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Adaptive Estimation of Parameters of a Gaussian
Multifractal Model of Network Traffic in the
Wavelet Domain

D. Abrahio, A. Cardoso, and F. Vieira

Abstract—In this paper, an algorithm for adaptive estimation
of the parameters of a multifractal model is proposed considering
the Haar wavelet transform. The multifractal model is intended
to describe real network traffic traces and it is based on a multi-
plicative cascade in the Wavelet domain, where it is assumed that
the multipliers and other parameters of the model are Gaussian.
Simulations are carried out to evaluate the performance of the
Gaussian Wavelet Domain Model in capturing characteristics of
real traffic traces with the application of the proposed parameter
estimation algorithm in comparison to other models known in
the literature.

Index Terms—Adaptive Wavelet, Gaussian Multifractal Model,
Network Traffic.

I. INTRODUCAO

andlise de longa dependéncia e os modelos monofrac-
A tais, como o caso do fractional Brownian motion (fBm),
permitem descrever o comportamento geral do trafego de
rede em escalas maiores de tempo [1]. A andlise multifractal
generaliza a modelagem monofractal sendo mais bem ajustada
a investigacdo da estrutura em escalas mais finas (escalas
menores de tempo) do trafego, que reflete aspectos particulares
das redes de comunicagdes em um determinado instante [2].

O modelo fBm pode ndo ser adequado para descrever fluxos
de trafego de rede em pequenas escalas de tempo, uma vez
que o espectro multifractal do fBm nestas escalas nao coincide
com os dos dados de trafegos reais [2]. Em [3], € mostrada
a superioridade dos modelos multifractais em relagdo ao fBm
para modelar fluxos de trifego de rede.

Os modelos monofractais possuem limitacdes para des-
crever processos naturais, muitos desses processos exibem
caracteristicas de longa dependéncia, mas também exibem
correlagdes de curto prazo e comportamento inconsistente com
a autossimilaridade estrita [4]. Uma andlise mais profunda
do trifego de dados revela uma estrutura local altamente
irregular com um comportamento de escala mais complexo,
0 que ndo pode ser explicado por um modelo simplesmente
monofractal [5]. Os multifractais podem fornecer um trata-
mento matematico para caracterizar essas estruturas complexas
de trafego local [6]. Varios estudos tém mostrado que os fluxos
de trifego de rede possuem caracteristicas multifractais [1],
[3].

Um modelo multifractal conhecido na literatura é o MWM
(Multifractal Wavelet Model) [4]. O MWM consiste de
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uma cascata multiplicativa realizada no dominio wavelet de
Haar, onde os multiplicadores dessa cascata sdo computados
baseados no decaimento da energia do sinal do trafego de
rede. Embora o modelo MWM, seja adequado, o mesmo
requer a aplicacdo da transformada wavelet de Haar em
todos as amostras do trifego de rede. Em outras palavras,
na formulacdo original do MWM, seus parametros ndo sio
atualizados a cada instante de tempo.

Alguns modelos de trafego consistem em variagcdes do
modelo MWM, como é o caso de [7]. Em [7], objetiva-se
gerar séries de trifego de rede com parametros de Hurst e
espectros multifractais determinados pelo usudrios. Para tal,
sao realizadas vdrias geracOes controladas de trafego de rede
pelo modelo MWM até que os pardmetros de Hurst e os
espectros multifractais estejam préximos ao desejado pelo
usudrio. Embora o modelo apresentado em [7] gere séries de
traifego de rede estatisticamente mais préximas as desejadas,
o mesmo apresenta complexidade computacional superior ao
do modelo MWM.

Uma aplicacdo de modelagem multifractal € a deteccdo de
ataques de negacdo de servico, na qual fontes de fluxos de
trafego de rede sobrecarregam um servidor para interromper
seus servicos. Pode-se citar os trabalhos [8] e [9]. Em [8], é
verificada a mudanga no espectro multifractal a cada janela
de tempo, uma vez que pelo espectro multifractal pode-
se detectar mudancas no comportamento da intensidade dos
fluxos de entrada do servidor e assim perceber o ataque. J4 os
autores em [9] empregam modelos multifractais com o uso da
transformada wavelet para capturar mudangas no decaimento
da energia dos coeficientes da transformada wavelet para
detectar ataques de negacdo de servigo nos servidores.

A modelagem multifractal também € utilizada na estimagdo
de pardmetros de qualidade de servico em redes de
comunicagdo como apresentado em [10] e [11]. Em [10], é
proposta a utilizacdo de modelagem multifractal e Calculo
de Rede (Network Calculus) para estimagdo do atraso e do
backlog em sistemas OFDM/TDMA (Orthogonal Frequency
Division Multiplexing - Time Division Multiplexing Access)
considerando policiamento dos fluxos de trifego de rede. Em
[11], é proposta uma abordagem de controle de admissao de
fluxos levando em consideragdo a modelagem multifractal do
trafego de redes na estimagdo de probabilidade de perda de
dados dos fluxos.

Verificando-se os trabalhos relacionados de modelagem
multifractal, percebe-se a necessidade de se obter modelos
com menores complexidades computacionais que permitam o
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seu uso em aplicagdes em tempo real. Buscando contornar o
problema do modelo MWM de ndo ser realizado de forma
adaptativa, neste artigo € proposta uma variacdo do modelo
MWM, denominado de AGWM (Adaptive Gaussian Wavelet
Model). O modelo AGWM considera que os multiplicadores
da cascata no dominio Wavelet sejam Gaussianos. Para tal,
propde-se um algoritmo para estimagdo adaptativa dos seus
parametros. A modelagem adaptativa proposta permite que
sejam atualizados os valores dos pardmetros a medida que
dados de trafego sdo disponibilizados.

II. MODELAGEM FRACTAL

Estudos empiricos mostram que os fluxos de trafego de rede
e de video apresentam Longa-Dependéncia e sdo autossimi-
lares (self-similar), uma vez que exibem elevado grau de rajada
em vdrias escalas de tempo [12], [13].

Um processo A(t) com incrementos estaciondrios é au-
tossimilar com um pardmetro H (Hurst) se a relagdo A(7) =
a~H A(ar) for verdadeira [14].

Na maioria dos processos reais, o grau de autossimilaridade
ndo € constante, isso é, o pardmetro de Hurst € uma fung¢io no
tempo (H = H (t)) [14]. Tal processo, quando observado por
um longo intervalo de tempo pode ser considerado multifrac-
tal, uma vez que sua dimensao fractal varia com o tempo [15].
A natureza multifractal dos trdfegos de rede sdo mostradas por
exemplo em [16] e [17].

Um processo A(t) é dito ser multifractal, com incrementos
estaciondrios z (t) se satisfaz E [|z(t)|] = ¢ (q) t"@+! [18],
sendo ¢ € Q, [0,1] C Q, em que 7 (g) é chamado funcdo
escalar e c(q) o fator de momentos que sdo independentes
de 1. Se 7(q) é linear em g o processo é monofractal, caso
contrario, é multifractal. Nota-se que a informacdo da taxa de
crescimento do processo é contida em 7 (g), entdo a fungéo
escalar € o foco na teoria dos multifractais. Pode ser mostrado
que no caso especial do processo autossimilar, com parametro
H, tem-se que 7 (q) = qH — 1 e ¢(q) = E[|(1)]7 [18].

Um dos pardmetros que caracterizam os processos mul-
tifractais € o expoente de Holder, que mede o grau da
singularidade da funcdo [4]. Para exibir as caracteristicas de
singularidade, € necessédrio quantificar a regularidade local do
sinal. Os expoentes de Holder fornecem medigdes regular-
mente uniformes, ndo somente em intervalos de tempo, mas
também em torno de qualquer ponto [4].

A. Modelo Bm (Brownian Motion)

O movimento Browniano foi definido inicialmente para
descrever o movimento de uma particula em um liquido sujeita
a colisdes e outras forcas. Macroscopicamente, a posi¢io
2(t) de uma particula pode ser modelada por um processo
estocastico (Bm) que satisfaz uma equacdo diferencial de
segunda ordem [16].

B. Modelo fBm (Fractional Brownian Motion)

O fBm € um modelo amplamente usado para descrever pro-
cessos autossimilares, pois fornece técnicas de andlise trataveis
matematicamente. Esse modelo foi introduzido inicialmente
por Mandelbrot e Van Ness [19].
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Considerando Bp (t) um processo autossimilar com incre-
mentos estaciondrios, sendo o processo incremento Y (t) =
By (t) — By (t — 1). Em particular, seja Y (¢) um processo
Gaussiano que pode ser completamente descrito pela média e
a variincia, entdo By (t) é chamado de Fractional Brownian
Motion e Y (t) é chamado de Fractional Gaussian Noise.

Se H = 1/2 o fBm reduz-se ao Brownian Motion, sendo
ndo correlacionado. Se H > 1/2, o processo possui um
comportamento persistente. Se H < 1/2, o processo tem
um comportamento ndo persistente, ou seja, uma tendéncia
crescente no passado implica em uma tendéncia decrescente
no futuro e vice-versa [19].

C. Modelo mBm (Multifractal Brownian Motion)

A fundamental limitacdo do fBm é considerar o parimetro
H um valor constante, sendo que na maioria dos processos
reais o grau de autossimilaridade ndo é constante, isto é, o
pardametro de Hurst € uma fun¢do do tempo [19]. O mBm
proposto por Jacques Levy Vehel [15] é um modelo que
contorna essa limitagdo e considera , em que € chamado de
expoente de Holder.

Diferentemente do processo fBm, os incrementos do mBm
ndo sdo estaciondrios e o processo ndo € autossimilar.

D. Modelo MWM (Multifractal Wavelet Model)

O MWM proposto em [4] € baseado em uma cascata multi-
plicativa no dominio wavelet de Haar. A cascata multiplicativa
binomial divide um processo estocdstico, definido no intervalo
I =[0,1], com massa unitdria, em 2" subintervalos disjuntos
diddicos ¥ = [k27™, (k +1)27"], sendo k = 0,...,2" — 1
o indice do subintervalo e n, chamado de resolugio ou
camada, o nimero de subintervalos. A Figura 1 apresenta a
cascata multiplicativa binomial, sendo r,, ; os multiplicadores
da cascata, cujo valores estdo entre [0, 1].

1 Camada 0
0 \ 1
70,1
70,0
To,1 Camada 1
70,0 0,
0 / 0.5 \ 1
1,3
71,0 1,1 71,2
70,071,0 70,171,3 |Camada2
H b . T
70,071,1 T0,171,2
0 0.25 0.5 0.75 1

Fig. 1. Cascata multiplicativa binomial.

O MWM ¢ baseado em um modelo estatistico para os
coeficientes wavelets W;j que sdo dados em fungdo dos
multiplicadores Aj; ., através de W; = A;iU;, sendo
Aj 1, uma varidvel aleatoria definida no intervalo [—1,1] e
simétrica em torno de zero, U; ; os coeficientes de escala da
transformada wavelet de Haar e j o niimero da camada da
cascata multiplicativa binomial.
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Uma expressdo para os coeficientes de escala é obtida
através de um esquema de indexacdo, que relaciona o coefici-
ente de escala na camada mais grosseira, Uy 9, com os descen-
dentes na escala mais fina. Considerando k; uma varidvel que
indexa o deslocamento dos descendentes de Uy o na escala j.
O deslocamento k; dos coeficientes de escala sdo relacionados
com o deslocamento de um de dois descendentes diretos
na forma k; = 2k; + kj, sendo kj; = 0 correspondendo
ao descendente a esquerda e ké = 1 correspondendo ao
descendente a direita.

Os coeficientes de escala na escala mais fina (n) sdo de fato
a saida do processo MWM, isto é, C"[k] = 2’”/2Un7k, dados
por [4]:

n—1
CMk] =27"2Up0 [ 11+ (=1)* Aig,]. (1)
i=0
ITII. MODELAGEM DE TRAFEGO DE REDE AGWM

A transformada wavelet discreta é empregada para a
representacdo multiescala do sinal real de uma dimenséo (1-D)
X(t), em termos de uma versdo deslocada e dilatada de uma
funcdo wavelet 1) e de uma versao deslocada de uma funcao
de escala ¢ [20].

A familia de fung¢des definidas por ¢} 1, € ¢; 1, com j, k € Z,
formam uma base ortonormal e o sinal X (t) pode ser repre-
sentado por [20]:

o0
X(0) =Y Uskao i)+ Y > Wikthjr(t), ()
k j=Jo k
sendo W; ;. e U; 1, os coeficientes wavelet e de escala, respec-
tivamente.

Para a wavelet (t) centrada em zero e frequéncia fy, o
coeficiente wavelet W; ;, mede o contetido do sinal em torno
do tempo 277k e frequéncia 27 f;. O coeficiente de escala U j,
mede a média local em torno do tempo 2~ "k. Na transformada
wavelet, j € o indice de escala da andlise: j = 0 indica a escala
mais grosseira ou a menor resolu¢do da andlise, e 0 maior j
corresponde a mais alta resolu¢do da andlise.

Neste trabalho, é considerada uma versao discreta do sinal
X (t) (série de bytes de trafego de rede), que serd denominada
de C™[k]. Assim, para realizar a transformada wavelet do sinal
discreto que aproxima o sinal continuo C(t) na resolugéo
27", & substituido o somatério semi-infinito de (2) por um
somatdrio finito sobre o nimero de escalas 0 < j < n.

Usando a simples transformada wavelet de Haar é possivel
construir um modelo para os incrementos do processo discreto
C"[k]. A modelagem AGWM utiliza a transformada discreta
wavelet de Haar para um niimero fixo de camadas da cascata
multiplicativa binomial. A cascata multiplicativa binomial di-
vide um processo estocdstico, definido no intervalo I = [0, 1],
com massa unitdria, em 2" subintervalos disjuntos diddicos
IF = [k27", (k+1)27"],sendo j = 0,...,2" —1 o indice do
subintervalo e n, chamada de resolugdo ou camada, o nimero
de subintervalos.

Os coeficientes wavelets e de escala da transformada
wavelet de Haar podem ser recursivamente calculados através
de [20]:

Uik =272 (Ujs12k + Ujrr,2641), (3)
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Wik =22 (Wit126 — Wit12641), 4)

Desta forma, para garantir que o processo gerado seja
positivo, X > 0, V¢, é necessdrio e suficiente que |W; ;| <
Ujr, Vjek Com o objetivo de construir um modelo
estatistico para os coeficientes wavelets W; i, € utilizado um
modelo de sinal multiplicativo. Dessa forma, os coeficientes
wavelet sdo modelados a partir dos multiplicadores A j,
através de W, , = A; 1 U; 1, sendo A; j, uma varidvel aleatoria
suportada no intervalo [—1,1] e simétrica em torno de zero.

Para completar o modelo de trafego é necessdrio definir a
funcdo densidade de probabilidade (PDF — Probability Density
Functions) dos coeficientes de escala na escala mais grosseira
Up,o e dos multiplicadores A; de cada escala. Essas PDF’s
podem ser definidas de forma a controlar a correlacdo e a
Longa-Dependéncia do sinal de saida C"[k].

A. Distribuicdo dos Coeficientes de Escala Uy g

Os coeficientes de escala Uy da modelagem no dominio
wavelet apresentada na subsec@o anterior possui aproximada-
mente uma distribui¢do Gaussiana, conforme sugerido em
[4]. Dessa forma, pode-se caracteriza-los através da esperanca
E[Uo0] = pe € da variancia var[Uy o] = o2.

Com intuito de confirmar a distribui¢do de Uy, foi re-
alizada uma andlise grifica da PDF e aplicado o teste de
Kolmogorov-Smirnov (KS-teste) [21] dos coeficientes de es-
cala de vdrias séries de trafegos. O teste de Kolmogorov-
Smirnov fornece uma avaliacdo para a hipdtese nula de que
certos dados tenham sido obtidos de uma distribui¢do normal,
contra a hipdtese alternativa dos dados nao serem provenientes
de tal distribui¢cdo. O resultado do teste € denotado pelas
variaveis h e p. O valor de h pode ser interpretado da seguinte
forma: se o valor de h € 1, entdo o teste rejeita a hipdtese
nula com nivel de significincia de 5% (valor escolhido), caso
contrario h sera 0. O valor da variavel p, contida no intervalo
[0, 1], é a probabilidade de se observar um teste com resultado
tdo critico quanto ou mais critico do que o valor observado
sob a hipdtese nula. Os valores assumidos por p podem ser
interpretados da seguinte forma: quanto mais préximo de 0,
maior € a divida sobre a validade da hipdtese de nulidade.

Através da modelagem MWM de varias séries de trafego de
rede reais € possivel confirmar a distribui¢cdo dos coeficientes
de escala Uy o considerados através do KS-teste. Os resulta-
dos obtidos para os fluxos de trafego de rede WaikatoVIII-
20110921, WaikatoVIII-20111027 e WaikatoVIII-20110623,
nomeados Waikato A, B e C, respectivamente, com 105
amostras agregadas no intervalo de Ims, sdo apresenta-
dos a seguir. Através das PDF’s obtidas, verifica-se que a
distribui¢do dos coeficientes de escala Uy € similar a uma
distribuicdo normal. Esses resultados corroboram com o KS-
teste realizado, em que a hipdtese para a distribuicdo Gaus-
siana foi aceita para todas as séries consideradas e o valor de
p foi, em todos os casos, superior a 5%.

B. Distribui¢do dos Multiplicadores A;

Com o objetivo de controlar a correlagdio e a Longa-
Dependéncia do sinal de saida C™[k] € utilizado o decaimento
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de energia (n;) dos coeficientes wavelets. Considerando a
natureza aproximadamente descorrelacionada da transformada
wavelet, conforme mostrado em [4], € possivel controlar o
comportamento da correlagdo do sinal através do conjunto
dos momentos de segunda ordem dos coeficientes wavelets
em cada escala.

Um modo simples de controlar a energia escalar do sinal é
fixar a energia na escala mais grosseira (j = 0) e entdo definir
as taxas de energia para outras escalas [4]:

var(W;_1.5) E[WjQ—l K] .
L= L = 2 <37 <n.
" var(Wj i) EWZ2,] Osjsn O

E possivel calcular o decaimento de energia dos coeficientes
wavelets, dado por:
i 2E[A§71} ©)
T E[AZ(L+ E[AF)
Para corresponder a um determinado decaimento da
variancia, é possivel calcular recursivamente E[A?] em funcio

de n; e E[A? ||, para j = 1,2,...,n. Inicialmente, é
calculado na escala mais grosseira (j = 0), através de:
E[W§,]
B[AZ] = — L7000 (7)
“ " E[Ug,]

Sabendo que A;; € uma varidvel aleatéria com suporte
no intervalo [—1,1] e simétrica em torno de zero, uma
possivel modelagem para os multiplicadores € a utilizacdo da
distribui¢do Gaussiana com média zero N (0, 02j ).

Com intuito de validar essa consideracdo, foi realizada a
andlise grafica da PDF e o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS-
teste) [21] dos multiplicadores de vérias séries de dados.

Através da modelagem MWM de vérios fluxos de trifego
de rede reais é possivel confirmar a distribui¢do dos multipli-
cadores A;. Os resultados obtidos para os fluxos de trafego
de rede WaikatoVIII-20111027, WaikatoVIII-20110921 e
WaikatoVIII-20110520 [22], nomeados Waikato B, A e D,
respectivamente, com 10° amostras agregadas no intervalo
de Ims, sdo apresentados a seguir. A Tabela I, mostra os
resultados do KS-teste, obtidos nas escalas j = 5,6,7,8,9, 10.
Através das PDF’s obtidas, verifica-se que a distribuicdo dos
multiplicadores € similar a uma distribui¢do normal (curva em
forma de sino). Esses resultados corroboram com o KS-teste
realizado, em que a hipétese para a distribui¢do Gaussiana foi
aceita para todas as séries consideradas e o valor de p foi, em
todos os casos, superior a 5%.

Uma vez que se considera os multiplicadores do modelo
com sendo Gaussianos e sendo os parametros atualizados de
forma adaptativa, denomina-se esse modelo como AGWM
(Adaptive Gaussian wavelet Model).

Considerando que os multiplicadores A; sejam descritos por
uma varidvel aleatéria com distribuicio Gaussiana de média
zero, entdo E[A}] = of;). Assim, & possivel calcular os
parametros o(gj ’s do modelo AGWM para obter o compor-
tamento de escala em fungio de n;. Substituindo o valor do
momento de segunda ordem dos multiplicadores em (6) e (7),
obtém-se o pardmetro dos multiplicadores na escala j, por:

2
2 20(3’—1)

0%y = ———
@ n(1+ o2,

) 3
(]—1)>
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TABELA 1
RESULTADO DO TESTE DE KOLMOGOROV-SMIRNOV DOS
MULTIPLICADORES A;

Fluxos de Trafego

Waikato B Waikato A Waikato D
i _h p Jj _h p Jj _h p
5 0 042 5 0 0,53 5 0 0,77
6 0 035 6 0 090 6 0 0,15
7 0 038 7 0 029 7 0 0,88
8 0 027 8 0 098 8 0 0,27
9 0 061 9 0 08 9 0 098
10 0 068 10 O 08 10 0 044

0_20 _ E[WO%O} ) (9)
© " E[U3,]

Outra distribuicdo que pode ser utilizada para modelar os
multiplicadores A; ¢é a distribui¢do beta simétrica contida no
intervalo [—1, 1], conforme investigada em [4]. A modelagem
que utiliza essa distribuicdo é conhecida como SMWM. A
distribui¢do beta [S(p,p) para um alto valor de p aproxima-se
de uma distribui¢cdo Gaussiana [21], dessa forma, a variancia
dos multiplicadores é dada por var[A;] = E[A3] = 1/(2p; +
1). Substituindo E[A?] em (6), o pardmetro p; da distribuicdo
beta simétrica na escala j, € calculado por:

nj

pi= (pj—1+1) (10

-5

Sabendo que os multiplicadores sdo independentes e iden-
ticamente distribuidos (i.i.d), as estatisticas dos coeficientes
U; . na escala mais fina (j = n), podem ser calculadas por

[41:
n—1 1+A q
Bt = EUg,) [ B [(21/;) } |
=0

Y

C. Determinacdo da Janela de Tempo

Nesta se¢do, € apresentado um procedimento para determi-
nar a janela de tempo a ser considerada no célculo adaptativo
dos parimetros da modelagem MWM. O primeiro passo € a
analise dos coeficientes wavelet dos dados, através do calculo
da transformada wavelet de Haar das amostras da série. O
numero de escalas wavelets (n) é escolhido conforme descrito
abaixo.

Para ajustar a modelagem MWM via (6) e (7) € necessario o
conhecimento da var(W; ), j =0,...,n—1,eda E[U§]. A
obtencdo desses valores pode ser realizada com base em dados
reais, relacionando-os aos momentos dos coeficientes wavelets
e de escala diretamente. Para isso € necessdrio garantir que a
quantidade de dados seja suficiente para capturar estatisticas
confidveis. Na prédtica, € escolhido o niimero de escalas da
transformada wavelet de Haar de modo que a quantidade
de coeficientes de escala e wavelets sejam suficientes para
modelar os dados da série real. Nota-se que sdo |N27"]
coeficientes wavelets e de escala na escala mais grosseira
e 27 coeficientes wavelets em cada escala j, sendo |r]| o
maior nimero inteiro menor ou igual a » e N a quantidade
de amostras da série. Os coeficientes de escala na escala
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Fig. 2. Estatisticas do trifego sintético variando a quantidade de escalas da
modelagem MWM do fluxo de trafego WaykatoVIII-20111027.

mais fina (n) s@o de fato a saida do processo MWM, isto
é, C"[k] = 272U, . [4].

Com o intuito de encontrar o valor de n que resulte
em uma pequena janela de tempo para o cdlculo adapta-
tivo dos pardmetros do modelo e que seja suficiente para
capturar as estatisticas das séries de trafego de rede, sdo
realizadas simulacdes da modelagem MWM variando a quan-
tidade de escalas wavelets n de fluxos de trafego de rede
reais WaikatoVIII-20111027 [22], utilizando 10° amostras
agregadas no intervalo de 1 ms. As Figuras 2 mostram os erros
médios percentuais das estatisticas obtidas pelos fluxos de
trafego sintéticos gerados com os modelos, considerando 100
realizacdes. Observa-se que os erros percentuais diminuem
até n = 6 e oscilam apds isso. Quando n > 11 os erros
aumentam, nesse caso, a quantidade de coeficientes wavelets
e de escala na escala mais grosseira ¢ pequena para modelar o
trafego, tendo apenas L1052*10J = 97 coeficientes. Por isso,
para modelar as séries de trafego de rede ¢é utilizado, neste
trabalho, o valor de n = 6. Esse valor resulta em janelas de
tempo de 32 amostras do trafego para o cdlculo adaptativo dos
parametros do modelo, através do algoritmo que serd proposto
na préxima secao.

IV. ALGORITMO PARA CALCULO ADAPTATIVO DOS
PARAMETROS DO MODELO AGWM

A modelagem de trifego MWM faz uso de todas as
amostras do trafego para estimar os seus parametros, o que
demanda um grande tempo de processamento € recursos para o
armazenamento de dados. Isto torna invidvel sua aplicagdo em
mecanismos de QoS (Quality of Service) que exijam respostas
em tempo real, como € o caso de algoritmos de escalonamento
de recursos de radio.

O célculo adaptativo dos pardmetros da modelagem dos
fluxos de trafego de rede, além de possibilitar uma anélise do
comportamento da demanda dos usudrios, permite o desen-
volvimento de mecanismos de QoS eficientes que se adaptam
as variagdes da rede. Além disso, as limitagdes de processa-
mento e armazenamento de dados dos fluxos de trafego tornam
atrativo o célculo adaptativo dos parametros da modelagem de
trafego. Dessa forma, pensando na aplicacdo da modelagem
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de trifego em mecanismos de QoS que exigem respostas
em tempo real, é proposto nesta secio um algoritmo para o
cdlculo adaptativo dos parAmetros /i., 0> € O'(Qj) da modelagem
AGWM em janelas de tempo pré-definidas.

Proposicdo 1: A média ,ugtH) e a varidncia o,(
dos coeficientes Up o, € a energia dos coeficientes wavelets
E[W?,]¢+1) da modelagem AGWM no instante ¢ + 1 podem
ser recursivamente calculados a cada janela de dados com 2"
amostras, em que n € a quantidade de escalas consideradas na

modelagem, da seguinte forma:

t+1)

S (141)
t U,
(t+1) — (t) 0,0 12
He He <t+1)+t+1’ (12)
=2 (t4+1)
2(t+1) _ o o) | o)y [t Uso s+
Uc _(Uc +:u’c )(t+1)+ t+1 Mc )
(13)
(&
29-1+13,2 (t4+1)
t —o W
BWi] D = BIWEO g+ Sk, (14)

t+1 (t+1)29

sendo Wﬁk e (7070, respectivamente, os coeficientes wavelet e
de escala da transformada wavelet de Haar, calculados a cada
janela de amostras de dados. Nota-se que em cada janela de
dados, existem 27 coeficientes wavelets (Wj, 1) em cada escala
7, € um coeficiente de escala, na escala mais grosseira (U k)

Prova: O primeiro e o segundo momento do processo
Uy,0, com fungdo de densidade de probabilidade Gaussiana, é
dado por:

E[U&,O] = Hc € E[Ug,o] = (03 —+ N?)

Para a janela de tempo ¢, é definido ugt) como O primeiro
momento de Upp. A estimac@o recursiva do valor médio a
a1 de uma varidvel aleatéria no instante ¢ + 1 pode ser
obtida, através de [21]:

t+1
at+h — g0 (L) ¢ y“ Y 7
t+1 t+1

sendo y(**1) a observagio de a*t1) no instante ¢+1. Portanto,
de acordo com a definicdo de ,ugt) e usando (16), é possivel
derivar (12). Sendo af(t) a variancia de Uj  para a janela de

tempo ¢ e usando a estimagdo recursiva de E[UF ] via (16),

5)

(16)

obtém-se:
=2 (t+1)
(t+1) ), 1 Uoo
E[Ug,o |= E[U(?,o ](t+ ) + ( 1 ) .17

Substituindo £ [Ug,o] dado por (15) em (17), é possivel derivar
(13). Sabendo que hd 27 coeficientes wavelets [Wﬁk](t) em
cada escala j, obtidos pelas amostras do trafego de chegada
na janela de tempo t. Entdo, E [Wf ] é dado por:

291 13,2 (t)

k=0 Wik

27

Considerando a estimacdo recursiva de E[Wj?,k], calculada
através de (16), obtém-se:

EW?,]® = (18)

t E[Wﬁk](ﬂ

EW7 T = EW;]© t+1 0 (t+1)27

19)
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Substituindo (18) em (19) € possivel derivar (14), como se
queria demostrar. ]

Apés o calculo recursivo dos momentos de segunda ordem
dos coeficientes wavelet (14), a cada janela ¢t de dados, é
calculado o decaimento da energia n; via (5) e o parimetro
0'(2]-) via (8). O Algoritmo 1 sintetiza o funcionamento do
algoritmo proposto para cdlculo adaptativo dos pardmetros do
modelo AGWM.

Algoritmo 1: Calculo adaptativo dos parametros do
modelo AGWM
1 Passo 1: Considera o nimero de janelas de tempo com
tamanho de 2™ amostras de trafego igual a
TotalJanelas;

Lé n;

Lé TotalJanelas;

t=1;
para t;TotalJanelas faca:
Passo 2: Calcula os coeficientes l~]070 e ij da
transformada wavelet de Haar de uma janela de 2"
amostras do triafego X[i], sendo
i=2"t—-1)+1,...,t2", j=0,...,n—1e
k=0,...,2" — 1. Fazendo os coeficientes de
escala na escala mais fina iguais as 2" amostras do
trafego, ou seja, f]n.;;k = X[2"(t—1)+1:¢t2"],
os coeficientes da transformada wavelet de Haar
podem ser recursivamente calculados por (3) e (4).
Ou seja:
7 Upi=X[2"(t—1) +1];

8 | Uno=X[2"(t—1)+2];

QA U B W N

10 Un = X[t27];

1 para j =n — 1 até 0 faca:

12 para k =0 até 27 — 1 faca:

13 Uik = 2_1/2(01]41,21@ + Uj+1,26+1)

14 Wik =2"Y2(Ujt101 — Ujs1.0641)

15 fim

16 fim

17 Passo 3: Atualiza os parAmetros /i, 02 € 08
momentos de segunda ordem dos coeficientes
wavelets E[Wj?k} de cada escala j =0,...,n— 1,

através de (12): (13) e (14), respectivamente;

18 Passo 4: Calcula as taxas de decaimento de
energia n;, através de (5). Atualiza os pardmetros
a%j)’s via (8);

19 t=t+1;

20 fim

A série sintética do modelo AGWM pode ser gerada, através
dos coeficientes de escala, na escala mais fina (n), dados por:

n—1
Une = 272N (e, 02) T 11+ (=D)FN(0,0%)]F, (20)
i=0
sendo [z]T = max|0,z], k, = 1 correspondendo ao descen-
dente a esquerda e k; = 1 ao descendente a direita.
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O Algoritmo 1 possui complexidade computacional igual a
O(2™ — 1), devido ao calculo recursivo do passo 2, que prové
como saida um conjunto de dados de tamanho O(2"+! — 1).
Assim, a complexidade computacional do Algoritmo 1 ¢ igual
ao do modelo MWM tradicional [4]. Entretanto, o algoritmo
proposto apresenta a vantagem de se usar menores valores para
n, uma vez que é aplicado em janelas de tempo.

V. AVALIACAO DOS MODELOS DE TRAFEGO

Para verificar se o modelo adaptativo AGWM consegue
capturar as caracteristicas das séries de dados, sdo realizadas
simulagdes com fluxos de trifego de rede reais, através
do Algoritmo 1. Foram realizadas varias simulacdes uti-
lizando diferentes séries de trafego da rede da Universidade
de Waikato. Entretanto, para sermos concisos, a seguir sio
apresentados os resultados obtidos para as séries de trafego
de rede WaikatoVIII-20111027 e WaikatoVIII-20111029 [22],
utilizando 10° amostras agregadas no intervalo de 1ms e 6
camadas da cascata multiplicativa binomial (n = 6). Escolheu-
se apresentar os resultados desta série porque refletem a
maioria dos resultados obtidos para outras séries. As séries de
trafego Waikato representam fluxos de trafego de rede TCP/IP
coletados na comunicacdo entre a Universidade de Waikato e
o resto do mundo [22].

Inicialmente é avaliada a precisdo da estimacdo dos
parametros do modelo calculados de forma adaptativa através
do Algoritmo 1 e estatica( utilizando todas as amostras do
tréfego). A Figura 3 mostra os valores obtidos da E[W}? ;] na
escala mais fina (n = 6) via (14). Os valores obtidos de . via
(12) sdo mostrados na Figura 4. J4 os valores obtidos de o2
via (13) s@o mostrados na Figura 5. Nota-se que em todos os
casos, a abordagem adaptativa de E [Wsk] e € 02 converge
para o valores estimados de forma estdtica, ou seja, no final
do tempo de execugdo os valores obtidos de forma recursiva
sdo iguais aos valores obtidos considerando todas as amostras
do trafego. Os resultados mostram que é possivel a utilizacao
do Algoritmo 1 para o célculo adaptativo dos pardmetros do
modelo em tempo real.

ie x10°

—— Adaptativo
— — Estatico

1[Bytes]
c

2
i

E[W

N

<}

0 2 4 6 8 10
[1 ms] x10*

Fig. 3. E[Wj ] do trifego WaikatoVIII-20111027 calculado de forma
adaptativa e estatica.

E realizada a seguir a comparacio das séries sintéticas
obtidas pelos modelos fBm, mBm, SMWM e AGWM adap-
tativo. A Figura 6 mostra as séries sintéticas geradas e o
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x10*

26 T T T T T T T T
Adaptativo
Estatico

b, [Bytes]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
{1 ms] x10%

Fig. 4. Parametro . do traifego WaikatoVIII-20111027 calculado de forma
adaptativa e estética.

o? [Bytes]

c

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[1 ms]

x10*

Fig. 5. Parametro o, do trafego WaikatoVIII-20111027 calculado de forma
adaptativa e estdtica.

trafego de rede real utilizado. Observa-se que os modelos
fBm e mBm nio descrevem adequadamente o trafego real,
produzindo amostras menores do que zero, o que € inapro-
priado para a representacdo dos fluxos de trifego de rede. Ja
as séries sintéticas AGWM e SMWM representam melhor o
fluxo de trafego real, por se tratarem de modelos multifractais
que utilizam a transformada discreta wavelet de Haar para a
representacdo multiescala do fluxo de trafego

"
10 <10 T T T T T T T T T

Lh B e il gt L TSR O W T T

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
x10*

— — —AGWM
T
!

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
x10*

— ——pBMWM

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
5 T T T T T T T

ey
ity T Jrrcp

" I . 1 . | I |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Tempo [1 ms]

Fig. 6. Trafego WaikatoVIII-20111027 e as modelagens consideradas.
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TABELA 11
VALORES DAS ESTATISTICAS (bytes) DO FLUXO DE TRAFEGO REAL
WAIKATOVIII-20111027 E DAS MODELAGENS CONSIDERADAS

Modelo Média Variancia  Hurst  Série ACF
MSE MSE
Real 2,78-10%  2,15-107 0,653 - -
AGWM 2,82:10%  1,94-107 0,687 6,412-103 0,028
MWM 2,82:10%  2,24-107 0,653  6,642-103 0,030
fBm 1,25-105  2,48-10° 0,653 1,320-105 0,950
fBm corrigido 1,25:10°  2,44.10° 0,654  1,320-105 0,950
mBm 2,57-10%  5,12:10° 0,743 7,537-10% 0,490
mBm corrigido  4,34-10*  2,44.10° 0,730  6,415-10* 0,441

Para a andlise das caracteristicas de longa dependéncia
das amostras do trafego, é calculada a ACF (Autocorrelation
Function) da série real e comparada com as ACF’s obtidas para
as séries sintéticas. Os resultados sdo mostrados na Figura 7.
Verifica-se que o decaimento da ACF do modelo adaptativo
proposto é similar ao do modelo SMWM e acompanha o
comportamento da série real, diferentemente dos modelos fBm
e mBm, que ndo descrevem adequadamente o comportamento

da fun¢@o de autocorrelacdo dos fluxos de trafego real.

— — —AGWM
0.9 BMWM | |
Trafego
0.8 - —p—1Bm ]
—S— mBm
0.7 - 1
S}
06 SOogg i
Ceo000c0
SECeccccaccas
Sost CeeSe00nessaccscasccad
04 B
0.3 4
0.2
0.1
0k L L \';\\\AV"\\"’/\‘\\\"r\‘“‘\""‘*\"/iir:

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo [1 ms]

Fig. 7. ACF do trafego WaikatoVIII-20111027 e das modelagens consider-
adas.

As estatisticas das séries sintéticas obtidas pelos modelos
foram comparadas com as dos fluxos de trafego reais. Os va-
lores obtidos da média, varidncia e parametro de Hurst para os
trafegos de rede reais WaikatoVIII-20111027 e WaikatoVIII-
20111029 e das modelagens consideradas sdo mostrados na
Tabela II e III, respectivamente, considerando a média de 100
simula¢des. Foi utilizado o estimador baseado em wavelets
de Abry e Veitch [23] para calcular o parametro de Hurst.
Os resultados obtidos mostram que as estatisticas das séries
sintéticas geradas pelo modelo adaptativo proposto sdo simi-
lares as do modelo SMWM, no caso das séries fBm e mBm
os valores obtidos sdo mais distantes dos valores reais. Sdo
mostrados ainda, os valores das estatisticas das séries sintéticas
fBm e mBm corrigidas, ou seja, sdo zerados os valores
das amostras negativas. Os modelos multifractais AGWM e
BMWM obtiveram melhores resultados em termos de média,
variancia, erros quadratico médio de Série e de ACF.
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TABELA 111
VALORES DAS ESTATISTICAS (bytes) DO FLUXO DE TRAFEGO REAL
WAIKATOVIII-20111029 E DAS MODELAGENS CONSIDERADAS

Modelo Média Varidncia  Hurst  Série ACF
MSE MSE
Real 2,77-10%  4,03-107 0,592 - -
AGWM 2,82:10%  3,62:107 0612 8,77-10° 0,029
BMWM 2,82-103  3,98.107 0,579  8,94.103 0,029
fBm 1,24-10° 3,78.10% 0,593  5,34-10* 0,960
fBm corrigido 1,25-10°  7,69-10% 0,028 7,93-10* 0,071
mBm 2,57-10%  4,48-10° 0,703 8,39-10* 0,304
mBm corrigido  4,33-10*  5,71-10° 0,692  2,53-10* 0,236

VI. CONCLUSAO

Neste artigo, foi proposta uma abordagem para mode-

lag

em adaptativa de séries de trifego de rede através da

estimacdo adaptativa de pardmetros de um modelo multifrac-

tal

no dominio wavelet. Para este modelo, denominado de

AGWM, assume-se que os multiplicadores e outros parimetros
sejam gaussianos. Para isto, também sido propostas equagdes
para estimar os pardmetros do modelo AGWM de forma
adaptativa. Os resultados obtidos nas simula¢des comprovam
que o algoritmo AGWM apresenta desempenho de modelagem
superior aos demais algoritmos em termos das diferencas de
média, varidncia, e erro quadratico médio em relacdo as séries
reais e erro quadratico médio da funcdo de autocorrelacdo.
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