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Abstract. In this paper, we propose an adaptive model based on the Multifractal
Wavelet Model (MWM). We show how the parameters of the BMWM, that is a
particular form of the MWM, can be estimated in real-time through the proposed
approach that uses the Haar wavelet. We verify the performance of the modeling
comparing the statistics of real traffic series with statistics of synthetic series
generated by the model. We show that the proposed adaptive modeling provides
similar results to those of the original modeling.

Resumo. Neste artigo propomos uma modelagem adaptativa baseada no Mo-
delo Wavelet Multifractal (MWM-Multifractal Wavelet Model). Mostramos
como os pardmetros do SMWM, que é um caso particular do MWM, podem
ser estimados em tempo real através da abordagem proposta onde utilizamos a
Wavelet de Haar. Verificamos o desempenho da modelagem comparando as es-
tatisticas de séries reais de trdfego de redes de computadores com estatisticas de
series sintéticas geradas pelo modelo. Mostramos que a modelagem adaptativa
proposta apresenta resultados similares aos da modelagem original.

1. Introducao

O desempenho de redes de comunicagdes € alvo de pesquisas constantes, € muitos sao
os trabalhos propondo modelos para descricao do trafego de redes [1][2][3][4]. Técnicas
de andlise que proporcionam melhor compreensao do comportamento do trafego de redes
s30 muito importantes na concepg¢ao e otimizagao de redes de comunicagdes [5]. Uma vez
obtido um modelo adequado para o trafego, profissionais da drea de redes podem predizer
o desempenho da rede por meio de técnicas analiticas ou por meio de simulagdo e assim
proporem mecanismos mais eficientes para provisao de QoS (Qualidade de Servico) e
controle dos fluxos que trafegam pela rede.

Algumas caracteristicas do trafego de redes de computadores ndo sdo conside-
radas por modelos de trafego mais simplificados, como modelos Markovianos. Muitos
estudos revelam a alta variablidade de fluxos de redes, ou seja, o trafego contém rajadas
em vdrias escalas de tempo, em contraste a suposicao de que reajadas s6 existem em es-
calas curtas de tempo [6][7]. Foi mostrado que estas incidéncias de rajadas multiescalas
tem um impacto significativo no desempenho das redes [6][7][8]. Modelos mais realistas
foram propostos, inicialmente caracterizando a autossimilaridade do trafego[9]. O termo
autossimilaridade se refere normalmente a processos assintoticamente autossimilares de
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segunda ordem ou monofractais [10]. O parametro de Hurst mede o grau de autossimila-
ridade do processo. No entanto, para muitos processos de trafego de rede, a energia em
escala dos coeficientes wavelet ou os graficos variancia-tempo normalmente ndo demons-
tram comportamento linear. Muitos destes processos tém comportamento fractal com
parametro de Hurst variado em diferentes escalas de tempo pequenas [11], ou seja, sdo
multifractais. Introduzido por Mandelbrot [12], os modelos multifractais foram aplicados
amplamente a vdrias areas cientificas. No campo de trifego de redes, varios modelos
foram propostos [1][3][4][13][14]. O MWM (Multifractal Wavelet Model)[14] € um mo-
delo multifractal que se destaca por aplicar a transformada wavelet a série de trafego e
apresentar varias alternativas de modelagem.

Muitas técnicas de modelagem de trafego encontradas na literatura partem de um
conhecimento prévio das caracteristicas do trafego. A modelagem do trafego em tempo
real que se adapta as variagdes de caracteristicas do fluxo é muito interessante para tomada
de decisoes adequadas relativas a concepg¢do e gestao de redes.

Neste trabalho, propomos uma modelagem multifractal adaptativa baseada no mo-
delo SMWM - derivada da modelagem MWM - e apresentamos o desempenho da mode-
lagem em funcio do nimero de amostras fornecidas ao modelo. A estimagdo adaptativa
dos parametros do modelo permite que estes parametros sejam adaptados de forma a
acompanhar as mudancgas do trafego a ser modelado. Com isso, diferente de um modelo
estdtico, temos uma atualizacdo continua do modelo, que pode ser utilizado em aplicagdes
que envolvam mudangas no comportamento do trafego.

O artigo esta organizado da seguinte forma: na secio 2, abordamos os principios
do funcionamento do modelo SMWM; na se¢do 3 apresentamos nossa proposta de mo-
delo SMWM adaptativo; na sec¢do 4 apresentamos o desempenho da modelagem para
algumas séries de trafego reais; na secao 5 fazemos algumas consideracdes finais sobre o
trabalho.

2. BMWM

O Multifractal Wavelet Model (MWM) é um modelo multifractal com grande destaque
na modelagem de trafego de redes [14][15]. Ele é baseado em uma cascata multiplicativa
no dominio wavelet. A transformada wavelet[16][17] discreta é usada neste modelo de-
vido a sua capacidade de representacdo multiescala de sinais. O MWM apresenta mais
de uma modelagem para os coeficientes wavelet e coeficientes de escala, gerados pela
transformada wavelet. Uma dessas modelagem € o SMWM.

O processo de modelagem do SMWM realiza a transformada discreta de wavelet
de Haar para um numero fixo de camadas, .J, da cascata multiplicativa binomial[4] para a
série completa em uma tnica etapa. A partir dos coeficientes wavelet (W ;) e coeficientes
de escala (U;;) gerados, por camada j V 0 < j < J — 1, os parimetros MWM sdo
estimados.

Para se compreender o modelo MWM, devemos citar alguns conceitos da trans-
formada wavelet. A transformada wavelet discreta € usada para representacao multiescala
de sinais da seguinte forma:

F) =" Usutni(t) + i > Wikpjk(t) (1)
k

j=Jo k
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Figura 1. Funcoes escala ¢; ;.(t) e wavelet de Haar ¢, ;(t)

onde W, ;, e Uy, ;, sdo respectivamente os coeficientes wavelet e de escala, dados por:

Wik = [ FOeinat @

Uise = [ 005ty 3

A Figura 1 exibe as fungdes escala ¢, ;(t) e wavelet de Haar ¢, ;(t) utilizadas
na representacao multiescala do sinal. Pode-se demonstrar que os coeficientes de escala
dados pela equacgao (3) podem ser recursivamente calculados utilizando a wavelet de Haar
@, (t) através das seguintes equagdes:

Ujor = 272 (Uj—1 + Wis1s) (4)
Ujokt1 = 2_1/2(Uj—1,kz —Wi_1k) (5)

Este processo recursivo € repetido até que se atinja a resoluc@o desejada ou equi-
valentemente, até que se obtenha o nimero desejado de amostras, formando uma arvore
bindria de coeficientes de escala. A Figura 2 apresenta a arvore bindria formada para
obtencdo dos coeficientes de escala representada pelas equacdes (4) e (5). No modelo
MWM, a fim de assegurar a ndo-negatividade da série de trafego sintético, determinadas
condi¢des devem ser impostas a seus coeficientes wavelet € de escala. Os coeficientes U .
representam a média local do processo em escalas e deslocamentos de tempo diferentes.
A condigdo X (t) > 0, Vt, impde que, U;ox+1 > 0, Vj, k. Impondo a condigdo U, > 0,
Vj, k, pode-se afirmar que |W; ;| < Ujy, Vi, k. Os coeficientes wavelet sdo gerados a
partir da equagao:

Wik = UsAj (©6)

onde A;j é uma varidvel aleatdria cujo valor estd em [—1, 1]. Além disso, supde-se al-
gumas condi¢des para esta varidvel: os multiplicadores A;; sdo independentes e identi-
camente distribuidos (i.i.d) dentro de cada escala, sdo também independentes de U, e
simétricos em torno de zero. No caso particular do SMWM, os multiplicadotes A; ;, sdo
modelados segundo uma distribui¢do beta simétrica[18]. A fun¢do densidade de probabi-
lidade da distribuicao beta simétrica € dada por:

(1+2)P7 (1 —x)P !
B(p,p)2?r~!

flz) = (7)
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(a) (b)

Figura 2. Arvore binaria dos coeficientes de escala

onde B(-,-) é a funcdo beta e p é o pardmetro que determina a forma da distribui¢go.
Os multiplicadores A;; sdo escolhidos de forma a controlar as energias dos coeficientes
wavelet. Assim, obtém-se as seguintes relacoes [14]:

E(W2.) _ 2p,+1

n; = = = 8
T EWZ)  pia+l ®

(2po + 1) E(W3,) = E(Ug,) )

Pode-se notar que p; € usado para capturar o decaimento da energia dos coefici-
entes wavelet em escala, n;. O coeficiente de escala Uy, na maior escala (mais fina) é
modelado como sendo uma varidvel aleatéria normal com média, ji., € a variancia, af,
iguais aos dos coeficientes de escala dos fluxos de trafego reais.

O SMWM relaciona o decaimento de energia dos coeficientes wavelet n; por
camada j com os valores dos pardmetros p; das distribui¢cdes beta simétrica, utilizadas
para modelar os multiplicadores A; ;. Os parametros p;, sdo estimados, recursivamente,
por:

n; 1
p; = 3] (pj-1+1) — 5 (10)

Considerando um tempo discreto &, tem-se que o processo discreto de trafego
MWM X (k]| é obtido pelos coeficientes de escala U, ; na escala mais fina j, da seguinte
forma: .

X[k] =272Uj; (11)

O MWM pode precisamente modelar a dependéncia de longa duracdo presente
nos dados de trafego assim como capturar outras caracteristicas multifractais. Entretanto,
uma desvantagem do MWM € o nimero de parametros a serem estimados, que para isso,
faz uso de toda série de trafego. Dessa forma, o MWM se torna inadequado a aplicacoes
em tempo real.

3. BMWM Adaptativo

Nesta sec¢do, propomos um modelo SMWM Adaptativo. Ao invés do processamento de
todos os dados da série de trafego em uma Unica etapa, propomos o processamento itera-
tivo em janelas de tamanho fixo de 27 amostras, onde J é o nimero de camadas da cascata
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modeladas. Apenas algumas varidveis sao armazenados no processo de modelagem, nao
havendo a necessidade de guardar uma grande quantidade de dados sobre o fluxo. Note
que as séries de trafego neste trabalho representam quantidade de bytes em determinados
instantes de tempo.

A modelagem proposta é feita da seguinte forma: Primeiramente as varidveis do
modelo sdo iniciadas, ou seja, fazemos o segundo momento dos coeficientes wavelet,
EWZ2,](0) = 0; média e variéncia dos coeficientes de escala j.(0) = 0 e 07(0) = 0;
contador de janela n = 0. E depois, a cada janela nio sobreposta de 27 amostras:

Algoritmo 1: Algoritmo para Estimacio Adaptativa dos Parametros do
SMWM

1° passo Realiza-se a transformada de Haar na janela de dados. A transformada de Haar
em cada janela de 27 amostras gera 27 coeficientes wavelet - nomeados de W, -
por camada j e um coeficiente de escala - nomeado de [70,0 - na camada j = 0;

2° passo Atualiza-se o segundo momento F [Wfk] dos coeficientes wavelet atrdves da

equacgao:
2Ly,
B0+ 1) = BV 0) () + 22 12
(Wikl(n+ 1) = E[Wjkl(n) { —— | + (n+1)2 (12

3° passo As taxas de energia n; sdo recalculadas segundo a equag@o (8) e os parametros
p; sao recalculados segundo a equacdo (10).
4° passo As estatisticas dos coeficientes de escala sdo atualizados segundo as equagdes:

n > ﬁog

13
n+1 n+1 (13)

peli -+ 1) = pel) (

) = el + 1)) + (g‘jﬂ? (14)

n
n+1

o2(n+1) = (o2(n) + (e(n))?) (

O processo é repetido a cada nova janela de dados de 27 amostras, incrementando
o valor da varidvel n em 1. Assim, com o algoritmo adaptativo proposto obtém-se os
parametros do modelo SMWM que sdo: p;s, pi. € o=

4. Resultados

Para avaliar o desempenho da modelagem proposta, modelamos as séries de trafego
Internet/TCP-IP reais dec-pkt-3 e dec-pkt-4', ambas agregadas em intervalos de 512ms.
Para a série dec-pkt-3, além dos coeficientes de escala, trés camadas da cascata multipli-
cativa foram modeladas, ou seja, J = 3; e para a série dec-pkt-4, quatro camadas, J = 4.
As simulagdes foram realizadas utilizando-se um computador com processador Intel Core
15 e 4GB de memoéria RAM.

A Figura 3(a) apresenta os valores dos pardmetros beta simétrico, p;s, para cada
camada 7, 5 = 0,1, 2, estimados para a série dec-pkt-3-512ms em fun¢do do nimero de
amostras da série. A série dec-pkt-3-512ms corresponde aos valores de quantidade de

Thttp://ita.ee.lbl.gov/html/contrib/DEC-PKT.html
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Figura 3. Segundo momento dos coeficientes wavelet e parametros beta
simétrico estimados para a série dec-pkt-3-512ms

bytes na escala de tempo de 512ms da série TCP-IP dec-pkt-3. A Figura 3(b) apresenta
o segundo momento dos coeficientes wavelet, £ [Wfk], para cada camada j, em funcao
do nimero de amostras. As Figuras 4(a) e 4(b) mostram, respectivamente, a evolu¢ao
dos valores dos parAmetros média, 1., € varidncia, o2, dos coeficientes de escala gera-
dos pela transformada wavelet para a série dec-pkt-3-512ms pelo numero de amostras
da série. Pode-se observar pela Figura 4 que os valores de média, ., e variancia, af,
dos coeficientes de escala tendem a medida que o niimero de amostras aumenta aos va-
lores obtidos com 0 MWM tradicional ("on batch’) cujos valores sio u, = 2.6161.10° e
0% = 2.3783.10°.

Comparamos os momentos das séries reais com os momentos de séries sintéticas
geradas a partir da modelagem em funcdo do nimero de amostras. As curvas de momen-
tos geradas pela modelagem SMWM nao adaptativa se sobrepde as curvas de momentos
geradas pela modelagem proposta para o mesmo nimero de amostras. Essas comparacoes
sdo apresentadas na Figura 5, para a série dec-pkt-4-512ms. O processo de sintese de uma
série sintética a partir do modelo MWM estd descrito em [14].

As figuras mostram que a modelagem SMWM adaptativa consegue modelar es-
tatisticas de vdrias ordens com grande precisdo. A maior parte dos parametros tendem
a se estabilizarem com o aumento do nimero de amostras, mostrando que o algoritmo
conseguiu extrair as principais caracteristicas da série antes de terminar o processamento
de todas as amostras.

5. Conclusao

Associando estimagdo adaptativa de parametros ao MWM conseguimos modelar es-
tatisticas de varias ordens do trafego de rede em tempo real, adaptando os parametros
do modelo as variagdes do fluxo de trafego. Os resultados apresentados mostram que
o modelo adaptativo descreve tdo bem quanto ao MWM “on batch” as estatisticas dos
fluxos de trafego reais considerados.

Devido a tal resultado de desempenho, o modelo adaptativo proposto pode ser
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Figura 4. Parametros Média e Variancia dos Coeficientes de Escala da série dec-
pkt-3-512ms

aplicado a vérias técnicas de controle do fluxo de trafego de redes de computadores, apri-
morando tais técnicas.
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