)
se esomenteseVt €T, E(x(t) = u, V(x(t)) =cd?ey(t,t+k) = y(k). A esperanca
e a variancia independem do tempo e a covariancia depende apenas da diferenca de
tempos.

Um processo estritamente estacionario é chamado de auto-similar com parametro de
auto-similaridade 0 < H < 1 se m* ™" x x(™ & x m = 1,2, ..., isto é, a distribuicdo de
probabilidade é a mesma, tanto para a soma agregada (x™) quanto para a série original
(x). Se x é auto-similar, entdo x e x™ tem a mesma fungdo de autocorrelagdo.



A auto-similaridade de segunda ordem captura a propriedade de que a estrutura de
correlagdo é exatamente ou assintoticamente preservada pelo processo agregado.

Processos auto-similares de segunda ordem sdo caracterizados por um decaimento
hiperbdlico a ACF e utilizados amplamente em modelos LRD (Karagiannis, Molle, &
Faloutsos, 2004). Inversamente, um rapido decaimento caracteriza dependéncia de curto
alcance (Short Range Dependence, SRD). Dessas definices, infere-se que uma série é
caracterizada como LRD se 0,5 < H < 1. Valores de H préximos ou tendendo a 1,
indicam forte dependéncia temporal.

2.2 Técnicas classicas de predicao

Predicdo ou previsdo é um problema relevante para varias ciéncias, sendo todas. Os
métodos variam de acordo com o problema e dados disponiveis. Devido a dificuldade em
modelar problemas reais, surgiram técnicas que visam simplificar e auxiliar a previsdao em
séries temporais que descrevem tais problemas. As principais técnicas de previsdo sdo a
modelagem estatistica, a modelagem de sistemas inteligentes ou ainda uma modelagem
hibrida utilizando ambas as técnicas.

Dentre as técnicas classicas de predicdo de séries temporais as tratadas nesta dissertacdo
estdo as de Médias Modveis (MA), o modelo de Alisamento Exponencial Simples (AES) e a
técnica de Holt-Winters.

2.2.1 Séries temporais

Uma série temporal é de tempo continuo quando as observacGes quando as observacdes
podem ser medidas em qualquer instante de tempo. Definindo o conjunto T = {t: t; <
t < t,}asérie temporal serd denotada por {x(t) : t € R}. Uma série temporal é dita ser
de tempo discreto quando as observagdes sao feitas em tempos especificos, geralmente
equiespacados. Definindo o conjunto T = {t4,...,t,} a série temporal serd denotada por
{x;: teT }. Porsimplicidade, pode-se fazerT = {1,2,3,...,n}.
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2.2.2 Médias moveis - MA

Os modelos de trafegos auto-regressivos definem a préxima observagdo na sequéncia
como uma fungao explicita de observagdes anteriores dentro de uma janela definida
entre valores atuais e passados. Como exemplo deste modelo estd o método de predicao
por médias méveis MA (Moving Average) que utiliza como previsdo para um determinado
ponto futuro as médias das observacoes passadas. Este método fornece uma predicdo de
curto prazo (short-terms), o que o torna uma interessante escolha quando os dados nao
apresentam tendéncia ou sazonalidade; contudo, existem meios para se aplicar MA a
séries que possuam tendéncia e/ou sazonalidade (Makridakis, Wheelwright, & Hyndman,
1998).

As médias mdveis se apresentam como simples, centradas ou ponderadas. Os modelos de
médias simples, adotados neste trabalho, podem ser expressas como
X1 + X2 + ...+ Xi_n

Ve = X = n ) (4)

em que n representa o tamanho da janela de tempo considerada para determinar a
média e x; o valor predito.

O termo Média Mdvel é utilizado porque a medida que a proxima observacdo se torna
disponivel, a média das observacdes é recalculada, incluindo essa observacdo no conjunto
de observacgdes e desprezando a observacdao mais antiga (Morettin & Toloi, 1981).

2.2.3 Alisamento exponencial

2.2.3.1 Alisamento Exponencial Simples — AES

O método conhecido como Alisamento Exponencial Simples se assemelha ao da Média
Movel por diminuir das observacdes da série temporal o comportamento aleatério pelo
alisamento dos dados histéricos. Entretanto, a inovagdo introduzida pelo Alisamento
Exponencial Simples advém do fato de este método atribuir pesos diferentes a cada
observacdo da série. Enquanto que na Média Moével as observacdes usadas para
encontrar a previsdo do valor futuro contribuem em igual proporg¢do para o célculo dessa
previsdo, no Alisamento Exponencial Simples as informacdes mais recentes sdo
evidenciadas pela aplicacdo de um fator que determina essa importancia (Wheelwright &
Makridakis, 1985).
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S3do especialmente Uteis como um meio para suavizar (filtrar) oscilacGes aleatdrias que
existem com as seguintes propriedades: (i) reducdo do peso é atualizado em um dado
antigo; (ii) é extremamente facil computar; e (iii) quantidade minima de dados é requerida
(Makridakis, Wheelwright, & Hyndman, 1998). O argumento para o tratamento
diferenciado das observagdes da série temporal é fundamentado na suposi¢dao de que as
Ultimas observagdes contém mais informagdes sobre o futuro e, portanto, sao mais
relevantes para a previsdao. Em Gardner Jr. (2006) sao descritas formulag¢des, propriedade
e apresentados os principais estudos sobre o método AES. Gardner Jr. & Diaz-Saiz (2008)
apresentam o uso do método AES em dados provenientes de telecomunicagdes.

De acordo com Morettin & Toloi (2004) pode ser descrito pela seguinte equacao:

Z, =aZ, + 1-a)2,_y, Zy=2;, t=1,..,N (5)

sendo a a constante de alisamento, e Z; valor exponencialmente alisado. Se a equagao for
resolvida recursivamente, pode-se observar que valores antigos de Z; exercem menor
influéncia sobre a previsdo Z,.

2.2.3.2 Método de Holt-Winters

Uma variavel nova a considerar quando se trata de métodos de previsdo para séries
temporais, é a sazonalidade, que se denota por S. S indica de quantas em quantas
observagdes a sazonalidade pode ser observada, e estimada a partir de experimentos,
sendo crucial para o método de previsdao. Este modelo possui dois tipos de
procedimentos, multiplicativo e aditivo, cuja utilizacdo depende das caracteristicas das
séries consideradas.

Morettin & Toloi (2004) comentam que as vantagens desse modelo sdo o facil
entendimento e aplicacdo ndo dispendiosa, adequada para séries com padrao de
comportamento mais geral; e que as desvantagens sao dificuldades de determinar os
valores mais apropriados das constantes de suavizacdo e/ou impossibilidade de
determinar as propriedades estatisticas, tais como média e variancia da previsdo e,
conseqlientemente, a construcdo de um intervalo de confianca. Existem dois modelos:
Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo. O primeiro é utilizado quando a amplitude da
variacdo sazonal mantém-se constante, ou seja, a diferenca entre o maior e o
menor ponto de demanda nos ciclos permanece constante com o passar do tempo.
Holt-Winters Multiplicativo é utilizado quando a amplitude da variacdo sazonal aumenta
com o tempo, ou seja, a diferenca entre o maior e o menor ponto de demanda nos ciclos
cresce com o passar do tempo.
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Uma grande desvantagem deste método cldssico é que ele pode ser fortemente
influenciado pela presencga de outliers na série temporal (Croux, Gelper, & Fried, 2008).
Isso pode ser superado, incorporando idéias da literatura em técnicas de alisamento,
como discutido em Cipra (1992). Kotsialos, Papageorgiou, & Poulimenos (2005)
apresentam um uso pratico da metodologia Holt-Winters em dados de vendas de duas
empresas alemas.

Sua forma geral é dada por:

Ye = by + by + 5 + € (6)

em que b; é o sinal base, também chamado de componente permanente, b, é o
componente linear, S; é o fator de sazonalidade aditiva, e €; € o componente de erro
aleatério.

Este método produz resultados similares ao Alisamento Exponencial Linear, sendo, no
entanto, capaz de manipular séries temporais que além de apresentarem tendéncia nos
dados, apresentam também sazonalidade (Wheelwright & Makridakis, 1985).

O método Holt-Winters Aditivo, adotado nesta dissertacdo, é usualmente definido pelas
seguintes equacgdes (Bermudez, Segura, & Vercher, 2005):

a = ayi— ¢i—p) + l—a)(ai—1 + bi_1) (7)
by = B(a;— a;_1) + (1 —PB)bi4 (8)
¢ =vWi— a1 —bi—1) + A=Vl (9)

em que {y;}'; sdo os dados observados, p é o periodo da componente sazonalidade, e
0 = (a,B,v) é o vetor com os parametros de alisamento.
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2.3 RFC 29882

O RFC 2988 data do ano 2000, e foi originalmente pensado para estimar o tempo de
viagem de ida e volta (RTT — Round Trip Time) no protocolo de congestionamento TCP
(Paxson & Allman, 2000). Diante da simplicidade deste método, realizamos testes de
viabilidade e o adotamos neste trabalho, com fim na predicdo de série temporal.

Com base na analise de Allman & Paxson (1999), Paxson & Allman (2000) concluiram que
o tempo de retransmissao TCP ndo deve ser inferior a um segundo.

A Equacdo abaixo ilustra o método de estimacdo proposto no RFC 2988:

RTTestimado = (1 — k) * RTTestimado + k * RTTamostra (10)

a qual esta escrita sob a forma de um comando de linguagem de programac¢ao. Com valor
de k = 0,125 (Kurose & Ross, 2006), da Equacdo 11 obtém-se a seguinte equacao:

RTTestimado = 0,875 * RTTestimado + 0,125 * RTTamostra (11)

2.4 Conclusao

Uma importante caracteristica no trafego com dependéncia temporal é que as
observacgdes vizinhas sdo muito correlacionadas, residindo, entdo, o interesse em analisar
e modelar esta dependéncia.

Foram apresentadas algumas caracteristicas de processos auto-similares e discutidas suas
relagdes com LRD e o trafego de redes.

Dentre as técnicas classicas de predi¢do descritas neste capitulo, encontram-se o método
das Médias Moéveis (MA), o modelo de Alisamento Exponencial Simples (AES) e o modelo
de Holt-Winters.

O padrao Internet RFC 2088 embora originalmente desenvolvido para a estimativa de RTT,
foi adotado nesta dissertacdo na predicdo de séries temporais.

* Disponivel em http://www.ietf.org/rfc/rfc2988.txt
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Capitulo 3

Proposta - algoritmos neurais para
predicao de contornos

Almejando a reducdo do numero de informagdes a serem lancadas a entrada dos
mecanismos preditores neurais e estatisticos (doravante denominada simplesmente
de reducdo), as séries originais dos tracos de trafego deveriam passar por um processo de
compactacdo sem perder a significancia das informacdes. Diante disso, propde-se a
extracdo de contornos desses tracgos, através de dois algoritmos de extra¢do: o algoritmo
Extrator de Contornos com Janelas Fixas (ECJF) e com Janelas Variaveis (ECIV).

Propde-se ainda a predigdo de tragos originais e seus contornos com o uso dos modelos
conexionistas MLP (MultiLayer Perceptron) e NARX (Nonlinear Autoregressive with
eXogenous input). Todos os cédigos dos algoritmos aqui propostos estao disponiveis no
apéndice ao final deste manuscrito.

3.1 Extracdo de contornos por maximo de grupos

Considera-se, nesta dissertacdo, que contorno de um grupo (intervalo) de valores é
definido pelo seu valor maximo. Desta forma, a formacdo de um contorno se da por
extracdes sucessivas do maximo de grupos de valores.

Na Figura 1 tem-se a ilustracdo grafica de um contorno obtido pelo algoritmo ECJF
utilizando-se do traco Bellcore®.

3 Tragos obtidos do laboratdrio Bellcore Morristown Research and Engineering, classicos na literatura,
disponiveis em http://ita.ee.lbl.gov/html/contrib/BC.html
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Figura 1 - Exemplo de contorno obtido pelo algoritmo ECJF

Nas duas subsec¢des seguintes demonstra-se a forma de atuacao do algoritmo
relacionando-se com o fator “janela”, que pode ser fixa ou variavel em tempo de
execugao.

3.1.1 Janela fixa

O fator determinante para se obter elevada taxa de redugao é o tamanho da Janela de
Agrupamento (JAG). Chamamos de janela o intervalo de atuagao do algoritmo em uma
determinada etapa de processamento. Considerando uma janela de tamanho iguala 5 e a
seguinte sequéncia de observacoes

{2;7,2,5; 3,8 4, 4, 3; 2}

tem-se que sera possivel a abrangéncia dos dados com o uso da janela al na posicao 1
em um tempo t1, e em seguida a janela a2 na posicdao 6 em um tempo t2, através do
deslocamento de 5 unidades, que é o tamanho da respectiva janela, conforme observado
na Tabela 1.
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Tabela 1 - Disposicao dos agrupamentos al e a2 com uso de janela fixa sem superposi¢ao

Janela al a2
Posicdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Valor 2 7 2 5 3 8 4 4 3 2

Dessa forma, o algoritmo Extrator de Contornos com uso de Janela Fixa sem superposi¢ao
(ECJF) necessita do tamanho da janela como um parametro, de maneira que retorne uma
boa representatividade dos contornos da série e que ofereca uma significativa reducdo na
quantidade de informag¢des quando comparado ao original. O valor maximo da janela é
considerado o representativo do agrupamento.

Exemplificando, tem-se que com a janela de tamanho 5 e a série
{2,7,2,5 3,8 44 3; 2}
obtém-se como contorno a nova série
{7; 8}

significando uma redugao de 80% dos valores originais.

A seguir é apresentado um pseudocddigo ilustrativo sobre a operacao do algoritmo ECJF
considerando uma janela de tamanho 4.

carrega dados
normaliza dados

tam = tamanho(dados)
soma_dif =0 //”soma_dif” significa soma das diferencas
janela =4

nrContornos = arredonda(tam/janela)

para i de 1 até nrContornos

aux = max(dados(:,(i-1)*janela+1:(i-1)*janela+janela))

contorno(i) = aux

soma_dif = soma_dif + soma(aux-dados(:,(i-1)*janela+1:(i-1)*janela+janela))
fim_para

saida = contorno
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3.1.2 Janela variavel

No método de Extragdo de Contornos por Janela Variavel (ECJV) baseado no valor maximo
de grupos, é realizada uma varredura ponto-a-ponto, e o valor maximo é considerado o
representativo do agrupamento, com diferencial que o tamanho da janela ndo é fixo. Na
sequéncia

{27, 2,5, 3,8 4, 4, 3; 2}

o algoritmo ECJV considera o maior valor do agrupamento, no caso, o valor

{8}

Contudo, este método pode gerar diversos resultados dependendo de qual seja o critério
de erro admissivel. Se o algoritmo estiver configurado, neste exemplo em andlise, para
apresentar erro de no maximo 12 unidades, teremos outra série representativa.

{7; 8; 4}

O que definird um novo agrupamento sao as diferencas acumuladas em valores absolutos.
Quando a diferenga acumulada for igual ou superior ao valor definido como critério de
parada (erro admissivel), a formagdo do agrupamento sera encerrada, reiniciando o
calculo das diferengas acumuladas.

Tabela 2 - Disposi¢dao dos agrupamentos al, a2 e a3 com uso janela variavel e erros admissivel maximo
de 12 unidades

Janela al a2 a3

Posicdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Valor 2 7 2 5 3 8 4 4 3 2

Diferencas acumuladas | 5 10 |3 5 10 |4 4 5 6

absolutas

Verifica-se na Tabela 2 que o agrupamento a3 ainda ndo foi encerrado, pois as diferencas
acumuladas desse agrupamento nao se igualaram ou ultrapassaram o limiar que, no
exemplo exposto, é 12. Desta forma, o tamanho das janelas de agrupamento para o
cenario acima apresentado foram, respectivamente, 3; 3 e 4.

A seguir é apresentado o pseudocddigo ilustrativo sobre a operag¢do do algoritmo ECJV.
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carrega dados
normaliza dados

criterio = 0.1

tam = tamanho(dados)

soma_dif =0 //”soma_dif” significa soma das diferengas
diferencaTotal =0

para i de 1 até tam-1

se soma_dif < criterio*diferenca_maxima
indice_Min =i
se dados(:,i+1) > dados(:,i)
aux = dados(:,i+1)
contorno(count) = aux
indice_Max = i+1
soma_dif = soma(aux-dados(:,indice_Min:indice_Max))
fim_se

senao
indice_Max = j+1
diferencaTotal = diferencaTotal+soma_dif
count = count+1
soma_dif=0

fim_senao

fim_para

saida = contornos

3.1.3 Critérios de escolha do método

Analisando os mecanismos de operacdo das janelas fixa e variavel descritos nas subsecdes
3.1.1 e 3.1.2, observa-se que é necessario um parametro para limitar o tamanho da janela
de agrupamento (JAG) dos algoritmos de extracdo de contornos. Para tal, foi inserido no
algoritmo ECJV um critério de conclusdo da JAG, o erro, a partir das diferencgas
acumuladas naquele agrupamento. Este critério, por sua vez, também pode ser ajustado
por meio de uma constante de ajuste, denominada CAJ. Esta constante permite
especificar qual o valor de erro é admissivel na formacdo do agrupamento e, uma vez
extrapolado este limite, encerra-se a JAG.

A Tabela 3 ilustra os processos para definicdo da JAG, tendo como parametro as
diferencas acumuladas e reducdo. Entende-se por diferencas acumuladas as diferengas
entre o valor maximo de um grupo, cujo tamanho serd definido pela JAG, e o valor de
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cada ponto da amostra (pacote); e de reducdo a capacidade do algoritmo em reduzir o
volume de informagdes dos dados originais. Foram utilizados os tracos da colegdao CAIDA
Anonymized 2008 Internet Traces Dataset”.

Tabela 3 - Determinagdo da JAG (traces CAIDA, 2000 pontos)

Tamanho JAG fixo (ECJF) Tamanho JAG variavel (ECJV)
Diferencas Diferencas
acumuladas Redugsio Tam. JAG |acumuladas Reducdo
Tam. JAG (diferenca o CA) médio (diferenca o
global) % equivalente| global) %
x 1000 x 1000

2 0,9735 50,0000 0,0500 3,0488 0,400 67,2000
3 1,4536 66,7000 0,1000 3,2787 0,808 69,5000
4 1,7455 75,0000 0,1500 3,3445 1,232 70,1000
5 1,9379 80,0000 0,2000 3,3557 1,657 70,2000
6 2,0084 83,3500 0,2500 3,4483 2,089 71,0000
7 2,0713 85,7500 0,3000 3,4722 2,521 71,2000
8 2,0808 87,5000 0,3500 3,5587 2,955 71,9000
9 2,1273 88,9000 0,4000 3,5714 3,390 72,0000
10 2,1306 90,0000 0,4500 3,5971 3,825 72,2000
11 2,1164 90,9500 0,5000 3,6496 4,260 72,6000
12 2,1322 91,7000 0,5500 3,6900 4,696 72,9000
13 2,1383 92,3500 0,6000 3,8462 5,127 74,0000
14 2,1329 92,9000 0,6500 3,8911 5,559 74,3000
15 2,1487 93,3500 0,7000 3,8911 5,990 74,3000
16 2,1550 93,7500 0,7500 3,9683 6,419 74,8000
17 2,1472 94,1500 0,8000 3,9683 6,848 74,8000
18 2,1588 94,4500 0,8500 4,0161 7,274 75,1000
19 2,1543 94,7500 0,9000 4,0650 7,698 75,4000
20 2,1611 95,0000 0,9500 4,0984 8,120 75,6000
21 2,1564 95,2500 1,0000 4,1322 8,540 75,8000
22 2,1409 95,5000 1,0500 4,2017 8,956 76,2000
23 2,1402 95,7000 1,1000 4,2373 9,370 76,4000
24 2,1538 95,8500 1,1500 4,2735 9,781 76,6000
25 2,1652 96,0000 1,2000 4,3290 10,190 | 76,9000

De acordo com a Tabela 3, considerando os critérios Diferengca Acumulada e Reducdo, a
melhor relagdo se da por meio da ECJV com CAJ = 0,100. Entretanto, a reducdo pode ser
ainda maior dependendo da série de dados a ser analisada. Exemplificando, aplicamos o
algoritmo ECJV com CAJ = 0,100 para a extragdo de contornos dos tracos da Bellcore.

* Traces disponiveis em http://www.caida.org/data/passive/passive_2008_dataset.xml
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Neste conjunto de dados, observamos que foi obtida uma reducdo de 87,6 %, com
diferencas acumuladas de 0,33 X 103 e tamanho da JAG médio de 8,06. Essa diferenca
se da pelo grau de variabilidade entre os tragos: quao menor for essa variabilidade, menos
rapidamente o algoritmo ECJV ird encerrar um agrupamento, aumentando sua capacidade
de reducao.

Para os tragos CAIDA foi utilizado JAG = 3, garantindo redugdo de 66,7% por meio do
algoritmo ECJF.

3.2 Redes neurais aplicadas aos maximos de grupos

3.2.1 Justificativa

Motivados pelo fato do cérebro humano processar informacdes de forma diferente do
computador digital, os estudos em redes neurais artificiais, ou simplesmente “redes
neurais”, acarretaram em representativos avangos em reconhecimento de padrdes,
minerac¢do de dados, monitoramento de trafego e predicdo de séries temporais. De forma
mais genérica, diz-se que uma rede neural é projetada para modelar como o cérebro
processa informacdes ao realizar uma determinada tarefa, utilizando-se, para isso, de
circuitos ou componentes eletronicos, ou simplesmente simulando por programac¢ao em
um computador digital (Haykin, 1994).

Sao varios os motivos que culminou a aplicacdao de redes neurais artificiais na predicdo de
trafego IP; entre eles podemos citar (i) a sua capacidade de mapeamento entrada-saida
nao-lineares; (ii) o seu aprendizado por exemplos; (iii) a capacidade de adaptacdo a novas
situacOes pela mudanca dos pesos; e (iv) a sua capacidade de decisdo diante de dados
ruidosos ou mesmo corrompidos. Para este trabalho, um fator determinante para
experimentacgdes utilizando as redes neurais é a necessidade de modelos preditores
acurados na estimativa de tracos de rede.

De forma geral, redes neurais artificiais podem ser divididas quanto ao tipo de
aprendizado em duas categorias: (i) redes com aprendizado supervisionado e (ii) redes
com aprendizado ndo-supervisionado. No caso supervisionado, cada entrada apresentada
a rede vem acompanhada de uma saida desejada, a fim de permitir uma modificacdo dos
parametros ajustaveis em funcdo do erro entre a resposta fornecida pela rede e a saida
real desejada. Ao final da etapa de ajuste dos parametros, chamada genericamente de
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treinamento, as respostas da rede para todos as entradas devem ser proximas das saidas
desejadas. No caso ndo-supervisionado, a rede neural detecta padrdes e caracteristicas
estatisticas do espaco de entrada, de forma a construir uma representacdo de
dimensionalidade reduzida do mesmo no conjunto de pesos sindpticos de seus neurdnios
(Menezes Jr., 2006).

3.2.2 Rede Perceptron Multicamadas

Foram utilizadas as arquiteturas neurais MultiLayer Perceptron (MLP) e Nonlinear
AutoRegressive with eXogenous input (NARX), ambas com aprendizado online, sem etapas
distintas de treinamento e execugdo. A Figura 2 mostra a arquitetura de uma rede neural
multicamadas com apenas uma camada escondida.

Figura 2 - Arquitetura de uma MLP com uma camada escondida (adaptado de Aragdo Jr., 2008)

O numero de neurdnios na camada de saida e o tamanho do vetor de entrada do mddulo
neural proposto foram definidos de acordo com a estrutura do problema atacado nesta
dissertagdo. A varidvel de saida é o valor do contorno a ser estimado, ou seja, a rede
neural apresenta um neurdnio na camada de saida.

Uma janela com tamanho muito grande pode fazer com que a rede responda lentamente
a mudancas bruscas no atraso enquanto janelas muito pequenas podem ndo conter a
quantidade de informacdo necessaria para uma boa predicdo (Aragdo Jr., 2008).

3.2.2.1 Dimensao do vetor de entrada (D)

Considerando a matriz M representativa dos contornos dos tracos de trafego, temos que:
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D=mXn+ 1, (12)

em que m representa a quantidade de amostras do contorno e n a informagao
representativa, a saber: tamanho representativo normalizado do pacote. Empiricamente,
verificou-se ser suficiente cinco amostras para a rede neural inferir o préximo elemento.
Logo a dimensdo do vetor de entrada (D) é determinado como

D =5x1+1,
D = 6.

3.2.2.2 Determinac¢do do nimero de neurénios ocultos

Normalmente, utilizam-se modelos conexionistas com uma ou duas camadas escondidas.
Os modelos com uma camada escondida sdo capazes de aproximar com precisao
arbitraria (dentro de um limite de erro) funcdes continuas, enquanto os de duas ou mais
camadas escondidas podem fazer aproximacao inclusive de fun¢des descontinuas (Aragao
Jr., 2008). Fazendo-se uso do Principio da Navalha de Occam®, os testes tém inicio com
uma camada escondida, e apenas se os resultados ndo forem satisfatérios deve-se
incrementar a quantidade de camadas escondidas.

O numero de neurbnios da camada escondida define a complexidade e o poder
computacional da rede neural. Apesar de existir algumas férmulas heuristicas para
encontrar esses valores, a pratica corrente é a empirica, por tentativa e erro, analisando
principalmente o erro quadratico médio (MSE) gerado pela saida. Adicionalmente, os
resultados neste trabalho foram analisados por meio da Métrica das Amplitudes
Conjugadas (MAC). Detalhes da métrica MAC estdo presentes na Secdo 4.2.

Para determinar a quantidade de neur6nios na camada escondida na rede MLP, foram
realizados experimentos com 52,54, 56, ...,96,98 e 100 neurdnios, sendo que o melhor
resultado foi obtido com 54 neur6nios na camada oculta (vide Tabela 4).

As configuragbes para os tracos originais e contornos por ECJF e ECJV seguem
procedimentos similares, por isso sera apresentada detalhadamente apenas a
metodologia para os contornos obtidos pelo algoritmo ECJV. As configuracGes para os
demais tracos serdo apresentadas na conclusdo desta secao.

A Tabela 4 ilustra a metodologia de escolha do numero de neurdnios na camada
escondida considerando o MSE e MAC médios de dez rodadas de simulacao para cada

5 , .. . ;. , . s s . . ,

Também chamado de principio da pluralidade desnecessdria, é um principio légico atribuido ao frade
Franciscano inglés William de Ockham. O principio recomenda que se escolha a teoria explicativa que
implique o menor nimero de premissas assumidas e o menor nimero de entidades.
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uma das configuracGes de neurodnios ocultos; e o tempo total, em segundos, das dez
rodadas. Nesta etapa foram fixadas arbitrariamente a constante de aprendizagem
ETA = 0,01 e o valor de momentum m = 0, para que fossem ajustadas em seguida. Os
testes foram executados com o uso dos contornos obtidos pelo algoritmo ECJV. O critério
de escolha do numero de neurbénios é composto por uma relagdo ponderada descrita
através da equacao:

(tempoTT + 2 X MACm + 3 X MSEm) (13)
6 )
onde Crp é o critério com relagao ponderada, tempoTT é o tempo total em segundos das

10 rodadas, MACm é o MAC médio das 10 rodadas e MSEm é o MSE médio das 10
rodadas. O menor valor de Crp indica, seguindo a relagdo proposta, a quantidade de

Crp =

neurdnios a ser eleita. Na Tabela 4 observa-se que o menor valor da relagdo ponderada
foi 0,1513, indicando que a quantidade de neur6nios ocultos deve ser 54. Os tragos
utilizados sao da cole¢ao CAIDA.

Tabela 4 - Determinagao da qtde. de neurdnios ocultos narede MLP (ETA = 0,01 em = 0)

Nr. de neurdnios MSE médio das | MAC médio das | Tempo (s) total das Critério (relagdo
10 rodadas 10 rodadas 10 rodadas ponderada)
52 0,0817 0,0491 0,6216 0,1608
54 0,0810 0,0478 0,5694 0,1513
56 0,0808 0,0462 0,5782 0,1522
58 0,0806 0,0446 0,5885 0,1533
60 0,0804 0,0430 0,6163 0,1572
62 0,0803 0,0417 0,6357 0,1600
64 0,0801 0,0405 0,6072 0,1548
66 0,0800 0,0391 0,6135 0,1553
68 0,0799 0,0380 0,6047 0,1534
70 0,0798 0,0370 0,6324 0,1576
72 0,0796 0,0359 0,6568 0,1612
74 0,0795 0,0349 0,6623 0,1618
76 0,0795 0,0341 0,6710 0,1629
78 0,0794 0,0332 0,6806 0,1642
80 0,0792 0,0321 0,6854 0,1646
82 0,0791 0,0313 0,7071 0,1678
84 0,0790 0,0304 0,7341 0,1720
86 0,0790 0,0298 0,8011 0,1829
88 0,0789 0,0290 0,7473 0,1737
90 0,0789 0,0285 0,7560 0,1749
92 0,0788 0,0276 0,7772 0,1781
94 0,0787 0,0270 0,7993 0,1816
96 0,0787 0,0267 0,8252 0,1858
98 0,0786 0,0258 0,8125 0,1833
100 0,0786 0,0255 0,8369 0,1873
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A Figura 3 ilustra a projecdo do MSE e MAC médios e o Tempo total para a rede MLP a fim
de se obter um valor adequado para o niumero de neurdnios na camada escondida.

MSE médio das 10 rodadas

Nr. de neurdnios na camada escondida
MAC médio das 10 rodadas
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Figura 3 - Curvas das Figuras de mérito usadas na determinagao do numero de neur6nios na rede MLP

3.2.2.3 Taxa de aprendizagem

De posse da estrutura da rede neural até o momento definida (54 neurdnios ocultos e
m = 0), os testes foram executados com o uso dos contornos obtidos pelo algoritmo
ECJV e tiveram continuidade processando-se a taxa de aprendizagem (ETA), obtendo-se os

valores expressos na Tabela 5.

Fazendo uso do critério com relagdo ponderada Crp adota-se a taxa de aprendizagem de
valor 0,046. O menor valor de Crp indica, seguindo a relagdo proposta, a taxa de
aprendizagem a ser eleita. Verifica-se ainda que se adotando ETA = 0,046 obtém-se um
valor MAC prdoximo a zero, mantendo MSE e Tempo baixos. A funcdo de ativacdo utilizada

foi sigmadide logistica.
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Tabela 5 - MSE e MAC da simulagao neural com MLP, alternando-se a taxa de aprendizagem

. MSE médio das | MAC médio das | Tempo (s) total | Critério (relagao
Taxa de aprendizagem
(ETA) 10 rodadas 10 rodadas das 10 rodadas ponderada)
0,0020 0,1003 0,1716 0,4375 0,1803
0,0040 0,0886 0,1077 0,4049 0,1477
0,0060 0,0844 0,0764 0,3771 0,1305
0,0080 0,0823 0,0588 0,3745 0,1232
0,0100 0,0811 0,0478 0,3789 0,1196
0,0120 0,0803 0,0402 0,3713 0,1154
0,0140 0,0798 0,0347 0,3826 0,1152
0,0160 0,0795 0,0306 0,3831 0,1138
0,0180 0,0792 0,0274 0,4047 0,1162
0,0200 0,0791 0,0248 0,3756 0,1104
0,0220 0,0790 0,0227 0,3770 0,1099
0,0240 0,0789 0,0209 0,3909 0,1116
0,0260 0,0789 0,0195 0,3761 0,1086
0,0280 0,0789 0,0181 0,3777 0,1084
0,0300 0,0789 0,0171 0,3759 0,1078
0,0320 0,0789 0,0160 0,4115 0,1134
0,0340 0,0790 0,0151 0,3822 0,1082
0,0360 0,0790 0,0144 0,4068 0,1121
0,0380 0,0791 0,0137 0,3897 0,1091
0,0400 0,0792 0,0131 0,3711 0,1058
0,0420 0,0793 0,0125 0,3779 0,1068
0,0440 0,0794 0,0120 0,3872 0,1082
0,0460 0,0795 0,0115 0,3679 0,1049
0,0480 0,0796 0,0111 0,3768 0,1063
0,0500 0,0797 0,0107 0,3720 0,1054
0,0520 0,0799 0,0103 0,3760 0,1061
0,0540 0,0800 0,0100 0,3903 0,1084
0,0560 0,0801 0,0097 0,3763 0,1060
0,0580 0,0803 0,0094 0,3777 0,1062
0,0600 0,0804 0,0091 0,3898 0,1082

A Figura 4 ilustra a projecdao do MSE e MAC médios e o Tempo total para a rede MLP a fim
de se obter um valor adequado para a taxa de aprendizagem ETA.

3.2.2.4 Valor do termo de momento

Nesta etapa objetiva-se averiguar o valor do termo de momento que ofereca valores de
MAC e MSE préoximos a zero e baixo tempo de execucdo. Alternando-se o valor deste
parametro na rede MLP, obtém-se os valores expressos na Tabela 6.
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Figura 4 - Curvas das Figuras de mérito usadas na determinagdo da taxa de aprendizagem na rede MLP

Tabela 6 - MSE da simulagdo neural com MLP, alternando-se o valor do termo de momento

Termode | MSE médio | MAC médio | Tempo (s) Criltério
momento das 10 das 10 total das 10 (relagao
rodadas rodadas rodadas ponderada)

0 0,0796 0,0106 0,5128 0,1288
0,05 0,0793 0,0110 0,4596 0,1199
0,10 0,0795 0,0105 0,4530 0,1188
0,15 0,0797 0,0100 0,4378 0,1161
0,20 0,0799 0,0094 0,4429 0,1169
0,25 0,0801 0,0090 0,4346 0,1155
0,30 0,0804 0,0084 0,4547 0,1188
0,35 0,0808 0,0079 0,4346 0,1155
0,40 0,0813 0,0074 0,4625 0,1202
0,45 0,0818 0,0069 0,4374 0,1161
0,50 0,0825 0,0064 0,4435 0,1173
0,55 0,0833 0,0059 0,4377 0,1166
0,60 0,0844 0,0055 0,4595 0,1206
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O valor do termo de momento adotado foi 0,35, visto que o critério de relagcdo
ponderada Crp apresentou menor valor nesta configuragdo. A Figura 5 ilustra a projegao
do MSE e MAC médios e o Tempo total para a rede MLP a fim de se obter um valor
adequado para o termo de momento. Os testes foram executados com o uso dos
contornos obtidos pelo algoritmo ECJV.

MSE médio das 10 rodadas
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Figura 5 - Curvas das Figuras de mérito usadas na determinacdo do termo de momento na rede MLP

3.2.6 Topologia NARX

Para efeito comparativo da proposta, adotou-se uma segunda arquitetura neural. Uma
importante e Gtil classe de sistemas nao-lineares de tempo discreto € matematicamente
representada pelo modelo NARX (Nonlinear AutoRegressive model with eXogenous inputs)
(Leontaritis & Billings, 1985) e (Norgaard et al., 2000).

O modelo NARX é aplicado para diversos tipos de séries temporais com padrdes cadticos
ou fractais aplicadas como entrada para a rede neural (Diaconescu, 2008). A Figura 6
apresenta uma das possiveis arquitetura da rede NARX.
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Figura 6 - Arquitetura de uma NARX com D entradas (adaptado de Menezes Jr., 2006)

3.2.6.1 Dimensao do vetor de entrada D

De forma semelhante a rede MLP, considerando a matriz M representativa dos contornos
dos tracos de trafego, tem-se que

D=mXxXn+1+r (14)

em que m representa cinco amostras do contorno, n a informagao representativa e r as
entradas de retroalimentacdo; logo, a dimensdo do vetor de entrada (D) é dada por

D=5x1+1+5,
D =11

3.2.6.2 Determinag¢ao do numero de neuronios ocultos

Para as redes NARX, foram realizados experimentos com 52,54,56,...,96,98 e 100
neurdnios e o melhor resultado foi obtido com o uso de 54 neurénios na camada oculta,
(vide Tabela 7), quando verifica-se que o menor valor do critério de relacdo ponderada
Crp, descrita na Equagao 14. De forma semelhante a configuragao da rede MLP, fazendo-
se uso do Principio da Navalha de Occam, os testes tém inicio com uma camada
escondida, e apenas se os resultados ndao forem satisfatérios deve-se incrementar a
guantidade de camadas escondidas.
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As configuracbes para os tracos originais e contornos por ECJF e ECJV seguem
procedimentos similares, por isso sera apresentada detalhadamente apenas a
metodologia para os contornos obtidos pelo algoritmo ECJV. As configuracbes para os
demais tracos serdo apresentadas na conclusdo desta secao.

A Tabela 7 ilustra a metodologia de escolha do numero de neurbnios na camada
escondida considerando o MSE e MAC médios de dez rodadas de simulagdao para cada
uma das configuragbes de neurdnios ocultos; e o tempo total, em segundos, das dez
rodadas.

Nesta etapa foram fixadas arbitrariamente a constante de aprendizagem ETA = 0,01 eo
valor de momentum m = 0, para que fossem ajustadas em seguida. Os tracos utilizados
sao da colegao CAIDA.

Tabela 7 - Determinagao da qtde. de neurdnios ocultos na rede NARX (ETA = 0,01 em = 0)

Nr. de neurdnios MSE médio das | MAC médio das | Tempo (s) total das Critério (relagdo
10 rodadas 10 rodadas 10 rodadas ponderada)
52 0,0818 0,0457 0,5445 0,1469
54 0,0811 0,0442 0,4752 0,1344
56 0,0809 0,0428 0,4936 0,1370
58 0,0807 0,0412 0,5284 0,1422
60 0,0805 0,0396 0,5534 0,1457
62 0,0804 0,0385 0,5404 0,1431
64 0,0802 0,0369 0,5614 0,1460
66 0,0801 0,0357 0,5746 0,1477
68 0,0800 0,0346 0,5901 0,1499
70 0,0798 0,0333 0,6110 0,1528
72 0,0797 0,0325 0,6472 0,1585
74 0,0796 0,0315 0,6841 0,1643
76 0,0795 0,0304 0,6206 0,1533
78 0,0794 0,0296 0,6460 0,1572
80 0,0793 0,0288 0,6595 0,1592
82 0,0793 0,0280 0,6722 0,1610
84 0,0791 0,0270 0,7211 0,1688
86 0,0790 0,0262 0,7335 0,1705
88 0,0790 0,0257 0,7392 0,1712
90 0,0789 0,0250 0,7530 0,1733
92 0,0789 0,0242 0,8054 0,1817
94 0,0788 0,0235 0,7995 0,1805
96 0,0788 0,0231 0,8307 0,1855
98 0,0787 0,0225 0,8254 0,1844
100 0,0786 0,0219 0,8433 0,1871
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A Figura 7 ilustra a projecdao do MSE e MAC médios e o Tempo total para a rede NARX a
fim de se obter um valor adequado para o nimero de neur6nios na camada escondida.

MSE médio das 10 rodadas

Nr. de neurbnios na camada escondida
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Figura 7 - Curvas das Figuras de mérito usadas na determinacdo do nimero de neurdnios na camada
escondida da rede NARX

3.2.6.3 Constante de aprendizagem

De posse da estrutura da rede neural escolhida (54 neur6nios ocultos e m = 0), os testes
tiveram continuidade processando-se a taxa de aprendizagem e obtendo-se os valores
expressos na Tabela 8.

Fazendo uso do critério com relagdo ponderada Crp adota-se a taxa de aprendizagem de
valor 0,05. O menor valor de Crp indica, seguindo a relagdo proposta, a taxa de
aprendizagem a ser eleita. Verifica-se ainda que se adotando ETA = 0,05 obtém-se um
valor MAC préximo a zero, mantendo MSE e Tempo baixos. A fun¢ao de ativacdo utilizada
foi sigmdide logistica.
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Tabela 8 - MSE e MAC da simulagao neural com NARX, alternando-se a constante de aprendizagem

. MSE médio das | MAC médio das | Tempo (s) total | Critério (relagao
Taxa de aprendizagem
(ETA) 10 rodadas 10 rodadas das 10 rodadas ponderada)
0,0020 0,1005 0,1662 0,5533 0,1979
0,0040 0,0888 0,1033 0,5273 0,1667
0,0060 0,0845 0,0727 0,5343 0,1555
0,0080 0,0824 0,0553 0,5500 0,1513
0,0100 0,0812 0,0444 0,5197 0,1420
0,0120 0,0804 0,0367 0,5353 0,1417
0,0140 0,0799 0,0313 0,5435 0,1410
0,0160 0,0795 0,0270 0,5498 0,1404
0,0180 0,0793 0,0238 0,5423 0,1379
0,0200 0,0791 0,0212 0,5495 0,1382
0,0220 0,0790 0,0192 0,5431 0,1364
0,0240 0,0789 0,0173 0,5372 0,1347
0,0260 0,0789 0,0158 0,5510 0,1365
0,0280 0,0789 0,0146 0,5309 0,1328
0,0300 0,0789 0,0134 0,5365 0,1333
0,0320 0,0789 0,0125 0,5364 0,1330
0,0340 0,0790 0,0116 0,5368 0,1328
0,0360 0,0790 0,0108 0,5263 0,1308
0,0380 0,0791 0,0101 0,5408 0,1330
0,0400 0,0792 0,0095 0,5417 0,1330
0,0420 0,0793 0,0089 0,5288 0,1307
0,0440 0,0793 0,0083 0,5319 0,1311
0,0460 0,0795 0,0079 0,5288 0,1305
0,0480 0,0796 0,0074 0,5311 0,1308
0,0500 0,0797 0,0071 0,5258 0,1298
0,0520 0,0798 0,0067 0,5398 0,1321
0,0540 0,0799 0,0063 0,5284 0,1301
0,0560 0,0801 0,0060 0,5293 0,1303
0,0580 0,0802 0,0057 0,5354 0,1313
0,0600 0,0804 0,0054 0,5355 0,1312

A Figura 8 ilustra a proje¢cdo do MSE e MAC médios e o Tempo total para a rede MLP a fim
de se obter um valor adequado para a constante de aprendizagem ETA.

3.2.6.4 Termo de momento

Nesta etapa objetiva-se averiguar o valor do termo de momento que ofereca valores de
MAC e MSE préoximos a zero e baixo tempo de execuc¢do. Alternando-se o valor deste
parametro na rede NARX, obtém-se os valores expressos na Tabela 9.
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o critério de relacdo ponderada

Crp apresentou menor valor nesta configuragdo. A Figura 9 ilustra a projecao do MSE e

MAC médios e o Tempo total para a rede NARX a fim de se obter um valor adequado para

o termo de momento.
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Figura 8 - Curvas das Figuras de mérito usadas na determinagdo da constante de aprendizagem na rede

NARX

Tabela 9 - MSE da simulagdo neural com NARX, alternando-se o valor de momentum

Termo de MSE médio | MAC médio | Tempo (s) Criltério
momento das 10 das 10 total das 10 (relagdo
rodadas rodadas rodadas ponderada)

0 0,0798 0,0061 0,6082 0,1433
0,05 0,0795 0,0066 0,5761 0,1380
0,10 0,0797 0,0061 0,5178 0,1282
0,15 0,0799 0,0056 0,4948 0,1243
0,20 0,0802 0,0051 0,5179 0,1281
0,25 0,0805 0,0046 0,5087 0,1266
0,30 0,0808 0,0042 0,4996 0,1251
0,35 0,0812 0,0037 0,5109 0,1270
0,40 0,0818 0,0032 0,5048 0,1261
0,45 0,0824 0,0027 0,5089 0,1269
0,50 0,0832 0,0022 0,4979 0,1253
0,55 0,0842 0,0018 0,5141 0,1284
0,60 0,0855 0,0014 0,5320 0,1319
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Figura 9 - Curvas das Figuras de mérito usadas na determinagdo do termo de momento na rede NARX

3.3 Conclusao

A reducdo no numero de amostras a serem lancadas a entrada da rede neural foi obtida
com o uso do algoritmo Extrator de Contornos. O algoritmo proposto realiza uma
extragdo dos contornos de uma série temporal, chegando a reduzir em até 95% a
informacao original (tamanho da sequéncia).

Para o algoritmo ECJF foi adotado JAG = 3, garantindo uma redug¢ao de 66,7%; para o ECJV
foi adotada a CAJ = 0,1, resultando em uma JAG equivalente de 3,28 com reducdo
aproximada de 69,5%.

O resumo das configuracdes neurais da rede MLP para os tragos originais e contornos
segue na Tabela 10.
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Tabela 10 - Resumo da configura¢ao da rede MLP

Tragos originais Contornos por ECJF Contornos por ECJV
Nr. Neurdnios ocultos 54 56 54
Taxa de aprendizagem 0,006 0,034 0,046
Valor de momento 0,15 0,25 0,35

O resumo das configuracdes neurais da rede NARX para os tracos originais e contornos é
apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 - Resumo da configura¢ao da rede NARX

Tragos originais Contornos por ECJF Contornos por ECJV
Nr. Neuronios ocultos 54 56 54
Taxa de aprendizagem 0,008 0,026 0,05
Valor de momento 0,05 0,35 0,15




35

Capitulo 4

Resultados e discussao

N o decorrer das pesquisas foram utilizados tracos de trafego da colecdao CAIDA
Anonymized 2008 Internet Traces Dataset, da rede Equinix em Chicago, datados de
2008. Os dados foram coletados de um enlace bidirecional OC-192 (Optical Carrier, 10
GBps), de backbone Internet. Devido ao formato “pcap” dos arquivos dos tracos, utilizou-
se o aplicativo Wireshark® versdo 1.2.3 para se obter os tamanhos dos pacotes contidos
na cole¢do. Foram utilizadas também as ferramentas de computagao Minitab’ vers3o 15.1
e 0 ambiente computacional Matlab® verso 7.6.

4.1 Caracterizacao e metodologia da simulagao

Os dados originais precisam ser processados pelo algoritmo ECJV para a obtencdo dos
contornos dos traces. Tal procedimento se faz necessario para reduzir o nimero de
informacgdes a serem lancadas a entrada do mecanismo preditor. De posse de um novo
conjunto de dados, este é submetido aos mecanismos estatisticos MA, AES e HW; e
neurocomputacionais, MLP e Narx. Os resultados obtidos sdo confrontados
estatisticamente e por meio da Métrica de Amplitudes Conjugadas fornecendo indicacdes
da capacidade de reduc¢do dos contornos, e de um modelo para sua predi¢cdo. A Figura 10
apresenta uma ilustracdo da metodologia de avaliagdo adotada. Em sintese, os dados
originais sdo processados com o algoritmo extrator de contornos e em seguida sao
submetidos ao métodos de predicdo, constituindo 18 cendrios. Em cada cendrio sao

® Aplicativo Wireshark disponivel em http://www.wireshark.org/
7 Aplicativo Minitab disponivel em http://www.minitab.com/
® Aplicativo Matlab disponivel em http://www.mathworks.com/
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realizadas 10 rodadas de simula¢des. Em seguida, os conjuntos de dados obtidos sdo
analisados pelas métricas MSE e MAC.

Conjuntode dados (tragos) originais e
normalizados

Contorno dos tragos (uso do algoritmo extrator
com janela fixa e varidvel)

Predicdo estatistica Predi¢do neurocomputacional

MA, AES, HW e RFC 2988 Narxe MLP
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Métricas utilizadas:

MSE (Mean Square Error) e MAC (Métrica
das Amplitudes Conjugadas)

Figura 10 - Metodologia aplicada

Realizando as relagdes possiveis entre os 6 métodos em anadlise e os 3 tipos de dados

disponiveis (traco original, contornos por ECJF e por ECJV), chega-se a 18 cendrios de
simulagdes, conforme ilustrado na Tabela 12.

Tabela 12 - Cenarios de teste

Tragos originais Contornos por ECJF Contornos por ECJV
MA Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
AES Cenario 4 Cenario 5 Cenario 6
HW Cenario 7 Cenario 8 Cenario 9
RFC 2988 Cendrio 10 Cendrio 11 Cendrio 12
MLP Cenario 13 Cenario 14 Cenario 15
Narx Cenario 16 Cenario 17 Cenario 18

Para cada um dos 18 cenarios, foram executadas 10 rodadas de simulacées utilizando-se
trechos adjacentes, sem sobreposi¢des, do traco Caida original.
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4.2 Meétricas analisadas

A fim de se considerar a quantidade de acertos do tamanho de pacotes (ou grupos)
globalmente, independente da incidéncia de erros pontuais, foi desenvolvida a Métrica
das Amplitudes Conjugadas (MAC), que realiza uma comparacdo indireta entre os
tamanhos médios dos agrupamentos ou pacotes originais e dos preditos.

Diferentemente da métrica MSE, MAC ndo considera o aspecto temporal, ou seja, ndo é
influenciada por uma predicdo defasada ou adiantada. A métrica MAC retorna valores
proximos ao zero, de forma que quanto mais préoximo de zero for o resultado, melhor o
estimador com relagdo a capacidade de dimensionar a vazao necessdria a rede.

A Equacado abaixo representa a métrica MAC:

fof ©P) sp (i) size(s0)

MAC = 1-— . )
size(sP) * fof(so)SO(i)

(15)

em que sP representa a série predita pelos mddulos preditores, sO representa a série
original a ser comparada, size indica a fun¢do que extrai o tamanho da série, abs indica a
funcdo que retorna o valor absoluto da amplitude, e i indica cada um dos pontos da série
em questdo. Da Equacgao 16 pode-se obter sua forma reduzida em
size (sP) ,
i O sp(i)

MAC = 1- ;izze(so) N
Y- sO0()

(16)

A métrica MAC possui como caracteristica positiva permanecer imune a alteracdes
guando os dados estdo dispostos normalizados.

Além da métrica MAC, é utilizada a métrica MSE como meio de quantificar a diferenca
entre o valor estimado e o original.

4.3 Resultados

Nesta secdo serdo apresentados e discutidos os 18 cendrios que compdem esta
dissertacdo.
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4.3.1 Cenario 1: MA com dados originais

Neste cendrio aplica-se o método MA aos dados originais normalizados. A Figura 11
ilustra a melhor das dez simulagdes de predicdo entre a série original e a predita. E
apresentado o resultado da predicdo. A Figura 12 apresenta o histograma do erro para a
simulagao. As analises foram efetuadas com MA centrado em 4 termos.

Cenério 1 - MA com dados originais

T
NI EELER
| —©— Predito ||| |7
( —— Original || | | |
| 7
o i |
S bl i
2] all|
o | |
o | 1
= | i
) fh
2
N | q
< Q|
£ q 7
<] |
£ u
o
2 |
=
5]
g i
3
A |
]
o
L
100 150

# Pacote

Figura 11 - Cenario 1 - Método MA com os dados originais normalizados
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Figura 12 - Cenario 1 - Histograma do erro
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Qunto mais centrado em torno de zero estiver o histograma do erro melhor serd o
resultado do modelo preditor. No Cendrio 1 observamos que os valores preditos nao
obtiveram exatiddo, resultando em um histograma do erro disperso. Isto indica que o
método MA associado a dados originais ndo é uma abordagem segura para a obtencdo de
uma predicdo precisa.

4.3.2 Cenario 2: MA com contornos por ECJF

Este cenario envolve a aplicagao do método MA a série de contorno obtida pelo algoritmo
ECJF. A Figura 10 ilustra a melhor relacdo entre a série original e a predita, entre 10
simulagdes realizadas.

Cenério 2 - MA com contornos obtidos por ECJF
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Figura 13 - Cendrio 2 - Método MA com os contornos obtidos por ECJF

A partir da Figura 14 observa-se pelo histograma do erro que este esta concentrado em
um conjunto de valores préximo a 0,3, indicando que houve erro reincidente na predicao.
Isto indica que o método MA associado a contornos obtidos através do algoritmo ECJF
ndo é uma boa abordagem para a obtencdo de uma predicao precisa, contudo, mostra-se
melhor do que se utilizando de dados originais.
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Figura 14 - Cenario 2 - Histograma do erro

4.3.3 Cenario 3: MA com contornos por ECJV

Este cendrio trata da aplicacdo do método MA a série de contorno obtida pelo algoritmo
ECJV. A Figura 15 ilustra, dentre dez simulacdes realizadas, a melhor relagdo entre a série
original e a predita. A Figura 16 apresenta o histograma do erro para a simulacao.
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Figura 15 - Cenario 3 - Método MA com os contornos obtidos por ECJV
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Observamos que no Cendrio 3 houve uma melhora na predicdo quando comparado aos
Cendrios 1 e 2, visto que o histograma de erro esta centrado em uma regido proxima ao
zero. Isto indica que a associacdo do método MA com os contornos obtidos através do
algoritmo ECJV apresenta uma boa predigdo quando comparamos o mesmo método
associado aos dados originais e ao contorno por ECJF.

4.3.4 Cenario 4: AES com dados originais

Este cendrio trata da aplicacdo do método AES a série original normalizada. A Figura 17
ilustra, dentre dez simulacbes realizadas, a melhor relacdo entre a série original e a
predita. A Figura 18 apresenta o histograma do erro. A configuracao weight in smoothing
no Minitab foi ajustado em 0,7.
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Cenario 4 - AES com dados originais
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Figura 17 - Cenario 4 - Método AES com os dados originais
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Figura 18 - Cenario 4 - Histograma do erro

No Cenario 4 observa-se que o erro esta bastante disperso, indicando que a associa¢do do
método AES com os dados originais ndo é uma abordagem eficiente.
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4.3.5 Cenario 5: AES com contornos por ECJF

Este cendrio trata da aplicagdo do método AES a série de contorno obtida pelo algoritmo
ECJF. A Figura 19 ilustra a melhor relagdo entre a série original e a predita, entre 10
simulacGes realizadas. A Figura 20 apresenta o histograma do erro.

Cenério 5 - AES com contornos obtidos por ECIF

ey

T 1

—©— Predito B

0.8l

—=— Original

0.6

0.4H|

0.2

0.2

Tamanho (normalizado) do grupo
o

-0.6 -

0 50 100 150
# Grupo

Figura 19 - Cenario 5 - Método AES com contornos obtidos por ECJF
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Figura 20 - Cenario 5 - Histograma do erro
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Observa-se que no Cenario 5 houve uma melhora na predicdo, visto que o histograma do
erro esta concentrado em uma regidao préxima ao zero. Isto indica que a associagdao do
método AES com os contornos obtidos através do algoritmo ECJF apresenta uma boa
predicdo quando comparado ao mesmo método associado aos dados originais.

4.3.6 Cenario 6: AES com contornos por ECJV

Este cendrio envolve a aplicagdo do método AES a série de contorno obtida pelo algoritmo
ECJV. A Figura 21 ilustra a melhor relagcdo entre a série original e a predita, dentre 10
simulacdes realizadas. O histograma do erro é apresentado na Figura 22.
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Figura 21 - Cenario 6 - Método AES com contornos obtidos por ECJV

Verifica-se que no Cenario 6 houve uma melhora na predicdo, visto que o histograma do
erro esta concentrado em uma regido proxima ao 0, sem muitas dipersdes, como as
presentes no Cenario 5. Isto indica que a associacdo do método AES com os contornos
obtidos através do algoritmo ECJV apresenta uma boa predicdo quando comparado ao
mesmo método associado aos dados originais e aos contornos por ECJF, mostrando que o
algoritmo ECJV favorece a uma eficiente predicao.
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Histograma do emo
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4.3.7 Cenario 7: HW com dados originais

Este cenario trata da aplicagdo do método HW a série original normalizada. A Figura 23
ilustra, dentre dez simulacdes realizadas, a melhor relacdo entre a série original e a
predita. A Figura 24 apresenta o histograma do erro. A configuracdo no Minitab foi de
level = 0,5; trend =0,1 e seasonal = 0,1, com seasonal length = 3.

Cenério 7 - HW com dados originais
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Figura 23 - Cendrio 7 - Método HW com os dados originais
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Figura 24 - Cenario 7 - Histograma do erro

No Cendrio 7 visualiza-se um histograma de erro bastante distribuido, além de valores
preditos bem distintos do valor original. Isto é um indicativo que a associacdo do método
Holt-Winters aos dados originais ndo é uma abordagem segura.

4.3.8 Cenario 8: HW com contornos por ECJF

Este cendrio envolve a aplicagdo do método HW a série de contorno obtida pelo algoritmo
ECJF. A Figura 25 ilustra a melhor relagdo entre a série original e a predita, entre 10
simulacGes realizadas. O histograma do erro estd apresentado na Figura 26.

No Cendrio 8 visualiza-se o histograma do erro um pouco distribuido, embora com uma
concentracdo mais proxima ao zero. Isto indica que a associacdo do método Holt-Winters
aos contornos obtidos pelo algoritmo ECJF ndo é uma boa pratica, mas se mostra superior
ao mesmo método quando associado aos dados originais.
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4.3.9

Cenario 9:

HW com contornos por ECJV

48

Este cendrio trata da aplicagdo do método HW a série de contorno obtida pelo algoritmo

ECJV. A Figura 27 ilustra a melhor relagdo entre a série original e a predita, dentre 10

simulacdes realizadas. O histograma do erro estd apresentado na Figura 28.
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De forma similar ao observado no Cenario 8, no Cendrio 9 o histograma do erro
apresenta-se um pouco distribuido, embora com uma concentragao proxima ao zero,
indicando que a associacdo do método Holt-Winters aos contornos obtidos pelo algoritmo
ECJV ndo é uma abordagem totalmente eficiente, mostrando-se superior ao mesmo
método associado aos dados originais.

4.3.10 Cenario 10: RFC 2988 com dados originais

Este cenario analisa o método RFC 2988 aplicado a série original normalizada. A Figura 29
ilustra, dentre dez simulacdes realizadas, a melhor relacdo entre a série original e a
predita. O histograma do erro esta disponivel na Figura 30.

Cenério 10 - MA com dados originais
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Figura 29 - Cenario 10 - Método RFC 2988 com os dados originais

No Cendrio 10 verifica-se um histograma do erro distribuido, indicando que o método
estatistico RFC 2988 associado aos dados originais ndo foi eficiente na predicdao, contudo,
apresenta um melhor desempenho quando comparado aos métodos MA, AES e Holt-
Winters.



50

Histograma do emo
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Figura 30 - Cenario 10 - Histograma do erro

4.3.11 Cenario 11: RFC 2988 com contornos por ECJF

Este cenario envolve a aplicacdo do método RFC 2988 a série de contorno obtida pelo
algoritmo ECJF. A Figura 31 ilustra, dentre dez simulagdes realizadas, a melhor relagao
entre a série original e a predita. A Figura 32 apresenta o histograma do erro.
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Figura 31 - Cenario 11 - Método RFC 2988 com contornos obtidos por ECJF
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Figura 32 - Cenario 11 - Histograma do erro

Observamos no Cenario 11 uma distribuicdo do erro bastante concentrada em torno de
zero. Isto indica que o método RFC 2988 associado aos contornos obtidos pelo algoritmo
ECJF possibilita uma predicdo eficiente. Quando comparamos com o resultado exposto no
Cenario 10, verifica-se que o algoritmo ECJF propicia uma boa atuacdo do método
preditor.

4.3.12 Cenario 12: RFC 2988 com contornos por ECJV

Este cenario trata da aplicacdo do método RFC 2988 a série de contorno obtida pelo
algoritmo ECJV. A Figura 33 ilustra, dentre dez simulacbes realizadas, a melhor relacdo
entre a série original e a predita. O histograma do erro é apresentado na Figura 34.

Observa-se no Cenario 12 um histograma do erro concentrado em torno de zero. Isto é
um indicativo que o método RFC 2988 associado aos contornos obtidos pelo algoritmo
ECJV possibilita uma boa predicdao, mas ndo melhor que quando utilizado o algoritmo
ECJF. Quando se compara com o resultado exposto no Cendrio 10, verifica-se que o
algoritmo ECJV favorece uma boa atuacao do método preditor.
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4.3.13 Cenario 13: MLP com dados originais

Este cendrio estuda o desempenho da rede MLP aplicada a série original normalizada. A
Figura 35 ilustra, dentre dez simulagdes realizadas, a melhor relagdo entre a série original
e a predita. O histograma do erro é apresentado na Figura 36.
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No Cenadrio 13 verifica-se uma distribuicdo do erro por toda a amplitude dos valores,
indicando que a rede MLP associada aos dados originais nao resulta em uma abordagem
preditiva totalmente eficiente, contudo, apresenta um melhor desempenho quando
comparado aos métodos estatisticos MA, AES e Holt-Winters com tragos originais.

4.3.14 Cenario 14: MLP com contornos por ECJF

Este cendrio envolve a aplicagdo da rede MLP a série de contorno obtida pelo algoritmo
ECJF. A Figura 37 ilustra, dentre dez simulac¢des realizadas, a melhor relacdo entre a série

original e a predita.
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Figura 37 - Cenario 14 - Método MLP com contornos obtidos por ECJF

Através da Figura 38 observa-se o histograma do erro, verificando que o Cendrio 14
apresenta o histograma do erro distribuido por toda a amplitude dos valores, mas ha
presenca de alguns pontos concentrados em valores préximos a zero, indicando que a
rede MLP associada aos contornos obtidos pelo algoritmo ECJF ndo é totalmente eficiente
na predicdo, mas, apresenta um melhor desempenho quando comparado aos métodos
estatisticos MA, AES e Holt-Winters e a prépria rede MLP em associacdo aos dados

originais.
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Figura 38 - Cenadrio 14 - Histograma do erro

4.3.15 Cenario 15: MLP com contornos por ECJV

Este cenario analisa a aplicacdo da rede MLP a série de contorno obtida pelo algoritmo
ECJV. A Figura 39 ilustra, dentre dez simulacdes realizadas, a melhor relacdo entre a série
original e a predita. A Figura 40 apresenta o histograma do erro.
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Figura 39 - Cenario 15 - Método MLP com contornos obtidos por ECJV
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Figura 40 - Cendrio 15 - Histograma do erro

Observa-se no Cendrio 15 que o erro estd concentrado em valores proximos a zero, com
poucas rajadas de erros em outras faixas de valores. Isto indica que a rede MLP associada
aos contornos obtidos pelo algoritmo ECJV é eficiente na predicdo, apresentando um
melhor desempenho quando comparado aos métodos estatisticos MA, AES e Holt-
Winters e ao proprio método MLP quando associado aos dados originais e aos contornos
por ECJF.

4.3.16 Cenario 16: Narx com dados originais

Este cenario envolve a aplicacdo da rede Narx a série original normalizada. A Figura 41
ilustra, dentre dez simulagdes realizadas, a melhor relagdo entre a série original e a
predita. O histograma do erro é apresentado na Figura 42.

No Cenadrio 16 observa-se o histograma do erro distribuido por toda a amplitude dos
valores, com alguns pontos de concentracdo no valor zero, indicando que a rede NARX
associada aos dados originais ndo é totalmente eficiente na predicdo, contudo, apresenta
um melhor desempenho quando comparado aos métodos estatisticos MA, AES e Holt-
Winters, e desempenho semelhante ao MLP com os dados originais de entrada.
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4.3.17 Cenario 17: Narx com contornos por ECJF

Este cendrio avalia a rede NARX aplicada a série de contorno obtida pelo algoritmo ECJF. A
Figura 43 ilustra, dentre dez simulagdes realizadas, a melhor relagdo entre a série original
e a predita. O histograma do erro esta disponivel na Figura 44.
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Observa-se no Cendrio 17 uma distribuicdo do erro concentrada em valores proximos a
zero, com algumas rajadas de erro. Isto é um indicativo de que a rede NARX associada
aos contornos obtidos pelo algoritmo ECJF é eficiente na predicdo, apresentando um
melhor desempenho quando comparado aos métodos estatisticos MA, AES e Holt-
Winters, ao MLP e ao proprio método NARX quando associado aos dados originais.
Coaduna-se, portanto, a eficiéncia dos algoritmos extratores de contorno no auxilio a uma

predicdo eficiente.

4.3.18 Cenario 18: Narx com contornos por ECJV

Este cenario analisa o desempenho da rede Narx aplicada a série de contorno obtida pelo
algoritmo ECJV. A Figura 45 apresenta, dentre dez simula¢des realizadas, a melhor relagao
entre a série original e a predita. O histograma do erro pode ser visto na Figura 46.
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Figura 45 - Cendrio 18 - Método Narx com contornos obtidos por ECJV
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Histograma do emo
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Figura 46 - Cendrio 18 - Histograma do erro

O Cendrio 18, de forma semelhante ao observado no Cendrio 17 apresenta uma
distribuicdo do erro concentrada em valores préximos a zero, com algumas rajadas de
erro. Isto indica que o método conexionista NARX associado aos contornos obtidos pelo
algoritmo ECJV é eficiente na predi¢do, apresentando um melhor desempenho quando
comparado aos métodos estatisticos MA, AES e Holt-Winters, a rede MLP e a propria rede
NARX quando associada aos dados originais. Conclui-se, portanto, que a associacdao de
modelos neurais com os algoritmos extratores de contorno resultam em uma predicdo
eficiente.
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4.3.19 Conjunto de simula¢gdes com os dados originais

Conforme exposto na Secdao 4.1, foram realizadas dez simulagdes para cada um dos
cenarios, resultando em 60 simula¢des para os cenarios que utilizam os dados originais.
Nas Tabelas 13 e 14 sdo representados, respectivamente, o MSE e MAC dos métodos em
cada uma das simulacgdes. As simulag¢des estdo sinalizadas por S1,52,S53,...,59 e 510.

Tabela 13 - MSE das simulagdes utilizando-se dados originais

MSE MA AES HW RFC 2988 MLP NARX
S1 0,9575 1,1709 1,2103 0,0211 0,1999 0,1975
S2 0,9691 1,1811 1,2563 0,0214 0,2036 0,2027
S3 0,9613 1,2071 1,2642 0,0220 0,2031 0,2023
S4 0,9783 1,2077 1,2624 0,0218 0,2069 0,2063
S5 0,9871 1,2315 1,2928 0,0224 0,2057 0,2069
S6 0,9702 1,2143 1,3011 0,0219 0,2062 0,2063
S7 0,9904 1,2265 1,3123 0,0221 0,2061 0,2079
S8 0,9922 1,2730 1,3290 0,0231 0,2082 0,2099
S9 0,9523 1,1720 1,2414 0,0213 0,2084 0,2052

S10 0,9256 1,1381 1,2070 0,0205 0,2012 0,2035

MEDIA 0,9684 1,2022 1,2677 0,0218 0,2049 0,2048

Tabela 14 - MAC das simulagdes utilizando-se dados originais

MAC MA AES HW RFC 2988 MLP NARX
S1 0,7421 0,3369 0,3275 0,1513 -0,1078 -0,0078
S2 0,7505 0,3483 0,3529 0,1566 -0,0806 -0,0020
S3 0,7551 0,3501 0,3550 0,1578 -0,0752 -0,0130
S4 0,7523 0,3349 0,3193 0,1494 -0,0024 -0,0066
S5 0,7629 0,3423 0,3425 0,1527 -0,0322 -0,0040
S6 0,7551 0,3344 0,3463 0,1494 0,0199 -0,0078
S7 0,7604 0,3414 0,3470 0,1542 -0,0575 -0,0141
S8 0,7648 0,3410 0,3539 0,1516 -0,0031 -0,0033
S9 0,7515 0,3421 0,3296 0,1537 0,0111 -0,0083

S10 0,7419 0,3333 0,3224 0,1472 0,0243 0,0008

MEDIA 0,7537 0,3405 0,3396 0,1524 -0,0304 -0,0066

Baseando-se pela Tabela 13 apresentada, na Figura 47 é representado o valor médio do
MSE dos valores preditos com Intervalo de Confianga de 95%; de forma analoga,
baseando-se pela Tabela 14 apresentada, o valor médio do MAC dos valores preditos com
Intervalo de Confianca® de 95% é demonstrado na Figura 48.

? Utilizando-se a distribuicado t-student e conceitos de grau de liberdade
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4.3.20 Conjunto de simula¢gdes com os contornos (ECJF)

Foram realizadas dez simulagGes para cada um dos cendrios, o que resulta em 60
simulagdes para os cendrios que utilizam os contornos extraidos pelo algoritmo ECJF. Nas
Tabelas 15 e 16 sdo representados, respectivamente, o MSE e MAC dos métodos em cada
uma das simulagbes ocorridas. As simulacdes estdo sinalizadas por
$1,52,53,...,59 e S10.

Tabela 15 - MSE das simulagdes utilizando-se contornos por ECJF

MSE MA AES HW RFC 2988 MLP NARX
S1 0,5885 0,6776 0,7263 0,0121 0,1274 0,1268
S2 0,5562 0,6592 0,7064 0,0120 0,1183 0,1176
S3 0,4798 0,5666 0,6045 0,0102 0,1030 0,1025
S4 0,4414 0,5422 0,5572 0,0100 0,0966 0,0966
S5 0,4419 0,5197 0,5341 0,0093 0,0980 0,0980
S6 0,4067 0,4981 0,5285 0,0089 0,0906 0,0903
S7 0,5106 0,6287 0,6507 0,0114 0,1078 0,1070
S8 0,3468 0,4655 0,4550 0,0086 0,0800 0,0798
S9 0,3924 0,5005 0,5252 0,0092 0,0892 0,0890

S10 0,3995 0,4745 0,5125 0,0085 0,0848 0,0843

MEDIA 0,4564 0,5533 0,5800 0,0100 0,0996 0,0992

Tabela 16 - MAC das simulagdes utilizando-se contornos por ECJF

MAC MA AES HW RFC 2988 MLP NARX
S1 0,7194 0,3373 0,2454 0,1524 0,0061 0,0029
S2 0,7383 0,3433 0,2346 0,1552 0,0108 0,0080
S3 0,7406 0,3514 0,2120 0,1588 0,0070 0,0044
S4 0,7500 0,3519 0,1754 0,1594 0,0107 0,0092
S5 0,7232 0,3290 0,0770 0,1494 0,0126 0,0112
S6 0,7549 0,3320 0,1931 0,1443 0,0050 0,0036
S7 0,7560 0,3444 0,2074 0,1549 0,0047 0,0028
S8 0,7897 0,3552 0,1755 0,1580 0,0139 0,0132
S9 0,7675 0,3444 0,2155 0,1554 0,0140 0,0128

S10 0,7256 0,3378 0,2217 0,1534 0,0143 0,0131

MEDIA 0,7675 0,3427 0,1958 0,1541 0,0099 0,0081

Baseando-se pela Tabela 15 previamente apresentada, na Figura 49 é representado o
valor médio do MSE dos valores preditos com Intervalo de Confianca de 95%, e na Figura
50, é representado o valor médio do MAC dos valores preditos com Intervalo de
Confianga de 95% a partir da Tabela 16.
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4.3.21 Conjunto de simula¢gdes com os contornos (ECJV)

Conforme apresentado na Sec¢do 4.1, foram realizadas dez simulagGes para cada um dos
cendrios, o que resulta em 60 simulagdes para aqueles que utilizam os contornos
extraidos pelo algoritmo ECJV. Nas Tabelas 17 e 18 sao representados, respectivamente, o
MSE e MAC dos métodos em cada uma das simulacdes, estas sinalizadas por
$1,52,53,...,59 e S10.

Tabela 17 - MSE das simulagdes utilizando-se contornos por ECJV

MSE MA AES HW RFC 2988 MLP NARX
S1 0,3470 0,4179 0,4454 0,0075 0,1087 0,1073
S2 0,4250 0,5080 0,5411 0,0091 0,1169 0,1152
S3 0,3468 0,4292 0,4631 0,0078 0,0982 0,0970
S4 0,1785 0,2291 0,2419 0,0042 0,0594 0,0591
S5 0,2274 0,2761 0,2852 0,0050 0,0570 0,0567
S6 0,2524 0,3086 0,3171 0,0056 0,0625 0,0622
S7 0,3335 0,4333 0,4592 0,0079 0,0786 0,0779
S8 0,2378 0,2805 0,2950 0,0051 0,0682 0,0677
S9 0,2879 0,3636 0,3755 0,0066 0,0884 0,0878

S10 0,2476 0,2811 0,3083 0,0050 0,0753 0,0744

MEDIA 0,2884 0,3527 0,3732 0,0064 0,0813 0,0805

Tabela 18 - MAC das simulagdes utilizando-se contornos por ECIV

MAC MA AES HW RFC 2988 MLP NARX
S1 0,7460 0,3566 0,2980 0,1622 0,0043 0,0007
S2 0,7505 0,3404 0,3187 0,1532 0,0061 0,0017
S3 0,7434 0,3470 0,2653 0,1594 0,0088 0,0060
S4 0,7449 0,3393 0,2525 0,1538 0,0100 0,0090
S5 0,7455 0,3535 0,2283 0,1564 0,0060 0,0049
S6 0,7430 0,3590 0,2463 0,1565 0,0046 0,0035
S7 0,7598 0,3532 0,2937 0,1539 0,0006 -0,0015
S8 0,7343 0,3403 0,2104 0,1504 0,0075 0,0059
S9 0,7449 0,3415 0,2544 0,1512 0,0070 0,0044

S10 0,7238 0,3259 0,2117 0,1481 0,0123 0,0107

MEDIA 0,7436 0,3457 0,2579 0,1545 0,0067 0,0045

Baseando-se pela Tabela 17 previamente apresentada, na Figura 51 é representado o
valor médio do MSE dos valores preditos com Intervalo de Confianga de 95%, e na Figura
52, é representado o valor médio do MAC dos valores preditos com Intervalo de
Confianca de 95% a partir da Tabela 18.
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4.4 Analise dos resultados

Fazendo uso do parametro estatistico MSE e da Métrica das Amplitudes Conjugadas -
MAC, proposta neste trabalho, é realizado o confronto entre os resultados obtidos
através da predicdo estatistica e neural.

Na Tabela 19 sdo apresentados os valores de MSE médios obtidos para os métodos MA,
AES, Holt-Winters, RFC 2988, MLP e NARX, para os contornos obtidos com uso do
algoritmo ECJF e ECJV e os originais normalizados.

Tabela 19 - MSE médio dos métodos preditores

MA AES HW RFC 2988 MLP NARX Média
Originais 0,9684 1,2022 1,2677 0,0218 0,3970 0,2049 0,6770
ECJF 0,4564 0,5533 0,5800 0,0100 0,0996 0,0992 0,2998
ECIV 0,2884 0,3527 0,3732 0,0064 0,0813 0,0805 0,1971

Podemos observar o referido resultado através do grafico ilustrado na Figura 53:
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Figura 53 - MSE médio dos métodos preditores

Na Tabela 20 s3o apresentados os valores de MAC obtidos para os métodos MA, AES,
Holt-Winters, RFC 2988, MLP e NARX:
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Tabela 20 - MAC médio dos métodos preditores

AES | HW | RFC2988 | MLP | NARX | Média
Originais 0, 7537 0,3405 0,3396 0,1524 -0,0304 | -0,0066 | 0,2582
ECJF 0,7675 0,3427 0,1958 0,1541 0,0099 0,0081 0,2463
ECJIV 0,7436 0,3457 0,2579 0,1545 0,0067 0,0045 0,2522

Podemos observar o referido resultado através do grafico ilustrado na Figura 54:
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Figura 54 - MAC médio dos métodos preditores

A partir dos dados dispostos na Secao 4.3, observa-se que considerando isoladamente o
parametro MSE o método RFC 2988 apresentou melhor desempenho, seguido de Narx,
MLP, MA, AES e Holt-Winters. Contudo, verifica-se ainda que analisando a métrica MAC, o
melhores desempenhos foram obtidos com as redes MLP e NARX, em um empate
estatistico, seguido de RFC 2988, Holt-Winters, AES e MA.

Pondera-se ainda que o método MA, AES e HW apresentaram erros significativos quando
da predicao dos dados originais normalizados, obtendo valores elevados de MSE.

Verifica-se que a analise de métodos preditores de trafego de redes unicamente através
do parametro MSE pode ser complementada com a métrica MAC, visto que desta forma
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tem-se uma representacdo mais fidedigna para a area de redes de computadores, pois
esta métrica leva em consideragdo as amplitudes globalmente, o que no caso de trafego
de rede geralmente estd associada com o tamanho dos pacotes.

Outra andlise importante é no que concerne ao tempo de execugdo. Observando que
todos os algoritmos foram executados no mesmo computador e sob iguais condicdes, a
Tabela 21 apresenta o tempo, em segundos, necessdrio para dez rodadas de simulagdo
dos algoritmos neurais atuando nos dados originais e nos contornos; o tempo de preparo
dos dados, ou seja, o tempo de execuc¢ao dos algoritmos extratores de contorno; e ao fim,
demonstra o somatdério da média (das redes MLP e NARX) com o tempo de preparo.

Tabela 21 - Tempo (em segundos) para execugao de 10 rodadas dos algoritmos neurais

Tempo total
Tempo de =tempo
MLP NARX preparo (TP) | médio (MLP
e Narx) + TP
Dados originais 5,6718 5,9960 0 5,8339
Contornos por ECJF 0,7035 0,7998 0,186 0,9376
Contornos por ECJV 0,5302 0,6104 0,220 0,7903

Diante disso, verifica-se que o uso da abordagem de predicdo através de contornos
apresenta uma reducdo de aproximadamente 87% do tempo necessdrio para finalizar a
operacdao quando comparado com o mesmo procedimento realizado diretamente nos
dados originais.

Percebe-se ainda que realizar predicdo de trafego de redes a partir de seus contornos é
bastante promissor, pois neste trabalho foi possivel obter valores reduzidos de com uso
de contornos; com destaque para o algoritmo proposto ECJV, obtendo o melhor
desempenho na reducdo, 69,5%, e na capacidade de reduzir o valor MSE, bem como por
ser o algoritmo mais rdpido de ser processado.

4.5 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos por meio dos métodos
preditores descritos nesta dissertacdo. Tais métodos foram avaliados segundo o
parametro estatistico MSE e a métrica proposta MAC.

A métrica MAC mostrou-se bastante Util na analise de predi¢cdo de tracos de trafego de
redes, visto que o parametro MSE muitas vezes revela um valor que por si sé ndo permite
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comparar adequadamente um mecanismo com outro. Isto se deve ao fato de o MSE ndo
considerar as amplitudes (representativas do tamanho do pacote ou agrupamento)
globalmente, apenas de forma pontual.

Dos mecanismos preditores, o que obteve melhor resultado quando analisando apenas o
MSE foi o RFC 2988. Contudo, observou-se que, isoladamente, esta métrica ndo é um
indicativo seguro para eleicdo de um mecanismo considerando se este obteve ou ndo
bons resultados. A fim de preencher essa lacuna, uma andlise em conjunto com MAC foi
realizada, indicando que os melhores métodos preditores foram os métodos RFC 2988,
MLP e NARX.

Diante da vantagem da predicdao de contornos, foi descrito o beneficio em utilizar o
algoritmo de extracao de contorno proposto ECJV, reduzindo significativamente os dados
e garantindo uma boa representatividade, bem como por ser o mais veloz na execucao,
garantindo eficiéncia e economia de recursos computacionais e ambientais.

O proximo capitulo conclui este manuscrito, resumindo as contribui¢cdes, conclusdes e
limitacdes identificadas no projeto de pesquisa desenvolvido e documentado nesta
dissertacdo, além de se apresentar possiveis temas e sugestées para trabalhos futuros.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

A predicdo de tracos de redes requer técnicas que possibilitem uma estimacdo segura
no contexto temporal e também no quantitativo do tamanho global dos pacotes.
Este trabalho propés métodos neurais para a predicdo de contornos de um trafego de
backbone Internet baseados em janelas fixas e variaveis.

Dentre os modelos de trafego de rede hoje disponiveis, o Capitulo 2 apresentou o modelo
LRD (Long Range Dependence) que influenciou significativamente o curso do trabalho
guanto as técnicas de predicdo adotadas.

No Capitulo 3 foram exibidas as propostas desta dissertacdo, que podem ser resumidas
em (i) algoritmo extrator de contornos com janelas fixa (ECJF) e variavel (ECJV) e (ii) uso
de redes neurais MLP e NARX na predicdao de contornos de tragos de redes.

Os resultados foram amplamente expostos no Capitulo 4, informando-se ainda que foram
analisados ndo apenas através da métrica MSE (Mean Square Error), mas também pela
métrica desenvolvida neste trabalho a fim de considerar a predicdo no contexto do
tamanho dos pacotes globalmente, o MAC (Métrica das Amplitudes Conjugadas).

As experimentagdes foram exitosas no que se refere a reducdo de dados de entrada dos
preditores através dos algoritmos de extracdo de contornos, conseguindo manter a
relacdo existente na série original e reduzindo drasticamente o tempo necessdrio para
predicdo. As redes MLP e NARX, e o estatistico RFC 2988, forneceram bons resultados de
predicdo, principalmente quando em atuagdo com os contornos obtidos por ECJF e ECJV.
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5.1 Limitacdes do trabalho

As predicdes em curto periodo resultantes dos métodos propostos é um dos aspectos que
limita este trabalho; todavia, este aspecto é minimizado pela capacidade de reducdo dos
algoritmos extratores de contorno propostos, pois, trés pontos de contorno preditos
significam, neste trabalho, aproximadamente dez pontos de dados do trafego original.

Assim, esta dissertacdo se propde a apresentar mecanismos de predicdo neurais para
atuacdo junto a contornos de trafego aglomerado reais.

5.2 Trabalhos futuros

Os conhecimentos produzidos a partir deste trabalho representam o ponto de partida
para a concepg¢ao de novas associagdes e experimentagdes, dentre as quais se podem
recomendar: (i) aplicacbes para predicdo de trafego em redes modveis e sem fio; (ii)
desenvolvimento de novas abordagens neuronais; (iii) predicdes em longo prazo; e (iv)
predicdo de contornos de trafego com base em indicadores de auto-similaridade e
multifractalidade, e.g. parametro de Hurst e expoente de Hélder.

Como sugestdo, recomenda-se experimentag¢des de técnicas para a recuperag¢ao de um
trafego original a partir dos contornos preditos. Para tanto o uso de parametros
estatisticos, de auto-similaridade e de multifractalidade tornar-se-do imprescindiveis.

Como possibilidades para trabalhos futuros sugerem-se duas para o uso dos dados
obtidos pelo neuropreditor: (i) provimento mais racional dos recursos de rede: assim, é
possivel contribuir na alocacdo de banda passante para acesso sem-fio (onde o espectro é
limitado) e planejamento de capacidade; e (ii) deteccdo de anomalia de trafego IP:
considerando as constantes tentativas de invasdes a redes e haja vista a alta variabilidade
e irregularidade do trafego da Internet ha uma dificuldade intrinseca na distincdo de
fluxos normais de andmalos.

No tocante a aplicabilidade pratica da nossa proposta, todos os algoritmos propostos
poderiam ser embutidos em um roteador de borda de um provedor ISP. Deste modo,
além do neuropreditor adaptar-se a sazonalidade do trafego do backbone, posto que seu
aprendizado da-se de forma online, o referido provedor poderia propor a seus clientes
contratos SLA (Service Level Agreement) personalizados, otimizando a alocacdo de
recursos.
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Apéndices

Apéndice A - Codigo-fonte do algoritmo ECJF

o°

% Tendencia Fixa - Janela = 3 (reformulado)
vl - Agosto de 2009 - Wendley Souza - wendley@ufc.br
v2 - Novembro de 2009 - Wendley Souza - wendley@ufc.br

o\

o\

clear all;

close all;

load Caida-seglO.dat
temp=Caida seglO;
temp=temp';

o)

% clear Caida_segl;

tic;

% Normalizacao dos dados de entrada [-1 , 1]
X=temp;

X = 2* (X-min (X)) / (max (X)-min (X)) -1;

temp=x;

soma_difer = 0;

diferencaTotal=0;
reducao=0;

tamanho = length (temp) ;
%% tendencias com madximos de grupos - janelas de tam. 3

[

janela=3; % tamanho utilizado na dissertacdo: 3
clear caidaTendMG;

soma_difer = 0;
for i=1: (fix (length(temp)/janela)) $fix: arredondamento p inteiro prox a
Zero

aux=max (temp (:, (i-1) *janela+l: (i-1) *janelat+janela)) ;

caidaTendMG (1) =aux;

soma_difer

)
soma_difer + sum(aux-temp(:, (i-1)*janela+l: (i-
1) *janela+janela))

’
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end
reducao = (l-(length(caidaTendMG) /tamanho))*100;
diferencaTotal = soma difer;

tempo=toc

reducao'
diferencaTotal'

temp=temp';
caidaTendMG=caidaTendMG"';

save ('ECJFsl1l0.dat', 'caidaTendMG', '-ASCII'");

$==== FIM DO ALGORITMO ECJF

Apéndice B - Codigo-fonte do algoritmo ECJV

o
o\

Tendencias variaveis (reformulado)

vl - Agosto de 2009 - Wendley Souza - wendley@ufc.br
v2 - Novembro de 2009 - Wendley Souza - wendley@ufc.br
v3 - Janeiro de 2010 - Wendley Souza - wendley@ufc.br

o oP

o°

clear all;

close all;

load Caida-seglO.dat
temp=Caida seglO;
temp=temp';

soma_difer = 0;
diferencaTotal=0;
tamanho = length (temp);

tic;

% Normalizacao dos dados de entrada [-1 , 1]
X=temp;

x = 2* (X-min (X)) / (max (X)-min (X))-1;

temp=x;

minimo=min (temp) ;
maximo=max (temp) ;
diferenca maxima=maximo-minimo;

%% tendencias com médximos de grupos - janela variavel

reducaoGlobal = 0;
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diferencaGlobal = 0;
tamJAGGlobal = 0;
countGlobal = 0;

criterio=0.1; % utilizado na dissertacao 0.1

clear TendVar;

aux=temp (:,1);
TendVar (1) =aux;
count=1;

for i=1:tamanho-1

if soma difer < criterio*diferenca maxima

indiceMin = 1i;
if temp(:,i+1l) > temp(:,1)
aux=temp (:,1i+1);

TendVar (count) =aux;

indiceMax=i+1;

soma_difer = sum(aux-temp (:,indiceMin:indiceMax));
end

else
indiceMax = i+1;
diferencaTotal=diferencaTotal+soma difer;
count=count+1;
soma_difer = 0;
end;

end;

countGlobal=countGlobal+l;

reducaoGlobal (countGlobal)=(1-(length (TendVar) /tamanho)) *100;
diferencaGlobal (countGlobal)=diferencaTotal;
tamJAGGlobal (countGlobal)=tamanho/length (TendVar) ;

tempo = toc

reducaoGlobal'
diferencaGlobal'
tamJAGGlobal'

TendVar=TendVar';

save ('ECJVsl0.dat', 'TendVar', '-ASCII'")

$==== FIM DO ALGORITMO ECJV
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Apéndice C - Cédigo-fonte do algoritmo MLP

o\°

Predicao usando MLP com aprendizado On-line - Wendley - wendley@ufc.br
Baseado no algoritmo do prof. Guilherme Barreto -
http://deti.ufc.br/~guilherme/

Fevereiro de 2010

o oP

o°

clear all; close all; clc;

% Carrega DADOS

o°

load CNormslalO.mat %--> Dados originais normalizados
trace = CNormslalO;

o°

o°

load ECJFslal0.mat $—--> Dados de contornos obtidos por ECJF
trace = ECJFslal0;

o°

load ECJVslalO.mat %$—--> Dados de contornos obtidos por ECJV
trace = ECJVslalO;

countG=1;

trace = trace(:,s);

if s==1 tamanho = 283

elseif s==2 tamanho = 297
elseif s==3 tamanho = 294
elseif s==4 tamanho = 271
elseif s==5 tamanho = 280
elseif s==6 tamanho = 274
elseif s==7 tamanho = 294
elseif s==8 tamanho = 291
elseif s==9 tamanho = 270

elseif s==10 tamanho = 276
end; % Descomentar se usar ECJV

) )

% tamanho = length(trace); % Comentar se usar ECJV

clear alvos;
clear matrizientradas;

% Normalizacao dos dados de entrada [0 , 1]

x = (X-min (X)) / (max (X)-min (X)) ;
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count=1;

xx=52:2:100; %alternar nr. de neuronios
xx=0.002:0.002:0.06; % alternar a taxa de aprendizagem
xx=0:0.05:0.6; %alternar momentum

o o o©

for xx=0.35 % <<<<KKK<<<< 0 que se deseja alternar

tic;

janela= 5;

for i=1: (tamanho-janela)

matriz entradas(l,i)= trace(i);

matriz entradas(2,1i)= trace (i+l);
matriz entradas(3,1)= trace (i+2);
matriz entradas(4,1i)= trace (i+3);
matriz entradas(5,1i)= trace (i+4);

14

end

Q

dados= matriz entradas; % Vetores de entrada

alvos= trace(janela+l:tamanho); % Saidas desejadas correspondentes

matriz entradas(6,:) = alvos; % gravando os alvos na matriz entradas
para se ter uma melhor visualizacao.

[1P cPl=size(dados);

% DEFINE ARQUITETURA DA REDE

Nh= 54; % No. de neuronios na camada oculta
o
o

No= 1; No. de neuronios na camada de saida
eta = 0.046; % Passo de aprendizagem
mom =xX; % Fator de momento

Q

% Inicia matrizes de pesos
WW= 0.01l*rand (Nh,1P+1);
WW old= WW;

Pesos entrada -> camada oculta
Necessario para termo de momento

o o°

Pesos camada oculta -> camada de saida
Necessario para termo de momento

MM= 0.0l1l*rand (No,Nh+1) ;
MM old= MM;

o oe
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vetmax= 1;

for tt=1:cP
EQ=0;
vmax= max (dados (:,tt));
if vmax>vetmax; vetmax=vmax; end

% CAMADA OCULTA
entradas= dados (:,tt)/max (dados (:,tt));

X= [-1; entradas]; % Constroi vetor de entrada com adicao da
entrada x0=-1 (Bias)

Ui= WW * X; % Ativacao (net) dos neuronios da camada oculta

Yi= 1./ (l+exp(Ui)); % Saida entre [0,1] (funcao logistica)

Yi out(:,tt)= Yi;
% CAMADA DE SAIDA

Y= [-1; Yi]; % Constroi vetor de entrada DESTA CAMADA com adicao
da entrada y0=-1 (Bias)
Uk= MM * Y; % Ativacao (net) dos neuronios da camada de saida
Ok (tt)= (1./(l+exp(-Uk)))* max(dados(:,tt)); % Saida ndo linear
% Ok (tt) = Uk; %Saida linear f (x)=x;

matriz entradas(7,tt)= Ok(tt); % gravando a saida da rede na
matriz entradas para uma melhor visualizacao.
% CALCULO DO ERRO

Ek= alvos(tt) - Ok(tt); % erro entre a saida desejada e a saida da
rede

Erro(tt)= Ek;

matriz entradas(8,tt)= Ek; % gravando o erro de estimacao da rede na

matriz entradas para uma melhor visualizacao.

% CALCULO DOS GRADIENTES LOCAIS

$Dk= Ok.*(1 - Ok); % derivada da sigmoide logistica (camada de
saida)

Dk= 1; % derivada da funcao identidade utilizada na saida.

DDk= Ek.*Dk; % gradiente local (camada de saida)

Di = Yi.*(1 - Yi); % derivada da sigmoide logistica
(camada oculta)
DDi= Di.* (MM(:,2:end) '*DDk); % gradiente local (camada oculta)

% AJUSTE DOS PESOS: camada oculta -> camada de saida
MM aux= MM;

MM= MM + eta*DDk*Y' + mom* (MM - MM old);

MM old= MM aux;

% AJUSTE DOS PESOS: entrada -> camada oculta
WW_aux= WW;

WW= WW + eta*DDi*X' + mom* (WW - WW old);
WW_old= WW_ aux;

end

clear Yi;
clear X;
clear Ui;



clear Yi out;
clear WW;

clear entradas;
clear xx;

% METRICAS

% =========== MAC - Metrica das Amplitudes Conjugadas
soma=0;

somaP=0;

soma = sum(alvos);

somaP = sum (0Ok) ;

sl = soma/length (alvos);

s2

somaP/length (0Ok) ;

% =========== MSE - Erro Quadratico Médio

MSE= (sum(Erro.”2))/length(Erro); S$MSE

tempo (count) =toc;

MACtt (count) = MAC;
MSEtt (count) MSE;

% clc
% andamento=countG/1.55

count = count+l;

% countG=countG+1;

0]

end
tempott (s, :)=tempo;
MACttt (s, :) = MACtt';
MSEttt (s, :) = MSEtt';
clear Ok;

end
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MACttt=MACttt"';

MACttt=1-MACttt;

MSEttt=MSEttt';
tempott=tempott';

mediaMAC mean (MACttt') "'
mediaMSE = mean (MSEttt')'
tempoTT = sum(tempott')'

relacao = (tempoTT + 2*mediaMAC + 3*mediaMSE)/6;

relacao
min (relacao)

conj (:,1)=mediaMAC;
conj (:,2)=mediaMSE;
conj (:,3)=tempoTT;

conj3=conj;

save('conj3.mat', 'conj3');

%% Graficos de determinacdes (de mérito)

o\

xx=0:0.05:0.6;

o

o) o)

% createfigure6(conj); % Gera grafico da definicdo de nr. neuronios na
amada escondida

subplot (3,1,1)

plot (xx,mediaMSE, 'ks-")

title ("MSE médio das 10 rodadas')

% xlabel ('Nr. de neurdnios na camada escondida')

% xlabel ('Taxa de aprendizagem')

xlabel ('Valor do termo de momento')

ylabel ('"MSE'")

o°

o

o® 0 o° o° d° o o

o°

subplot (3,1,2)

plot (xx,mediaMAC, 'ko-")

title ("MAC médio das 10 rodadas')

% xlabel ('Nr. de neurdnios na camada escondida')
% xlabel ('Taxa de aprendizagem')

xlabel ('Valor do termo de momento')

ylabel ('MAC")

o° o° o° o o° o

o\

oe

subplot (3,1, 3)

plot (xx, tempoTT, "k*-")

title('Tempo em segundos das 10 rodadas')

% xlabel ('Nr. de neurdnios na camada escondida')
% xlabel ('Taxa de aprendizagem')

xlabel ('Valor do termo de momento')

o° oP

o° o©

oe
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o\

ylabel ('Tempo (s)'")

o\

Q

% Fim do cédigo de Graficos de determinacgdes (de mérito)

oe

$==== FIM DO ALGORITMO MLP

Apéndice D - Cédigo-fonte do algoritmo NARX

o\

Predicao usando NARX com aprendizado On-line - Wendley - wendley@ufc.br
Baseado no algoritmo do prof. Guilherme Barreto -
http://deti.ufc.br/~guilherme/

Fevereiro de 2010

o° o

o\

clear all; close all; clc;

% Carrega DADOS

for s=1:10

load CNormslalO.mat %--> Dados originais normalizados
trace = CNormslalO;

o

load ECJFslalO.mat %——> Dados de contornos obtidos por ECJF
trace = ECJFslal0;

o

o

load ECJVslalO.mat %$——-> Dados de contornos obtidos por ECJV
trace = ECJVslalO;

o°

countG=1;

trace= trace(:,s);

o\°

if s==1 tamanho = 283

% elseif s==2 tamanho = 297
% elseif s==3 tamanho = 294
% elseif s==4 tamanho = 271
% elseif s==5 tamanho = 280
% elseif s==6 tamanho = 274
% elseif s==7 tamanho = 294
% elseif s==8 tamanho = 291
% elseif s==9 tamanho = 270

oe

elseif s==10 tamanho = 276



o o
]

s end; Descomentar se usar ECJV

o

°

tamanho Comentar

length (trace);

clear alvos;
clear matriz entradas;

o
°

Normalizacao dos dados de entrada

X=trace;

x = (X-min (X)) / (max (X)-min (X)) ;
trace=x;

clear X;

clear x;

count = 0;
©909090000000000009000000000090000000000
OO0OO0OO0OO0OO0OOODOOOODOOODODOOODOOODOOODODOOODOOODODOOO
o

€]

% NARX
©909000000000000000000000000000000000
OO0OOO0OO0OOO0OOOOOOOOOOODOOOOOOOODOOODOOOOOOODO
%

% Considerando tamanho da janela des

count=1;

xx=52:2:100; %alternar nr.
xx=0.002:0.002:0.06; alternar a
xx=0:0.05:0.6; %alternar momentum

o

]

o o o

o

°

for xx=0.15 < LLL L L L L L L L L L L LKL

tic;
janela= 5;
for i=1: (tamanho- janela)
matriz entradas(l,i)= trace(
matriz entradas (2 ,1)= trace (
matriz entradas(3,1)= trace(
matriz entradas(4,1i)= trace(
matriz entradas(5,1i)= trace(
end

o
°

dados= matriz entradas;
alvos= trace(janela+l:tamanho)
matriz entradas (6, :) alvos;

para se ter uma melhor visualizacao.

’
o
o

[1P cPl=size(dados);
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se usar ECJV

[0 1]

14

o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°

lizante

de neuronios

taxa de aprendizagem

Vetores de entrada

o)

3 Saidas desejadas correspondentes
gravando os alvos na matriz entradas
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$ DEFINE ARQUITETURA DA REDE
Nh= 54; % No. de neuronios na camada oculta
No= 1; % No. de neuronios na camada de saida

eta= 0.05 % Passo de aprendizagem
mom= xx; % Fator de momento

% Inicia matrizes de pesos
WW= 0.01l*rand (Nh, 1P+6) ;
WW_old= WW;

oo

Pesos entrada -> camada oculta
Necessario para termo de momento

o\

o

Pesos camada oculta -> camada de saida
Necessario para termo de momento

MM= 0.0l1*rand(No,Nh+1) ;
MM old= MM;
vetmax= 1;

o

Ok =[11111];

for tt=1:(cP)
EQ=0;
vmax= max (dados(:,tt));
if vmax>vetmax; vetmax=vmax; end

% CAMADA OCULTA

]

entradas (1:1P,:) = dados(:,tt)/max(dados(:,tt));

entradas (1P+1:1P+5,:) = Ok (tt:tt+4); % Retroalimentacédo

X= [-1; entradas]; % Constroi vetor de entrada com adicao da
entrada x0=-1 (Bias)

Uli= WW * X; % Ativacao (net) dos neuronios da camada
oculta

Yi= 1./ (l+exp(Ui)); % Saida entre [0,1] (funcao logistica)

Yi out(:,tt)= Yi;

% CAMADA DE SAIDA

Y= [-1; Yi]; % Constroi vetor de entrada DESTA CAMADA com
adicao da entrada y0=-1 (Bias)

Uk= MM * Y; % Ativacao (net) dos neuronios da camada de
saida

Ok (tt+5)= (1./(l+exp(-Uk)))* max(dados(:,tt)); % Saida nao
linear

%0k (tt+5) = Uk; %Saida linear f (x)=x;

matriz entradas(7,tt)= Ok(tt+l); % gravando a saida da rede na

matriz entradas para uma melhor visualizacao.
% CALCULO DO ERRO

Ek= alvos(tt) - Ok(tt+bd); % erro entre a saida desejada e a
saida da rede

Erro(tt)= Ek;

matriz entradas(8,tt)= Ek; % gravando o erro de estimacao da rede
na matriz entradas para uma melhor visualizacao.

% CALCULO DOS GRADIENTES LOCAIS
$Dk= Ok.*(1 - Ok); % derivada da sigmoide logistica (camada de
saida)
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Dk= 1; % derivada da funcao identidade utilizada na saida.
DDk= Ek.*Dk; % gradiente local (camada de saida)

Di = Yi.*(1 - Yi); % derivada da sigmoide logistica
(camada oculta)
DDi= Di.* (MM (:,2:end) '*DDk); % gradiente local (camada oculta)

% AJUSTE DOS PESOS: camada oculta -> camada de saida
MM aux= MM;
MM= MM + eta*DDk*Y' + mom* (MM - MM old);

MM old= MM aux;

% AJUSTE DOS PESOS: entrada -> camada oculta
WW_aux= WW;

WW= WW + eta*DDi*X' + mom* (WW - WW_old);
WW_old= WW_aux;

end

clear Yi;

clear X;

clear Ui;

clear Yi out;
clear WW;

clear entradas;
clear xx;

X

% METRICAS

% =========== MAC - Metrica das Amplitudes Conjugadas
soma=0;

somaP=0;

soma = sum(alvos);

somaP = sum (0Ok) ;

sl soma/length (alvos) ;
s2 = somaP/length (0Ok) ;

MAC = s2/sl;

% =========== MSE - Erro Quadréatico Médio

MSE= (sum(Erro.”2))/length(Erro); $MSE

tempo (count)=toc;

MACtt (count) = MAC;
MSEtt (count) MSE;
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clc

andamento=countG/1.6

count = count+l;

countG=countG+1;

end

tempott (s, :)=tempo;

MACttt(s,:) = MACtt';

MSEttt (s,:) = MSEtt';

% clear Ok;

end

MACttt=MACttt';
MACttt=1-MACttt;

MSEttt=MSEttt';
tempott=tempott';

mediaMAC = mean (MACttt')'
mediaMSE mean (MSEttt') '
tempoTT = sum(tempott')'

relacao = (tempoTT + 2*mediaMAC + 3*mediaMSE)/6; % para definicédo

relacao
min (relacao)

conj (:,1)=mediaMAC;

conj (:,2)=mediaMSE;
conj (:,3)=tempoTT;

%% Graficos de determinacdes (de mérito)

oe

xx=0:0.05:0.6;

oe

o) o)

% createfigure6 (conj); % Gera grafico da definicdo de nr. neuronios na
camada escondida

subplot (3,1,1)

plot (xx,mediaMSE, 'ks-")

title ('"MSE médio das 10 rodadas')

% xlabel ('Nr. de neurdnios na camada escondida')

% xlabel ('Taxa de aprendizagem')

xlabel ('Valor do termo de momento')

o\°

o® o o o oe

oe



00 o° O A A A° A A A A O A A° O° A A o° o

o°

°

ylabel ("MSE")

subplot (3,1,2)

plot (xx,mediaMAC, 'ko-")

title ('MAC médio das 10 rodadas')

% xlabel ('Taxa de aprendizagem')
xlabel ('Valor do termo de momento')
ylabel ('MAC")

subplot (3,1, 3)
plot (xx, tempoTT, "k*=-")
title ('Tempo em segundos das 10 rodadas')

$ xlabel ('Nr. de neurdnios na camada escondida')

% xlabel ('Nr. de neurdnios na camada escondida')

% xlabel ('Taxa de aprendizagem')
xlabel ('Valor do termo de momento')
ylabel ('Tempo (s)')

% Fim do cdédigo de Graficos de determinacdes

==== FIM DO ALGORITMO NARX

(de mérito)
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
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