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Resumo

As redes ATM (Modo de Transferéncia Assincrono) possuem a capacidade de tratar
vérios tipos de trafego e, consequentemente, oferecer uma grande variedade de servigos como uma
de suas principais virtudes. No entanto, estes aspectos podem causar problemas na geréncia destas
redes, pois o controle destes trafegos distintos, com caracteristicas tdo particulares, se torna uma
tarefa complexa. Sendo assim, o controle de trafego é um dos aspectos de geréncia importantes em
um ambiente ATM, e o Controle cle Admissdo de Conexdo (CAC) ¢ uma das principais fungdes de
controle preventivo de trafego. As redes neurais apresentam como caracteristicas principais a sua
capacidade de aprendizado e adaptagdo, sendo portanto, capazes de aprender com suas proprias
experiéncias. Desta forma, as redes neurais podem ser utilizadas para prover caracteristicas de
adaptabilidade a agentes, tornando a geréncia de redes mais automatizada. Neste contexto, este
trabalho propde a construg¢do de uma rede neural para controle de admissido de conexdes ATM que
sera incorporada a um agente SNMP.

Abstract

The ATM (Asynchronous Transfer Mode) networks are able to handle different types of
traffic and consequently one of their main advantages consists on their capacity to support a huge
variety of services. Nevertheless, these aspects may cause troubles in their management because
the control of different traffic, with so many particular characteristics, became a difficult task.
Thus, traffic control is one of the most important management aspects in an ATM environment,
and the Connection Admission Control (CAC) is one the major function of preventive traffic
control. On the other hand, one of the main characteristics of neural networks lies on their
capability to adapt themselves to different situations, and learn with their own experiences.
Moreover, the neural network can be used to provide adaptability to an agent, making network
management a more automatic application. Within this context, this work proposes the
construction of a neural network for the ATM Connection Admission Control, whose mechanisms
will be incorporated to an SNMP agent.

Palavras-chave: Geréncia de redes ATM, Controle de Admissdo de Conexio, Redes Neurais,
Agentes SNMP

1 Introducao

Com o crescimento das redes de computadores e da variedade de servigos
oferecidos por estas redes, estd se tornando cada vez mais essencial um gerenciamento
eficiente. O gerenciamento eficiente de uma rede é uma tarefa complexa, e se torna ainda
mais complexa quando o ambiente a ser gerenciado corresponde a uma rede de alta
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velocidade, mais especificamente arquiteturas ATM. Desta forma, as redes ATM estio
atraindo cada vez mais estudos e interesse devido a sua capacidade de transportar virios
tipos de trifego e, consequentemente, oferecer uma quantidade muito grande de servigos.

Um dos aspectos de geréncia comumente observado em um ambiente ATM
consiste de controle de trafego na rede. e para este controle podem ser tomadas medidas
preventivas e reativas. O ideal seria se o controle fosse inteiramente preventivo para
evitar as situagOes de congestionamento e a perda de células. No entanto, em situagoes
reais esta abordagem nio ¢ possivel de ser implementada, e os dois tipos de controle
podem ser utilizados conjuntamente para garantir a qualidade das conexdes da rede. Um
exemplo dos controles preventivos utilizados ¢ o CAC, Controle de Admissio de
Conexdo, que ¢ realizado no momento da requisi¢iao de uma conexdo para decidir sobre
sua aceltagdo ou rejeicdo com intuito de evitar uma situagdo de congestionamento e ao
mesmo tempo otimizar a utilizagdo da rede.

O advento de agentes tem originado novas perspectivas para o desenvolvimento
de solucdes em vdrias dreas, entre as quais a geréncia de redes [12]. O fato de se
implementar agentes através de redes neurais, que possuem como principal caracteristica
a sua capacidade de aprendizado, faz com que os agentes se lornem adaptiveis s
mudangas no seu ambiente, sendo chamados de agentes adaptativos ou inteligentes.

Os agentes implementados utilizando redes neurais podem reagir aos problemas
encontrados na rede, e de acordo com as suas experiéncias anteriores encontrar a agio
mais apropriada para sanar a falha existente. Desta forma, a geréncia de rede se torna
mais automatizada. em contraste com a geréncia tradicional onde qualquer decisdo para
solucionar um problema da rede ¢ mantida, em muitos casos, sob responsabilidade do
operador humano.

2 Geréncia de Redes SNMP para ATM

A geréncia de redes engloba métodos para planejar, configurar, controlar,
monitorar, corrigir falhas e administrar redes de computadores. Para uma geréncia ser
considerada eficaz ¢ indispensdvel que as falhas sejam solucionadas o mais ripido
possivel, preferencialmente sem o usudrio observar alguma anormalidade.

2.1 Modelo de Geréncia Internet

Um modelo de geréncia visa apresentar uma estrutura através da qual a atividade
de geréncia possa ser realizada.

O SNMP (Simple Network Management Protocol). ou protocolo do modelo
Internet, € um protocolo simples que permite uma NMS (Network Management Station)
centralizada que consulta agentes para obter ¢ modificar informagdes nas MIBs
(Management Information Base)|3].

O protocolo SNMP consiste de 3 tipos de operagdes:

® GET: a NMS recupera uma informagao especifica do agente;

* SET: a NMS altera uma informacdo especifica no agente:

®  TRAP: um agente reporta um evento para a NMS.

O protocolo SNMP inclui a defini¢io de uma MIB e de um mecanismo de acesso
a MIB. O paradigma SNMP, apresentado em [3]. ¢ mostrado na Figura 1.
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Figura I - Paradigma SNMP

Uma estagdo central de gerenciamento de rede (NMS — Network Management
Station) troca mensagens com agentes residentes nos elementos de rede que estio sendo
gerenciados. O agente em cada NE (Network Element) mantém uma MIB, que contém a
descrigdo dos objetos gerenciados.

2.2 Ambiente de Geréncia ATM

A Figura 2 representa um sistema genérico de geréncia ATM. A IME (Interface
Management Entity) é definida pelo ATMForum na ILMI (Integrated Local Management
Interface). Cada estag@o possui uma IME que se comunica com uma IME do switch ATM
através de uma interface tnica UNI (User Network Interface) e utilizam o protocolo
SNMP para trocar informagdes de geréncia. Uma IME de um switch ATM pode também
estabelecer conexdo com a IME de outro switch ATM.

Switch ATM Switch ATM

IMEH IME

Estagéo Estacao Estacao
Figura 2 - Ambiente Genérico de Geréncia ATM

3 Controle de Trafego em Redes ATM

O Modo de Transferéncia Assincrono (ATM - Asynchronous Transfer Mode)
nasceu dos esforgos para a padroniza¢do das redes B-ISDN (Broadband Integrated
Services Digital Network) no final dos anos 80, sendo uma tecnologia capaz de suportar
diferentes servigos com o intuito de satisfazer aos requisitos exigidos pelos diferentes
tipos de trafegos, a altas velocidades de transmissao.
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Parte do processo de estabelecer uma conexdo em redes ATM consiste da
negociagio do contrato de trifego entre as estagdes envolvidas, especificando as
caracteristicas do trafego a serem mantidas durante a conexao. Uma lista dos pardmetros
de trifego, requisitados durante o estabelecimento da conexio, ¢ armazenada no descritor
de trafego fonte. O contrato de trafego compreende os pardmetros no descritor de trifego.
a qualidade de servigo (QoS) requisitada e a tolerincia da variagio do atraso das c¢lulas.

Suprir a QoS desejada por diferentes aplicagdes é bastante complexo. Para tornar
mais fdcil esse gerenciamento, o trifego ATM ¢ dividido em cinco categorias de servigo
que relatam as caracteristicas do trifego e as requisicoes de QoS para o comportamento
da rede:

e CBR (Constant Bit Rate): usada por conexoes que requerem uma quantidade de
largura de banda estitica que estd disponivel continuamente durante todo o
tempo de vida da conexio.

e VBR (Variable Bit Rate): usado por conexdes com taxa de transmissiio varidvel.
E subclassificado em VBR tempo real (rt-VBR) e VBR tempo nio real (nrt-
VBR), dependendo da sensibilidade a variagdo de atraso de célula.

* ABR (Avaiable Bit Rate): servigo sem garantia de atraso ou taxa de transmissio.
ocorrendo ajuste da taxa de transmissiao em caso de congestionamento.

e UBR (Unespecified Bir Rate): servi¢o para utilizar a banda restante, onde as
células que sdo perdidas durante o congestionamento sio retransmitidas.

O controle de trifego ¢ um dos aspectos de geréncia importantes em uma rede
ATM. e seus objetivos sio proteger a rede contra congestionamentos, garantir o
cumprimento das metas de desempenho da rede e otimizar os recursos da rede. A
principal caracteristica desse controle € o seu cardler preventivo.

3.1 Controle de Admissao da Conexao (CAC)

O Controle de Admissdo de Conexdo ¢ uma técnica de controle de trafego. sendo
portanto de cardter preventivo. O CAC ¢ um controle de acesso que ¢ realizado pela rede
no momento do estabelecimento da conexdo, com o intuito de decidir pela aceitagio ou
rejeigdo da conexdo. Isso envolve uma checagem do contrato de trifego requerido pelo
usudrio através do descritor de trafego e da qualidade de servigo desejada para verificar se
¢ possivel estabelecer a conexdo de acordo com a disponibilidade de recursos da rede,
sem interferir na qualidade de servigos das conexdes jd existentes. Sendo assim, os
objetivos da CAC sdo restringir o acesso de novas chamadas de maneira que a classe de
qualidade de servi¢o das conexdes existenles sejam mantidas e ao mesmo tempo
maximizar o rendimento da rede. Desta maneira, o critério de blogueio (ndo admissio da
conexdo) utilizado deve balancear a probabilidade de congestionamento com a utilizagio
eficaz dos recursos da rede [9].

4 Redes Neurais (RN)

Um modelo de redes neurais ¢ caracterizado pelos seus neurdnios, as conexoes
entre eles e pelo seu esquema de aprendizado. As redes neurais artificiais possuem
inspiragio biologica, apresentando portanto algumas caracteristicas semelhantes ao
cérebro humano como:

e Aprendizagem: As RNs podem modificar seu comportamento em resposta a
eventos ou fatos que ocorreram no meio externo e que fornecem um conjunto de
entradas, ao qual pode ser associado um conjunto de saidas desejadas. Através
de um algoritmo de treinamento, este conjunto provoca um auto-ajuste da rede
para produzir um conjunto de respostas adequado e consistente com os padroes
de entrada. [2]
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* Generalizag¢do: Apos o aprendizado de um conceito, a rede € capaz de funcionar
com conceitos similares, que ainda nio foram aprendidos.

A topologia, ou seja, a maneira como os neurdnios estdo conectados uns aos
outros em uma RN causa um enorme efeito na sua operagdo, determinando o tipo de
processamento que ird ocorrer.

O comportamento da rede neural ¢ determinado pelos pesos das suas conexdes
que sdo estabelecidas no seu processo de treinamento. Uma rede estd treinada quando
aplicando-se um conjunto de entradas na rede se obtém um conjunto de saidas desejadas.
Quando se atinge esse estagio, os valores dos pesos da rede estio adequados para o
contexto do problema em que a rede foi treinada. Entdo, treinar uma rede é uma questao
de ajuste de pesos. Assim, @ fase de treinamento consiste de se aplicar um conjunto de
entradas seqiiencialmente a rede que através de um algoritmo de treinamento
(aprendizado) ajusta o peso das conexdes para se chegar a saida desejada. O treinamento
¢ a unica fase de uma rede neural onde se tem aprendizado. Durante o treinamento da
rede ¢ importante monitorar seu desempenho para evitar que um treinamento muito
prolongado leve a rede a um estado de overlearning. Nesse estado a rede perde sua
capacidade de generalizacio, tentando memorizar individualmente os pares de entrada e
saida utilizados no treinamento.

5 Redes Neurais x Geréncia de Redes

A tendéncia atual € se ter uma geréncia de redes cada vez mais automatizada e as
redes neurais, devido as suas caracteristicas de aprendizagem e generalizacdo, podem ser
extremamente uteis na realizacdo de virias tarefas que dependem do operador humano.
Sendo assim, serdo apresentadas a seguir, algumas das possiveis utilizacoes satisfatorias
de RNs na geréncia de redes de computadores.

5.1 Redes Neurais na Construgao de Agentes

Genericamente, um agente ¢ um hardware ou software que apresenta
propriedades como autonomia (controle de suas acoes e estados internos), interagem entre
si ou com as pessoas e reagem as mudangas que ocorrem no seu ambiente de forma
adequada.

As redes neurais. como ji foi dito, tém como uma de suas principais
caracleristicas a capacidade de aprendizado, ou seja, de se adaptar as mudangas de
contexto. Sendo assim. estas redes podem ser utilizadas para construir agentes capazes de
se adaptarem aos diferentes eventos que ocorrem em uma rede de computadores. Esses
agentes sio chamados de adaptativos porque além de atuarem como agentes de regulacio
e de planejamento, possuem capacidade de aprendizagem, sendo considerados entio
agentes inteligentes, em virtude de possuirem a capacidade de aprender com as préprias
experiéncias [12].

5.2 Redes Neurais na Geréncia de Redes ATM

Atualmente estdo sendo desenvolvidas virias aplicagdes em redes de alta
velocidade utilizando redes neurais e, apesar desta drea ser bastante recente, ja foram
obtidos progressos significativos. Andlises de performance mostram que as redes neurais
normalmente alcangam resultados melhores que os algoritmos convencionais [4][7][10].
Com uma arquitetura apropriada de redes neurais ¢é possivel prever facilmente o
comportamento de sistemas ndo lineares varidveis com o tempo, que ¢ o caso das redes
ATM.

Em [10] os autores informam que o ponto que mais favorece as redes neurais
sobre os algoritmos convencionais na resolugio de problemas das redes ATM ¢é sua
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capacidade de aprendizado e adaptagdo. Essa capacidade pode ser utilizada para construir
algoritmos adaptativos (e computacionalmente inteligentes) para a alocagdo de recursos
(por exemplo largura de banda, buffers, etc.), o que favorece o desenvolvimento de
ferramentas altamente efetivas para o controle de congestionamento.

Ja em [7] , os autores citam que as RNs possuem diversas propriedades que
motivam seu uso na implementagdo de controle de trafego ATM. A primeira dessas
propriedades ¢ a adaptabilidade que faz com que nd@o seja necessario nenhum modelo
explicito do trafego como nos métodos tradicionais, sendo necessaria somente uma boa
representagdo do problema. A segunda destas propriedades € que a estrutura paralela das
RNs pode ser explorada em implementagGes de hardware, que provém tempo de resposta
curto, possibilitando agdes de controle rapidas.

6 Construgao do Agente SNMP

Anteriormente, foi apresentada a importdncia do controle de trafego para a
geréncia de redes ATM, bem como as vantagens da utilizagdo de RNs na geréncia destas
redes e na construgdo de agentes. Aqui sera descrita a implementac¢ao de um agente que
contém fungdes de controle de admissdo de conexdes ATM fazendo uso de redes neurais.
O objetivo desta implementagdo ¢ o estudo do emprego de redes neurais para o controle
de admissdo de conexdo no lugar do método estatistico tradicional, que além de lento
pode se tornar muito complexo [4][7][10].

A Figura 3 mostra o agente SNMP implementado.

Agente
SNMP
—— "> Gerente
Pedidos de
conexdo o O o
Objetos ggnciados

Figura 3 - Agente baseado em redes neurais

A construgdo deste agente passa pelas seguintes etapas:

e Construgdo e treinamento da rede neural para o controle de admissio de
conexao;

e Implementagdo do agente, utilizando a biblioteca SNMPLIib e construgdo de
modulos de interface entre rede e switch, que sdo dependentes do fabricante.

6.1 Construgdo da Rede Neural para Controle de Admissao de Conexao

Como ja foi observado, o CAC decide sobre a aceitagdo ou ndo de uma conexdo
baseando-se nos parametros de trafego requisitados pelo usuario e nas condigdes da rede
no momento, isto é, se a rede tem capacidade para cumprir o contrato de trafego a ser
assumido com o usudrio sem degradar os servigos que ja estdo sendo utilizados. Como
existem varios tipos de trafego ATM, com caracteristicas e requisi¢des bem distintas, ndo
¢ possivel estipular um conjunto de paridmetros comuns que seriam importantes na
decisdo da aceitagdo de conexdes de cada um destes tipos de trafego. Sendo assim, €
necessario a construgdo de uma rede neural para o CAC de cada um destes tipos de
trafego (CBR, VBR, ABR, UBR). Inicialmente foi construida somente uma rede neural
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para conexdes de trifego VBR, até mesmo para provar a viabilidade da utilizacio de RNs
para controle de admissédo. Para tanto foi usado o SNNS, descrito a seguir.

6.1.1 O Simulador SNNS (Sttutgart Neural Network Simulator)

Para a construgio e treinamento da rede neural foi utilizado o SNNS (Stuttgart
Neural Network Simulator), um simulador de redes neurais desenvolvido pelo Instituto de
Sistemas Paralelos e Distribuidos de Alta Performance da Universidade de Sttutgart na
Alemanha. Segundo [8], o objetivo do projeto do SNNS é criar um ambiente de
simulagio eficiente e flexivel para pesquisa e aplicagdo de redes neurais.

A escolha do SNNS se deve ao fato de ser um dos simuladores de redes neurais
freeware mais completos disponiveis e, principalmente, por este gerar o cédigo em
linguagem C da RN, o que facilita consideravelmente a implementacio do agente.

6.1.2 Topologia da RN construida

A rede apresenta a arquitetura feedforward, que é uma rede sem ciclos e que
depois de treinada apresenta sempre a mesma resposta para a mesma entrada.

A rede neural que foi construida para a resolu¢io do problema é formada por 5
neurdnios de entrada, uma camada intermediaria com 20 neurdnios e um neurdnio de
saida.

6.1.2.1 Camada de Entrada

As entradas que sdo aplicadas aos neurdnios da camada de entrada sdo os
pardmetros requisitados pelo usudrio para a conexdo a ser estabelecida e os dados da rede
para verificar a possibilidade de estabelecimento da conexdo, atendendo ao que foi
requisitado e mantendo a qualidade das conexdes j existentes. E importante salientar que
a conexdo requisitada tem que ser para trifego VBR, ja que foram determinados os
pardmetros a seguir para serem aplicados a entrada da rede justamente por serem os mais
importantes para a caracterizagio de um trafego VBR.

Os pardmetros requisitados pelo usudrio sdo:

* Taxa média de transmissao de células;

e  Burst (tolerincia);

De acordo com estes dois pardmetros, é calculada a largura de banda requisitada
que serd uma das entradas da RN. As demais entradas sdo os seguintes parimetros da

rede:
e Numero midximo de VCCs (Virtual Channel Connection):
e Numero de VCCs ativos;
* Largura de banda disponivel;

Percentagem de ocupagdo do buffer..
Todos esses dados se referem a apenas uma porta do switch. Sendo assim, a rede
neural decide se a conexdo pode ou ndo ser estabelecida naquela porta do switch
associada aos parametros.

6.1.2.2 Camada Intermediaria

Como a literatura afirma que ndo existe nenhuma férmula para se calcular
precisamente quantos neurdnios deve ter a camada intermediaria, foram feitos testes com
alguns valores e, dentre os valores testados, a rede aprendeu mais rapidamente com 20
neuronios em uma Unica camada.
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6.1.2.3 Camada de Saida

A saida da rede é um valor bindrio, 0 se a conexio foi rejeitada ou 1 se a conexao
foi aceita. Foi considerado aceitdvel na saida da rede um erro menor ou igual a 0.09, ji
que com esse valor de erro € possivel identificar claramente as duas possiveis saidas reais
da rede (0 e 1). Os valores entre 0.3 e 0.6 foram considerados indefinidos.

6.1.3 Treinamento da RN

E nesta fase de treinamento que a rede adquire o seu conhecimento. isto €, a fase
onde acontece o aprendizado.

Para o treinamento da rede neural foi utilizado o aprendizado supervisionado, ou
seja, para cada entrada fornecida 4 rede no seu periodo de treinamento foi apresentada a
saida correspondente. O algoritmo de treinamento empregado foi o Backpropagation
Momentum, que ¢ basicamente uma versao do Backpropagation, o algoritmo mais
conhecido para o treinamento de uma RN. Este algoritmo visa a eliminagdo da “parte
horizontal” do gréfico do erro, ou seja, do perfodo que ndo ha variacio expressiva no
valor do erro, Essa eliminagdo é realizada através da mudanca de peso antiga como um
parimetro para a computacio da nova mudanga de peso. Tal procedimento evita o
problema da oscilagdo, comum no algoritmo Backpropagation tradicional quando a
superficie do erro varia em uma drea bastante estreita. A nova mudanca de pesos ¢ dada
por:

&Wii[l +1)= I']* 5j - 0+ C!ZAW',J'[L]

onde: wjj= peso da conexdo do neurdnio i com o neurdnio j

1) = fator de aprendizagem (constante)

8, = erro (diferenca entre a saida real e a saida desejada) no neur6nio

0;= saida do neurdnio j

. = taxa de aprendizagem

= ciclo ou €época

O efeito dessa intensificagdo ¢ que a parte horizontal da superficie do erro €
atravessada relativamente rdpida com poucos passos grandes, enquanto o tamanho do
passo é decrementado a medida que a superficie vai se tornando mais aproximada. Essa
adaptagiio do tamanho do passo aumenta a velocidade de aprendizado significantemente.
O algoritmo Backpropagation Momentum ja estd implementado pelo SNNS.

6.1.3.1 Arquivos padrao de treinamento e validacao

Para o treinamento da rede no SNNS, as entradas e suas respectivas saidas que
sdo apresentadas a rede estdo na forma de um arquivo padrdo de treinamento. Para evitar
o overlearning foi apresentado a rede, além do padrdo para treinamento, um padrio para
valida¢do da rede. A Figura 4 mostra o grifico de treinamento da RN.
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Figura 4 - Grdfico do treinamento da RN

O eixo horizontal representa a taxa de erro e o eixo vertical representa o namero
de ciclos ou épocas. Cada ciclo ¢ uma unidade de treinamento onde todos os padrdes de
treinamento sdo apresentados a rede. A linha continua representa a evolucdo do
treinamento da rede e a linha pontilhada representa a evolugio da validacio.

O treinamento de uma rede neural pode ser uma tarefa extremamente demorada,
necessitando de horas de processamento. Segundo [8] ¢ aconselhavel que esta tarefa seja
realizada por um processo executado em backgroud. Assim foi utilizada uma ferramenta
do SNNS chamada batchman para a construgdo de uma rotina para o treinamento da rede
para ser executada em backgroud. A rotina pode ser vista na Figura 5.

loadNet ("vbr.net")
loadPattern ("vbr.pat")

setInitFunc ("Randomize Weights", 0.2, 0.1)

setLearnFunc ("BackpropMomentum")
setUpdateFunc ("Topeclogical Order")

mode : =TRUE
setShuffle (mode)
initNet ()
while SSE > 0.099 do
if CYCLES mod 100 == 0 then
| print (Yeiclos = "; CYCLES; "
endif
trainNet ()
endwhile
saveResult ("vbr.res", 1, PAT, TRUE, TRUE,
savelNet ("vbr.frained.net")
| print("Cilcos treinados: ", CYCLES)
print ("Treinamento interrompido no erro:

o u’ SSEJ

"ecreate")

SSE)

Figura 5 - Rotina para treinamento da RN

Apos a rede ter sido treinada e validada foi usada novamente uma ferramenta do
SNNS (snns2c) para gerar o codigo C, que foi usado na implementagéo do agente. A
partir deste ponto a rede ndo € mais treinavel, isto é, ndo pode mais aprender. Por isso é
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indispensavel que, antes de se gerar o codigo C, a rede tenha atingido o nivel de
aprendizado desejado para a resolugdo do problema.

6.1.3.1.1 Definigdo dos Arquivos Padrdo de Treinamento e Validagio

Os arquivos padrdes de treinamento e de validagdo possuem conjuntos de valores
dos parametros de entrada e suas respectivas saidas. Sendo assim, esses valores sio
fundamentais para se ter sucesso no treinamento da rede. Portanto, o ideal seria se estes
valores fossem obtidos diretamente de uma rede ATM. No entanto, esta coleta de
informagdo ndo foi possivel, e além disso, conforme estudos realizados, a caracterizagdo
de trafego ATM ¢ um tema de pesquisa ainda bastante nebuloso, Desta forma, estes
valores tiveram que ser simulados. Para realizar a simulagdo foram estipulador valores
limites para cada umas das varidveis de entrada citadas anteriormente. Assim, foi
considerado que o nimero maximo de canais virtuais (VCCs) em uma porta do switch
ATM seriam 32 canais e consequentemente o niimero de canais virtuais ativos pode
variar de 0 a 32. J4 a largura maxima de banda disponivel em cada porta do switch ATM
considerada foi 155 Mbits/Seg, entdo tanto a largura de banda utilizada como a largura de
banda requisitada variam de 0 a 155 Mbits/Seg.. Além disso, como neste caso cada porta
do switch pode possuir apenas conexdes para trafego VBR, foi considerado que uma das
portas tem um buffer associado. Assim, quando ndo existe largura de banda disponivel
compativel com a requisi¢do do usudrio, sio considerados a percentagem da largura de
banda que falta para satisfazer a requisi¢do e a percentagem do buffer ocupada, de acordo
com a Figura 6.

P e g~
e

1.0 )
L/ + Até 25% da largura de banda ndo disponivel

+ Até 45% da largura de banda ndo disponivel >Conexdo Aceita

N\ 0.50 /

Buffer

+ Até 60% da largura de banda ndo disponivel
,

Figura 6 - Relagdo entre taxa de ocupagdo do buffer e largura de banda para trdfego VBR

E importante salientar que os valores acima foram pré-estabelecidos.

Os arquivos de treinamento e validagdo sao formados entdo por viarias
combinagdes possiveis dos valores de entrada e a saida desejada para cada uma destas
combinagdes. Uma amostra do arquivo de treinamento pode ser observado na Figura 7.
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| BNNS pattern definition file V3.2
17 4

generated at Wed Oct

No. of patterns : 702

No. 'of input units @ 5
No. of output units
#VCCAt VCCMax BandaReg BandaDisp Ocupacao Saida

29 0.64516 0.25

Figira 7 - Amostra do arquivo padrdo de treinamento

Na figura acima. € possivel observar que o arquivo de treinamento € formado por
702 padrdes. ou seja, 702 combinagdes de valores de entrada e suas saidas desejadas.
Como ¢ possivel observar, sdo apresentados os valores das varidaveis de entrada na
seguinte ordem: numero de VCCs ativos (VCCAt). numero maximo de VCCs
(VCCMax), largura de banda requisitada para a conexdo (BandaReq), largura de banda
disponivel na porta do swirch (BandaDisp) e a taxa de ocupagio do buffer (Ocupagio). E,
em seguida. € apresentada a saida compativel com as entradas, 0 se a conexdo € rejeitada
¢ 1 se a conexao € aceita. Os valores aparecem nesta forma porque foram normalizados
para estarem sempre entre 0 ¢ 1. Assim os valores relativos a VCCs foram divididos por
32, os valores relativos a largura de banda foram divididos por 155 e a taxa de ocupagio
do buffer foi dividida por 100. Teoricamente isto ndo ¢ necessario, mais na pratica facilita
e acelera o processo de aprendizado. Aqui fica invidvel mostrar todo o arquivo de
treinamento devido a sua extensdo. ja que sao 702 padroes.

6.2 Implementacao do agente

A implementacio do agente para controle de admissio de conexio foi realizada
utilizando a biblioteca SNMPLib, desenvolvida em [5]. Esta biblioteca é um conjunto de
classes para construcio de aplicagoes de geréncia de redes de computadores que tem
como principal objetivo fornecer o suporte necessario a construcdo de agentes SNMP.
Uma defini¢do completa desta biblioteca, bem como dos métodos e classes utilizados,
pode ser obtida em [5].

O agente construido recebe mensagens SNMP e realiza as operagdes pedidas por
esta mensagem (get, sef, get-next) sobre os objetos gerencidveis. Além disso, a cada
sinalizacdo de pedido de conexdo, o agente tem que receber os parimetros do usudrio e
passd-los pela rede neural para estabelecer ou nfio a conexao.

Com o intuito de simular a sinaliza¢dao de pedidos de conexdo, foi utilizado um
arquivo onde se encontram as requisi¢des de conexdo de usudrios com seus respectivos
parimetros, ordenados por tempo. Sendo assim, de tempo em tempo, o agente 1&é o
arquivo e consulta a rede neural para verificar a possibilidade de estabelecimento da
conexao requisitada. Este processo de consultar a RN se resume em chamar a rotina C++
que foi gerada pelo SNNS a partir da rede treinada. como foi descrito anteriormente.

As operagOes requisitadas pelo gerente através de mensagens SNMP sio
realizadas com a ajuda de outro arquivo, que simula a interface da rede com o swirtch,
contendo o valor atual de todos os objetos gerenciados. Esta interface é dependente do
fabricante do swirch.
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O problema foi modelado de acordo com a OMT (Object Moddeling Technigue),
que é uma metodologia de andlise e projeto baseada em objetos, e foi implementado em
C++.

A anilise e implementagio do agente ficam visivelmente facilitadas devido,
principalmente. ao encapsulamento provido pelas classes contidas na SNMPIib. Isso pode
ser observado na construgio dos diagramas na fase de andlise do problema, que
expressam muito pouco sobre os conceitos de geréncia de rede e até mesmo 0s conceilos
do protocolo SNMP.

7 Conclusoes

A construgio da rede neural para o CAC realmente se mostrou eficiente. e assim
também se comprovou os pontos favordveis que as redes neurais apresentam para realizar
o controle de trifego ATM. Essas vantagens se devem & capacidade de adaptagio ¢
aprendizagem das redes neurais, ¢ devido a isso, s6 se faz necessdria uma boa
representagio do problema para a sua resolugio satisfatoria. Neste caso. a representagio
do problema ¢é feita através do padrio de treinamento submetido a rede. Portanto. a
veracidade do resultado do treinamento da rede neural é fortemente dependente do padrao
aplicado 2 rede durante seu periodo de aprendizagem. Sendo assim. o ideal seria a
obtengio de valores reais para serem aplicados como padroes de treinamento e
validagio/teste. Mas como nio foi possivel realizar uma operacio de comunicagio real
com a rede ATM para a obtengio de valores, estes tiveram que ser gerados por simulagio,
considerando os limites de cada um dos atributos que foram utilizados como entrada da
RN. Apesar deste inconveniente, foram atingidos os resultados esperados de rejei¢io ou
aceitagio de conexdio nos testes realizados.

Neste caso, como ji foi citado, a rede neural foi treinada considerando um swirch
onde cada porta suporta até 32 VCCs e tem largura de banda de 155 Mbits/Seg. Caso o
controle de admissio de conexdo for realizado por um switch com diferentes
configuragdes ¢ interessante que a rede neural seja treinada novamente com 0s nNovos
valores limites para a obten¢ido dos resultados esperados.

Outro ponto importante é que se pretendia construir uma rede neural para
controle de conexdo para todos os tipos de trifego. Isto ndo foi possivel devido as
caracteristicas bastante especificas de cada um destes tipos. Chegou-se entdo a conclusio
que seria necessiria uma rede neural para cada tipo de trifego ATM. Neste trabalho foi
implementada apenas a rede neural para controle de admissio de conexdo de trifego
VBR.

Uma proposta de trabalho futuro seria a construgdo de uma rede neural para cada
tipo de trifego ATM, ou seja para trifego ABR e UBR, jd que para VBR foi desenvolvida
neste trabalho. Para conexoes de trafego CBR ndo € necessdria uma rede neural para
tomar a decisdo de aceitagio devido A pouca complexidade na decisio, em virtude da
caracteristica de taxa de transmissdo constante. Qutra possibilidade de continuagdo sera o
estudo da possivel utilizagio de redes neurais para resolver outros problemas em redes
ATM.
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