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Resumo — O conhecimento prévio do volume de trafego de ulacenpermite aos administradores de rede um melhor
planejamento da expansao da capacidade de um doMiPLS. Este artigo apresenta um estudo comparabbre a
predicdo de trafego em enlaces de um dominio MRIli8amdo Redes Neurais Artificiais e Neuro-Fuzzis redes foram
construidas utilizando toolboxes do MATLAB. Paravaliacdo do desempenho das redes foram utilizagmscentual do
Erro Médio Absoluto (EMA) e o Tempo de Processame@t ANFIS @daptive Neuro-Fuzzy Inference Systeobteve a
menor média de Erro Médio Absoluto (EMA). Entréta a Rede Neural de Base Radial (RBF) eficiattangou o menor
Tempo de Processamento.
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Abstract — The foreknowledge of a link’s traffic volume allowstwork administrators to better plan MPLS domain
capacity growth. This paper presents a comparativdy about the prediction of traffic in links of MPLS domain using
Artificial Neural Networks and Neuro-Fuzzy. The wetks were built using toolboxes of MATLAB. For tlvaluation of
network’s performance were used the percentilehef Absolute Medium Error and the Time of Processifige ANFIS
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) obtainesl gmallest average of Absolute Medium Error. Howetle efficient
Radial Basis Function Network reached the smalleat of Processing.
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1 Introducéo

As telecomunicagdes tém apresentado um grandeiromgo nos Ultimos anos e indubitavelmente contdug mesmo
ritmo. H& uma expectativa de integracéo das rdde®z e dados em uma Unica rede de alta velocittadeal as aplicagbes
utilizardo intensivamente de recursos multimidiaenfde estas aplicacbes podem-se citar o comérarOeico,
videoconferéncia, voz sobre IP, educacdo a distamcitre outras. Essas aplicacdes demandam maditoea controle de
Qualidade de Servicos (QoQuality of Servicdse uma crescente capacidade de trafego, implicandeonsumo excessivo
da largura de banda, recurso considerado escdsso [1

Para prover servicos com garantia de QoS, ha ridadssde mecanismos e protocolos, que atendanmegasitos
dessas aplicacdes. Atualmente, existem algumasgtap para prover um conjunto de extensfes acivadl modelo de
melhor-esforco, visando fornecer uma melhor Qd3ma destas propostas é o MP(Multi Protocol Label Switchig). O
MPLS consiste em encaminhamento de pacotes |Pdmsearotulos (labels) ao invés de enderecos. Nestido, o0 MPLS
acrescenta a nocdo de encaminhamento de pacoteséadd a conexdo nas redes IP. Com isso, permiés-sedes IP o
estabelecimento e o uso de caminhos de trafege emntos origem e destino das aplicagfes. Os camimh@ominio MPLS
gue os pacotes percorrem de um roteador de erdada saida séo chamados de LSPs (Label Switchihg)P Portanto, as
redes MPLS possuem a flexibilidade das redes seexéo e as vantagens inerentes as redes orieatadasxao [2].

Por outro lado, a proliferacate tecnologias de internet, servigcos e disposititera tornado as ferramentas atuais de
projeto e gerenciamento incapazes de projetar eafconfidvel e segura os sistemas e servicosdie Isto tem levado os
pesquisadores a considerar técnicas alternativgdatiejamento e projeto [1]. Uma destas técnicaspéevisdo futura do
trafego nos enlaces da rede utilizando técnicasinteligéncia Computacional (CIComputational Intelligenge O
conhecimento da projecdo do volume de trafegoapéssem um enlace permite que se possa planejaantenedéncia a
expansao ou reducdo da sua capacidade.

A Cl compreende paradigmas computacionais que potdesenvolver sistemas que apresentem alguma fiem
inteligéncia similar a exibida por determinadostesisas biologicos. BEZDEK [3] sugere que um sisteda
computacionalmente inteligentpiando trabalha apenas com dados numéricos, termoomponente de reconhecimento de
padrdes e ndo usa conhecimento no sentido daginela artificial classica (conhecimento simbéliodo-numérico); e,
adicionalmente, quando ele exibe (ou comega argxiilaptabilidade computacional; tolerancia compional a falhas;
velocidade de processamento comparavel a de poscesgnitivos humanos; taxas de erro que se apamxido desempenho
humano. A area de CI engloba diversos paradigmaguetacionais diferentes. Os principais paradign@m<tsdo Redes
Neurais Artificiais (RNA), Sistemas Nebulosos (Fgze Computacdo Evolutiva [4]. Os paradigmas wdizs neste trabalho
s@o Redes Neurais Artificiais e Rede Neuro-Fuzzy.
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Entre os principais tipos de RNAs, destacam-seedesiMultilayer PerceptronsMLP) treinadas pelo algoritmo
back-propagatiore as redes do tipRadial Basis FunctionéRBF). As redes RBF possuem caracteristicas sjgaacitam a
aprender rapidamente padrBes complexos e tendémaasntes nos dados e a se adaptar rapidamentelangas. Essas
caracteristicas as tornam especialmente adequanladigdo de séries temporais [5], e similarmergeedicdo de trafego.

Os sistemasFuzzysao sistemas baseados em regras que utilizadvegrilinguisticasuzzy para executar um
processo de tomada de deciséo [6]. Os sistémzazsysido baseados no conceito de conjlruazy Os conjuntog-uzzy,
introduzidos por Zadeh [7]surgiram como uma nova forma de representacao mEeitos como imprecisdo e incerteza. Os
conjuntosFuzzy sdo especialmente adequados na descricdo de Ssten@ocessamento de informacdo complexos, néo-
lineares ou ndo claramente definidos. Além de thabacom dados numéricos, os sisterRragzytambém séo capazes de
realizar processamento simbdlico, através de usa tharegras.

A redeNeuro-Fuzzyé uma tecnologia da inteligéncia artificial queageggras diretamente de dados numéricos, e
associa probabilidades a estas regras [8]. A MNelero-Fuzzycombina a légica-uzzycom o aprendizado e capacidades
adaptativas das Redes Neurais Atrtificiais. A rblgeiro-Fuzzytilizada neste trabalho é conhecida como ANMA8aptive
Neuro-Fuzzy Inference Sysfef8], um sistema de inferéncia difusa neural aaki@. A estrutura de rede ANFIS utiliza um
algoritmo de aprendizado hibrido para identificargmetros de sistemas de inferéncia nebulosa d&tigeno [9-10], [11].

O objetivo deste trabalho é realizar um estudopaoativo entre redes neurais artificiais e neurzy para resolver
o problema da previsdo de vazdo de trafego ememlde um dominio MPLS alimentado com aplicagGedadios, voz e
video. As redes foram implementadas utilizandmalboxesde redes neurais e |6giEazzydo aplicativo MATLAB [12]. O
dominio MPLS é simulado com a utilizacdo o softwiletwork Simulator(ns2)[14]. A alimentacdo do dominio é feita
utilizando traces de trafego real.

Este artigo esta organizado da seguinte forma. &¢a®2 é feita a descricdo da implementacao dassRéeurais
Artificiais e Neuro-Fuzzy. A Secdo 3 mostra os laslos obtidos. A Secdo 4 apresenta as conclis&egestbes para a
continuidade dos trabalhos.

2 Implementacao das Redes Neurais Artificiais e Neu  ro-Fuzzy

2.1 Medicdes da vazéao de trafego nos enlaces do dominio MPLS

Inicialmente foram obtidos os dados de entradaR#mies Neurais Artificiais e Neuro-Fuzzy. As entsade cada Rede sao
alimentadas com as medicdes das vazdes de tréfegada enlace do dominio MPLS apresentado naaFiglE construida
uma Rede para cada enlace.

Para simulagdo do dominio MPLS foi utilizado o wafte Network Simulatofns2). O ns2 é um simulador de redes
de comunicacédo de dados baseado em eventos déseretdentado a objetos. O dominio MPLS é compdst@inco nés
(LSR’s) e estéa interligado a outros dezesseis @&sdezesseis nés correspondem a oito nds de oeigdtm nds de destino de
aplicacbes. As medicdes das vazbes de trafegmforalizadas nos enlaces que compdem o nicleo MnaoMPLS, ou
seja: 8-9, 9-10, 10-12, 8-12, 8-11 e 11-12.
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Figura 1 - Topologia do dominio MPLS
Fonte: MAIA (2006), p. 105
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As medicdes da vazdo de trafego efetuadas em gddecedo dominio MPLS foram armazenadas em arquivos
especificos. Cada arquivo, associado a um enlassup360 valores de medicGes em intervalos dendécile segundos.

2.2 Estrutura das Redes RBF, MLP e Neuro-Fuzzy

Os dados resultantes das medi¢des das vazdedatmtedn cada enlace foram divididos em dois grug@grimeiro grupo é
utilizado para treinamento da rede e contém 60%d#as. O segundo grupo, contendo os 40% dos dadtantes, é
utilizado para o teste da rede.

Para a definicdo das entradas e saidas das remtes-aeé a forma utilizada por MAIA [1] e por REERIA [16] em
gue os valores de saida sdo realimentados na anwadseja, é utilizado o tipo de previsdo conlecdmo multi-step
Portanto, foram adotados como entradas da redeloes atuais, simbolizados por Vazéo (t) e anesida vazao de trafego
em cada enlace, simbolizados por Vazao (t-1) a#¥#t-2) e a saida de cada rede é a vazao fsiorhplizada por Vazéo

(t+1) conforme mostra a Figura 2.

Vazdo (t)
Vazdo (t-1) Vazdo (t+1)
Vazdo (t-2)

Figura 2 - Estrutura das redes RBF, MLP e neuro-fuzy

Antes do treinamento das redes, foi utilizada gdonZ-score com o intuito de atribuir a mesma indpwia a cada
dado de entrada [15]. Para avaliar o desempenboreties foi utilizado o percentual do Erro Médimsdluto (EMA)
conforme ALTRAN [16] e RENTERIA [17]. O EMA é callado através das Férmulas (1) e (2) respectivament

EABS =100 (lVﬂ!or Real—Valor Previsto| )
|Vealor Reall
ema = (=) 2725 E4BS, @
npp 1

Onderipp = NUmero de padrdes previstos

Os resultados obtidos também foram comparados corpraditor Naive. Este preditor € considerado @taimar
minimo de predicdo, sendo usado apenas para a EgépaO preditor Naive realiza a operacao confamérmula (3).
Naive: Y(t+1) = Y(1) (3)

2.3 Pardmetros das Redes Neurais MLP

Foram utilizadas redes MLP’s com duas camadas, astandida e outra de saida. Durante os testeficowrse que o0s
melhores resultados foram obtidos com a utilizalg@?2 (doze) neurénios na camada escondida.

O algoritmo de treinamento utilizado foi Backproation com taxa de aprendizado adaptativa. A taxapdendizado
inicial utilizada para todos os enlaces foi 0.01tafa de erro desejada durante o treinamento des meeurais também foi
0.01.
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2.4 Parametros das Redes Neurais RBF

No trabalho s&o utilizados dois tipos de Redes &lsurtificiais do tipo RBF: exata e eficiente.r®a criacdo das redes
foram utilizados dois comandasewrbe newrbedo MATLAB. O comandmewrbecria uma rede RBF exata, em que define
um neurdnio para cada par de entrada/saida. déanclonewrbcria uma rede RBF eficiente de forma incrememtal,que

os neurdnios séo inseridos até que o erro espbifiseja satisfeito ou atinja 0 nUmero méaximo dedmeos. Os comandos
newrbe newrbeutilizam o treinamento de forma hibrida, sendo gfiencéo gaussiana é utilizada para a camadadideamna
funcdo linear para a camada de saida, uma vezsgg&dos na camada de saida sao linearmente séparave

O algoritmo desenvolvido para previsao realizaosatreinamentos e simulagdes das redes, alteraadoroha
automatica a quantidades de neur6nios da camadadéda, e os valores da largura da funcao radisistante Spread). Esses
parametros séo incrementados a cada iteracdo e aedescdo dos melhores valores sdo mostradosuwtdos e graficos.

Os parametros utilizados para criacdo da rede RiBierge através do comanaewrb(P,T,Goal,Spread,MNypram
0s seguintes:

e Matriz de vetores de entrada) (
e Matriz de vetores de saida desejaba (
» Erro médio quadrético pretendid@dal)
» Largura para a funcdo de base radigréad
* NUmero maximo de neurdnios na camada esconttii (
O numero de neurbnios na camada de saida foiaglatepresentando a vazao futura no periodo t+1.

O erro médio quadratico pretendido foi consider&dgara todos os testes realizados. Isso permitel ropu
comparacdo com o comandewrbefosse considerado apenas a quantidade de neumicamada escondida (0 comando
newrbpodera adicionar neurdnios até o valor maximadiijae a largura da funcao.

Os parametros utilizados para criacdo da rede REffaeatravés do comandwewrbe (P,T,Spreadjoram os
seguintes:

e Matriz de vetores de entrada) (
» Matriz de vetores de saida desejaba (
» Largura para a funcdo de base radigréad
A largura para a funcdo de base radial foi testdidlauindo diversos valores em ambos os comandesbe newrbe
O valor que apresentou menor Erro Médio AbsolutdAEE dentro do intervalo especificado foi considergghra a previsédo
do respectivo enlace.
2.5 Parametros das Redes Neuro-Fuzzy

Para a construcdo da rede Neuro-Fuzzy foi utilizaddNFIS do Matlab. A estrutura do ANFIS gerada geguinte: possuli

trés (3) neurdnios na camada de entrada; cinciuiigpes de pertinéncia do tipo sino (gbell) naadanl; a camada 2 possui
cento e vinte e cinco (125) regras; a camada 3stem-agregacao das regras; e finalmente um (tdmewna camada de

saida. O método de treinamento utilizado é hibrido.

3 Previsdo da vazao de trafego

3.1 Resultados obtidos com a Rede Neural Artificial do tipo MLP

A Tabela 1 apresenta os resultados do Erro MédeoWio (EMA) e Tempos de Processamento obtidosntkiras
fases de treinamento, testes e global para a Midao preditor Naive.
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Tabela 1- Erros Médios Absolutos e Tempos de Processametittostpela MLP e preditor naive nos enlaces

. EMA (%) Tempo de Processamento
Enlaces Preditor -

Treinamento Testes Global (s)
MLP 10,2626 10,3902 10,2750

8 9 - 392
Naive 18,3722 18,8984 18,4236

MLP 7,7343 7,8993 7,7504

9 10 - 381
Naive 12,1366 12,5218 12,1742
MLP 13,6739 14,0100 13,7068

10 12 412
Naive 16,7853 17,2448 16,8302
MLP 12,6179 12,7652 12,6323

8 12 - 373
Naive 72,3955 74,3828 72,5897
MLP 15,0754 15,4678 15,1137

8 11 - 366
- Naive 22,3549 22,9803 22,4160
MLP 17,4214 17,9029 17,4685

11 12 - 365
Naive 22,3549 22,9803 22,4160
o MLP 12,7976 13,0726 12,8245

Média - 381,4870

Naive 27,3999 28,1681 27,4750

Observando-se a Tabela 1, nota-se que os ressltdadimios com o0 uso da MLP séo superiores ao dedifer’
Naive conforme era esperado.
3.2 Resultados obtidos com a Rede Neural Atrtificial do tipo RBF exata

A Tabela 2 apresenta os resultados do Erro MédeoWio (EMA) e Tempos de Processamento obtidosntiras
fases de treinamento, testes e global para a R&B.e

Tabela 2- Erros Médios Absolutos e Tempos de Processametitipstpela RBF exata

EMA (%)
Enlaces - Tempo de processamento (s)
Treinamento Testes Global
89 0,5624 0,5741 0,5635 57,74
9 10 0,0059 0,0039 0,0057 58,45
10_12 7,3922E-10 6,7847E-10 7,3328E-06 58,63
8 12 1,5050E-11 1,4275E-11 1,4974E-11 59,38
8 11 4,1882E-12 4,1568E-12 4,1851E-1p 61,39
11 12 4,1882E-12 4,1568E-12 4,1851E-12 58,86
Media 0,094717 0,096333 0,094868 59,07

Observando-se a Tabela 1 e a Tabela 2, nota-sesquesultados obtidos com o uso da RBF exata s#ttores que
o do “Preditor” Naive conforme era esperado. Aleissa, pode-se observar que os resultados obtmosocuso da RBF
exata também sao muito superiores ao da MLP. Nbandes enlaces, o Erro Médio Absoluto Global abpela RBF exata é
centro e trinta e cinco (135) vezes menor do qoietiolo pela MLP. Da mesma forma, o Tempo de Peagasnto obtido pela
RBF exata é aproximadamente seis (6) vezes menor.

3.3 Resultados obtidos com a Rede Neural Artificial do tipo RBF eficiente

A Tabela 3 apresenta os resultados do Erro Médeoliko (EMA) e Tempos de Processamento obtidosntiuras
fases de treinamento, testes e global para a R8&nte e para o preditor Naive.
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Tabela 3- Erros Médios Absolutos e Tempos de Processametittostpela RBF eficiente

Enlaces _ EMA (%) Tempo de
Treinamento Testes Global processamento (s)
89 0,5624 0,5741 0,5635 3,13
9 10 0,0059 0,0039 0,0057 1,61
10 12 7,3598E-06 6,7488E-06 7,3000E-06 1,45
8 12 1,5139E-11 1,4364E-11 1,5063E-11 1,52
8 11 4,14E-12 4,11E-12 4,14E-12 1,52
11 12 4,14E-12 4,11E-12 4,14E-12 1,58
Média 0,0947 0,0963 0,0949 1,7993

Comparando-se os resultados apresentados nas Tal®ld, nota-se que a RBF eficiente e RBF exaténobt
resultados semelhantes com relacdo ao Erro Médisoldm Global, na media dos enlaces. Entretantdenopo de
processamento da RBF eficiente é aproximadamenta ¢ duas (32) menor.

Nos gréaficos obtidos, os valores de previsédo pareedes RBF eficiente se sobrepdem quase que éstinem
relacdo aos valores reais, indicando assim quealtseg foram previstos de forma satisfatéria paaewlaces. Como
exemplo, a Figura 3 mostra os graficos da vazacafiego real e prevista no enlace 8-9.

Previsdo da vazéo de trafego no enlace do dominio MPLS com RBF eficiente
28 T T T

T T T T
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|
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Figura 3 - Dados reais e de previsdo da rede RiBierte no enlace 8-9

3.4 Resultados obtidos com o ANFIS

A Tabela 4 apresenta os resultados do Erro Médsplito (EMA) e Tempos de Processamento obtidosntiiias
fases de treinamento, testes e global para o ANFb@ra o preditor Naive.
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Tabela 4 -Erros Médios Absolutos e Tempos de Processametitiostpelo ANFIS

Enlaces _ EMA (%) Tempo de
Treinamento Testes Global processamento (s)
89 6,16E-05 6,27E-05 6,21E-05 77,69
9 10 0,0135 0,0115 0,0127 77,53
10 12 6,09E-04 6,19E-04 6,13E-04 78,81
8 12 1,88E-05 1,88E-05 1,88E-05 79,42
8 11 1,48E-04 1,59E-04 1,53E-04 77,94
11 12 1,48E-04 1,59E-04 1,53E-04 79,28
Média 0,002414 0,002086 0,002283 78,45

Comparando-se os resultados apresentados naaTabédl, nota-se que o ANFIS obtém, na média deses, um

Erro Médio Absoluto Global quarenta e uma (41) gsepenor que a RBF eficiente. Entretanto, o tengprdcessamento do
ANFIS é quarenta e trés (43) vezes maior.

3.5Comparacao dos resultados obtidos pela MLP, RBF exata, RBF eficiente, ANFIS e preditor naive

A Tabela 5 apresenta a Média Geral dos Erros Médis®lutos e Tempos de Processamento obtidos peiy RBF
exata, RBF eficiente, ANFIS e preditor naive.

Tabela 5- Média Geral dos Erros Médios Absolutdempos de Processamento obtidos pela MLP, RBF ,&xBfa
eficiente, ANFIS e preditor naive

. EMA (%) Tempo de
Preditor -
Treinamento Testes Global processamento (s)
MLP 12,7976 13,0726 12,8245 381,4870
RBF exata 0,094717 0,096333 0,094868 59,07
RBF eficiente 0,0947 0,0963 0,0949 1,7993
ANFIS 0,002414 0,002086 0,002283 78,45
Naive 27,3799 28,1681 27,4750 381,4870

O ANFIS apresenta a melhdédia Geral dos Erros Médios Absolutos de todogreditores avaliados. A RBF exata e
a RBF eficiente apresentam resultados semelhaotesalacao a Média Geral dos Erros Médios AbsolutefBF eficiente
obteve a menor média de tempo de processamerdoMéddlia Geral dos Erros Médios Absolutos apresanpath rede MLP

somente foi superior ao preditor Naive. Além dissoede MLP obteve 0 maior tempo processamentodiss os preditores
avaliados.

4 Conclusao

Neste trabalho foram apresentados os resultadosirdeestudo sobre a previsdo da vazao de trafegoeaefaces de um
dominio MPLS alimentado com fontes de trafego do tlados, voz e video.

Os resultados da previsdo nos enlaces foram awaliaiilizando redes MLP, RBF exata, RBF eficiemtANFIS.
Além disso, o trabalho procurou realizar comparacdas previsdes realizadas com o preditor Naive.ré3sltados
apresentados mostraram que os dois tipos de reBEsaRresentaram valores semelhantes Com relacéooaMedio
Absoluto. Entretanto, no quesito Erro Médio Absolwo melhor resultado foi obtido pelo ANFIS. O RIS obteve, na
média dos enlaces, um Erro Médio Absoluto Glohalrgnta e uma (41) vezes menor que as redes RBEdeAMLP, neste
guesito, somente foi superior ao preditor Naive.

Além disso, foi avaliado o esfor¢go computacional dades RBF com medigdes dos tempos gastos perantento e
testes. Nesse caso, verificou-se que a rede RBEmE apresentou uma convergéncia muito rapideack trinta e duas (32)
vezes mais veloz que a rede RBF exata, e esta dergaarenta e trés (43) vezes mais veloz que BINAs redes MLP
apresentaram 0s menores tempos de convergénaa@ads as redes avaliadas.
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Como continuacdo pode-se sugerir 0s seguintesltibéuturos: a) Utilizar o tipo de rede RBF condaccomo
Rede de Regresséo Generalizada como alternatititzagéio da rede RBF exata. b) Utilizar as relliedtilayer Perceptrons
para predigdo com funcdes de ativagéo do tipo bedial. c) Utilizar as redeMlultilayer Perceptrongara predicdo com
outros algoritmos em vez dmmckpropagationd) Realizar previsdes de trafego em uma topolbtidS com maior nimero
de enlaces. e) Incorporar os resultados obtidae nebalho ao modelo desenvolvido por MAIA (200%)Desenvolver um
aplicativo para predi¢do que meca dados reaisifisgty com os conceitos e métodos apresentadostrasaio.
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