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Modelos de Trafego de Redes

» Os modelos evoluiram para caracterizar apropriadamente o trafego
observado em redes atuais.

» Sistemas modernos (ex: TCP, compactagdo de video) apresentam

desafios de modelagem.
» Modelos tradicionais eram, em sua maioria, Markovianos.
» Ver artigo com uma breve histéria em
https://www.cse.wustl.edu/ jain/cse567-06/ftp/traffic_models3.pdf

Aplicacées dos Modelos de Trafego

» Projeto de capacidade de enlaces.

» Dimensionamento de buffers.

» Base para projeto de algoritmos de geréncia e controle de
congestionamento.
base para projeto de algoritmos de controle congestionamento.
base para o projeto de métodos de policiamento de trafego.

YvyYvy

implementacao de simulacdes computacionais.
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Estacionariedade

Definicdes Basicas
» Série temporal discreta: Xi, Xs,..., X, ..., Xy a intervalos
equidistantes.
» Média: E(X) = pu.
» Variancia: V[X] = o2
» Auto-Covariancia (defasagem k): vy, = E[(X¢ — p)(Xe—k — 1]
» Auto-Correlacdo (defasagem k): px = vk/70-
Tipos
» Estrita: [Xg,,..., X, ] e [X¢4k, - - -, Xt,+k] possuem a mesma
distribuicao conjunta.

» Fraca (ou de segunda ordem): A funcio de auto-covariancia
~v(r,s) = E[(X, — u)(Xs — )] satisfaz a invariancia
v(r,s) = vy(r + k,s + k).
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Dependéncia de Curta e Longa Duracdo (SRD e

LRD)

SRD (Short Range Dependence)

» Observacdo corrente n3o é correlacionada com observacdes muito
antigas.

» A func3o de auto-correlacdo decai rapidamente para zero.
LRD (Long Range Dependence)

» Observacdes s3o significativamente correlacionadas com
observacdes muito distantes no tempo.

» A func3o de auto-correlacdo py decai para zero muito lentamente
em funcdo do deslocamento k.
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Dependéncia de Curta Duracao

» Processo com memodria de curta duracio ou Short Range Dependence
(SRD) indica o fenémeno onde a observacdo corrente ndo é
correlacionada com observacdes muito antigas. Para um processo
SRD, a funcdo de auto-correlacdo decai rapidamente para zero.

» O valor H = % é o limite entre a LRD e a SRD. Processos com
% < H < 1 s3o LRD, enquanto processos com 0 < H < % sdo SRD.
O efeito da LRD serd maior quando H estiver préximo a 1.
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Dependéncia de Longa Duracao

» Ocorre quando observaces de um evento s3o significantemente
correlacionadas com observacées muito distantes no tempo. Este
fendmeno é de particular interesse na modelagem de trafego, uma vez
que as pesquisas comprovaram que o trafego em redes modernas de
comunicacdo frequentemente apresenta LRD.

» Em um processo LRD a funcdo de auto-correlacdo py decai para zero
muito lentamente em funcao do deslocamento k. Processos
auto-similares apresentam LRD.
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ilaridade

» Assuma uma variavel aleatéria com E[X] = 0. Pela estacionariedade,
v(r,s) = v(r —s,0) e a auto-covariancia serd dada por 4. Para
formular a invariancia de escala, primeiro define-se o processo
agregado X(™ de X em um nivel de agregacio m.

mk
Z Xt; (1)
(k—

1)+1

X\ =
t=m
» Isso significa que X; é particionado em blocos n3o sobrepostos de
tamanho m, seus valores s3o anotados e k é utilizado como indice
nestes blocos. O valor de X; representa a quantidade de informacdo
observada.
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Definicao de Auto-Similaridade

» Seja 7™ (k) a func3o de auto-covariancia de X(™). Assumindo que o
processo é estaciondrio de segunda ordem, pode-se colocar a seguinte
definicao de auto-similaridade.

0_2

=G [+ =2 s (k=] vk=1 ()

» implica em v, = ’y,((m), Vm > 1. A auto-similaridade estaciondria tem

sido o modelo dominante para a modelagem de trafego em redes de
comunicacdo modernas. A funcdo de auto-correlacdo de um processo
auto-similar apresenta um lento decaimento em funcdo do
deslocamento k e 1/2 < H < 1. Processos SRD apresentam H < 1/2.
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Definicao de Auto-Similaridade

» Um processo serd auto-similar do ponto de vista estocastico se o
processo mantém caracteristicas estocasticas sobre uma certa faixa de
escalas, de modo a satisfazer a relacdo dada pela equacdo abaixo. A
interpretacao desta equacdo é a seguinte: o processo estocastico X;
deslocado em escala por um fator constante m possui
aproximadamente as mesmas caracteristicas de X; em termos de sua
distribuicao de probabilidade. A amplitude do processo X,
resultante serd o de X; multiplicado por m', com H representando o
parametro de Hurst.

Xt =g m" Xe, m >0 (3)
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Fractais e Dimensao

» O conceito de auto-similaridade foi aprimorado por Benoit B.
Mandelbrot na teoria sobre fractais.

» Um objeto auto-similar (ex: Conjunto de Cantor, Floco de Neve
Koch) mantém semelhancas sob ampliacdo em escala.
Dimensao Fractal (d). Um objeto auto-similar é

caracterizado pelo nidmero N de cépias criadas com un
alteracdo de escala €:

_ logN

d =
loge

(4)

Relacdo com o Parametro de Hurst

d=2-H
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Fractais e Dimensao: Exemplos
_/\_Y/\Y_/\_

N‘"‘LJ%
== == o B

» Exemplo: Conjunto de Cantor

— N=2¢:=3 = d=1%3~063L
» Exemplo: Floco de Neve de Koch

— N=4,6=3 — d= 25~ 1.262
» Exemplo: Triangulo de Slerpmskl

— N=3ec=2 — d=1%] ~ 158
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Dimensao Fractal - Método Grafico

» 1- Coloque um grid sobre o objeto com quadrados de dimens3o ¢g.
Conte quantos quadrados contém pontos da figura e chame o
resultado de N(gg);

» 2- Repita o passo 1 utilizando quadrados com dimens3o
€1 =¢€0/2,e9 =€1/2,... e anote o resultado em N(gg), N(e1),.. .;

» 3- A dimens3o d é o nimero tal que lim,_,ga.e~9 (derivado da
equacdo anterior), onde a é uma constante. Na pratica, d pode se
estimado como

4 — logN(ei1)/logN(ei1) (4)
logei + 1/logeit1
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Dimensao Fractal

» A grande dificuldade do procedimento apresentado é selecionar o
valor apropriado para i. Objetos reais ndo possuem um nivel de
granularidade infinitamente grande ou infinitamente pequeno. Além
disso, a auto-similaridade pode manifestar-se apenas em determinadas
escalas.

» O parametro de Hurst esta relacionado com a dimens3o fractal
através da relacdo d =2 — H.;
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Conjunto de Mandelbrot

» E o mais famoso dos fractais, descoberto por Benoit Mandelbrot.

» N3o é um fractal definido por "auto-similaridade exata”(como o Floco
de Neve de Koch), mas sim por um processo de iteracdo de funcdes
complexas.

» E o mapa de todos os Conjuntos de Julia conexos.

» O Conjunto de Mandelbrot (M) é o conjunto de todos os niimeros
complexos ¢ para os quais a sequéncia gerada por sua férmula nao
diverge (n3o tende ao infinito).

» A iteracdo é definida pela seguinte func3do recursiva:

2
Zny1 = Zy +C

v z: E uma variadvel complexa que comeca sempre em zy = 0.
v ¢ E o nlimero complexo que estamos testando (o ponto no plano
complexo).
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Visualizacao: Complexidade Infinita

Iteracao (n) Caso 1: c=—1 Caso 2: c=1

Zpn |zn| Zn |z

0 0 0 0 0

1 +(-1)=-1 | 1 0?+1=1 1

2 (-1’ +(-1)=0] O ?+1=2 2

3 C+(-1)=-1 | 1 22+1=5 5

4 (-1’ +(-1)=0] 0 | 52+1=26 | 26

5 0’4+ (-1)=—-1 | 1 |[26°+1=677|677
» Resultado para ¢ = —1: O valor de |z,| permanece limitado (oscila
entre 0 e 1). Portanto, ¢ = —1 pertence ao Conjunto de Mandelbrot.

» Resultado para ¢ = 1: O valor de |z,| diverge rapidamente (passa
de 2 e tende ao infinito). Portanto, ¢ = 1 ndo pertence ao Conjunto
de Mandelbrot.
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Visualizacao: Complexidade Infinita

» O conjunto é tracado no plano complexo, onde o eixo horizontal é a
parte Real e o eixo vertical é a parte Imaginéria de c.

» A fronteira é onde a transicdo entre convergéncia e divergéncia
acontece. Esta fronteira tem dimensao fractal 2.

» As cores fora do conjunto representam a velocidade de divergéncia
(quantas iteragGes foram necessérias para |z,| > 2).

Ver: https://mandelbrot.site/
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Identificacdo: Estatistica R/S

» A auto-similaridade manifesta-se por uma linha reta no grafico
log-log da estatistica R/S.

> O parametro de Hurst H é dado pela razdo R(n)/S(n) (estatistica
R/S).

Calculo de R(n)

k k
R(n) = 121?; {Z(Xi - ﬂ)} - 1r§nkh§1n {Z(Xi - ﬂ)} (6)

=

Relacao Assintética

E[R(n)/S(n)] — an™  conforme n — oo

com 1/2 < H < 1 para processos LRD.
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Identificacao: Método da Variancia

» Verifica a auto-similaridade assintética através do grafico do
estimador o%(m) da variancia do processo agregado.

Estimador da Variancia do Processo Agregado

Relacao Assintoética
» Para grandes valores de m: o%(m) ~ cm~2(1=") para uma constante
c.
» Em escala logaritmica (log(c?(m)) x log(m)), a inclinagdo assintética

da reta formada sera:
a=-2(1-H)
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Método da Trasnformada de Wavelet

» Wavelets sdo funcdes matematicas que seccionam os dados em
diferentes componentes de frequéncia e entdo estudam cada
componente com uma resolucdo ajustada a sua escala. Elas possuem
vantagens sobre os métodos tradicionais de Fourier para a andlise de
situacGes onde o sinal contém descontinuidades e picos. Wavelets
foram desenvolvidas independentemente nos campos da matematica,
fisica quantica, engenharia elétrica e geologia sismica.

» O procedimento basico de andlise de uma série temporal consiste em
um algoritmo recursivo que constréi a funcao, desloca-a e troca sua
escala. A func3o original é decomposta em um conjunto de escalas e
representada como pardmetros da funcdo padrdo, o que torna a
analise menos sensivel ao ruido porque mede as flutuacdes médias do
sinal em diferentes escalas.
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Série Temporal Classica: Nivel do Rio Nilo

o Nilo em metros.

el minimo di

Fungio de Autocorrelagat
00 02 04 06 08 10
P S A |

600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 0 5 10 15 20 2

Anos Defasagem

» A série temporal Nile é um conjunto de dados classico no R.

» Representa a vazao anual do Rio Nilo em Aswan, Egito, de 1871 a
1970.

» Visualmente, exibe fortes tendéncias de longo prazo, indicando
possivel memdria longa (autosimilaridade).
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Analise de Autosimilaridade

Objetivo

Vamos testar a hipétese de autosimilaridade usando o pacote FACDIFF, que
estima o pardmetro de diferenciagdo fracionaria (d).

» O Parametro de Hurst (H) mede a autosimilaridade.
» A relacdo é: H=d+0.5.
» Sed >0 (H > 0.5), a série tem memoria longa (autosimilaridade).
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Estimacdo do Parametro d (fracdiff)

library(fracdiff)

nilo<-scan("nile.dat")

par(mfrow = c(2, 2))

plot(nilo, type="1")

plot(Nile) # a série Nile estd no pacote
acf(nilo,lag.max=50)

hist(nilo)

# Estima o modelo ARFIMA(p=0, d, qg=0)
modelo <- fracdiff::fracdiff(nilo, nar = 0, nma = 0)

# Exibe os resultados principais
print(modelo)

# Captura o valor de d estimado
d <- modelo$d

AN J

» A funcdo fracdiff() estima o valor fracionério do pardmetro d
(diferenciac3o fracionaria) usando o método de Maxima
Verossimilhanca no Dominio da Frequéncia.

» Resultado da Estimativa d ~ 0.3639
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Calculo do Parametro de Hurst

» Calculo de H R
H=d+0.5

H ~ 0.3639 + 0.5
H ~ 0.8639

» O valor de d estimado (0.3639) é significativamente maior que zero.

» O valor do Parametro de Hurst, H ~ 0.8639, estd proximo de 1. item
Conclusao: A série temporal do Rio Nilo apresenta forte
autosimilaridade (meméria longa), indicando que os valores passados
tém uma influéncia significativa e duradoura nos valores futuros.

Verificacdo Complementar (tseries)

O teste ADF (tseries::adf.test) para Raiz Unitaria pode complementar
esta anadlise. Se o teste ADF n3o rejeitar (indicando ndo-estacionariedade), isso
apoia a ideia de dependéncia de longo prazo.
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Modelos de Trafego: ON-OFF e Cauda Pesada

Modelo ON-OFF Tradicional
» Pacotes gerados apenas no estado ON (intervalos fixos).
» Sucessdo ON/OFF modelada pela distribuicao exponencial.
» Leva a séries com Dependéncia de Curta Duracdo (SRD).
Modelo ON-OFF com LRD
» Ocorre quando a distribuicdo do tempo ON ou do tempo OFF é
modelada por uma distribuicdao de cauda pesada.
» A LRD é causada pela natureza dos objetos transmitidos (tamanho de
arquivos, ritmo de chegadas, etc.).
» Relacdo com Hurst: H= (3 — «)/2 (Onde « é o pardmetro de
forma).
Distribuicao de Cauda Pesada

Pr{X >x}~x"% x—00, 0<a<2 (8)

» A Distribuicao de Pareto é uma das mais utilizadas.
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Modelos de Trafego: FARIMA e fBm

FARIMA (Fractional ARIMA)

» Extensdo do processo ARIMA que permite valores reais para o grau
de diferenciacdo (parametro d), com —1/2 <d < 1/2.

» ELRDse0<d<1/2eSRDsed=0.
» Relacdo com Hurst:
H=d+1/2
Movimento Browniano Fracionario (fBm)

» Os incrementos s3o normalmente distribuidos, mas nao
independentes.

» Leva a um processo auto-similar com dependéncia de longo prazo.
» O incremento do processo é relacionado em todas as escalas.

» Variacdo: Movimento Browniano Multi-Fracionario (mBm), que
utiliza a funcdo de Holdler H(t).
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Modelo SURGE (Scalable URL Reference

Generator)

» Modelo de geracdo de trafego que utiliza o comportamento do
usuario e o conteido do servidor.

» Baseado em um autémato ON-OFF que captura o comportamento do
usuario.

» O trafego agregado resultante é auto-similar.
Principais Variaveis e Modelagem
» Tempo OFF (Usuério pensando): Dist. de Pareto.
» Tamanho dos arquivos (Objetos transmitidos): Dist. de Pareto.
» Nuamero de referéncias (em uma sessdo): Dist. de Pareto.
» Tempo Active-Off (Entre arquivos): Dist. de Weibull.
» Popularidade (Nimero de acessos): Lei de Zipf (P = kr™1).
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Exemplo de Aplicacao

» Considere o policiamento de trafego:
© Deseja-se determinar se um determinado fluxo estd se comportando de
acordo com o SLA.
@ Anote na aula: algoritmo do balde furado.
@ Anote na aula: algoritmo do balde de fichas.
@ Pergunta: qual dos dois algoritmos é melhor?

Desafio

Implementar e comparar o Algoritmo Fractal Leaky Bucket com o Token
Bucket (Balde de Fichas).
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