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Abstract— Efficient traffic prediction algorithms are important tools to provide resource allocation and congestion control in
computer networks. Accordingly, the prediction step can be adjusted in order to enable the network to have time to obtain
and allocate resources and thus ensure the desired quality of service. In this article, we present an adaptive predictive model
Fuzzy-FBO that considers the multifractal behavior of network traffic flows. To this end, we model the traffic flows using ortho-
normal basis functions obtained through information from the multifractal analysis of these flows. Then, we insert the orthonor-
mal basis functions into an adaptive fuzzy model trained with an algorithm we call ARFA (Adaptive Regressive Fuzzy Group-
ing). Comparisons with other predictive schemes prove the efficiency of the proposed model.

Keywords— Traffic prediction, Multifractal traffic, Orthonormal basis functions, Fuzzy Logic.

Resumo— Algoritmos eficientes de predicdo da taxa de trafego sdo ferramentas importantes em esquemas para antecipar as a-
¢oes de alocagdo de recursos e controle de congestionamento em redes de computadores. Neste sentido, o passo de predi¢do po-
de ser ajustado de forma a possibilitar que a rede tenha tempo para obtengdo e alocacdo dos recursos necessarios e assim garantir
a qualidade de servico desejada. Neste artigo, apresentamos um modelo preditivo adaptativo Fuzzy-FBO que leva em considera-
¢do o comportamento multifractal dos fluxos de trafego de redes. Para tanto, modelamos os fluxos de trafego através de fun¢des
de base ortonormais obtidas através de informacdes provindas da andlise multifractal desses fluxos. Em seguida, inserimos as
fungdes de base ortonormal em um modelo fuzzy adaptativo treinado com um algoritmo que denominamos de ARFA (Agrupa-
mento Regressivo Fuzzy Adaptativo). Compara¢des com outros esquemas preditivos comprovam a eficiéncia do modelo propos-

to.

Palavras-chave— Predi¢do de Trafego, Trafego Multifractal, Fungdes de Base Ortonormais, Loégica Fuzzy.

1 Introducao

Na busca de uma descri¢io mais completa do trifego
de redes, modelos multifractais t€ém sido empregados
[1] [2]. Processos multifractais apresentam além de
dependéncia de longo prazo, diferentes leis de escala
[3]. A dependéncia de longo prazo, presente em sé-
ries de trafego e que tem importante impacto no de-
sempenho de redes [4], pode ser constatada pelo de-
caimento lento da funcdo de autocorrelacdo dessas
séries temporais. Assim, utilizaremos neste artigo
uma expressdo analitica para a fun¢do de autocorre-
lacdo de fluxos de trafego multifractal que serd apli-
cada na modelagem fuzzy proposta.

Algumas propostas de alocacdo de recursos para
fluxos de trdfego baseadas em predi¢do realizadas
por redes neurais e fuzzy merecem atencio pois mos-
tram que o controle preditivo de trafego pode ser
bastante eficiente, uma vez que o mesmo tenta redu-
zir o0 congestionamento antes que este aconteca e se
adapta bem as variagdes bruscas do trifego de redes
[5][6]. Entre as propostas de controle de congestio-
namento que nao dependem de mecanismos especifi-
cos de rede, destacamos o esquema apresentado por

Adas et al. [7], que usa o algoritmo adaptativo LMS
[8] para a predicdo de trafego de redes e estas predi-
¢des sdo usadas como taxas exigidas pelos fluxos.
Em [9][10], outro trabalho nesse sentido, os autores
utilizam o algoritmo RLS que apresenta convergéncia
mais rapida.

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

2 Funcoes de Base Ortonormais

Nesta secdo, abordaremos alguns conceitos envol-
vendo funcgdes de base ortonormais e sua relagdo com
a modelagem fuzzy.
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A base de Laguerre € usada em vdrios contextos
de identificacdo e controle de sistemas ndo-lineares
[12] [13]. Neste trabalho, adotamos a base de La-
guerre especialmente porque esta € completamente
parametrizada por um unico pélo, o pélo de Laguerre
p . O conjunto de funcdes de transferéncia associa-
das a esta base é dada pela seguinte equagdo:

-1, -1 j-1

R e B
onde pe{P:—1<p<1} € o pdlo das funcdes de La-
guerre (base de Laguerre) e onde ¢~/ é o operador
de deslocamento. Pode-se notar que fazendo p =0
em (1), resulta na base @, ;(g7')=¢/. Portanto, a
base @, (") =g/ €um caso especial da base de
Laguerre.

A saida de um modelo entrada-saida pode ser es-
crita como:

y(k) = H(;(k),....L, (k) (@)
onde lj (k)= dJmagJ (qfl)u(k) ¢ a j-ésima funcdo de
Laguerre no instante de tempo k, n € o nimero de
fungdes de base utilizadas, u(k) € o sinal de entrada
e H ¢é um operador ndo-linear. Note que a operacio
ndo-linear correspondente a H pode ser realizada
através da modelagem fuzzy.

As funcdes de Laguerre / ; (k) sdo recursivas e
podem ser obtidas por equacdes de estado da seguin-
te forma [12]:

1(k +1) = Al(k) + bu(k) 3)
y(k) = H(1(K) @
onde 1(k) =[/,(k)...l, (k). Amatriz A e o vetor b

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

p 0 0 .0
1-p? P 0 .. 0
4o CPA=PD 1-p’ P . 0[(®
=p)"A=pY) p)U-p*) p)tA-p>) .. p
b=yJ1-pH[l -p (-p)’ (=p)"'1" (0)

O modelo ndo-linear representado pelas equa-
¢coes (3) e (4) consiste de um mapeamento linear en-
tre a entrada u(k) e as fun¢des de Laguerre /;(k),
mais 0 mapeamento entre [, (k) ¢ a saida do sistema
y(k) . Obtém-se dessa forma, um modelo mais preci-
so do que o modelo NLMA (Non-Linear Moving
Average) com o mesmo nimero de fungdes [14] [15].

Dado um ndmero de fung¢des de Laguerre n (or-
dem do modelo), a estima¢do de um valor adequado
para o pélo p da base ortonormal resulta em uma
melhor representacdo do sistema a ser modelado.
Objetivamos introduzir informacdes a respeito do
comportamento multifractal dos processos de trafego
no cdlculo do pdlo p. Assim, introduziremos, bre-
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vemente, o comportamento multifractal de processos
estocdsticos na proxima secao.

3 Analise Multifractal

3.1 Trdfego Multifractal de Redes

O trafego de redes ao ser considerado multifrac-
tal significa que possui uma estrutura de forte depen-
déncia inerente entre as amostras, com incidéncia de
rajadas em vdrias escalas [16][17]. Estas caracteristi-
cas podem degradar o desempenho de rede em rela-
¢do a fluxos de trifego Gaussianos e de curta-
dependéncia [18].

A partir das propriedades da modelagem multi-
fractal, pode-se obter a funcdo de autocorrelacdo de
um processo multifractal de forma analitica.

Seja o processo multifractal X (n) discreto no
tempo com pardmetros @, pe . A fungdo de auto-
correlacdo deste processo para os instantes de tempo
n e k, é dada pela seguinte equacéo [19][20]:
a+l ‘l )
a+1/2) (7)

wpir?| @+ 1) log,

E[X(n),X(n+k)]=e @ 1)

onde N =log,(N,) e N, € a quantidade de amos-

tras do processo.

3.2 Pélo do Modelo Obtido a Partir da Fungdo de
Autocorrelagdo para Processos Multifractais

Nesta secdo, introduzimos uma expressdo analitica
para o pdlo p utilizado no célculo das funcdes de
base ortonormais.

Proposicao 1: O pélo p utilizado para o cdlculo
das fun¢des de base ortonormais para o modelo
fuzzy-FBO pode ser dado por:

1
a+l
a+1/2

p=-—
og,
2
Prova: Ver Apéndice A
Note que uma vez que o pélo p é dado em fun-
¢do do parametro multifractal & , podemos estimd-lo
adaptativamente.

®)

4 Modelo Fuzzy-FBO

A estimag@o do valor do pélo permite que estenda-
mos a interpolacdo fuzzy de modelos locais, que € a
idéia central do modelo TSK [21], a um contexto de
funcdes de base ortonormais. Nossa proposta se ba-
seia em uma versdo em espago de estados do modelo
TSK, ou seja, cada regra R'do modelo fuzzy repre-
senta um modelo de espaco de estados diferente:
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R': Se L) & L, ... e Lk & L

i {1,.(k +1) = AL, (k) +b,% (k)
Entio 9)
Y;(k) = H; (l;(k))

onde a matriz A, e o vetor b, dependem do pélo
p;(k) e H,(1,(k)) € o mapeamento que relaciona a
saida y;(k) do modelo local i a seu correspondente
estado de Laguerre (fungdes de base ortonormais)
1, (k) =[l(k) l(k) ... L, (k)], sendo
X(k) =[x, (k) xy(k) ... x,(k)] o vetor de entrada e
Lij a funcdo de pertinéncia fuzzy para a regra i as-
sociada a j -ésima varidvel de premissa. As varidveis
de premissa sdo os estados de Laguerre do modelo
fuzzy-FBO resultante. A saida do modelo fuzzy-FBO
¢é dada por:

C
>y (yw, {1, (k)
y(k) =,
D w1, (k)
i=1

(10)

onde C € o nimero de regras (modelos locais) e os
pesos W;(l,(k)) daregra i sdo dados por:

w0, G0 = [ T2 @, . (11
j=1

O modelo fuzzy-FBO pode ser representado con-
forme as equacdes (3) e (4) e H dado de acordo
com as equacdes (10) e (11).

4.1 Algoritmo de Treinamento Adaptativo para o
Modelo fuzzy-FBO

Nessa se¢do, propomos um algoritmo de agrupamen-
to regressivo fuzzy adaptativo (ARFA) para o mode-
lo preditivo fuzzy-FBO .

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

a

N
J =2 ui(rdy)’ (12)
i=1 k=1
sujeito a
C
Su, =1, para 1Sk<N (13)
i=1

onde u, ¢ o grau de ativacdo da I -ésima regra para
o k -ésimo padrio de treinamento, C é o nimero de
regras fuzzy e N € o numero total de dados de trei-
namento. Na equagdo (12), 1, € o erro entre a k -
ésima saida desejada y(k) do sistema modelado e a
saida da i-ésima regra fi(fc(k);éi(k)) com a k-
ésima entrada, isto €,

ry = y(k)— f;(3(k)sa’ (k)), (14)
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com i=12,.,C e k=12,.,N.Na mesma e-
quagio (12), d 4 € a distancia entre o vetor de entra-
da X(k) no instante discreto k e o centro do i-
ésimo cluster f;, ou seja,

dy = %(k) = B.. (15)
Seja X € PV"D yma matriz onde seus ele-
mentos s3o os valores de X¥(k) em sua j-ésima co-
luna j=1,...,n+1 (a primeira coluna de X ¢ toda
composta por 1), Y e PY um vetor onde o k -ésimo
elemento € o valor de y(k) e Q; € R™N uma matriz
diagonal onde a k -ésima diagonal é dada pelo termo
q(k) = ujdj.

Como proposta, tomou-se como soluciio para a
estimagdo dos parametros do modelo, a aplicacio de
um algoritmo recursivo representado pelas seguintes
equacdes [22]:

a'(k+1)=a' (k) + (P (k +Dx(k + Dk +1)) x (16)
x(y(k+1)=x(k+1)7 @' (k))
c,
q(k+1)P.(k)x(k +Dx(k +1)" P.(k) (17)
1+ gk +Dx(k + 1" P(k)x(k +1)
onde x(k+1) é a (k+1)-ésima linha da matriz X e
q(k+1) € o (k+1)-ésimo elemento da matriz dia-
gonal Q;(k+1).

Para que se minimize a fun¢do custo (12), o grau

de ativagdo u, da i-ésima regra deve ser dado por:

12(redy) (18)
- C
D 1/2(rpdy)
i=1

Da mesma forma, encontra-se a seguinte equacao
para o centro do 1 -ésimo cluster ( 5,;):

N
D rui(2)
:Bi :FNi (19)
2.2

P(k+1)= P(k)-

Uy

5 Avaliacdo de Desempenho de Predicao do Mo-
delo Fuzzy-FBO

Utilizamos nas simulagdes, tracos de trafego TCP/IP
(Transmission Control Protocol/ Internet Protocol)
obtidos da Digital Equipment Corporation (DEC)',
tracos de trafego Ethernet obtidos da Bellcore” e tra-
¢os capturados entre os anos de 2000 e 2002 na rede
Petrobras através de um analisador de dados DA350
da Acterna™ , com uma resolucdo de 32 microse-
gundos [23].

Na presente secdo, apresentamos avaliacdes
comparativas entre o desempenho do preditor pro-

'http://ita.ee.Ibl.gov/html/contrib/DEC-PKT.html
*http://ita.ce.lbl.gov/html/contrib/BC.html
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posto e o desempenho de outros trés diferentes predi-
tores, quando aplicados a tracos de trafego TCP/IP e
Ethernet. Os outros preditores levados em considera-
cdo foram: o LMS (Least Mean Square) [8] [10], o
RLS (Recursive Least Square [10] e o Fuzzy FCRM
(Fuzzy Clustering Regression Model) [3] [24]. Utili-
zamos inicialmente o conceito de erro quadratico
médio (EQM) na andlise de desempenho de predicao.
Avaliamos o preditor proposto utilizando-se duas
medidas relativas de erro, conhecidos como erros
quadraticos médios normalizados (EQMN) [25].

Defini¢ao 2: Seja o2 a varidncia do processo
X , dada por ¢? = E[(,u—x)zj onde x € a média do
processo, define-se o erro quadratico médio normali-
zado do tipo 1 como:

EOM _ E|G-x7]
ol Elpu-»7]
Definicao 3: Seja X pa O valor predito da amos-
tra do processo X , cujo valor € o mesmo da amostra

imediatamente anterior do processo. Define-se o erro
quadrético médio normalizado do tipo 2 como:

soma . AG=v]
CE|(%,,—x)’

De acordo com as defini¢des anteriores, um pre-
ditor que apresente um valor de EQMNI1 igual ou
inferior a 1 possuird desempenho igual ou superior a
um preditor que apenas estime o valor futuro como
sendo igual a média do processo. Para um EQMN2
proximo de 1, teremos que o preditor analisado apre-
sentard desempenho préximo ao de um preditor que
estime o valor futuro como sendo igual ao valor da
amostra imediatamente anterior.

EQMN1= (20)

€2y

Tabela 1. Comparacdo entre EQMN1

Trago de Fuzzy-FBO| Fuzz, Fuzz
Trégfego Intervalo AdyapL Adapii RLS LMS FCR1\>//I
Dec-pkt-1 | 1-2048 0,6564 |0,7366 | 0,8513 | 0,9304 | 0,6987
Dec-pkt-2 | 1-2048 0,5758 |0,6704 | 0,7022 | 0,7614 | 0,5836
Bc-Octint [ 801-1701 | 0,4102 | 0,4654 | 0,4114 | 0,4817 | 0,3107
BC-Octext|1000-2000] 0,4144 [0,4355| 0,4298 | 0,5010 | 0,4654

Tabela 2. EQMN2: Aumento do n.° de regras=n.° de coeficientes

N° de regras | Fuzzy FBO Adapt. | Fuzzy Adapt. | RLS LMS
2 0,6121 0,7208 0,9553 1,0779
3 0,5762 0,7114 0,8820 0,9779
4 0,5633 0,7043 0,8739 0,9531
5 0,5846 0,7282 0,8731 0,9378

Um dos objetivos do treinamento adaptativo é o
ajuste do algoritmo ao ambiente dindmico do trafego
de redes. A fim de realizarmos uma comparagdo com
treinamento do tipo ‘on batch’, inserimos também na
Tabela 1 os valores de EQMN1 obtidos com o predi-
tor fuzzy TSK treinado com o algoritmo ndo-
adaptativo FCRM [24]. O preditor fuzzy FCRM se
utiliza de todas as amostras da série de trafego para o
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célculo de seus pardmetros. Uma vez determinados
estes parametros, aplica-se o modelo obtido na predi-
¢do a um passo da série em questdo. Pode-se obser-
var que o preditor fuzzy-FBO obteve em geral menor
EQMNI para as séries analisadas. Portanto, os resul-
tados comprovam que se pode ter com o conhecimen-
to de poucas amostras do passado (neste teste, utili-
zou-se 2 amostras), um erro tdo baixo quanto ao pro-
cessamento com todas as amostras da série temporal.
O preditor fuzzy-FBO adaptativo proposto captura
mais adequadamente as caracteristicas do processo
de trafego por ndo supor de antemdo que a ‘estrutura’
do processo seja invariante, como € feito por alguns
modelos com treinamento ‘offline’. Além disso, ao
se comparar o preditor fuzzy-FBO com uma versao
sua sem a utilizacdo de fungdes de base ortonormal
(Fuzzy Adapt. na Tabela 1), nota-se também um me-
nor erro de predicdo para o preditor proposto.

Em teoria, 2 medida que se aumenta o nimero de
fungdes de base para o preditor fuzzy-FBO, se obtém
um EQMN de predi¢do menor para determinada série
de trdfego. No entanto, o que se observou para todos
os preditores testados é que os EQMNI1 e EQMN2
diminuem até um certo numero de coeficientes, de-
pois disso, nem sempre € possivel obter um treina-
mento eficiente para os modelos preditores. A Tabela
2 corrobora esta afirmacdo, onde para efeito de sim-
plificag@o, adotamos o nimero de regras como sendo
igual ao nimero de coeficientes (igual ao nimero de
amostras passadas) dos modelos para predicdo da
série dec-pkt-1. Com 5 regras, o preditor fuzzy-FBO
comeca a apresentar uma deterioragdo dos EQMNI1 e
EQMN?2. Para os algoritmos RLS e LMS, o mesmo
ocorre com um numero de coeficientes igual a 7.
Note, entretanto que, mesmo esses dois algoritmos
estando em sua melhor configuragdo ndo propiciaram
EQMN menor do que o modelo fuzzy-FBO com 2
regras e 2 coeficientes.

Conclusao

As caracteristicas dos fluxos de trafego nas redes
atuais como dependéncia de longo prazo e rajadas em
multiplas escalas tornam a modelagem e predicio de
trafego tarefas dificeis e desafiadoras. Neste trabalho,
foi proposto um modelo fuzzy-FBO cujo algoritmo
de treinamento adaptativo permite que a predi¢do em
tempo real do trafego de redes seja realizada com um
nimero reduzido de regras nebulosas.

A fim de se obter funcdes de base ortonormais
para o modelo fuzzy em questdo através do calculo do
polo do sistema, utilizamos uma expressdo analitica
para a funcdo de autocorrelagdo de processos multi-
fractais que é adequada para descrever vdrias caracte-
risticas do trdfego de redes [19]. Em seguida, intro-
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duzimos um procedimento para o cdlculo do pdlo
dominante, o qual € utilizado como pdlo de Laguerre
para o modelo fuzzy-FBO. Comprovamos que hd uma
melhoria de desempenho de predicdo do modelo, ou
seja, predi¢des mais precisas e robustas sdo obtidas
com o acréscimo das fungdes de base ortonormais.
As comparacdes realizadas com outros preditores
adaptativos, demonstraram na maioria dos casos, um
desempenho superior de predicio do modelo fuzzy-
FBO proposto para diferentes horizontes de predicdo
e numero de regras consideradas. Constatou-se esse
fato por meio do erro quadratico médio normalizado
e do teste de hipétese T aplicado a séries de erros
obtidos com os preditores comparados.
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Apéndice A

Seja X () um processo cuja fungdo de autocorrela-
¢do ¢ representada por r (k)=E[X(+k)X(1)] €
Iy (G=1,...m),0 coeficiente de reflexio para en-
contrar um modelo AR (AutoRegressivo) de ordem
n [10]. Os valores dos coeficientes a,;(j) do mo-
delo AR podem ser calculados a partir de a, (j) de

tal forma que [10]:
»
r()+Ya,Or,k-0=0; k=12...p 22

I=1
Assim, o pélo de um modelo com (j=1) é dado

por [10]:
r, =2 (23)

Jj+l
g/

onde £;,, € o erro de modelagem.

Inserindo a equacdo de autocorrelagdo (7) em
(23), e sabendo que p = Fl , temos:
1

a+l1
log (
2 “a+l1/2

p=- (24)

)




