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Resumo

A Capacidade Requerida é a quantidade minima de largura de banda que deve
ser alocada a uma fonte de trafego de modo a satisfazer os parametros de Qualidade
de Servico de todo o sistema. Esta informacao pode ser utilizada como parametro
para Controle de Admissao de Conexoes (CAC) ou para Gerenciamento de Recur-
sos. O objetivo deste trabalho é validar a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais
para a estimativa da capacidade requerida em comutadores ATM. Com este intuito,
foi desenvolvida uma abordagem especifica baseada em parametros que definem o
comportamento do trafego agregado que chega a um comutador, em detrimento do
uso de descritores de trafego de aplicagbes em métodos analiticos.

Abstract

The Required Capacity, the minimum amount of bandwidth that must be alocated
to a traffic source in order to grant the system’s Quality of Service, can be used as
parameter for Connection Admission Control (CAC) and Resource Management.
The main purpose of this paper is to experiment and validate the usage of Artifi-
cial Neural Networks to estimate the required capacity on ATM networks, based on
parameters that define the behavior of the aggregate traffic that reaches the switch,
instead of using traffic descriptors on analytical methods.

Palavras-Chave: Redes ATM, Redes Neurais, CAC, Equivalent Bandwidth, Gerencia-
mento de Recursos.
1 Introducao

O Modo de Transferéncia Assincrono (ATM - Asynchronous Transfer Mode) é a tecnologia
utilizada no suporte as Redes Digitais de Servigos Integrados de Faixa Larga (RDSI-FL).



Uma das principais caracteristicas do ATM é a possibilidade de multiplexar conexoes
de caracteristicas distintas, com garantias de manutencao da Qualidade de Servico das
diversas aplicacoes. As fontes de trafego existentes para conexdes ATM apresentam basi-
camente dois comportamentos: taxa constante (fontes CBR) e taxa varidvel (fontes ABR
e VBR) [12].

As fontes de trafego CBR (Constant Bit Rate) ja sao bem compreendidas e estudadas,
nao representando maior complexidade para alocagao de recursos e operacao.

Por outro lado, as fontes de trafego VBR (Variable Bit Rate) e ABR (Avaliable Bit
Rate) incorporam maior complexidade devido a novas varidveis e requisitos. Um exemplo
deste tipo de trafego é observado no sistema de telefonia convencional com detecgao
de siléncio. Neste caso, o trafego é gerado a uma taxa constante de 64 Kbps apenas
enquanto o interlocutor fala. Nos momentos de siléncio, nenhum trafego é gerado pela
fonte [9]. Desta forma, pode-se observar que a caracterizagao do trafego varidvel é bem
mais complexa do que a do trafego constante, que pode ser completamente descrito com
a simples medida da taxa de transmissao na qual esta fonte opera.

A obtencao da capacidade requerida para uma fonte de trafego individual e para o
trafego agregado é considerada uma tarefa complexa devido a natureza essencialmente
estocastica do trafego ATM. Diversos trabalhos tém apresentado métodos analiticos de
estimativa deste valor [16] [17]. Métodos inteligentes, como Redes Neurais Artificiais, tém
sido bastante utilizados para Geréncia de Trafego e Fluxo [10] [7] [3] [2]. Outros trabalhos
[11] [5] utilizam Redes Neurais para o problema da estimativa da Capacidade Requerida
através de mecanismos como Controle de Admissao de Conexdes, por exemplo.

O cdlculo da Capacidade Requerida de uma fonte de trafego é geralmente baseado
na sua caracteriza¢do. Entretanto, como o trafego ATM (especialmente o varidvel) ainda
nao é bem compreendido [9], pode haver imprecisao na descrigao dos parametros de uma
aplicacao por parte do projetista. Isto pode levar a um célculo deturpado da capacidade
requerida. Assim, faz-se necessario um método que leve em conta o comportamento real
do trafego em detrimento a sua caracterizacao teorica.

Este trabalho descreve a experimentacao que valida a utilizacao de Redes Neurais
Artificiais para a estimativa da Capacidade Requerida em comutadores ATM. Com este
intuito, foi desenvolvida uma abordagem especifica baseada em parametros que definem
o comportamento geral do trafego agregado que chega ao comutador. Para este ambiente
de experimentacao foi implementada a arquitetura RENATA (Redes Neurais Aplicadas
ao Trafego ATM) [12].

Este documento estd organizado da seguinte forma. A Secao 2 aborda generalidades
sobre Trafego ATM, com destaque a multiplexagao estatistica e a capacidade requerida. A
Secao 3 descreve a arquitetura RENATA, o ambiente de experimentacao prototipado. Na
Secao 4, uma experimentacao baseada em Redes Neurais acerca do problema abordado
é proposta e modelada. A Secao 5 discute os resultados obtidos, enquanto a Secao 6
apresenta conclusoes sobre este trabalho e propostas para trabalhos futuros.

2 O Trafego ATM

Um dos maiores problemas para o controle de trafego em uma rede ATM é a enorme
variedade de tipos de aplicacao que podem ser suportadas, mais notadamente em relacao
ao trafego multimidia [8]. Cada usudrio apresenta uma caracteristica de trafego distinta
e os servigos de comunicagao tém diferentes requisitos de Qualidade de Servigo (QoS) [7].



Toda esta variedade torna a tarefa de gerenciar trafego em uma rede ATM bem mais
complexa do que em redes convencionais.

Para o estabelecimento de uma nova conexao em uma rede ATM, um contrato de
trafego deve ser estabelecido entre esta aplicacao e a rede. Os parametros que regem
este contrato incluem as caracteristicas de QoS requeridas e o descritor de trafego da
aplicacao. Usualmente, todos os esquemas de gerenciamento de trafego ATM se utilizam
desta caracterizagao do trafego que é apresentada & rede neste contrato [1].

2.1 Caracterizacao de Trafego

Um dos requisitos para a negociacao de novas conexoes em redes ATM ¢é a descricao do
trafego gerado por esta aplicacao. Estes parametros variam de acordo com a classificacao
do trafego.

A taxa de transmissao em uma conexao do tipo CBR permanece constante durante
toda a sua duracao. Este tipo simples de trafego pode ser facilmente caracterizado por
sua taxa de transmissdo média (SBR - Sustainable Bit Rate).

O trafego do tipo VBR apresenta uma natureza mais complexa do que a do CBR. A
taxa de transmissao de uma fonte VBR varia ao longo do tempo. Neste caso, considera-
se que uma conexao VBR possui mais de um estado, onde cada estado é usualmente
caracterizado pela sua taxa de transmissao e a seu tamanho médio.

H& ainda uma outra variedade de trafego varidvel, que é denominada ABR, (Avaliable
Bit Rate), onde a taxa de transmissao durante a conexao varia nao de acordo com a
necessidade da aplicacao e sim de acordo com a disponibilidade de recursos na rede.

No escopo deste trabalho, foram consideradas apenas aplicagoes VBR caracterizadas
como ON-OFF, i.e., que apresenta somente dois estados: transmitindo a taxa de pico
(periodo ativo) ou sem nenhum trafego (periodo inativo). O comportamento de uma
fonte de trafego VBR ON-OFF pode ser representado por uma Cadeia de Markov de dois
estados, com diagrama de estados ilustrado na Figura 1(a), onde p e A representam as
probabilidades da fonte entrar em periodo ativo e inativo, respectivamente. Fontes de
trafego com duragoes dos periodos ativo e inativo modelados de acordo a distribuicao
exponencial negativa tém sido mais freqiientemente estudadas. Esta modelagem vem
sendo aplicada para o trafego de dados ou de qualquer variedade de trafego em rajadas
[14]. A Figura 1(b) exemplifica uma fonte de trafego ON-OFF.

Para este tipo de trafego, os parametros mais usuais para sua caracterizacao sao: Taxa
de Transmissao de Pico (PC'R), Tamanho médio do periodo ativo (t°*)! e Tamanho médio
do periodo inativo (¢°/7).

2.2 Capacidade Requerida

Uma fonte de trafego ATM pode variar a sua taxa de transmissao ao longo do tempo. Por
isso, se a alocacao de recursos para cada aplicacao for definida pela sua taxa de transmissao
de pico (PCR) haverd momentos de desperdicio, pois a quantidade de largura de banda
deixada ociosa por uma aplicagao em um determinado momento poderia ser reaproveitada
por outras aplicacoes. Assim, a Multipleracao Fstatistica permite que seja alocada a cada
fonte de trafego uma quantidade de largura de banda menor que sua taxa de pico, com o
objetivo de fazer o aproveitamento dos recursos deixados ociosos pelas aplicacoes de taxa

ITambém conhecido como tamanho da rajada.
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Figura 1: Fontes de Trafego VBR ON-OFF

variavel nos momentos inativos. Para tanto, mecanismos estatisticos sao utilizados para
garantir a Qualidade de Servigo desejada para todo o sistema.

A capacidade requerida é, portanto, a quantidade minima de largura de banda que
deve ser alocada a uma fonte de trafego de modo a satisfazer os parametros de Qualidade
de Servico de todas as fontes de trafego envolvidas no né. O ganho devido a multiplexacao
estatistica é, entao, uma medida da economia de recursos que se obtém com a sua adocao.
Apesar deste artificio expor o sistema a uma circunstancia de congestionamento, onde a
taxa de transmissao agregada supera a capacidade de saida do comutador até que haja um
estouro de ocupacao no buffer, a probabilidade disto ocorrer é mantida pelo mecanismo
de estimativa da capacidade requerida abaixo de um certo limiar . Este valor representa
um dos requisitos de Qualidade de Servico do sistema, o CLP (Cell Loss Probability).

O célculo do ganho devido a multiplexacao estatistica é obtido pela diferenca propor-
cional entre a taxa de pico de uma aplicacao e sua capacidade requerida. Portanto, quanto
menor ¢é a capacidade requerida em relacao a taxa de pico, maior é o ganho estatistico.
Por exemplo, se uma aplicagao j tem como caracteristicas sua taxa de pico PCR; e sua
capacidade requerida C'R;. Entao, o ganho estatistico GE; desta aplicacao é dado como:

_ CRy
PCR,

Entao, o ganho médio para todas as aplicagoes que compoe o trafego agregado é
definido por:

GE]:]_

Z;'V:I GEJ'
N

O ganho devido a Multiplexacao Estatistica é influenciado por diversas varidveis. Den-
tre elas estao a descricao do comportamento das conexoes, o tamanho do buffer do comu-

GE =



tador em questao e a capacidade dos enlaces de saida [14].

Uma das grandes dificuldades de se encontrar um valor para a capacidade requerida
de uma conexao é ter uma descrigao o mais confidvel possivel de seu trafego gerado.
Isto nem sempre é conseguido, visto que o trafego ATM ainda nao é muito bem desven-
dado [9]. Portanto, por mais aproximado que seja o método de estimativa da capacidade
requerida, uma caracterizagao erronea do trafego pode levar tanto a um valor superesti-
mado — causando desperdicio de recursos — quanto a um valor subestimado — podendo
afetar a Qualidade de Servico de todo o sistema.

2.3 O Mcétodo Equivalent Bandwidth

Diversas abordagens tentam estimar o ganho obtido pela multiplexacao estatistica. O
método Fquivalent Bandwidth (ou Equivalent Capacity), abreviado como EB, proposto
em [4], faz a estimativa da capacidade requerida de cada conexao individual, utilizando
para isto as seguintes informagoes:

e Informacoes das Aplicagdes (para cada aplicacao j):

— Taxa de transmissao de pico PC'R;, tamanho médio do periodo ativo 7", tama-

of f . ton
t

nho médio do periodo inativo e taxa de utilizacao da fonte p; = i
i T

e Informagoes do Sistema:
— Tamanho do buffer &

Assim, a Capacidade Requerida de uma fonte de trafego 7 segundo o método Fquivalent
Bandwidth é estimada como:

yi —E+/(y; — ) +4€pjy;

EB; = PCR; x
onde

yi = at]"(1 - p;))PCR; e a=In(l/e)

Uma das caracteristicas do método FEquivalent Capacity é a sua escalabilidade. Desta
forma, o valor Equivalent Bandwidth do trafego agregado é obtido do somatério dos EBs
das fontes de trafego individuais [13].

N
EB=) EB
j=1

O método EB é considerado como uma forma rapida e suficientemente precisa para
o calculo da capacidade requerida. Entretanto, a utilizacao de uma caracterizacao de
trafego equivocada, seja sub ou superestimada, pode levar a uma valor indesejado da
capacidade requerida. Portanto, surge a necessidade de um método que leve em conta
principalmente o comportamento real do trafego, em detrimento de descritores de trafego
que podem deturpar o calculo da capacidade requerida.



3 A Arquitetura RENATA

RENATA (REdes Neurais Aplicadas ao Trafego ATM) é uma arquitetura desenvolvida
hd dois anos no LAR (Laboratério Multiinstitucional de Redes e Sistemas Distribuidos)
[12] destinada a geréncia pré-ativa de redes ATM. Este prot6tipo faz uso de Redes Neurais
como componente inteligente.

O ambiente é composto por diversos modulos, que interoperam com o intuito de apre-
sentar, no final do processo, um modulo neural acoplado a um maédulo de geréncia, que
devera realizar o monitoramento e o controle sobre os recursos de rede.

O médulo neural da RENATA se utiliza de informagoes provenientes de uma simulacao
da rede ATM para que possa ser realizado o seu treinamento. Isto permite uma maior
flexibilidade para testes em estados criticos [14].

Apo6s treinada, a rede neural que compoe o Modulo Neural é acoplada a um Moddulo
de Geréncia, que fard com que o sistema possa se comunicar com a rede real, deixando o
ambiente de simulagao.

A arquitetura funcional da RENATA ¢ ilustrada na Figura 2.

Simulador Simulador de , Modulo
ATM Redes Neurais » Modulo » de

. Neural -
Modulo de Treinamento Geréncia

IT - Interface de Treinamento
IC - M6dulo de Controle

Figura 2: Arquitetura Funcional da RENATA

Os médulos da arquitetura RENATA serao brevemente descritos a seguir.

3.1 Modbdulo de Treinamento

O Médulo de Treinamento é composto por um simulador de redes ATM, um Mddulo de
Selecao e Preparagdo de Dados (MSPD) e um simulador de redes neurais. O simulador de
redes ATM devera receber as caracteristicas de multiplexacao da rede real como entrada.
Estas informacoes incluem a descricao dos parametros do comutador utilizado e dados
acerca de nimero e descricao de fontes de trafego. A partir da simulagao deste modelo,
serao produzidos arquivos de log, que conterao todas as informagcoes acerca dos resultados
do periodo simulado.

O Mdédulo de Sele¢ao e Preparag¢io de Dados (MSPD) contém as informagoes forne-
cidas sobre a rede ATM simulada e filtra os parametros necessarios acerca do comporta-
mento do trafego agregado para que seja formado um banco de exemplos. Este conjunto
ird servir como entrada para o simulador de Redes Neurais quando do treinamento do
Moédulo Neural.

O simulador de Redes Neurais recebe como entrada o produto do Médulo de Selecao
e Preparacao de Dados (MSPD). Serd, portanto, um banco de exemplos que ird servir de
base para o treinamento supervisionado da rede neural definida. No final do processo de
treinamento, sao realizados testes e validacao do resultado obtido. E produzido, ao final
do processo de treinamento, um codigo em linguagem C que representa a implementacao



da rede neural treinada, que ird compor o Mddulo Neural. Este cédigo é incorporado ao
Médulo Neural através da Interface de Treinamento (IT).

3.2 Modbdulo Neural

O Modulo Neural é basicamente composto pelo cédigo em linguagem C produzido pelo si-
mulador de redes neurais, que implementa a rede neural treinada. Além disto, este médulo
possui uma interface chamada Interface de Controle (IC), que propicia a comunica¢ao com
o Modulo de Geréncia, fornecendo o acesso aos recursos de rede reais.

3.3 Modbdulo de Geréncia

O Mddulo de Geréncia é responsavel por oferecer ao Mdédulo Neural comunicacao com
os recursos de rede. Esta comunicacao podera ser realizada através de algum protocolo
Gerente x Agente, como o SNMP (Simple Network Management Protocol) ou através
de alguma interface especifica ao comutador. Através deste modulo, as informacoes que
alimentam o Médulo Neural sao obtidos, assim como serve como agente modificador dos
recursos de rede, realizando as operagoes sugeridas pelo Médulo Neural.

4 Experimentacao Baseada em Redes Neurais

A experimentacao aqui descrita consiste em modelar uma rede neural capaz de realizar
a estimativa da capacidade requerida do trafego agregado em uma rede ATM. Para isto,
utiliza-se como entrada nao os descritores de trafego das fontes e sim parametros que
podem descrever o comportamento do trafego agregado.

Descritor ;
Equivalent
de > Capacit
Trafego pacity ¢

Inputs Output

Simulador
mspD | RNA

Simulador
ATM

Figura 3: Esquema de Geracao do Banco de Exemplos

Frente ao problema exposto, assume-se:

e O mesmo parametro de Qualidade de Servigo CLP (Cell Loss Probability) para todas
as aplicagoes como £ = 1077;

e A existéncia de apenas conexoes do tipo VBR ON-OFF;

e As fontes de trafego tém tamanhos de estados (ON e OFF) distribuidos exponen-
cialmente;



e Os intervalos entre chegadas de células de uma fonte de trafego seguem a Distri-
buicao de Poisson,;

O banco de exemplos que servira de base para o treinamento da rede neural é composto
por um conjunto de valores de entrada (inputs) e um valor de saida (output). Os inputs
representam as variaveis que descrevem a configuracao que se deseja inferir, enquanto o
output representa a propria classificacao desta configuracao.

Métodos de estimativa da capacidade requerida frequentemente utilizam os descritores
de trafego das aplicagoes como inputs, através dos quais métodos analiticos apresentam o
output correspondente. Na abordagem apresentada neste trabalho, o descritor de trafego
das aplicagoes ¢ utilizado apenas para a composicao dos outputs dos exemplos, sendo os
inputs obtidos a partir da simulacao das aplicacoes descritas. Desta forma, este tipo de
estimativa nao é afetada pela imprecisao dos descritores de trafego, pois a classificagao é
gerada a partir do comportamento simulado destas aplicacoes.

Assim sendo, o mapeamento entre os parametros de input, que caracterizam o compor-
tamento do trafego agregado, e a estimativa da capacidade requerida sera realizada por
uma Rede Neural Artificial. A escolha deste meio se deve a inexisténcia de um método
analitico para esta funcao, e por causa do requisito de tempo-real para esta classificacao.

O processo de adaptacao da arquitetura RENATA ao problema proposto consiste de
duas fases:

e Projeto da Rede Neural

e Implementacao do Mdédulo de Treinamento

Cada fase sera descrita a seguir.

4.1 Projeto da Rede Neural

Uma das fases mais relevantes do projeto de uma rede neural é a definicao das varidveis
dos vetores de entrada e de saida da rede neural. Para cada problema, deve existir um
conjunto de valores que represente o mais fielmente possivel o estado real que se deseja
classificar ou inferir sobre. Portanto, para que uma rede neural possa interpolar uma
fungao o mais confiavelmente possivel, deve-se definir sua(s) varidveis(s) e representd-las
no vetor de entrada da RN, com os respectivos valores desejados de saida.

Para o problema proposto, considera-se um comutador caracterizado por sua capaci-
dade maxima de conexoes N,,., € por sua capacidade de buffer &, Em um determinado
momento, este equipamento multiplexa N fontes de trafego advindas de enlaces de en-
trada, os quais totalizam uma capacidade de L;,. Todo o trafego destas fontes deverao
ser roteadas para um mesmo enlace de saida de capacidade L. Tais aplicagoes (fontes)
sao caracterizadas pelo trafego VBR ON-OFF. O processo de chegada de células destas
aplicacoes segue o Modelo Estocdstico de Poisson. Consequentemente, os tamanhos de
cada estado (ON e OFF) seguem uma distribui¢ao exponencial. Cada fonte de trafego n
é caracterizada por sua taxa de transmissao de pico P, e pelos seus tamanhos médios dos
periodos ativo (t°") e inativo (t°/7), comn < N < Npus, sendo que o valor maximo
para a taxa de transmissao de pico de aplicacoes é representada por P,qs.

A rede neural proposta se utiliza de informacoes obtidas a partir de leituras sobre
a taxa de transmissao do trafego agregado em momentos anteriores. A partir destas



informacoes, a rede neural deverd determinar a capacidade requerida agregada no instante
presente, denotado por 1.

Ao longo do tempo define-se Pontos de Medi¢io (M P's) e Pontos de Checagem (CP’s).
Os MP’s marcam os instantes onde as leituras acerca da taxa de transmissao agregada
sao realizadas. Estes pontos distam entre si em A7. Os CP’s sao os MP’s onde todas as
informacoes sao totalizadas. Os CP’s sao eqiiidistantes entre si em w intervalos A7, isto
é, entre dois CP’s existem (w — 1) MP’s. Os valores coletados nos MP’s sao totalizados
e processados no CP subseqiiente. A distribuicoes de MP’s e CP’s ao longo do tempo é
ilustrada na Figura 4. Denomina-se o instante presente como 7Tj, e os instantes anteriores,

CP
[

‘s N
IR NN TR N R
T T | T T T | T
MP’s

Figura 4: Diagrama de Pontos de Checagem e Medicao

eqiiidistantes entre si, como 7T;, com ¢ = 0,1,---. Assim:

T, — T;v1 = AT para qualquer i > 0

Define-se historia como sendo a medida do tempo durante o qual o sistema é observado
para que a rede neural possa coletar as informagoes suficientes para compor um vetor de
entrada. Este periodo pode ser caracterizado pela quantidade de CP’s que o compoe.
Portanto, se o intervalo entre dois CP’s é de A7, e o vetor de entrada da RN contém
informacoes de h CP’s, entao o trafego devera ser observado e medido por um periodo de
h x w x AT para que seja composto um vetor de entrada para a rede neural.

Seja R} a taxa de transferéncia instantanea da aplica¢ao j no momento T;. Portanto,
sendo CY o nimero de bits transmitidos pela fonte de trifego j durante o intervalo 0,
temos:

; ]
By = lim ==

Entao, a taza de transmissao agregada instantanea que chega ao comutador no mo-

mento 7T; é expressa como:

N
Ry=> R
j=1

N é o numero de aplicagoes de utilizazam o comutador para atingir um tnico enlace
de saida.



Em cada MP, mede-se a taxa de transferéncia agregada instantanea e em cada CP os
ultimos w valores medidos — incluindo o valor medido no préprio CP — sao totalizados e
processados.

Portanto, em um instante 7}, onde m mod w = 0, isto é, o momento 7}, é um CP,
define-se 0; como sendo o desvio padrao da taxa de transmissao agregada R;, com t
variando entre [0; m].

g = Zgo(Rm _ Rt)2
mn m— 1

onde R, é a média das taxas de transmissao agregadas instantaneas nos momentos entre
[0;m]. -
5 Dol
Rm — t=0
m
Baseado nestes valores, define-se as seguintes fungoes:

o 2 X Rt . 4 X Ot
f(t) - PORmam g(t) - PCRmaz
Onde PCRmax = Pma:v X Nmax

Assim sendo, os valores selecionados para compor o vetor Z de entrada da rede neural
sao:

hXx
N ZP] g - N
Nmax,PCRmax,f(l Xw)ag(l Xw)a"' 7f(h’xw)7g(hxw)

T =

Os valores N4, PCR,y05 € Y Pj, utilizados como denominadores no vetor de entrada,
representam os fatores de normalizacao utilizados para que todos os valores se apresentem
no intervalo [0; 1].

O valor da classificagao, representado pelo vetor de saida com uma posicao, é obtido a
partir da aplicagao do método EFB (Equacgao 1) nos descritores de trafego utilizados para
a simulacao. Portanto, o vetor de saida O é definido como:

0- S, EB,
Lout

O tipo de rede neural escolhida para este experimento é a feed-forward, utilizando
para o processo de treinamento o algoritmo Backpropagation Momentum [15], que é uma
otimizagao do método Backpropagation que desconsidera minimos locais. A topologia
escolhida consiste de 3 camadas de neuronios (entrada, intermedidria e saida). O nimero
de neurdnios na entrada varia em funcao da histéria (2 x (h 4+ 1)). A camada de saida é
fixa em 1 neurdnio, representando o valor da Capacidade Requerida normalizada. Fez-se
variar o numero de neuronios na camada intermediaria em busca de uma maior precisao.

A Figura 5 ilustra a rede neural projetada.
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Figura 5: Parametros de Entrada da Rede Neural

4.2 Implementacao do Mdédulo de Treinamento

Para fins de implementacao, foram definidos limites para os valores dos descritores de
trafego. Desta maneira, os valores de PCR variam no intervalo de 0,1 a 2,5 Mbps, com
granularidade de 0,01 Mbps; os valores de t°" se encontram entre 0,01 e 1,5 ms, com
granularidade de 0,01 ms; e os valores de t°/f estdo compreendidos entre 0,01 e 1,5 ms.

Cada configuracao é composta randomicamente e representa uma situacao em que N
fontes de trafego atingem um comutador com capacidade total dos enlaces de entrada de
L;, = 155,52 Mbps. Portanto, uma configuracao é formada por, no maximo, N,,q; = 65
aplicacdes (fontes de trafego), cada qual com valores de PCR, t°" e t°// randomicamente
gerados dentro dos intervalos supracitados.

Para a composicao do banco de exemplos de treinamento da rede neural, foram geradas
3.500 configuragoes, sendo que 1.500 foram utilizadas para gerar o banco de exemplos de
treinamento e o restante compora o banco de exemplos de validacao.

Cada configuracao de rede é simulada por um periodo virtual de 1 s. A ferramenta
utilizada foi o Simulador de Redes ATM do NIST (National Institute of Standards and
Technology) [6]. O tempo médio de processamento de simulagao para extragao dos logs de
1 s de operagao em 2000 configuragoes é de, em média, 10 horas em um supercomputador
IBM SP-2 com 4 nés (CENAPAD-NE).

Para cada configuracao simulada, um arquivo de log é gerado com o registro das taxas
de transmissao agregadas instantaneas ao longo do tempo, com granularidade de 10 us.

O MSPD (Moédulo de Selegao e Preparagao de Dados) recebe como entrada os arquivos
de log produzidos pelo simulador de redes ATM. Este modulo é responsavel por selecionar
randomicamente intervalos ao longo do tempo de simulacao para a coleta dos dados que,
quando processados, comporao os vetores de entrada correspondentes. Uma configuracao
pode gerar mais de um exemplo. No caso desta experimentacao, escolheu-se extrair apenas
um exemplo de cada configuracao. O produto do MSPD é um arquivo de padroes de
treinamento e/ou validagdo compativel com a ferramenta de simulagao de redes neurais
adotada.



O simulador de redes neurais escolhido para o projeto, treinamento e validacao da rede
neural em questao é o SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) [15].

Apés treinada e validada utilizando o simulador SNNS um cédigo em linguagem C
pode ser gerado, contendo um stub para a rede neural treinada.

5 Discussao dos Resultados

Para os experimentos aqui descritos as redes neurais foram treinadas com 1.500 exemplos,
utilizando como critério de parada o ponto minimo do somatério do erro quadratico (SSE
- Sum of Squared Error) no conjunto de exemplos de validacao. A medida SSE é descrita
por:

SSE = Z(Odesj - Oobt)2

Onde 04.5; representa a saida desejada (banco de exemplos), e o, representa a saida
obtida a partir da Rede Neural.

Em todas as experimentacoes foram utilizados 20 neuronios na camada de entrada,
o que corresponde a uma histéria de 9 CP’s; 6 neurdnios na camada intermedidria e um
neuronio na camada de saida. Excecoes foram feitas na Figuras 8 e 9, em que variou-se o
nimero de neuronios nas camada de entrada e intermedidria, respectivamente. Em todos
os experimentos, os resultados sao medidos no conjunto de validacao compreendendo 2.000
exemplos, nao utilizados no processo de treinamento.

A Figura 6 mostra a acuracidade da Capacidade Requerida obtida pela Rede Neural
em relacao a medida desejada, conseguida pelo método Equivalent Bandwidth. Para
isto, computou-se o ganho estatistico médio para as capacidades requeridas obtidos pelo
método EB e pela Rede Neural nos 2.000 exemplos de validagao. A variacao dos ganhos
médios mantém-se pela ordem de grandeza de 103 para todas as medidas de buffer
variando de 100 a 1.000 células. Vale-se notar que quanto maior é o tamanho do buffer,
maior é a precisao dos resultados.
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Figura 6: Grafico Buffer x Ganho Estatistico Médio

A Figura 7 ilustra como o erro SSE diminui a medida que o tamanho do buffer cresce,
embora, mesmo no pior caso, nao ultrapasse a 2.35. Em termos praticos, em um [ink



de capacidade 51,84 Mbps, para o EB desejado de 38,266 Mbps, calculou-se o valor de
37,938 Mbps, o que representa uma estimativa bastante razoavel, visto que o EB é, em
si, um método aproximativo.
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Figura 7: Grafico Buffer x SSE

A Figura 8 mostra que o erro SSE diminui a medida que o nimero de MP’s (histéria)
aumenta. Entretanto, um aumento da historia implica na necessidade de um maior tempo
de observacao do comutador ATM para que seja gerada a estimativa da capacidade re-
querida. Além disto, ha um incremento no custo computacional, visto que o numero de
neuronios na camada de entrada aumenta de acordo com a histéria.
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Figura 8: Gréfico Histéria x SSE

A Figura 9 mostra as tentativas de se conseguir um nimero ideal de neurdnios para
a camada intermedidria para um tamanho de buffer de 1.000 células. Observamos que o
erro SSE oscila nao-monotonicamente entre 2 e 2,1 a medida que aumentamos o nimero
de neuronios na camada intermediaria. Resolveu-se, entao, utilizar N; = 6 em todos os
experimentos.
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6 Conclusoes

A grande vantagem da nova proposta de gerenciamento idealizada na arquitetura RE-
NATA consiste na possibilidade de antecipar situacoes reais de interesse dos mecanismos
de gerenciamento através do uso de simulacao para a geracao de baselines. A utilizacao de
Redes Neurais nesta arquitetura ajuda sobremaneira, baseado em resultados simulados,
na tomada de decisao acerca de situagoes reais. Generalizacao, tempo-real e precisao de
estimativa sao caracteristicas importantes inerentes as Redes Neurais, sem as quais os
métodos de geréncia proativa tornam-se ineficazes.

Neste contexto proativo que caracteriza a acao de gerenciamento da RENATA, tem-se
que a estimativa da Capacidade Requerida em comutadores ATM exige uma abordagem
especifica baseada nesta arquitetura. Esta abordagem resultou na experimentacao objeto
deste trabalho, permitindo ilustrar de forma concreta a importancia da idéia proposta na
arquitetura RENATA. Percebe-se, pelos resultados obtidos descritos na Secao 5, que as
Redes Neurais sao capazes de atingir, com grau de precisao aceitavel, um valor estimado
da capacidade requerida em um comutador ATM, utilizando como base o comportamento
real de seu trafego agregado. Assim, os descritores de trafego tornam-se parcialmente
dispensdveis, a medida que apenas a taxa de transmissao de pico (PCR) é de interesse da
abordagem proposta, sendo todas as demais informagoes obtidas através de medicao de
trafego.

Visualiza-se como préximas etapas da experimentacao realizada as seguintes pesqui-
sas: escolha de melhores fatores de normalizacao, generalizacao de seu campo de atuacao
e comparacao desta abordagem com métodos analiticos de estimativa da Capacidade Re-
querida. Estes trabalhos estao sendo desenvolvidos no Départment Réseaux et Services de
Telecommunications do INT (Institut National des Télécommunications), na Franca, no
contexto do projeto Neuraltel (Neural Networks on Telecommunications). Este projeto,
que pertence ao Programa ALFA (Amérique Latine - Formation Académique) da Comuni-
dade Européia, se interessa pelo uso de Redes Neurais em Telecomunicacoes, tendo como
parceiros a UFC (Universidade Federal do Ceard) e o CEFET-CE (Centro Federal de
Educagao Tecnolégica do Ceard), além do préprio INT.
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