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Resumo

Matrizes de trdfego (MT) contém informacdes a rigso fluxo de trdfego entre
todos os possiveis pares de n6s em uma rede. premeupacio determinar qual a melhor
maneira para transmissdo de dados que atenda maismpente requisitos de desempenho
nas aplicacfes, 0 que é visto como um grande demadi engenheiros de trafego. Nas ultimas
décadas, tem-se observado uma consideravel paegasquisas em estimacdo de matriz de
trafego no contexto da Internet, redes de transpontedes de telecomunicacfes. Mas essa
medicao de dados sobre fluxos em redes de coménigage gerar um alto custo de coleta e
computacional. Em funcéo disso, torna-se necessargm de técnicas de estimacao baseadas

em informacdes parciais.

Os métodos de estimacéo existentes nao resolvesfasaiamente o problema da
estimacdo de MT por se tratar de um problema compl&sta dissertacdo considera
deficiéncias de vérios desses métodos e propbenone abordagem utilizando algoritmos
genéticos que combinam os conceitos de adaptagiivaes sobrevivéncia dos individuos
mais capazes. Foram realizados experimentos comsdsidtéticos e dados reais. Outra
contribuicdo esperada da dissertacdo € a criac@od®étodo de inicializacdo para geragcao
de uma populacao inicial que se mostre eficienteedacdo do tempo computacional e do

erro médio de estimacao.

Palavras-chave:Estimacéo. Matriz de trdfego. Algoritmo Genético.



Abstract

Traffic Matrix (TM) has information about the traffflow between all possible
pairs of nodes in a network. It's a concern to deiee how best to transmit data more readily
meet the performance requirements in applicatiovtsch is seen as challenge to traffic
engineers. In recent decades, there has been a@aide portion of research on traffic
matrix estimation in the context of Internet, tnamssion and telecommunications networks.
But this measurement data on flows in networks gamerate a high cost of collecting and
computing. As a result, it becomes necessary toegtmation techniques based on partial
information.

The existing estimation methods don't solve satiefdy the problem of
estimating the MT because it is a complex probl€his dissertation considers shortcomings
of several of these methods and proposes a newoagprusing genetic algorithms that
combine the concepts of selective adaptation amdvsll of the most capable individuals.
Experiments were carried out with synthetic and dasa. Another contribution of this work
is expected to create a boot method for generatingitial population that proves effective in

reducing the computational time and average effrestimation.

Key-words: Estimation. Traffic Matrix. Genetic Algorithm.
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Capitulo 1

Introducéo

O presente trabalho apresenta a dissertacdo, sdanm®imo requisito para
obtencdo do grau de mestre no Programa de Pésd#gdalem Ciéncia da Computacdo do
Centro de Ciéncias e Tecnologia da Universidadadtsi do Ceara (UECE).

Este capitulo € uma introducédo a dissertacdo.almente, a secdo 1.1 apresenta o
problema e a motivacéo do trabalho, destacandmmaidade da solucéo. A secdo seguinte,
1.2, descreve a formalizacdo do problema de esdinde matrizes de trafego. A se¢éo 1.3
apresenta o objetivo geral e os objetivos espesifia dissertacdo. A relevancia da pesquisa €
apresentada na secao 1.4. A secao 1.5 apresentaacdissertacdo esta organizada. Por fim,

a secao 1.6 encerra o capitulo com os comentamens.f

1.1 Definicdo do Problema

Uma Matriz de Trafego (MT) reflete o volume do é@d transmitido entre todos
0S possiveis nos Origem-Destino (OD) em um domidée rede de comunicacgao,
representando as demandas dos usuarios da reds.resspodem ser enlaces, roteadores ou
Pontos-de-Presenca (PoPs) na Internet, duranteetenmdnado periodo de tempo. Existe a
necessidade de distribuir corretamente esse trafégpnmdo combater o congestionamento na

rede e beneficiando os usuarios do sistema.

Mudancas no comportamento dos usuarios, mudanggsitiicas de roteamento,
falhas dos componentes da rede pode resultar enficatjvas (e repentinas) volubilidade de
carga em uma grande rede lbdackbonelP [FELDMANN et al., 2000]. Dessa forma, o
conhecimento de uma MT é bastante valioso parapesadores de rede devido a ampla
variedade de controle e tarefas de gestado, in@ummdvisao de servico, equilibrio de carga,
configuracdo de protocolo de roteamento, andlisecaldianca, deteccdo de anomalia,
implementacdo de politicas de QoS e gerenciaméatoede [NI, TATIKONDA, YEH,
2006]. Em casos de falha em algum enlace do dorgipiossivel, através da MT, prever as
novas cargas nos enlaces restantes. Grande partabdadagens anteriores usadas para
estimar o trafego, a partir de matrizes de dadspodiiveis, basicamente usa medicbes de
carga de enlaces e configuracdes de roteamentartiaga MIB (Management Information
Basg do SNMP Simple Network Management Protocd¥)as é importante mencionar que,

de acordo com Roughan, Thourp, e Zhang (2003)adssdde cargas nos enlaces medidos via
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SNMP podem possuir restricbes. Dados perdidos @arnetos e um intervalo de amostragem
longo s&o exemplos de limitagbes. Portanto, os dadedidos via SNMP tém erros e sua

confiabilidade pode variar.

Embora seja importante conhecer a matriz de trafeggua exata determinacao
nao se trata de uma tarefa trivial quando no tecdas redes de comunicagdes modernas. As
dificuldades desta estimacdo surgem de varias rawig®rimeiro, as redes em geral
apresentam baixa conectividade de forma que o mideenlaces resultante € menor que o
namero de fluxos OD. Isto da origem a um problemerso sub-determinado que permite
infinitas solu¢des. Segundo, pode nado ser facérobtmatriz de roteamento correspondente
aos fluxos medidos.

Vérias técnicas ja foram implementadas para a ue&ol do problema de
estimacdo de matriz de trafego. De um modo gesalnecanismos atuais mais usados na
estimacdo da MT s&o de duas classes de métodeogpprin métodos baseados em inferéncia
estatistica, métodos baseados em otimizacao.

Nos métodos baseados em inferéncia estatisticei@®ese uma distribuicdo para
os elementos da matriz de trafego e, posteriormenferem-se os parametros desta
distribuicdo que melhor se adaptam aos dados cdl{MARDI, 1996; CAO et al., 2000],
motivo da denominacdo do método. Medina et al.pZP@oncluiram que os métodos de
inferéncia estatistica sdo muito sensiveis a ermpsquenas distor¢des nos dados de entrada
podem comprometer fortemente a qualidade dos aelmdt Esta limitacdo tem levado a
outros modelos que empregam informacdes extrasessypostos diferentes [XIANG,
MAKLER, SILVA, 2008].

Ja com métodos baseados em otimizagao, tentdrae dis melhores solu¢cdes em
um sistema e consiste em estabelecer uma funcétvobfjue de alguma forma possa ser
usada para ordenar as solucdes do problema decaomml suas qualidades, e, em seguida,

aplicar um algoritmo de otimizagcéo para encontsss@ucdes 6timas dessa funcao.

Este trabalho propde um método diferenciado parama&gio de MT,
desenvolvido a partir de um algoritmo genético adseem uma populacdo inicial de
individuos gerada por um modelo de gravidade qeeduma maior precisao e robustez em

redes reais.
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A motivacdo da utilizacdo de algoritmo genéticoaparestimacdo de matriz de
trafego deve-se, principalmente, ao fato de inexisa literatura pesquisas com essa
metodologia, podendo ser apresentado seus besebaialeficiéncia em relacdo a outros

meétodos de otimizacdo e métodos estatisticos fusaglos.

1.2 Formalizacdo do Problema de Estimacéo de Mamés de Trafego

O problema de estimagéo de matrizes de trafego sed®rmalizado da seguinte
maneira. Um fluxo origem-destino consiste de tadfetjo que entra na rede em um ponto de
ingresso comum e sai em outro ponto da rede. @gwabbservado em um enlace da rede &
formado pela superposicédo de fluxos OD [MEDINA ket 2002]. Sejac 0 numero de pares
origem-destino em um dominio de rede, formadan nés de interesse em sua fronteira,
entdoc = n(n—l). Conceitualmente, os fluxos de trafego podem eygresentados por pares
OD ordenados em um vetor X, onde a quantidade desdaansmitida do nbpara o ng é

denotada pelo elementq . SejaY = [yl,...,y,] 0 vetor que representa o volume de trafego

nos enlaces individualmente, ongléndica o volume de trafego para o enla@r denota o
numero de enlaces na rede. Os vetores X e Y esk&cianados através de uma matriz de

roteamentoA de dimensdes por c. A matriz A é composta por valorg®,l} com linhas

representando os enlaces da rede e colunas refarederos pares OD. O elementp= 1
indica que o enlacepertence ao caminho associado ao parjGdhquantoa; = Oindica o

oposto. Portanto, os fluxos OD estdo relacionadss vlumes de trafego nos enlace de

acordo com a seguinte relacao linear:
Y =AX (1)

Um administrador de rede conta com as medicOesaflegd feitas em cada um
dos canais de sua rede, ou seja, com um vetor MaCainda com a matriz de roteamefto
e 0 seu objetivo é estimAr, ou seja, nos ambientes de rede modeyYnes estdo disponiveis
para o administrador. Realmente, o trafego nosisgule ser obtido a partir de medi¢des
feitas com o protocolo SNMP. No entanto, a matezzateamento pode ser computada, por
exemplo, se assumirmos que o administrador posfuimacdes sobre a topologia da rede,
ou seja, sobre o custo de transmissédo de dadoadarum dos canais. Afinal, tendo em maos
a informacao sobre o custo de cada canal podelsarapm algoritmo de roteamento para

determinar o caminho de menor custo entre cadadpdross na rede. Cada caminho
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corresponde a uma das colunas da matriz A. O canditimo depende de fatores como custo,
capacidade e politica administrativa.

Logo, o problema é calcular o vetdr ou seja, encontrar um conjunto de fluxos
OD que possa reproduzir o volume de trafego daaceslda maneira mais proxima possivel.
O problema associado a equagéao (1) € altamentetsuimihado, pois em praticamente todas
as redes o numero de pares OD é muito maior da quenero de enlaces na rede, r << c.

Isto significa que ha um numero infinito de solg;pessiveis para o vetor X.

Figura 1.1 — Exemplo de uma rede simples

Considere o exemplo apresentado na Figura 1.1. §em@s nésA, B e D
interconectados por um quarto no, o rotea@orAlém disto, dispomos de seis canais
direcionados, mas vamos nos deter naqueles trémgerpassa o trafego; (AC), L, (CB) e

Ls; (DC) os outros trés canais sao CA, BC e CD. Asswsique as informacdes sobre o
trafego individual nestes canais estdo dispon&esmpdem o vetoy =(y,, Y,, )", onde T
representa um determinado instante. Os pares @D espresentados pelas linhas tracejadas.
O problema chave consiste em estimar a matriz afegm X = (X, %,, %, %) . A relagdo

Y = AX édada por:

vy] 110 0>
y,|=/1 0 1 o™ @
v,| 1o o1 1| ®

X4
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Em particular,x representa o trdfego transmitido Host A para ohostB e

Yi=X%+X.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral da Dissertacéo

O objetivo do trabalho é desenvolver uma abordagandamentada na
computacdo evolucionéria, mais especificamente lgoriamo genético, que busque uma
estimacdo com maior precisdo da matriz de trafegoeeles IP, e avaliar o seu desempenho
comparando-o com os resultados obtidos por técmicesntradas na literatura, e utilizando

de topologias de dados sintéticos e reais.

1.3.2 Objetivos Especificos
A seguir enumeram-se 0s objetivos especificos degialho:

a) Analisar o mecanismo de roteamento de rede paeztdeto problema da estimacao

da matriz de trafego;

b) Estudar alguns dos mais importantes métodos dmagsip de matriz de trafego

presente na literatura;

c) Investigar e identificar as técnicas convenientas jg foram implementadas para a

resolucao do problema de estimacéo de matriz thgoa

d) Especificar e conceber um algoritmo para estimagdomatriz de trdfego OD

utilizando a idéia de computacéo evolucionaria;
e) Desenvolver o algoritmo proposto para um ambieateedes IP;

f) Simular a execucdo do algoritmo em um ambienteedesr de dados sintéticos e em

um ambiente de rede de dados reais;

g) Comparar a eficiéncia do algoritmo em relagdo aasutécnicas lineares e/ou

estatisticas sob diferentes numeros de enlace.

1.4 Relevancia
Atualmente as redes de comunicacdo, como a Infecretcem em tamanho e

diversidade e, devido a isso, técnicas de estimagéiam-se cada vez mais importantes para
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o controle da rede, para as tarefas de gestamejmtaento de capacidade, além da previsao
de degradacfes nos servicos oferecidos aos ustiaass[NI, TATIKONDA, YEH, 2006].

Muitas das decisbes que um administrador de redieVie tomar dependem do
fluxo de trafego de sua rede. O planejamento daessa&lades futuras em termos de
capacidade e dimensionamento em uma rede IP é anefa desafiadora e a estimacao de
matrizes de trafego se torna fundamental para mujteestbes da engenharia de trafego,
auxiliando na projecdo do crescimento das redemgndisticos de problemas. A falta de
informacdes sobre os fluxos implica na ausénciairda visdo central das redes a qual é

necessdria para a implementagédo de uma engenficieate [MEDINA et al., 2002].

Pesquisas anteriores tentaram resolver o problemastimacédo de matriz de
trafego propondo a medicdo direta do volume ded@fentre os nods origem e destino. No
entanto, essas abordagens nao foram totalmenteradas em grandes redes IP, porque elas
enfrentam obstaculos desafiadores de engenharay adalta de uma boa infra-estrutura de
medicao, elevados custos de comunicacdo e compudasina transferéncia das grandes
quantidades de informacdo [XIANG, MAKLER, SILVA, @8]. Sdo necessarias entao
abordagens distintas, que utilizem medi¢cdes dedgoahos enlaces [PAPAGIANNAKI et al.,
2004].

Portanto, o problema é relevante e precisa de &olunpvadora para resolvé-lo,
principalmente em grandes redes IP, onde os métel@stimacdo existentes ndo resolvem

satisfatoriamente o problema da estimacéao de MT.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo é constituida de 7 capitulos eedfancias bibliograficas. O
primeiro capitulo é uma introducdo a dissertacdescieve-se a contextualizacdo do
problema, a motivacéo, a formalizacdo, o objetiembe os objetivos especificos que devem
ser alcancados, além da relevancia do problemantalzuicdo do trabalho desenvolvido e a

organizacgéo da dissertagao.

A revisao bibliografica do assunto esta no Capifljlgue apresenta as técnicas

relacionadas ao problema de estimacao de MT etestem literatura.

O Capitulo 3 apresenta as definicbes e a fundag@mteedrica utilizada no

trabalho. Descreve-se um estudo do modelo de g@dwidomo geracao da informacéo prévia
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de estimacdo da matriz, os conceitos pertinenteslgoritmos genéticos e seus operadores e
a formalizacdo dos dois métodos de estimacdo usamos parametro de comparacdo de

desempenho em relagcdo ao modelo proposto.

O Capitulo 4 trata da proposta deste trabalho.itd & descricdo detalhada do
modelo proposto e seus procedimentos de execug@iiando os métodos e as técnicas a

serem empregadas.

O Capitulo 5 apresenta o detalhamento do ambigr@ecional ou cenario usado
na pesquisa. O capitulo tratara da descricdo daslogias de redes usadas nos casos

utilizados para comprovar a eficiéncia do métodppsto para estimacgéo do trafego de rede.

Os resultados obtidos nesta dissertacdo estaortcmbes no capitulo 6. Nele se
apresenta a analise de todos os resultados olgidomparados com métodos existentes na

literatura.

Finalmente, o Capitulo 7 dedica-se as conclus@aslal énfase aos resultados,
encerrando a dissertagdo com as conclusdes dthwabtuturas pesquisas.

1.6 Comentarios

Este capitulo expds inicialmente o problema queqgser resolver e seu
formalismo, os objetivos que devem ser alcancados & conclusédo da dissertacdo, além da
relevancia do problema para as redes IP. Por fonapresentada a estrutura geral da
dissertagao.



21

Capitulo 2

Trabalhos relacionados

Este capitulo trata do estudo do que j& foi putbcaobre MT e do arcabouco

tedrico que fundamenta a realizacéo da dissertacao.

2.1 O Estado da Arte

Existem, na literatura, muitos trabalhos tratandanétodos de estimacéo de MT.
Na area de telecomunicacdes, os estudos de estirdacéafego telefénico origem-destino
tiveram inicio em 1937, onde Kruithof (1937) sugene método para estimagcdo de demanda
de trafego ponto-a-ponto em uma rede de telefoagedrla em uma matriz de trafego
conhecida e as medicdes de entrada e saida dgotr@fenétodo de Kruithof foi inicialmente
analisado por Krupp (1979) e mostrou que a abordggmle ser interpretada a partir de uma
informacéao tedrica do ponto de vista, que miningizdistancia de Kullback-Leibler de uma
suposta matriz trafego anterior. Além disso, Krpp79) mostrou que o método iterativo
estendido converge para a unica solucédo otima. ©doéle Kruithof foi o primeiro método

iterativo estatistico para estimacéo de MT.

No entanto, foi s6 na segunda metade da década),dgqu@ o problema foi
abordado especificamente para redes IP. Vardi {1#89® primeiro a investigar a questao
nessas redes e a chamou de “tomografia de rededi {d®96) estudou o problema para uma
rede com uma topologia geral e usou um modelo des®&o para a contagem de byte do
trafego OD. Usando o modelo de Poisson, a média@&variancia da amostra dbsks &
calculada para uma sequéncia de medidas. As asosli@ utilizadas como restricoes
adicionais. As demandas de trafego séo estimadasspmativa de maxima verossimilhancga.
O modelo de Poisson também € utilizado por Telal#est (1998), mas em vez de usar
estimativa de maxima verossimilhanca, utilizam urabordagem Bayesiana. Como
distribuic6es posteriores séo dificeis de calcuarautores usam a técnica MCM@afkov
Chain Monte Carlp para obter a distribuicdo posterior. Cao et2l00) modelaram o trafego
OD como variaveis aleatérias normais independeuntzs)do o0 método EM (Maximizacao de
expectativa) para estimar os parametros médiai&wsa. Ja Goldschmidt (2000), investigou
as técnicas de otimizacdo. Ele primeiro formulqurablema linear da estimacéo de matriz de
trdffego usando um modelo de programacdo linear,seu wma técnica constante

correspondente para resolvé-lo. A abordagem Bayedai refinada por Vaton e Gravey



22

(2003), que propuseram um meétodo iterativo parahonat a distribuicdo a priori dos
elementos da matriz de trafego. A estimacdo dandsdrtrafego a partir da medicéo ldk é
utilizada na préxima estimativa utilizando novasdidas dolink. O processo € repetido até

gue nenhuma mudanca significativa é feita na mdgritrafego estimada.

Em [MEDINA et al., 2002] sdo comparados trés mésodara a estimagdo de
matrizes de tréfego. O primeiro método aplica diretnte uma abordagem de programacgéo
linear descrita em [GOLDSCMIDT, 2000], onde a caega determinado enlace da rede é a
soma de todas as demandas que utilizam este eséam) possivel determinar um conjunto
de equacdes que permita solucionar o problema. gonde método utiliza técnicas de
inferéncia Bayesiana [TEBALDI e WEST, 1998]. Nestétodo, o objetivo é computar a
distribuicdo de probabilidade condicional para soda demandas, dada a carga nos enlaces.
Para isto, € necessaria uma distribuicdo prévia agsdemandas. O terceiro método adota a
abordagem EM [CAO et al., 2000] para calcular egtivas de maxima verossimilhanca
(maximum likehogdonde os pares OD sao modelados de acordo comdistidbuicao
gaussiana, procurando-se por uma solucdo mais adieguma nova abordagem baseada em
modelos de escolha também é sugerida. O modelscdéha tenta estimar a probabilidade de

um no origem enviar um pacote para um no destimeda

Similar ao modelo de escolha de [MEDINA et al., 2J08 o modelo de gravidade
introduzido por Zhang et al. (2003b). Na sua formas simples o modelo de gravidade
assume uma relacdo de proporcionalidade entrefegéréntrando na rede em um né
destinado a um njoe a quantidade total do trafego com origem nedsera quantidade total
de trafego da rede com destino a esse @8 autores utilizaram informacdes adicionaisesobr
a estrutura e configuracéo da rede para melhatasempenho do método.

Ao obter-se uma estimacgao da matriz de trafega,estimacao pode conter erros
que a afastam da matriz real. Em [ROUGHAN et a004} sdo avaliados os efeitos de

estimacdes inexatas de matrizes em engenhariafdgar

Outras abordagens para o problema de estimacacatizes de trafego foram
propostas recentes, tais como uma abordagem baseatioria da informacédo [ZHANG et
al., 2003b]. Nela, a distancia Kullback-Leiblertdizada para minimizar a informacéo muatua
entre origem e destino. Outra técnica adota urmastr da variancia das matrizes de trafego
[SOULE et al.,, 2004]. O efeito das mudangas noaroento da rede e na variagdo das
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matrizes de trafego é investigado em [TEIXEIRA let 2005]. Uma avaliacdo do equilibrio
entre a adogcao de medi¢Oes, o0 uso de inferénc@lelagem para a estimacao de matrizes de
trafego pode ser encontrada em [SOULE et al., 2005]

Diferentemente dos trabalhos anteriores onde oamwato € considerado
constante, em [NUCCI et al., 2004], é propostaéaidie coletar medicdes dos enlaces sob
varios cenarios de roteamento para determinar amigande trafego. Feldmann et al. (2000)
utilizam uma abordagem um pouco diferente paralaulchda demanda de trafego. Em vez
de estimar a partir denks eles colecionam medic¢des de fluxo de rotas utiivaferramentas
Netflow da Cisco e derivam a demanda de trafegoopamultiponto usando informacdes de

roteamento dos protocolos de roteamento intera daminio.

Recentemente, Xiang, Makler, Silva (2008) propuserama abordagem que
formula o problema de estimacao de matriz de tcaéegno um problema de otimizac&o nao-
negativo, e entdo um método de projecéo € utilizeata resolvé-lo. Desenvolveram também
uma nova abordagem para a estimacédo de matrizeafdgo quando o roteamentptimal
multi-path € empregado. O problema foi considerado como urblggmma de programacao

binivel e em seguida, um algoritmo genético éaatp para resolvé-lo.

2.2 Comentérios

O problema de estimagéo origem-destino para ogwaigefonico € um problema
bastante estudado no mundo Telecom. Varias técfica® usadas, transformando a funcdo
de roteamento para acomodar mais trafego. No entsminente na década de 1990, se tornou
uma importante area de investigacdo em redes Ife é&apitulo analisou as principais

pesquisas na area nos ultimos anos, caracterizaaidouma delas.
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Capitulo 3

Fundamentacéo Tedrica

Este capitulo trata do estudo dos fundamentosctsdorjue dardo suporte ao
modelo proposto neste trabalho. A primeira partstedeapitulo é dedicada ao estudo do
modelo de gravidade como geracado da informacaogppéva estimacdo da matriz. Também
neste capitulo sdo expostos os conceitos de algpgenético e operadores. A quarta e a
quinta parte tratardo de expor a formalizacdo dws thétodos de estimacdo usados como

parametro de comparacéo de desempenho em relagéadato proposto.

3.1 Modelo de Gravidade Simples

O modelo de gravidade, proposto por Zhang et 8032), baseado no modelo de
gravidade de Newton, € uma técnica que estimalosegado vetor X da equacao (1). Esses
modelos estdo baseados na suposicado de que a ¢fayea) e o destinas(nk de um fluxo
de trafego séo independentes. Devido a isso, nessd@=os, o volume de fluxo de trafexp
com origem en e destino em é proporcional & . (0 volume total de trafego gerado ppe

aX.jque corresponde o volume de trafego total comrmestinj, conforme a equagao (3):
Xy aX. x X, 3)

onde, no caso de uma relackbonelP, X;. e X.; podem ser obtidos facilmente através do
SNMP.

Uma grande vantagem dos modelos de gravidade én@mesdo baseados em
suposicdes de distribuicdo de probabilidade deedaf(por exemplo, trafego Poisson ou
Gaussiano). Outra vantagem, é que esses modelogag@zes de produzir facilmente
estimativas aproximadas de matriz de trafego Obepdo ser usadas como pontos de partida

em métodos de estimagdo mais sofisticados.

Uma formulacdo geral do modelo de gravidade podedada pela seguinte

equacao:

< 1RA) @
g
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D

onde f(.) € uma funcdo nao-decrescent¢, € o volume de trafego deparaj, R € um

parametro que representa fatorepulsivosque sdo associados com “partida”A; € um
parametro que representa fatoagigtivosrelacionado a “ida” parp e g; representa o fator

de friccao entré ej. Esse fator codifica a informacéo especifica dalipacdo para diferentes
pares origem-destino. Porém, como localizacdo ndm grande fator no trafego da internet,

assume-se uma constante comum para fatores d&ofric¢

3.2 Algoritmo Genético

3.2.1 Introducgéo
Inspirados nos principios da evolucdo biolégicaClearles Darwin, em que

individuos mais aptos estdo mais capacitados a&w&wbr e gerar descendentes pela prépria
selecdo natural, perpetuando suas caracteristiaggs da hereditariedade, os Algoritmos
Genéticos (AG) sdo uma versdo simplificada do geiepassa na natureza. Durante a
reproducdo, genes dos pais se combinam para farmanovo individuo. O descendente
criado pode eventualmente sofrer mutacao, resulpathcipalmente de erros na copia dos
genes dos pais, 0 que possibilita a incorporacamwde material genético a uma populagéo, e
o reaparecimento de alguma caracteristica que persdasaparecido ao longo da evolucdo. A
aptidao do individuo da populacdo é medida pelesse do organismo na sua vida, suas
chances de sobrevivéncia. Os individuos mais apjs, sobrevivem por mais tempo na
populacado tém, portanto, maiores chances de gesaeddentes e, por conseguinte, perpetuar

as suas caracteristicas na populacao.

Os AGs foram introduzidos em 1975 por John HollgHOLLAND, 1975] da
Universidade de Michigan [GOLDBERG, 1989], com otuito de formalizar
matematicamente e explicar rigorosamente procedscsdaptacdo em sistemas naturais e
desenvolver sistemas artificiais (simulados em adagor) que reproduzam 0s mecanismos
originais encontrados em sistemas naturais. O ten&al de sua pesquisa em algoritmos

genéticos foi a robustez, isto é, o balanco engéfic&éncia e a eficacia.

Eficientes para busca de solu¢des aproximadaméntas) os AGs ndo impdem
muitas restricbes encontradas em métodos tradisi@gabusca. Sdo capazes de convergir
para solucbes oOtimas em niveis globais, contornaamdacorréncia de o6timos locais e

identificar e explorar aspectos do ambiente ondprablema estd inserido e convergir
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globalmente para solu¢des Otimas ou aproximadamétiwas [HOLLAND, 1975;
GOLDBERG, 1997].

Nas ultimas décadas os AGs véem sendo amplamalitadas na solucéo de
problemas nas mais diversas areas do conhecimaatgisam a encontrar um individuo ou
um conjunto de individuos que melhor se adapte a sarie de condigbes ambientais
previamente estabelecidas.

3.2.2 Estrutura do Algoritmo Genético
A implementacdo de um AG tem inicio com a definiggouma funcédo objetivo

que se deseja minimizar ou maximizar e uma popaladd cromossomos, 0S quais
representam possiveis solugdes do problema a selvido, aplicando um cruzamento
(crossovey e mutacdo como mecanismo de busca. Durante cegmocevolutivo essas
estruturas sdo avaliadas segundo uma funcdo dddapd a elas sdo associadas uma
probabilidade de reproducgédo, de tal forma que dsregmprobabilidades sdo atribuidas aos
cromossomos que representam uma melhor solucémgamblema de otimizagdo. Trata-se
de uma técnica de busca randémica global no espmsolucdo do problema e, usualmente,

permite a captura em uma otimizacao local [GENQP200

Por ser uma analogia da selecdo natural de Daonéitgoritmo genético adotou
um vocabulério provindo da genética. Assim, um wotg de solucbes candidatas é
denominado de populacéo; cada solugdo candidadéaa@rdnada individuo ou cromossomo,
que por sua vez é formada por genes. Cada iteddgdagoritmo genético € chamada de
geracado; a combinacéo de dois (ou mais) indivighawa se criar novos individuos é dito de
recombinacdo ou cruzamento; e a modificacdo aleatle um individuo é chamada de

mutacéo.

Os Algoritmos Genéticos diferenciam-se dos alga#mde otimizacdo
tradicionais em dois aspectos principalmente: Umge@ uma populacdo de pontos a cada
iterac@o e essa populacdo aproxima a uma soluigéa, @nquanto que um algoritmo padréo
gera um unico ponto a cada iteracdo e a sequéeg@arntos aproxima a uma solugéo otima.
O AG também seleciona a préoxima populacéo por Alpue envolve escolha randémica, ja

os algoritmos padrdes selecionam o proximo pontegééncia por calculo deterministico.

A estrutura tipica de um AG pode ser observadagad3.1.
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Figura 3.1 — Estrutura de um Algoritmo Genético

Embora possam parecer simplistas do ponto de histégico, esses algoritmos
sao suficientemente complexos para fornecer meuasigpoderosos e robustos de busca
adaptativa [GOLDBERG, 1997; COELHO, 2003].

3.2.3 Codificacao

3.2.3.1 Consideracbes Gerais
A codificacdo é o primeiro passo para aplicar o & problema real, e, se for

inadequada, o problema pode ficar dificil ou atpassivel [LOPES, 1999]. Por outro lado, a
codificagéo torna o AG independente dos parameliresos do problema e, portanto, livre de
eventuais restricdes do espacgo de solucdo inNelcodificacdo, as variaveis do problema
sao representadas, dentro do espaco de buscamposagqtiéncia de simbolos (genes), que
advém de um alfabeto finito de opcdes (alelos).sAp@odificacéo, as variaveis sao reunidas
num conjunto, formando um cromossomo e um ou nrarma@ssomos associados formam um
individuo. Para facilitar a compreensao e simg@lifio tratamento computacional, € comum
usar individuos com um s6 cromossomo de tamanbaefix conjunto desses individuos gerar

uma populacdo também de tamanho constante.
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3.2.3.2 Codificacéo Binaria
A estrutura simples e analogia direta com a gemétitural fazem da codificacao
binaria uma das mais usadas. No caso elementHiabet® de alelos pode ser binario, 0 ou 1,

e a dimenséo da sequéncia que compde o cromosspandE da precisao requerida.

O uso da codificagdo binéria da origem a algunblpneas, como vetores muito
extensos para representar individuos com altagite@ o fendmeno denominadamming
cliffs [TANOMARU, 1995]. Esse fenbmeno consiste em grandiéerencas nas cadeias de
“bits” que codificam dois nameros inteiros adjaesnto que € enfatizado em ambientes
dindmicos e evidenciado em perturbacées no “bitismsignificativo do parametro
codificado, podendo causar um grande deslocamenéspaco de busca. Apesar de ampliar a
busca em alguns casos, a presenchlalaming cliffspode atrapalhar a otimizacao, pois, a
menos de saltos aleatérios no espaco de buscaceddif havera dificuldades de alcancar o
ponto étimo, se ele tem muitos “bits” diferentessdas pontos vizinhos.

3.2.3.3 Codificacéo Gray

Uma alternativa a codificacdo binéria € o cédigayGpois minimiza o efeito das
Hamming cliffs ja que o alfabeto de alelos também pode seribjr@ou 1, mas 0s nimeros
inteiros consecutivos sdo representados por se@i$égoe diferem num dnico “bit”. No
entanto, a reciproca ndo € verdadeira e duas sggsi&@om apenas um “bit” de diferenca
podem néo ser dois inteiros consecutivos (por ekendpe 12). Com base nisso conclui-se
que a codificagdo binaria amplia a regido de egglw e localiza o 6timo global, mas tem
dificuldade em refinar a solugéo, enquanto a coalffio Gray favorece a convergéncia com
maior precisdo, mas pode produzir um étimo locatoAversédo entre os codigos binarios e

Gray é simples e facilmente é implantada num AG.

3.2.3.4 Codificacdo Real

Os problemas fisicos em geral tém melhor codificagg ela for semelhante ao
parametro modelado [WEILE e MICHIELSSEN, 1997; HKJQOINES e KAY, 1995], ou
seja, na otimizacdo de varidveis continuas porrezd, € muito Gtil usar nUmeros reais,
empregando a codificacdo real ou continua. Se caa@a binéria, a codificacdo real pode
reduzir a complexidade computacional, aumentaregigio sem restringir a codificacdo e
facilitar a hibridizacdo, pois ndo ha transformac@kecimal-binario-decimal para formar
cromossomos e calcular a aptidao, a precisdo n@nde de numero de bits dos parametros e

€ mais compativel com outros algoritmos de otinéiza@\ codificagéo real também minimiza
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o fenébmenoHamming cliffse, segundo [HAUPT e HAUPT, 2004] e [HOUCK, JOINES
KAY, 1995], é mais rapida, mais precisa e tem tasiols mais consistentes ao longo de

repeticbes da execucao do algoritmo.

Contudo, a codificacdo real possui um espaco deabusinito (continuo),
exigindo certas adaptacdes na codificacdo e tomarsd processos de recombinacdo e
mutacdo mais complexos. Muitas vezes, essa cordpldirequer solucdes especificas, o que
restringe a caracteristica de flexibilidade propasvs AGs, onde problemas distintos séo
tratados usando poucas ou nenhuma alteracéo. dssm, pambém merece ser registrado que
alguns projetos com grande variedade de parametatte tempo de processamento, podem
utilizar individuos com cromossomos de codificag#rida, isto €, contendo partes binarias e
partes reais, de acordo com as variaveis contidgsroblema [WEILE e MICHIELSSEN,
1997].

3.2.4 Inicializac&o
Em geral, a populacdo é inicializada com pontos eipaco amostral

(combinacdes de variaveis) escolhidos aleatoriaenemas, dependendo da aplicacdo, podem
existir formas heuristicas de selecionar uma pggaolanicial mais favoravel. De qualquer
maneira, é importante que a populacao inicial @dtem distribuida pelo espaco de busca,
amostrando toda sua area. Primeiro, para que @&lgmrtes do espaco amostral estejam
representadas, e segundo por que o AG necessitamde boa diversidade inicial de
combinacfes para funcionar bem, da mesma formapqpalacbes de organismos vivos
precisam de uma boa diversidade genética para gqodse adaptar eficientemente ao seu

meio ambiente.

3.2.5 Avaliacéo

Cada individuo da populacao é avaliado no inicicatta geracdo através de uma
funcdo aptidao, também chamada fimess Mede, tipicamente, algum custo a ser
minimizado ou alguma recompensa a ser maximizadanp@rando com a natureza,
individuos com maior aptiddo tém mais chances tieestver no ambiente e reproduzir-se,
passando seu material genético para as geracotwi@as. Assim, cada individuo deve
possuir um valor de aptiddo néo-negativo, obtidage funcdo de avaliacdo, denominada
funcéo objetivo, que, em casos simples, pode ped@ia funcdo a otimizar. Onde a funcdo
objetivo fornece valores negativos, inadequadoa plyuns métodos de selecdo, ou fornece

valores muito proximos entre os individuos da pagéb ou muito elevados para um pequeno
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grupo destes individuos, se faz necessario mapé&arcao objetivo em valores de aptidao
utilizando uma funcéo de aptidédo distinta da fungBetivo. Pode-se considerar um Unico

objetivo, ou pode agregar varias metas e restricoes

A funcéo de avaliacdo deve também ser relativanrépida. Como um algoritmo
genético trabalha com uma populacdo de solucdengiats, este incorre o custo de avaliar-
se esta populacdo. Além disto, a populagédo € twildsti(em parte ou totalmente) a cada
geracdo. Os membros da populacdo reproduzem eriaudewe ser entdo avaliada, e todos
estes processos podem levar a pouca eficiénciaologds se ndo se tem uma adequada

fungéo avaliagao.

3.2.6 Selecéo
Para emular os processos de selecdo natural edloggm os AGs realizam uma

selecdo dos individuos da populagcédo, privilegiarado melhores solucbes e gerando
descendentes mais qualificados, implementando amsno da sobrevivéncia do mais apto.
Se ndo houvesse selecdo, os AGs perderiam a essfngirocesso evolutivo e seriam
ineficientes, semelhantes a buscas aleatérias.viegda selecdo ndo pode escolher apenas a
melhor solucdo da populacdo atual, jA que essa padesstar proxima da solugdo oOtima
global. Portanto, deve-se manter alguma chanceldedgs piores participarem do processo
de reproducdo. Isso posto, as técnicas de selegdemp ser probabilisticas ou mesmo
deterministicas, mas todas utilizam o valor dad@ptiisto €, quanto maior esse valor, maior a

probabilidade de selecdo. Dentre os métodos dedgeirais comuns, pode-se citar:

Roleta (Roulette Whedl) - Método de selecéo proposto por Holland (197%)yal
usa uma selecdo proporcional a funcdo avaliacdolui@ero esperado de vezes que um
individuo sera selecionado para reproducédo é peapw@ a sua avaliacdo dividida pela
avaliacdo média da populacédo. Para cada individiexdé uma fatia de uma roletaylette
whee), proporcional a sua avaliacdo. Essa roleta @gifd vezes, onde N € o numero de
individuos da populagdo. A cada giro, o individuarcado na roleta é selecionado para a
reproducdo. Este método estocéstico resulta no nolresperado de filhos para cada
individuo, mas de forma estatistica. Quando seuosapopulacdo com poucos individuos, o
namero alocado de filhos para cada individuo pddar flonge de seu valor esperado
[PAVANI, 2003].
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Amostragem Universal Estocésticaftochastic Universal Sampling) - Melhora
0 método Roleta, minimizando a diferenca entre merd alocado de filhos para cada

individuo e o seu valor esperado [BAKER, 1987].

Selecdo Rank Rank Selection) - Método de selecdo proposto para evitar uma
convergéncia prematura do algoritmo genético. Qiividuos de uma populacdo séo
ordenados segundo sua avaliacdo e o numero espeeastezes que um individuo sera
selecionado para reproducdo depende da sua pesicéelacdo aos demais individuos e néo
da sua avaliagdo. ApoOs essa ordenacdo, o0 procddinten amostragem poderia ser a

Amostragem Universal Estocéstica.

Torneio (Tournament Selection) - Método de selecdo proposto para ser
computacionalmente mais eficiente que a Seld®@iok pois ndo necessita ordenar toda a
populacdo de acordo com a avaliagdo de cada indivibois (ou mais) individuos séo
selecionados aleatoriamente da populacdo e o “mielimlividuo nesse conjunto é

selecionado para reproducéo.
3.2.7 Operadores Genéticos

3.2.7.1 Cruzamento

Também chamado de reproducaccoassover O principio basico dos operadores
de cruzamento € transformar a populacao atravésabssivas geracdes, estendendo a busca
até chegar a um resultado satisfatorio. Os opesadie cruzamento SAo necessarios para que
a populacéo se diversifique e mantenha caractar$stie adaptacao adquiridas pelas geracdes

anteriores.

Durante a fase de reproducédo de um algoritmo genéielecionam-se individuos
da populacdo que serdo recombinados para formaremtsntes, que, por sua vez,
constituirdo a geracdo seguinte. Os pares saoi@®edos aleatoriamente, usando-se um
método que favoreca os individuos melhores adaptdago que forem escolhidos os pares,
seus cromossomos se mesclam e se combinam, usandpeoadores de cruzamento
(crossovey e mutacdo. Eles sao utilizados para asseguraa qu@a geracao seja totalmente

nova, porém, mantendo caracteristicas de adapsacfdridas pelas populacdes anteriores.

Quanto maior for essa taxa, mais rapidamente nestasturas serao introduzidas
na populagdo. Mas se for muito alta, estruturas looas aptiddes poderéo ser retiradas mais
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rapidamente que a capacidade da selecdo em cribone® estruturas. Se a taxa for muito
baixa, a busca pode estagnar.

O operador de cruzamento cruza parte de dois thadgi trocando parte de suas
informacdes genéticas e gerando dois novos indigidcomo podemos observar na Figura
3.2.

Pai 1 Pai 1

[0 1]1[ 2[ 1] (o[a] 1] 1] 1] 0
Pai 2 Pai 2

(1] 1] 1] of 1] (1[af1]of 1] 1]

11 11

Filho 1 Filho 1
[o[1] 2] of 1] (o1 1] o] 1] 0
Filho 2 Filho 2
(a1 af 1] 1] [afafa]af 1] 1

Figura 3.2 — Cruzamento em um Ponto

3.2.7.2 Mutacéao

A hereditariedade possibilita a estabilidade ememsias bioldgicos. Porém,
nenhum mecanismo composto de moléculas e sujeitmpacto do mundo fisico pode ser
perfeito. Podem ocorrer erros na cépia, que produssgiéncias alteradas de DNA, ou seja,

mutacdes que séo perpetuadas.

O operador de mutacdo € necessério para a intedac@nanutencdo da
diversidade genética da populacéo, alterando ariaitnente um ou mais componentes de
uma estrutura escolhida, conforme ilustrado na rgigB.3, o que fornece meios para

introdug&o de novos elementos na populagéo.
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Original
(olafaf 1] 1]

@M utacéo

Modificado
[1J1fafa] 1]

Figura 3.3 — Operador de mutacgao

Desta maneira, a mutacdo assegura que a probdRilide chegar a qualquer
ponto do espaco de busca nunca sera zero, aléonter@ar o problema de minimos locais,

pois este mecanismo altera levemente a direcaostab

O operador de mutagdo é aplicado aos individuos wmia probabilidade dada
pela taxa de mutacdo que comumente varia de M¥%alma baixa taxa de mutacao previne
que a busca fique estagnada em sub-regifes dooedpdiusca. Além disso, possibilita que
qualquer ponto do espacgo de busca seja atingido. @oa taxa muito alta a busca se torna

essencialmente aleatéria.

3.3 Programacao Linear

O método de estimacdo da matriz de trafego usarapdPacao Linear (PL) foi
proposto por Goldscmidt (2000) e, como visto n&igeZ. 1, € o primeiro método usado em
[MEDINA et al., 2002].

O problema de estimagcdo do vebér(fluxos OD) estd fortemente ligado aos
relacionamentos lineares descritos pelo sistema&qilecdo (1). Este problema pode ser
facilmente formulado como um modelo de Programdgéear. Sabendo que o trafego em

cada enlacey, é formado pela soma dos fluxos OD que utilizane essace, uma fungao

objetivo para este problema de otimizacdo da esfimeo vetoX € dada por:

maxy wx; (5)

=

ondew; € o peso associado ao par OD
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Além da funcéo objetivo, o0 modelo basico de PLresfeiado na literatura para
este problema é composto por trés conjuntos diectes:

* restricOes de enlace;
» restricdes de conservacao de fluxo; e
» restricdes de positividade.

As restricbes de enlace estabelecem que a somfidugos OD que passam pelo

enlacey, ndo pode ser maior que o valor do trafego medesserenlace. Estas restricdes séo

dadas por:
ZAM <y I=L1..r (6)

As restricbes de conservacdo do fluxo [Goldscmiad0? estabelecem que o
trafego total obtido na saida de um né é igual antidade de trafego que chega mais a
qguantidade de trafego gerada por esse nd, menoandidpde de trafego que permanece no

no. Estas restricdes sao dadas por:

X, se j= origemde|

> vac- Y ya =1-x sei destinode (7)
1=.0) =00 0 casocontrario

ondeay é a fracao do trafegq passa no canél

As restrigdes de positividade sao dadasxyaz O, para todoj, significando que

nem um fluxo pode ser negativo.

3.4. Abordagem Bayesiana
Outro método de estimagdo da matriz de trafego esndb utiliza técnicas de
inferéncia Bayesiana e foi proposto originalmerde Pebaldi e West, (1998). [MEDINA et

al., 2002] fez uso da técnica.

A abordagem Bayesiana para a estimagdo do Yetmlcula a distribuicdo de

probabilidade condicionalp(X |Y ,)de todos os fluxos OD (representados pelo vEjor
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dado o vetor de enlac&s Para alcancar esse objetivo é necessario testrébdicdoa priori

deX, p(X). Tebaldi e West (1998) assumem qgogX;) segue uma distribuicdo de Poisson
com médiaA, , isto €, X; ~ Poisson 4;). SejaA ={A,,...,A. Jo vetor que representa as taxas

médias das distribuicdes dos elementos do wé&t@@omo A é desconhecido e precisa ser
estimado, torna-se necessario entdo definir umahdigédo para/\. Isto nos conduz a um
modelo de distribuicdo conjunta dado @@(X,A A)idéia é entdo observar os valores dos
enlaces e verificar se eles condicionam o valoX giara obter uma distribuicdo condicional
conjunta dada poP(X,A|Y ).

A obtencdo de distribuicbesa posteriori como P(X,A|Y) ¢é
computacionalmente muito dificil. A abordagem adatgor [Tebaldi e West 1998] para
facilitar esse calculo é aplicar métodos de sindéidaterativa como Cadeia de Markov Monte
Carlo (MCMC). A simulacao da distribuicao signifioater um grande nimero de amostras
para representar um histograma completo da digtéibudesejada. O objetivo final dessa

simulacao é calculaP(X |Y ).

O mecanismo de simulagéo iterativo mencionado imlaca distribuicdo de
probabilidade d&X dadoY que se quer obter com a distribuicdo conjuntasqwelve tanto X
e/\ pela seguinte equacéo:

p(X 1Y) =X P(X|AY) (8)
A
Assim, o problema consiste em calcular as prolo#ules a posterior de

P(A|X,Y) e p(X|A,Y). O procedimento de simulagdo comeca com uma mxttizjue

pode ter valores quaisquer e as iteracdes segsidbesxecutadas da seguinte forma:

Algoritmo 1 Algoritmo Bayesiano

1. Inicializar A\°
2. Calcular X° a partir de/\°

3. Obter valores de\' a partir deP(A | X',Y )

4. Usando esté\', obter valores para o vetot'™ a partir dep(X |AN,Y )

5. Repetir os passos 3 e 4 até uma solucao viavehsentrada.
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3.5 Comentérios

Este capitulo apresentou o estudo que dara suportebjetivo do trabalho.
Descreveu-se o modelo de gravidade como gerac@mfatenacao prévia de estimagéo e o
algoritmo genético e seus operadores. Foram apeeke ainda, os dois métodos (PL e

abordagem Bayesiana) usados para comparar a efectm algoritmo proposto.



37

Capitulo 4

Proposta

Este capitulo traz uma descricdo detalhada da afemd proposta onde sé&o

expostos os procedimentos, através dos métodastéatacas a serem empregadas.

4.1 Consideracoes Iniciais

Os valores nas conexdes dos nos representam o ealantrafego nos enlaces
individualmente. Cada n6 na topologia representaRoR e cada conexdo representa a
conectividade entre os pares adjacentes aos PoBje@vo é estimar a quantidade de trafego
em cada fluxo OD, dado a quantidade de trafegb ¢otatado na entrada e saida de cada no,
respectivamente, oriunda e direcionada para os @8sresultados obtidos a partir da

estimacéao proposta sdo comparados com os val@iss re

Assim como em [MEDINA et al., 2002], serdo usadadrizes de trafego com
dados sintéticos e matrizes de dados reais. Ndthse,la matriz de trafego é representada
por informacbes fornecidas para a comunidade adadéncom o proposito de

desenvolvimento da pesquisa.

Em todos os casos, 0 vetor que caracteriza o trafagede passando pelos canais
pode ser obtido através do célculo do produto daizrde trafego e da matriz de roteamento
A.

A abordagem proposta considera o roteamento pefonba mais curto como
mecanismo de roteamento das redes citadas, owsajauarios seguem o0 seu caminho mais
curto para chegar ao seu destino. Cada enlacagstédiado com um peso e o comprimento
do caminho é definido como a soma dos pesos ds &xi®es enlaces do caminho. O caminho
mais curto tem comprimento minimo. O trafego éadteao longo do caminho mais curto

para o destino.

4.2 Modelo de Estimacéo
O modelo proposto de estimacdo da matriz de tréagestrado na Figura 4.1. O
objetivo final € obter uma matriz de trafego, aipala MT a priori X e apresentar uma taxa

de erro de estimacdo o mais aceitavel possivel.
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a0

Modelo de
Gravidade

FASE I
Algoritmo de
Inicializac

Proxima
Geragéo

Funcéo
Seleca

FASE Il
Algoritmo
Genéticc

Avaliacao,
Mutacéo e
Cruzamento

Figura 4.1 — Abordagem de Estimacéo de MT da pescga

O esquema proposto se divide em duas fases:

* Fase | (algoritmo de inicializacédo):Baseia-se no modelo de gravidade para gerar

a populacéo inicial do algoritmo genético proposid-ase Il.

» Fase Il (algoritmo genético):Depois de ter a populacéo inicial gerada a paatsr
idéias do modelo de gravidade da Fase |, tendes@ba cada nova geracdo uma

solucao 6tima, em um espaco de busca global.

4.2.1 Algoritmo de Inicializacao
Antes de analisar a primeira fase do proposto, goitante mencionar que, em

relacdo a codificacdo (primeiro passo para aplica&G num problema real), sdo usados

valores reais (codificagéo real), visando reduziomplexidade computacional.

O algoritmo de inicializacdo proposto é dividido emmas etapas. Inicialmente,
uma matriz de trafego gravitacional, baseada noetoagravitacional, € gerada. Supde-se que
a origem e o destino de um fluxo de trafego ODigéependentes e se leva em consideracdo
gue a troca de trafego entre pontos na rede devergeorcional ao volume de trafego que

entra e sai em qualquer par OD. A MT gravitacigaale ser representada pela equacao (9):
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9)

ondeX; € o volume de trafego que sai doindara o desting e ¢ representa o numero de

pares origem destino.

C
Nessa primeira etapa do algoritmo de inicializacabe-se qu§ X; representa
j=1

C
o volume total de trafego gerado pofX;.) e Z>gj corresponde o volume de trafego total
i=1

com destino em (X. ;). Ja fora mencionado na sec¢éo 3.2 que em umébeadkbondP, X;. e

X.; podem ser obtidos facilmente através do SNMP.

A segunda etapa consiste exatamente na criacdoptddapao inicial, baseada na

matriz de trafego gravitacional, gerada anterioeen

(2*rand(c))*( X9 Zi:i gg]
22X

i=1 j=1

(10)

(X0, 00 =

ondek = 0 indica se tratar da primeira geracao de popold¢ representa o tamanho da
populacdo e a funcdand é usada para gerar valores pseudo-aleatoriosdussaa nimero

de pares OD.

Ao final da Fase |, tem-se uma populacao iniciah lmBstribuida pelo espaco de
busca, amostrando toda sua area. Nesse caso, dsdpartes do espaco amostral estéo
representadas dando uma boa diversidade iniciebmdinacdes para o AG funcionar bem.

4.2.2 Algoritmo Genético para Estimacdo de MT

A partir da populacao inicial gerada anteriormentigja-se a Fase 1l do modelo

concebido. O algoritmo genético comega com a pggola{x®,...,x,“}, onde
x®(k=0,12...), k = 0 para primeira geracad e nimero de representacdo da populagéo na

geracdok. Calcula-sey™ correspondente a cada individuo da populagdo. &tia par
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(x*, y) faz-se uma avaliagdo de acordo com a fungéo aptigiando assim uma selecdo
da populagaoc ™.
4.2.2.1 Configuragao dos Parametros

E preciso tomar a decisdo de como atribuir os ealpara os varios parametros
no AG, tais como o tamanho da populacéo, a prabdaldgé de cruzamento, a probabilidade de
mutacédo, etc. Esses parametros tipicamente interage com outro de maneira nao-linear,
de forma que ndo se pode otimizar um independentende outro [LOPEZ-PASTOR,
2007]. Normalmente, tem-se empregado em AGs valmssseguintes faixas: N: 10 a 200,
P 0,5 @ 1,0 e R 0,001 a 0,05. Na literatura, podem-se encontrgrsbs valores para
esses parametros. Por exemplo, em [DE JONG, 19TBCNELL, 1996] € indicado que a
populacdo deve ter de 50 a 100 individuos, a piltithathe de cruzamento deve ser de 0,6 e a
probabilidade de mutacdo deve ser de 0, 001. JADBERG (1989) sugere uma taxa de
cruzamento superior a 60%, chegando muitas ve280% e igual para todos os individuos
da populacdo. Segundo ainda o autor, 0 operadorutigcdo € aplicado aos individuos com
uma probabilidade dada pela taxa de mutacdo qugeeah varia numa faixa pequena entre
0,1% e 3%.

Diante desse problema, existe ainda muita pesyoitada para estratégias em

gue os parametros do algoritmo genético se adagaamte sua execucao [BACK, 2000].

Os valores dos parametros para a pesquisa foramlhies inicialmente
conforme sugestdo de [DE JONG, 1975; MITCHELL, 198®LDBERG, 1989]. Foram
testadas diversas possibilidades e investigou-s¢ apresentava os melhores resultados e
algumas modificacdes foram executadas:

e Tamanho da populacao: 100
» Método de selecdo: Roleta

* Probabilidade de cruzamento: 0.6

* Probabilidade de mutacao: 0.033

Além desses valores, optou-se por 1.000 (um nidyagdes nesse experimento.
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4.2.2.2 Definicdo do Algoritmo Genético
A proposta do algoritmo genético é dada a sequir:

Cruzamentas O operador de cruzamento tem a funcdo de rec@mbms
caracteristicas dos pais durante a reproducdo,itpetnque as proximas geracdes herdem
estas caracteristicas. Sao selecionados individupepulacdo aleatoriamente a partir da taxa
de cruzamento estipulada. Estes serdes recombinaddsrmardo descendentes. A
determinacdo de um ponto de corte marca o pontooda de material genético, o gerarao

dois descendentes, cada um com informacéo gemieticada um dos pais.

Mutacdo Visando melhorar a diversidade das caractersstiftes individuos da
populacdo, a mutacdo consiste na alteracdo do slafogenes de um individuo, resultando

em um novo individuo a partir da taxa de mutac@esda.

Mecanismo de Selecd® proposito da selecdo é fazer com que os inadgd

mais aptos na populagdo tenham algum tipo de gade na escolha para reproducéao,
aumentando a probabilidade de transmitir seu codigoético as proximas geracoes. A
selecdo deve ser balanceada com os operadoresizzgnento e mutacéo. Foi escolhido o
método Roleta. E calculada a soma da aptiddo destod individuos da populacis,
gerando uma aptiddo total. Posteriormente, é genadoimero aleatério entre 0 e 1 e é
multiplicado porFs. E tomado, entdo, o individuo da populacdo qué tera aptidéo
adicionada a soma das aptidées de todos os merdarg®pulacdo anterior a este. Se o
resultado é igual ou superior ao produto do nunaéeatorio gerado entre 0 e 1 cds,

havera a selecdo do individuo atual para reproducéo

Funcdo de avaliacd®urante cada iteracdo, os principios de selega&preducao

sao aplicados a populacédo de candidatos. A fune&valiacao calcula o percentual de erro
de estimagdo dg. O individuo mais apto da populagédo, ou seja,ajuesente menor taxa

de erro de estimacao € escolhido para fazer parseldcdo minima e esta solucéo sera usada

nas demais geragOes para criacdo de uma nova papul¥ale salientar que o menor

(k)
percentual de erro de estimagdo g€ n&o garante uma melhor solugdo p§rauma vez

(k)
qgue o problema permite infinitas solu¢des parardebtacao de’



42

4.2.2.3 Pseudocddigo do Algoritmo Genético proposto
A proposta do algoritmo genético é dada a seguir:

Algoritmo 2 Algoritmo Genético para estimacéao de Matriz ddéiga

Passo 0 Segundo as recomendacgbes de [DE JONG, 1975; MELCH 1996;
GOLDBERG, 1989], selecionar os valores dos par@asettamanho de populacdo
método de selecdo, probabilidade de cruzamentbapiialade de mutacdo e niumero

de geracéo.

Passo 1 A partir da populagéo inicial gerada na Fase Indadelo de estimacgao
proposto, calcular a fungéo de avaliacdo para icatieiduo com os parametros de N de

(k)
X", ondei O N. Definirk = 0 (populagéo inicial).

(k) (k)
Passo 2Calcular oY correspondente a cada individlio da populacao.
Passo 3Em cada par(x", y¥) fazer uma avaliagéo de acordo com a funcdo aptiddo

Passo 4 A selecao por Rolet&Rpulette Wheglda populacéo € utilizada para selecionar
os individuos adequadog® . Executar a operagdo de cruzamento com probadbdida
P.. Executar a operacdo de mutacdo com probabilidgdeCalcular a funcéo de

avaliacdo dos descendentes mutados. Inserir essEendlentes mutados na nova

geracao. Isso é feito para evitar perder a melbllic&o encontrada até agora. Depois

gerar uma nova populagag™ .

Passo 5Sek = niumero maximo de geracgdes, o algoritmo tern$eadok = k+ 1.

Retornar para o Passo 2.

4.3 Comentérios

Este capitulo expds no seu inicio algumas considesa cerca da metodologia
escolhida. O modelo de estimacdo proposto na msquepresentado graficamente seu
esquema proposto das duas fases sugeridas nagéstifoadescrito na secao seguinte. Ainda
nessa secdo uma abordagem detalhada do algoritmmidalizacdo foi apresentada
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especificando a idéia central do uso do modelordeidpde na geracdo da populacéo inicial,
bem como uma abordagem detalhada também do algogimético para estimagéo, foco do

trabalho.
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Capitulo 5

Ambiente Operacional e Cenario

Este capitulo trata da descricéo das topologiasdake utilizadas para comprovar a
eficiéncia computacional do método de estimacamaleiz de trafego e servirdo para validar

a dissertacdo. Sao dois tipos de cenarios: consdanigticos e dados reais.

5.1 Cenarios
Séo realizados experimentos com dados sintétickzales reais, estes obtidos da

Rede Nacional de Ensino e Pesquisa e Rede GigaPieshuisa Pan-Européia.

5.1.1 Dados Sintéticos

Para o uso de dados sintéticos, sera consideradatapologia pequena de 4
(quatro) nés, como apresentado na Figura 5.1. P@s&ete) enlaces diretos, além de 12
(doze) pares origem-destino. Esta topologia € lbasea cenario proposto por Tebaldi e West
(1998), usado da mesma forma por MEDINA et al.,0830 Todos os pares OD e seus
tradfegos podem ser enumerados. Com isso, ilustnaas® claramente, 0 comportamento dos
métodos.

Dados sintéticos sdo importantes na avaliacao sengigenho das técnicas para a
estimacdo da matriz de trafego, ou seja, sdo (oa@ia mostrar como 0s meétodos se
comportam. Com dados sintéticos, pode-se estudamportamento das técnicas avaliadas
com relagdo as matrizes de trafego completas,\es ilas matrizes de trafego parciais, além
de permitir avaliar melhor os erros gerados pelBseahtes técnicas. [XIANG, MAKLER,
SILVA, 2008]

Os dados sintéticos também permitem avaliar metisorerros gerados pelas

diferentes técnicas.

Pode-se observar na literatura, que em geral, sogl@s e nas avaliagcbes
comparativas, as matrizes de trafego geradasisartetnte sdo baseadas em hipéteses fortes
que respeitam a distribuicdo das demandas de drafeg pares origem-destino [VARDI,
1996; CAO et al., 2000]. Por exemplo, MEDINA et@002), em um caso, assumem que 0S

pares OD sdao distribuidos de acordo com uma digtéb Poisson independente e em outro
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caso, cada par OD segue uma distribuicdo Gaussiasias distribuicdes apresentam
determinadas propriedades que expdem o0s pontes iftacos das técnicas avaliadas.

()
(== )=—=("

Figura 5.1 — Rede com 4 (quatro) nds simples (satelaces)

Nesses experimentos, serdo consideradas uma mhatniafego constante e outra
gerada com distribuicdo de Poisson. A MT constasta baseada nos valores usados por
Tebaldi e West (1998). Em um segundo caso, a ni#drizafego € obtida através de geracao

uniforme dos parametros de Poiss@n para cada par OD em um intervalo [100, 500].
Entdo, as demandas de trafego de Poisson s&o geitadacordo conxi ~ PoissoifA )

[MEDINA et al., 2002].

E feito também um estudo comparativo que levar&@ma variagdes no nimero
de enlaces presente no cenario original. Acontec2i@uas) variagdes principais no cenario
da Figura 5.1, modificando o ndmero de conectivdadm uma situacdo com baixa
conectividade (uma nova rede de quatro nos e apérasenlaces) e outra situagdo com alta

conectividade (uma nova rede de quatro nos e nueees).
5.1.2 Dados Reais
5.1.2.1 Rede Nacional de Ensino e Pesquisa - RNP

A segunda topologia estd baseadabaokboneda Rede Nacional de Ensino e
Pesquisa (RNP) (Figura 5.2), que opera uma infratesa de alto desempenho com
qualidade fim-a-fim. S&o 27 (vinte e sete) PoPsalados em todas as capitais do Brasil,

interligando cerca de 600 (seiscentas) unidadésstituicoes de ensino e pesquisa e algumas
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iniciativas de redes regionais, principalmente sesltaduais e redes metropolitanas de ensino

e pesquisa.

A RNP tem levado servicos e aplicacdes colaboraiilauso geral (telefonia IP,
videoconferéncia, conferéncia web etc.) as ingfiees usuarias da rede académica nacional.
Também financia o desenvolvimento de aplicacfegaiaras a partir do Programa Grupos
de Trabalho RNP.

Boa Vista

Macapi

Belém

Foraleza

Manaus

Puorto Valho

Rio Branca Palmas

Cuigha

Brasitia

Belo Horizonte.

Vitria

!—. 10 Gbps DWDM Campo Grande

Siio Paulo

= 25 Gbps DWDM

102 Mbps  POH

Rio de Jansire

34 Mbps PDH

16 Mbps PDH

Porin Alegre Whsa-Lis {124 Gigue)
4 Mbps POH

Figura 5.2 — A rede Ipé - RNP

Os dados para a pesquisa da dissertacédo foranosembdforme “Acordo para a
Provisdo de Dados de Rede para Fins de Pesquiselaréce que os dados podem ser
utilizados com o propodsito de se obter uma comp@&emelhor do comportamento da rede,
sendo funcionais em testes ou novos desenvolvimea@algoritmos e de instrumentos para
operacdes de rede, monitoramento de desempenhoegjgteento e seguranca. Outro

proposito € o desenvolvimento de diretrizes e g@igespara o uso e implementacdo de

algoritmos novos ou existentes, e de instrumerdos @s mesmos fins mencionados.

Os dados se referem a matrizes de trafego de Xrfo(e dezenove) dias,
referentes aos quatro primeiros meses do ano de& Eodam coletados em intervalos de 15
minutos, contados a partir de 00:30h do dia Oladeijo as 16:45h de 29 de abril de 2005. A
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matriz de roteamento foi computada baseada enmaigdes de topologia da rede, aplicando
assim um algoritmo de roteamento para determirna@noinho mais curto entre cada par de
hostdessa rede. Ja o trafego nos canais foi obtidoedrdo calculo do produto da matriz de

trafego e da matriz de roteameAto

Embora se trate de 27 pontos de presenca instalzptosi-se por utilizar as séries
temporais de matrizes de trafego referentes apm®4d0 (dez) PoPs. A escolha engloba um
anel de 10 Gbps que liga os PoPs de Séao PauldeRlaneiro, Minas Gerais e Brasilia e dois
anéis de 2,5 Gbps que ligam os estados do Rio &dm&ul, Santa Catarina, Parana e Bahia,

Pernambuco e Ceara.

Uma visao geral dessa topologia da rede com 10,RoRsiderada na pesquisa,

pode ser analisada na Figura 5.3.
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Figura 5.3 — Visao geral - Anel de 10 Gbps e doiséis de 2,5 Gbps - RNP

A matriz de trafego foi obtida adotando o proceditoelo somatoério das matrizes
de tréfego fornecidas (por intervalos de 15 minytgerando uma representacdo de todo o
trafego no periodo. Com isso, é garantida a presge¢rafego entre todos os PoPs.
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5.1.2.2 Rede Gigabit de Pesquisa Pan-Européia - Géa

A terceira topologia utilizada estd baseada na Re&debit de Pesquisa Pan-
Européia (Géant) [UHLIG et al., 2006], uma redeatla capacidade que engloba mais de trés
mil instituicdes de ensino e pesquisa em 30 (riptdses, atraves de 26 (vinte e seis) redes
nacionais e regionais de ensino e pesquisa (Figdia Além disso, a rede Géant tem 53

(cinguenta e trés) ligacdes com outros dominios.

Atuando desde dezembro de 2001, seu objetivo pah@& dar continuidade e

melhorar a versdo anterior da rede de pesquisayrapéia, TEN-155.

Providing pan-European and international connectivity for research and education

Giazxzonn Tozcliy Orlobrr aoay

SEANT i5 pperates by DANTE o BE b of Eainges reseaich .:;‘_-u;..----z:nu s = !II
Figura 5.4 — Mapa Geral da GEANT — Outubro de 2004.

Todos os roteadores da rede Géant sao roteadobesdte[UHLIG et al., 2006].
E composta por 23 (vinte e trés) roteadores interciados com 38 (trinta e oito) ligagdes. A
rede Géant usa o protocolo intra-dominio IS{tf8efmediate System to Intermediate System
Routing Exchange Protogopara calcular suas rotas. Os pesos do lIGter{or Gateway
Protocol na rede GEANT sdo baseados principalmente nordaveda capacidade dos

enlaces com alguns aperfeicoamentos manuais.

O backboneatual permite uma velocidade maxima de transmiggd@0 Gbps.

Além dos nove circuitos que operam com esse enf@ceutros 11 (onze) que operam com
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2,5 Gbps. Devido a esta caracteristica e ao seupaltler de alcance, a rede Géant é

considerada a rede mais avancada do mundo no serog€a que oferece maior cobertura.

As matrizes de trafego coletadas na rede Géamtnefse a dezenas de medicdes
em dias divididos com espacos regulares. Para engdxd da matriz de roteamento foi
considerado um algoritmo de roteamento que deteuroncaminho mais curto entre cada par

dehostda rede, baseada também em informacgfes de topalagirdpria rede.

5.2 Comentarios
Este capitulo tratou da descricdo das topologiasreikes sugeridas para
comprovar a eficiéncia computacional do métodogtienacédo de matriz de trafego. Levou-se

em conta tanto um cenario com dados sintéticositquibis cenarios reais de rede.
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados obtidosaras\simulacdes efetuadas para
validagcdo do modelo proposto e suas analises. Aosé¢l aborda a metodologia feita na
avaliacdo comparativa, base para os resultadosesquiga. O capitulo procede com os
resultados e analise das matrizes de trafegos age@melo método AG, método Bayesiano e
PL, usando redes de dados sintéticos com diferemi@seros de enlaces e diferentes
distribuicbes. A terceira parte do capitulo apnesaima analise dos resultados obtidos a
partir da simulagcdo com AG em redes reais, bem coma comparacdo com a Inferéncia
Bayesiana. Consideram-se duas redes de dados aeRBIP e Géant. Os resultados sdo

apresentados a seguir.

6.1 Avaliacdo comparativa
Uma das principais contribuicbes da pesquisa € sulteglo da avaliacao
comparativa da abordagem proposta e de técnicasstimacdo de matriz de trafego

existentes. A avaliacdo desses métodos se damsgle estimativas resultantes.

A primeira técnica de estimacdo existente, usadeavadiacdo comparativa,
baseia-se na Programacgédo Linear (PL). Foi proppsta [GOLDSCMIDT, 2000]. A
formulacdo do problema como um modelo de Programbg#ear foi descrito na secéo 3.4.
A segunda técnica utilizada € um método baseadmienméncia estatistica, utilizando-se de
inferéncia Bayesiana. O método foi proposto inioette em [Tebaldi e West, 1998]. A

objetividade do método foi descrita na segéo 3.5.

Essas técnicas simularam uma estimacdo de MT sa@isigondi¢cdes. Foram
utilizados dados sintéticos e dados reais, obtidas redes RNP e Géant. Como ja
mencionado, todas as simulacfes consideram quersdas executam um algoritmo de

roteamento pelo caminho mais curto entre cadaghostda rede.

Conforme discutido na secédo 5.1.1, serdo usadasnatra de trafego constante
e outra gerada com distribuicdo de Poisson. A Mistamte € baseada em Tebaldi e West

(1998). Foram feitas, também, variacbes na quaididea enlaces da rede.

Cada simulacao gera resultados referentes aoso=restimacao. Esses dados séo
comparados e avaliados.



51

6.2 Resultados utilizando dados sintéticos

Os resultados a seguir mostram as variacdes apadasmo cenario com dados
sintéticos. Segundo [MEDINA et al., 2002], os métate PL e inferéncia Bayesiana terdo
mais sucessos na execucdo se os pares OD seguir@miisiribuicdo de Poisson. E possivel
analisar sua sensibilidade a essa suposicdo, @dali@ seu desempenho com outras
distribuicbes. Foi sugerido o caso uniforme porgusso que é frequientemente utilizado por
pesquisadores que precisam de uma matriz de trafeg@avaliagdo de algoritmos de
roteamento.

6.2.1 Topologia de quatro nés com sete enlaces

Iniciou-se a demonstracdo dos resultados com ageagifes na rede de quatro nos
e sete enlaces, utilizando uma matriz de trafegpnat com dados constantes (Figura 5.1)
sugerida em Tebaldi e West (1998). Os resultadasaptados a seguir mostram a eficiéncia
do mecanismo proposto em estimacao de trafego ées mM uma topologia de poucos nos.
ApoOs varias simulacdes realizadas, pode-se visualia Tabela 6.1, a configuracdo adotada
para todos os demais experimentos desta secdo.trle rda trafego a priori representa a
matriz estimada inicial do método proposto nessayisa, gerada através de um modelo de
gravidade e posteriormente usada para geracaopidagéao inicial, ou seja, primeiro passo
para utilizacdo do algoritmo genético utilizadopesquisa. O erro médio da matriz de trafego
a priori foi de aproximadamente 56%, o que naocesponde a uma boa estimagéo de matriz a
priori, se for considerado o tamanho da rede. Gemde que, se a propria matriz a priori
fosse muito perto da solucéo real de estimacdogtmdn por si sO possivelmente seria
adequado. Mas o0 que deve ser ressaltado é a sEpalag valores em um espaco de busca
global o que prova que a exploracdo do AG naorks#rita apenas a um espaco de busca
local. Foram adotados os mesmos parametros paaa &sdsimulacdes desta secéo, tendo em
vista os fins comparativos dos varios tipos deribisicdo usados e da variacdo feita no

nimero de enlaces da rede.
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Tabela 6.1 — Estimacé&o para topologia de quatro n@ssete enlaces — MT Constante

Original MT PL Bayesiana AG
(Constante) MT Priori Erro (%) MT Estimadgq  Erro (%) MT Estimadgq Erro (%) MT Estimadg Erro (%)

AB: 318 109,285 65,634 287,000 9,748 305,000 4,084 302,5129 4,870
AC: 289 272,348 5,762 595,000 105,88 317,00D 9,69 71,0807 6,20
AD: 312 8,308 97,337 0,000 100,00 281,00( 9,94 /et 571
BA: 294 319,383 8,634 882,000 200,00 318,000 8,16 72,4831 7,32
BC: 292 396,568 35,811 559,000 91,44 282,00p 3,42 92,7225 0,26
BD: 267 102,038 61,783 0,000 100,00 280,000 4,87 2,957 1,50
CA: 305 117,202 61,573 0,000 100,00 284,000 6,89 2,550 13,92
CB: 289 79,036 72,652 1154,000 299,31 287,000 0,69 258,6298 10,51
CD: 324 105,922 67,308 851,000 162,65 305,000 5,86 286,5139 11,57
DA: 283 69,412 75,473 0,000 100,00 295,00 4,24 Risised 4,77
DB: 277 14,859 94,636 0,000 100,00 278,00 0,36 A3 4,90
DC: 291 221,249 23,969 851,000 192,44 266,000 8,569 281,7691 3,17

Erro Médio: 55,88 Erro Médio: 130,12 Erro Médio: 5,57 Erro Médio: 6,23

Os resultados para os trés métodos sdo apresemaddabela 6.1. A Tabela
mostra a matriz de trafego original, o valor esdmgara cada par OD e o erro relativo. O
erro meédio foi de 130,12% para o método de Programainear, 5,57% para o método de
inferéncia Bayesiana, e 6,23% para o método propoat dissertacdo utilizando AG. O
método PL é claramente pior do que os outros d@iiserve que este método atribui zero a
alguns pares OD. Parece tentar combinar os pareaoGidlace. Por exemplo, sdo atribuidos
595 ao par ODAC. Mas se sabe que o0 enla®€ também realizou o trafego do par @D.
Da mesma forma, é visto que o método PL atribuiwalor de banda de 851 ao par @D,
que coincide conDC. No entanto, a ligacadC transporta o trafego de pares OB, DB e
DC. Note que @A e DB séao atribuidos zero a fim de perm@€ coincidir com o enlace.
Atribuir zero para alguns pares de nés implica exm @e 100% para eles, ou seja, estabelecer
que alguns pares de nés combinem com o enlace, gerde altos erros relativos, a taxa

média de erro sera muito grande.

Com a abordagem proposta, o valor estimado foiarham aceitavel. Os erros
variaram entre 0,26% e 13,92% conforme apreseh&bala 6.1. Para esta topologia pequena
utilizando trafego constante, o método desenvolypid@ a dissertacdo foi bem proximo ao
método Bayesiano e muito melhor que o método atilip PL, em termos de erro médio. No
gue diz respeito ao erro por fluxo, apresentou lgoma casos erros individuais maiores que o

método Bayesiano.
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Estimagédo de Matriz de Trafego - Topologia de quatro nds e sete enlaces - MT Constante
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Figura 6.1 — Estimacdo de Matriz de Trafego — Topobia de quatro nés e sete enlaces —
MT Constante

A Tabela 6.2 apresenta os estatisticos das taxaesaeelativo obtidos por cada
estimacdo simulada. Os dados desta tabela mostran{igA média de erro da estimacao de
MT através de Bayesiana e estimacdo de MT atrav@gsdesta muito proximo uma da outra;
(i) em relacdo ao desvios-padrdo, uma vez quensen&ra alguns valores destoando da
média, 0 método que usa Algoritmo Genético aprasamnt leve aumento em relacdo ao
método Bayesiano; (iii) a variancia baixa do métpdaposto indica que a estimagdo ndo se
encontra tdo longe em geral dos valores esper@dppara esse primeiro exemplo de rede o

coeficiente de variacéo é sutilmente menor na esfim Bayesiana.

Tabela 6.2 — Estatisticos da estimacédo para topolagle quatro nds e sete enlaces — MT

Constante
) PL Bayesiang AG
ESTATISTICO MT MT MT
Estimada| Estimada| Estimada

Média 1,301 0,056 0,062
Variancia 0,541 0,001 0,002
Desvio-Padréo 0,736 0,032 0,040
Coef. de Variacdo o565 0577 0,650
Minimo 0,097 0,004 0,003
Maximo 2,993 0,099 0,139
Amplitude 2,896 0,096 0,137
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Como analisado, 0 método de PL parece ndo funchmrarpara essa rede usando
uma distribuicdo constante. A funcdo objetiva dsdal como sugerida em
[GOLDSCHMIDT, 2000], define um peso igual ao numete saltos dos pares OD
correspondente. Esses pesos podem evitar o problemiaibuicdo-zero se uma maximizacao
objetiva for selecionada. Embora essa abordagesafes trabalhado em uma topologia de
trés nés considerada em [GOLDSCHMIDT, 2000], namega ser eficaz na topologia de
quatro no0s usada como primeiro caso de estudo. EsEMo método sera avaliado
posteriormente, usando Poisson onde MEDINA et@Z2 relatam que este deve ser melhor

executado se os pares OD seguirem a essa diséiagbuic

6.2.1.1 Topologia de quatro nés com sete enlacasatego de Poisson
E proposto agora um novo cenario de rede onde @znuat trafego foi gerada a

partir de uma distribuicdo de Poisson.

Os resultados apresentados mostram que, embakéegdrtenha sido gerado por
outra distribuicédo (distribuicdo de Poisson), oadétproposto continuou produzindo baixas
taxas de erro de estimagcdo. Mais uma vez, foralizadas varias simulacdes e a média das
estimacdes € apresentada na Tabela 6.3. A mattiAfédgo a priori apresentou um erro de
estimacao de 76%. Sua variagcdo no espaco de blobeh gontinua sendo favoravel a criacédo

da populacéo inicial usada na metodologia do thabal

A Programacao Linear apresentou um erro médio 8&018s erros de estimacéo
para o método de inferéncia Bayesiana e AG foraspactivamente de 24,30% e 6,47%.
Mais uma vez o método de PL é claramente pior @ooguoutros dois. Se comparado com a
rede sintética de quatro nés, sete enlace e ntatngtante, a taxa de erro final foi equivalente.
A PL novamente atribui valores zero a alguns p@@spossivelmente tentando combinar os

pares OD ao enlace.
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Tabela 6.3 — Estimacé&o para topologia de quatro n@ssete enlaces — MT Poisson

Original MT PL Bayesiana AG

(Poisson) MT Priori Erro (%) MT Estimada Erro (%) MT Estimada Erro (%) MT Estimadgd  Erro (%)
AB: 297 615,351 107,189 297,000 0,000 289,35% 2,574 287,2386 3,287
AC: 302 514,344 70,313 620,000 105,30 325,168 7,67 269,9303 10,62
AD: 318 609,639 91,710 0,000 100,00 338,651 6,49 2,13¢15 1,29
BA: 280 507,732 81,333 917,000 227,50 88,997 68,29 264,2449 5,63
BC: 285 410,986 44,206 578,000 102,81 340,80p 19,54 257,4749 9,66
BD: 293 583,401 99,113 0,000 100,00 223,08 23,84 82,4470 3,61
CA: 288 588,306 104,273 0,000 100,00 315,36% 9,50 86,5245 0,51
CB: 307 564,922 84,014 1198,000 290,23 158,500 748,3| 265,0377 13,67
CD: 319 499,001 56,427 930,000 191,54 381,63) 19,64 289,8878 9,13
DA: 358 474,327 32,494 0,000 100,00 482,93 34,90 20,907 10,36
DB: 339 548,631 61,838 0,000 100,00 339,11 0,03 4,8346 1,72
DC: 305 562,216 84,333 930,000 204,92 149,98f 50,8 280,0263 8,19

Erro Médio: 76,44 Erro Médio: 135,19 Erro Médio: 24,30 Erro Médio: 6,47

Nesse novo cenario de sete enlaces, usando Poss%8, foi mais otimizado
quanto a variacdo da estimacédo do trafego. Par&todm Bayesiano, houve um aumento
consideravel na taxa de erro de estimacdo emboesaqe ainda uma baixa taxa média de

erro. Os erros obtidos com AG variaram entre 0,8188,67%, verificados na Figura 6.2.

Estimagao de Matriz de Trafego — Topologia de quatro nds e sete enlaces - MT Poisson
T T T T T T T T T

285 I -/ goritmo Genético H
I Cyesiana H

I8

Erro médio de estimagéo (%)
@
=)

@
=]
rT T 17 1T 1 1 111 171 o0 1T T
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Figura 6.2 — Estimacéo de Matriz de Trafego — Topobia de quatro nés e sete enlaces —
MT Poisson

A Tabela 6.4 apresenta os estatisticos das taxesaleelativo, obtidos por cada
estimacdo para essa simulacdo. Os dados desta tabstram que as médias, variancia e
desvios-padrdo pouco variaram se comparadas asasnédi simulacdo anterior. Aqui a
variancia apresentou valor de 0,002, ou seja pedeosisiderado a zero.
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Tabela 6.4 — Estatisticos da estimacédo para topolagle quatro nés e sete enlaces — MT

Poisson
) PL Bayesiang AG
ESTATISTICO MT MT MT
Estimada| Estimada| Estimada

Média 1,352 0,243 0,065
Variancia 0,609 0,048 0,002
Desvio-Padréo 0,780 0,218 0,044
Coef. de Variacdo o577 0.898 0,672
Minimo 0,000 0,000 0,005
Maximo 2,902 0,682 0,137
Amplitude 2,902 0,682 0,132

Embora MEDINA et al.(2002) tenham relatado que otoeh@ de PL teria
melhores resultados usando Poisson, especificanparee essa simulagdo isso néo foi
percebido. A seguir mais uma variagdo na simulagéesa vez modificando o nimero de

enlaces utilizados.

6.2.2 Topologia de quatro nés com cinco enlaces

Para a terceira simulagdo com topologia de dadbétisios foi feito uma variagcéo
da rede anterior qguanto a sua topologia. O novceloa@presenta os mesmos nimeros de noés,
no entanto apresenta apenas cinco enlaces. Ovobgtcomparar o comportamento dos
mesmos metodos de estimacgado, com as mesmas candigéeores e constatar até que ponto
0 numero de enlace pode influenciar em suas ediesagssa nova rede esta ilustrada na
Figura 6.3. Para atender as modificagOes, foi gerada nova matriz de roteamento de

acordo com 0 novo cenario de roteamento.

, c ) b
\

Figura 6.3 — Rede com 4 (quatro) nos simples (cinemlaces)
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Os resultados da nova simulagcdo sdo apresentaddabeda 6.5. O método de
PL, mais uma vez, apresentou resultados totalmesdisfatorios. Acompanhando uma boa
tendéncia, o algoritmo proposto apresenta erro onédi6,32%. Igualmente, foram usadas

varias simulacdes e retirado uma matriz de estiomagidia.

Tabela 6.5 — Estimacé&o para topologia de quatro n@scinco enlaces — MT Constante

Original MT PL Bayesiana AG
(Constante) MT Priori Erro (%) MT Estimada Erro (%) MT Estima(ila Erro (%) MT Estimadg  Erro (%)
AB: 318 438,817 37,993 0,000 100,000 332,908 4,684 307,9143 3,172
AC: 289 189,285 34,50 1441,000 398,62 210,258 27,24 270,3186 6,46
AD: 312 291,022 6,72 0,000 100,00 161,114 48,36 ReLiTS 14,11
BA: 294 73,952 74,85 1441,000 390,14 359,928 22,43 289,7933 1,43
BC: 292 38,262 86,90 0,000 100,00 250,831 14,10 43R 1,21
BD: 267 43,587 83,68 0,000 100,00 334,32] 25,22 BB 191
CA: 305 108,559 64,41 0,000 100,00 385,78 26,49 8,738 2,04
CB: 289 165,711 42,66 1441,000 398,62 315,328 9,11 250,4049 13,35
CD: 324 206,080 36,39 851,000 162,65 165,80p 48,84 278,0737 14,17
DA: 283 82,204 70,95 0,000 100,00 320,405 13,22 , 1288 0,44
DB: 277 81,074 70,73 0,000 100,00 294,814 6,43 1725, 17,05
DC: 291 57,289 80,31 851,000 192,44 260,22p 10,54 89,5823 0,49
Erro Médio: 57,51 Erro Médio: 186,87 Erro Médio: 21,39 Erro Médio: 6,32

O erro médio da matriz de trafego estimada comrBnogcdo Linear aumentou
ainda mais quando se diminuiu o numero de enlaae.aBo valor de variancia indica quao
longe em geral os seus valores se encontram do ggperado. O método de inferéncia
Bayesiana apresentou um erro médio de estimacaprdgimadamente 21%. O erro meédio
do algoritmo genético proposto foi de 6,32% proxians seus outros resultados. Mais uma
vez 0 método proposto teve uma performance satisfalO maior erro individual foi 14%.
Apresentou, ainda, mais de cinquenta por centoedtsiacdes com valores abaixo de 4%

chegando.

E interessante notar que os erros de estimagadgemm @os piores casos para
Bayesiano e AG correspondem aos mesmos pares OEBonfportamento dos erros de
estimacdo ¢ ilustrado na Figura 6.4. O método Bayedaz seus dois maiores erros para 0s
pares ODAD e CD. O método AG faz tem seus maiores erros para i@s [2DAD e CD,

DB. O enlaceCB realiza um dos maiores numeros de fluxos de paigsou seja, cinco,
entre todos os elos da pequena rede.
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Figura 6.4 — Estimacéo de Matriz de Trafego — Topolia de quatro nds e cinco enlaces —
MT Constante

A Tabela 6.6 apresenta os estatisticos para essecaso. Aqui foi apresentada a
média entre 0s pontos estimados igual a 0,063 ridn@a mais uma vez comprova a medida
da disperséo estatistica, indicando quao perto eral @s seus valores se encontram dos
valores esperados. A variabilidade dos coeficiegtgsequena, como pode ser observado

através do valor da amplitude, comparada com atitaativa Bayesiana.

Tabela 6.6 — Estatisticos da estimacéo para topolagle quatro nos e cinco enlaces — MT

Constante
) PL Bayesiana AG
ESTATISTICO MT , .
: MT Estimada MT Estimada
Estimada
Média 1,869 0,214 0,063
Variancia 1,677 0,022 0,004
Desvio-Padrao 1,295 0,149 0,064
Coef. de Variacdp 0,693 0,697 1,015
Minimo 1,000 0,047 0,004
Maximo 3,986 0,488 0,170

Amplitude 2,986 0,441 0,166
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Uma rede com poucos enlaces obriga mais fluxosapasspor um mesmo
caminho (enlace) o que serve de prova na eficié@eiam método, uma vez que em teoria,

guanto mais pares OD no mesmo enlace, mas diféstiaacao.

6.2.2.1 Topologia de quatro nés com cinco enlaceg@&ego de Poisson

A mesma rede de dados sintéticos tem a sua matri|afibgo gerada a partir de
uma distribuicdo de Poisson. Pode-se percebergoeatiizes de trafego a priori apresentam
uma variacao percentual em seu erro de estimag¢éo % e 66%, mas 0 mais importante é

0 material genético usado para a formagéo da pciula

Os resultados para topologia de quatro nds cono @ntaces e trafego de Poisson
estdo apresentados na Tabela 6.7. As taxas dawétédos usados permaneceram sem muita

variacdo. O erro médio do método de Programacaeat.ifoi de 188,99%, para 0 método de

inferéncia Bayesiana foi de 27 % e 6 % para o noétidizando AG.

Tabela 6.7 — Estimacéo para topologia de quatro n@scinco enlaces — MT Poisson

Original MT PL Bayesiana AG
(Poisson) MT Priori Erro (%) MT Estimada Erro (%) MT Estimada Erro (%) MT Estimadg Erro (%)
AB: 211 33,753 84,003 0,000 100,000 123,314 41,55 199,0564 5,660
AC: 210 20,794 90,10 1006,000 379,05 265,508 26,43 182,4408 13,12
AD: 214 173,338 19,00 0,000 100,00 283,394 32,43 5,8887 3,79
BA: 217 358,722 65,31 1006,000 363,59 231,331 6,60 200,3046 7,69
BC: 202 109,369 45,86 0,000 100,00 372,71 84,51 6,0803 6,96
BD: 223 18,835 91,55 0,000 100,00 116,159 47,91 6158 2,07
CA: 183 99,746 45,49 0,000 100,00 246,053 34,45 65D 11,13
CB: 196 95,730 51,16 1006,000 413,27 246,064 25,54 181,3404 7,48
CD: 200 137,422 31,29 624,000 212,00 202,831 1,42 84,2980 7,85
DA: 197 76,320 61,26 0,000 100,00 197,209 0,11 472, 8,89
DB: 219 45,926 79,03 0,000 100,00 228,004 4,11 324232 4,50
DC: 208 24,208 88,36 624,000 200,00 270,609 30,1d 07,3801 0,31

Erro Médio: 62,70 Erro Médio: 188,99 Erro Médio: 27,93 Erro Médio: 6,62

A estimacao nao foi afetada pelo fato de se tecgoenlaces nesse exemplo. O
fluxo OD CB, embora apresente o maior numero de enlacesiztt| ndo é afetado, onde
em toda a estimacdo média apresentou taxa deefr® % para a pior meédia e 0,31 % para o

caso mais otimizado.

Conforme ilustra a Figura 6.5., a variacdo de estdio do método proposto por

par OD é mais estabilizada que as demais estimaodgsarativas.
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Figura 6.5 — Estimacéo de Matriz de Trafego — Topolia de quatro nds e cinco enlaces —
MT Poisson

Os estatisticos das taxas de erro relativo, obfjmbrscada estimacdo para essa
simulacdo séo da mesma forma apresentados na Ta8Belds dados desta Tabela mostram
que: (i) as médias aritméticas das simulagfes titaagsio média estdo muito proximas umas
das outras; (i) os desvios padrboes da rede usémddego do Poisson € menor que a
correspondente medida no trafego constante, indicaima menor variabilidade do valor

meédio de estimacao.

Tabela 6.8 — Estatisticos da estimacédo para topolagle quatro nés e cinco enlaces — MT

Poisson
) PL Bayesiang AG
ESTATISTICO MT MT MT
Estimada| Estimada| Estimada

Média 1,890 0,279 0,066
Variancia 1,573 0,058 0,001
Desvio-Padréo 1,254 0,240 0,036
Coef. de Variacdo o664 0.861 0,549
Minimo 1,000 0,001 0,003
Maximo 4,133 0,845 0,131
Amplitude 3,133 0,844 0,128
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6.2.3 Topologia de quatro nés com nove enlaces

Como ultima fase do estudo em experimentos de daihiéticos para essa
dissertacdo € apresentada uma nova topologia decoed quatro nés e nove enlaces. Esta
rede tem papel importante nesse método de comparpQé apresentar uma maior
conectividade. A Figura 6.6 ilustra a nova redemQuma maior quantidade de enlaces, o
roteamento pode ser executado de forma a evitarsvaaltos e, por conseqiiéncia, aliviar em
parte o problema de infinitas solucdes, ja quermeard de canais (linha da matriz A) ndo se

torna tdo menor que o namero de pares OD (columaadidz A).

Figura 6.6 — Rede com 4 (quatro) nos simples (noeelaces)

Para essa nova rede percebe-se uma melhora sitjadicdos métodos de
estimacdo. No método de estimacdo com algoritmeétgen a estimagdo apresentou bom
resultado. A taxa média para o erro foi de 5 %tddal, 67% das taxas de erro nos fluxos néo
ultrapassaram os 5% de erro médio de estimacaoroOméaximo de estimacédo é 17%. Isso
prova o desempenho do método com essa caractertticede. Esses dados podem ser

analisados na Tabela 6.9.

A PL se favoreceu com o maior numero de enlaceseda. O erro medio
apresentou uma taxa de 72,49% em erro de estimagi®,ainda infere valores zero para
alguns fluxos OD estimados. O método Bayesiano éamépresentou bom resultado para a

nova rede.
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Tabela 6.9 — Estimacao para topologia de quatro n@snove enlaces — MT Constante

Original MT PL Bayesiana AG
(Constante) MT Priori Erro (%) MT Estimada Erro (%) MT Estimagla Erro (%) MT Estimadg Erro (%)

AB: 318 376,018 18,245 305,160 4,038 163,368 48,62 311,5249 2,036
AC: 289 16,990 94,12 289,000 0,00 280,611 2,90 R 1,76
AD: 312 11,319 96,37 287,841 7,74 308,074 1,26 B, 1,45
BA: 294 365,583 24,35 599,000 103,74 103,564 64,71 266,7649 9,26
BC: 292 93,954 67,82 559,000 91,44 227,34} 22,14 6,4368 8,76
BD: 267 3,837 98,56 0,000 100,00 344,909 29,18 62723, 4,35
CA: 305 129,335 57,59 0,000 100,00 387,30 26,94 8,6824 2,08
CB: 289 37,405 87,06 852,841 195,10 253,731 12,2( 65,1807 8,24
CD: 324 232,814 28,14 563,160 73,81 315,869 2,51 8,9268 17,00
DA: 283 437,625 54,64 283,000 0,00 246,017 13,07 3,344 3,43
DB: 277 187,805 32,20 0,000 100,00 232,621 16,04 7,9828 0,35
DC: 291 1,060 99,64 568,000 95,19 235,729 18,99 28585 1,13

Erro Médio: 63,23 Erro Médio: 72,59 Erro Médio: 21,56 Erro Médio: 4,99

A variacdo em estimacao dos trés métodos podenaéisada também na Figura

6.7. No método Bayesiano vimos que cerca de 90%edtasativas estdo subestimadas

(estimativa para um dado par OD € menor que o vaalr MT). Para estas topologias

pequenas, o0 método usando AG executa melhor dm gqnétodo Bayesiano em termos de

erro da média. Isso prova a eficiéncia em termadiorda proposta.

Erro médio de estimagén (%)
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Figura 6.7 — Estimacdo de Matriz de Trafego — Topobia de quatro nés e nove enlaces —

MT Constante

Percebe-se que o método proposto, utilizando AG éadependente da

distribuicdo de Poisson. A variagdo de estimac@ntaceu independente de tratar de dados
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constantes ou dados gerados baseados em Pois$ator Chimero de enlaces” apresentou

uma caracterizacdo de influéncia maior no método.

Por ultimo, a Tabela 6.10 apresenta igualmente sististicos para essa
simulacdo. A variancia esta bem proxima a zedicamdo a proximidade das solu¢cdes com
os dados reais. O erro médio alcancou o valor dee ¥#tamplitude apresentou valor bem
baixo, 16%.

Tabela 6.10 — Estatisticos da estimacao para topgia de quatro nés e nove enlaces —
MT Constante

) PL Bayesiang AG
ESTATISTICO MT MT MT
Estimada| Estimada| Estimada

Média 0,726 0,216 0,050
Variancia 0,350 0,036 0,002
Desvio-Padréo 0,592 0,191 0,049
Coef. de Variacdo os15 0,886 0,987
Minimo 0,000 0,013 0,004
Méaximo 1,951 0,648 0,170
Amplitude 1,951 0,635 0,166

6.2.3.1 Topologia de quatro ndés com nove enlacesaego de Poisson
Para encerrar a secdo 6.2, que trata das simuléedes em redes de dados
sintéticos, sdo apresentados agora os resultatide®h partir das simulagdes feitas em uma

rede de quatro nés e nove enlaces e a matrizfdgdrariginal gerada a partir de Poisson.

O método proposto utilizando AG apresentou mais bwm desempenho,
conseguindo um erro médio de estimacao de ape?a®e,0 método Bayesiano apresentou
um erro de 19,31 %. Ja o método de PL apresentauspgunda vez uma diminuicdo do
percentual de erro de estimagéo, com 82, 29% aiddaendo um valor consideravel (Tabela
6.11).
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Tabela 6.11 — Estimacao para topologia de quatro @ nove enlaces — MT Poisson

Original MT PL Bayesiana AG
(Poisson) MT Priori Erro (%) MT Estimada Erro (%) MT Estimada Erro (%) MT Estimadgd  Erro (%)
AB: 399 741,688 85,887 379,800 4,812 332,85 16,579 361,3157 9,445
AC: 391 729,075 86,46 391,000 0,00 286,364 26,74 0,892 0,01
AD: 374 733,497 96,12 334,500 10,56 348,76 6,75 3,986 0,00
BA: 355 9,146 97,42 770,000 116,90 420,449 18,43 6,279 5,29
BC: 383 748,835 95,52 779,000 103,39 458,008 19,54 358,7194 6,34
BD: 396 486,872 22,95 0,000 100,00 199,73} 49,54 6,691 2,37
CA: 415 125,555 69,75 0,000 100,00 461,961 11,32 4,7816 0,06
CB: 355 28,860 91,87 1169,200 229,35 384,219 8,23 29,2668 7,25
CD: 370 185,907 49,75 805,500 117,70 555,991 50,27 346,5949 6,33
DA: 374 470,984 25,93 335,300 10,35 358,251 4,21 3,845 5,40
DB: 424 101,572 76,04 0,000 100,00 420,571 0,81 82108 1,93
DC: 414 426,506 3,02 804,700 94,37 334,67 19,14 6,8886 6,57

Erro Médio: 66,73 Erro Médio: 82,29 Erro Médio: 19,31 Erro Médio: 4,25

Para o ultimo caso, o total de pares OD estimadaraétodo AG mostraram taxas
abaixo de 10% no erro da estimagao. Mais uma vde-pe constatar um bom desempenho
na estimacdo. Pode-se notar a regularidade naaggiinusando RB. A Figura 6.8 apresenta
graficamente a variacdo na estimacao dos trés mget@bmpletando a série, 0 método da
pesquisa mostra valores abaixo das demais estislagdecom niveis aceitaveis e

recomendados a redes com poucos nos.

Estimacdo de Matriz de Trafego — Topologia de guatro nds e nove enlaces — MT Poisson
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Figura 6.8 — Estimacdo de Matriz de Trafego — Topobia de quatro nés e nove enlaces —
MT Poisson

Nos estatisticos, mais uma vez os valores apreaanfaouca variagdo de meédia,

variancia e desvio padrdo. A média foi de 5,4% rde estimado, com variancia de 0,001 e
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um desvio-padrao de 3,2% para os erros. O Coeficim Variacdo esteve bem proximo dos

métodos apresentados por PL e estimacdo Bayesfartmixa variacdo em termos de

estimacao por fluxo pode ser vista na amplitudesssgmtando apenas 9,5% de amplitude.

Tabela 6.12 — Estatisticos da estimacao para topgia de quatro nés e nove enlaces —

MT Poisson
) PL Bayesiang AG
ESTATISTICO MT MT MT
Estimada| Estimada| Estimada

Média 0,823 0,193 0,042
Variancia 0,443 0,026 0,001
Desvio-Padréo 0,665 0,161 0,032
Coef. de Variacdo 0,809 0,834 0,761
Minimo 0,000 0,008 0,000
Méaximo 2,294 0,503 0,094
Amplitude 2,294 0,495 0,094

Para resumir os estatisticos apresentados paraceadaa Tabela 6.13 faz um

resumo das principais caracteristicas estatigficasétodo baseado em algoritmo genético.

Tabela 6.13 — Estatisticos da estimacdo - Resumo

. . " - .~ . | Desvio| Coef. de ,
Método: Algoritmo Genético |Média|Variancia ~ -~ JAmplitude
9 Padréo|Variacao b
Topologia com 4N-7E - Constante | 0,062 0,001 0,040 0,650 0,136
Topologia com 4N-7E - Poisson 0,064 0,001 0,043 0,672 0,131
Topologia com 4N-5E - Constante | 0,063 0,004 0,064 1,015 0,166
Topologia com 4N-5E - Poisson 0,066 0,001 0,036 0,548 0,128
Topologia com 4N-9E - Constante | 0,049 0,002 0,049 0,986 0,166
Topologia com 4N-9E - Poisson 0,042 0,001 0,032 0,760 0,094

* N — NUmero de nés
** E — NUumero de enlaces

Como se pode ver, houve uma minima variacdo oeoma média, variancia,

desvio padrdo, coeficiente de variacdo e amplinalenétodo com AG. O fator que tem que

levar em conta, em alguns casos, diz respeito aeeraide simulacdo necessaria a atingir os

objetivos. A homogeneidade das estimacfes € massenmétodo, embora o coeficiente de

variacdo fora a medida de dispersdo que mais smalsu com os resultados de PL e

Bayesiano.
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Assim como os demais métodos, os resultados forais satisfatérios, utilizando
tradfegos gerados a partir de uma distribuicdo dissBon. A variancia merece destaque,

apresentando resultados entre 0,1% e 0,4% de demwidorno da média aritmética.

Para finalizar, € apresentado na Figura 6.9, urorpama geral dos resultados das
estimagdes com AG. A distancia do ponto estimadoliaha central refletem o erro dessa
estimacg&o. E facil também visualizar se os erresitaceram para mais ou para menos em

relacéo ao trafego original.

Erro real de estimagéo - Algoritmo Genético
Rede sintética-4,7 e 9 enlaces
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Figura 6.9 - Matriz de trafego original x erros deestimacéo — trafego constante e
utilizando AG

6.3 Resultados utilizando dados reais

Nessa subsecdo serdo analisados resultados obtidos aplicacdo do método
baseado em AG, em duas redes de dados reais: ¥Bn¢. Verificar a estimacgéo utilizando
redes reais deackboneé de grande importancia, principalmente para armdmyia de trafego
e suas funcdes. Testou-se, também, o método dénnfa Bayesiana. O método de PL néo
foi utilizado no processo de estimacdo de rededades reais pelo problema ja constatado
nas topologias pequenas estudadas anteriormerggyaia atribuicdo a muito pares OD do
valor zero, buscam compensar isso com atribuic&ér@s outros pares OD com valores
elevados [Medina et. al., 2002], o que o tornadwel até mesmo em testes. A atribuicdo do
valor de carga do enlace muito pequeno e do val@adya do enlace muito grandes (ou seja,
tdo grande quanto a contagem de todo o enlacelmvite ndo corresponde a uma
distribuicdo em que pode apresentar conjuntos desp@D uniformemente distribuido na

faixa de largura de uma banda.
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6.3.1 primeiro caso: Rede Nacional de Ensino e Pessp - RNP

Os resultados desta secao analisam o processtirdag® da matriz de trafego
utilizando inferéncia Bayesiana e AG na rede da RNPabela 6.14 apresenta uma matriz de
trafego originalX na rede, objetivo da estimacdo. Os dados de aiaaetide trafego de
trafego foram coletados nos primeiros meses dadar2005. Abrange apenas 10 (dez) PoPs
principais da referida rede.

Tabela 6.14 — Matriz de trafego real (exemplo) - RR
BA CE DF MG PE PR RJ RS SC SP
BA 5,33E+068,85E+0712,07E+082,30E+08 1,92E+074,24E+07 4,25E+077,58E+062,13E+07 1,82E+08§
CE 1,00E+081,21E+071,15E+095,02E+086,58E+0718,10E+07 1,59E+092,06E+072,29E+078,07E+071
DF 2,23E+092,71E+092,96E+096,28E+096,90E+085,68E+08 3,91E+092,52E+08§2,18E+092,96E+09
MG |4,00E+085,29E+081,67E+099,04E+072,77E+084,67E+043,12E+08 3,62E+071,29E+088,10E+08
PE 4,46E+074,23E+0711,05E+085,80E+076,12E+032,48E+075,59E+069,84E+059,53E+06 2,42E+0§
PR |6,74E+079,23E+071,21E+081,98E+088,43E+087,40E+053,86E+076,87E+062,59E+074,59E+07
RJ 9,76E+075,86E+104,49E+097,12E+082,41E+078,13E+07 1,43E+098,26E+061,16E+086,80E+08§
RS 2,03E+062,44E+064,15E+071,85E+07 1,28E+061,88E+061,74E+060,00E+0Q 1,01E+07 1,14E+04
SC |1,98E+071,42E+073,09E+084,62E+015,79E+061,84E+076,09E+061,67E+079,12E+049,26E+06
SP 2,67E+088,49E+072,41E+095,47E+081,37E+014,65E+0715,49E+086,53E+06 1,01E+07 4,02E+04§

Os valores dos fluxos OD dessa matriz real usade aonodelo de comparacao
para estimacao, variam 883.549a5.8564E+01(uantidade de trafego.

Os estatisticos dessa base de dado s&o apresentadedela 6.15. E possivel
analisar a grande variacdo existente em uma mddrirafego real. Essa inconstancia na
guantidade de trafego entre origem e destino € soem PoPs, apresentando em um dado
momento fluxos muito grandes e sua grande maierna ftuxos menores referente. Pode
acontecer também o inverso. Pode-se analisar taraldispersao dos valores através de seu

desvio-padrao.

Tabela 6.15 — Estatisticos de matriz de trafego reaxemplo - RNP

ESTATISTICO MT real

Média 1,13E+09
Variancia 3,85741E+19
Desvio-Padrao 6,21E+09
Minimo 983.549
Maximo 5,86E+10

Amplitude 5,86E+10
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6.3.1.1 Aplicacdo da estimacéo com Inferéncia Bayasa e Algoritmo Genético

O modelo proposto nesse trabalho e o método deémdim Bayesiana
apresentaram resultados totalmente adversos maaeéth da matriz de trafego da rede RNP,
com base na matriz de trafego real. Ambos tiverrad de erro elevadas demais, o0 que nao
correspondeu ao esperado. Com Algoritmo Genéticoinimo, apresentado nas simulagdes,
de erro médio de estimacéo foi de 145,94 %. Cotilizagdo do método Bayesiano esse erro
ficou mais elevado. O alto valor da variancia, pesses dados reais, tem relacéo direta com
esses resultados. Os modelos se tornam sensigeimde variacdo de quantidade de fluxo
OD.

No entanto, aproveitando esse cenario (tamanhedda RNP) para avaliar o
meétodo € proposto um trafego gerado com distrilbud@ Poisson. Os resultados médios
foram significativamente melhores. A melhor estifma@ara inferéncia Bayesiana foi de
15,1% e o erro médio para as estimacdes foi de%5,B proposta com AG, conseguiu seu

melhor resultado com 33.64 % de erro para estimaé&51% na média de erro.

A Figura 6.10 apresenta os resultados dessas agjifed usando o algoritmo
genético.

Erro de estimagfo de MT - RNP
Algoritmo Genético - Trafego de Poisson

Percentual de ero de estimagéo

Mimero de execugéo

Figura 6.10 — Estimacéo da MT utilizando AG e o e de estimacao
Trafego de Poisson — RNP

Com o uso de um trafego gerado com distribuicAddPdisson, notou-se uma

consideravel melhora em termos de estimacdo emsaosbmétodos.
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6.3.2 segundo caso: Rede Gigabit de Pesquisa Parndpéia - Géant

Semelhante a sec¢do anterior é analisada a estimdgamatriz de trafego
utilizando inferéncia Bayesiana e AG na rede Géanfabela 6.16 mostra um conjunto de
valores que representam um trafego coletado na r&deatriz de trafego € representada por
informacgdes fornecidas para a comunidade acadé&mitao propdésito de desenvolvimento
da pesquisa. Séo 23 (vinte e trés) componentesdeée onde a grande maioria séo roteadores
de rede. Sao 506 pares de fluxo OD. Os valoresaflegb entre esses fluxos variam de 1000

a 1.0373e+012. Evidentemente a rede Géant é untipasmde rede de grande porte.

6.3.2.1 Aplicacdo da estimacéo com Inferéncia Bayasa e Algoritmo Genético

Mais uma vez, o algoritmo genético proposto noditadoe 0 método de inferéncia
Bayesiana apresentaram resultados desfavoraveisilizagdo dos meétodos com essas
caracteristicas de rede. As taxas de erro apresensaiperam os indices de 100% de erro de

estimacgao, descredenciando o0 uso nessas condigoes.

Ainda semelhante a metodologia aplicada ao caswian{rede da RNP), optou-

se por avaliar os métodos com um trafego geradota de uma distribuicdo de Poisson.

Os resultados médios se assemelham com os apdEeNn@ outro caso de rede
real. A melhor estimacdo para inferéncia Bayesfanale 19,54% e o erro médio para as
estimac0des foi de 28,7%. J4 com 0 uso de AG, oanedisultado obtido foi 39,77 % para o

erro de estimacao e 51,50% para meédia desses erros.

A Figura 6.11 apresenta os resultados dessas agjifed usando o algoritmo

genético.

Erro de estimagéio de MT - GEANT
Algoritmo Genético - Trafego de Poisson
1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
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Mimero de execucgdo

Figura 6.11 — Estimagé&o da MT utilizando AG e o0 ew de estimacao
Trafego de Poisson — GEANT
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Embora sejam necesséarias melhorias para gerartassil mais precisos na
estimacao, o algoritmo proposto apresenta bon#iadses de estimacdo, mesmo para redes de
grande porte. O gargalo est4 no tipo de trafeger a&@nsiderado. Os resultados em dados
reais ndo sao aceitaveis. Com o uso de trdfegadgeram distribuicdo de Poisson, o

algoritmo apresenta uma estabilidade nas estimacdes

Todas as simulacbes foram executadas na mesma maagam Processador
DualCore Intel Core Duo T2300E, 1666 MHz, memonasistema de 3063 MB, sistema
operacional Windows XP Professional e a ferramdatprogramacéao foi o MatLab R2008a.

6.4 Comentarios

Os resultados dos testes obtidos a partir de @masdados sintéticos trouxeram
boas referéncias para 0 meétodo proposto na pescgisasentando sempre valores de
estimacdo recomendados e aceitdveis 0 que confidmai a defesa da importancia da
pesquisa. Pode-se constatar que o método néo ig#edemsnodelos de distribuicdo, o que é

muito importante para nao limita-lo no uso dessdes de pequeno porte.

No entanto, sua aplicacdo em redes com dados méaisapresentou resultado
aceitavel. O método nao € apropriado a estimac@dTdeom dados de fluxo muito dispersos.
A aplicacdo de um trafego gerado a partir de ursttilbliicdo de Poisson veio provar que,
mesmo para redes grandes, € possivel obter baneyglara os erros de estimacéo, ou seja, 0
problema apresentado na proposta € sensivel apertgg de trafego e ndo ao tamanho da

rede.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Séo feitas as consideracoes finais a respeitoa@ltro de pesquisa. Algumas
questbes sao levantadas e séo feitas sugestbelderamento ou mudanca de foco de

pesquisa.

7.1 Conclustes

Neste trabalho de pesquisa, procurou-se defendapartancia e relevancia do
estudo das técnicas de estimagdo de matriz dgar&e uma rede de telecomunicagédo. O
ponto de partida para o interesse no tema foi @eogumétodos de estimacao existentes ndo
resolvem satisfatoriamente todos os casos de estond.imites de numero de enlace,
dependéncia de informacdes prévias, de tipos deibdisdo sdo alguns exemplos de

problemas enfrentados nas estimagoes.

Depois veio a motivacdo da utilizacdo de algoritgenético para essas
estimacdes, que se deveu, principalmente, ao matmekistir, na literatura, pesquisas com
essa metodologia. Outro motivador foi a flexibiddgproposta por esses algoritmos. Aliado a
essa escolha, a idéia de criar um processo panalimér a populacdo inicial, trouxe outra
técnica, o modelo gravitacional, muita usada maditira, buscando trabalhar com um espaco
de busca global, facilitando bastante a resolugi@rdblema de estimacdo de MT e que

contribuiu para geracéo e obtencéo dos bons rdsslta

No entanto, ficou mais claro que estimar matrizegrdfego nédo se trata de um
problema simples. O problema de conectividade ddsst das dificuldades em relacionar
essa estimagéao ao tipo de roteamento séo probtpmeasrnaram o assunto desafiador.

A pesquisa analisou dezenas de propostas de mogelos estimacao,
investigando as técnicas convenientes que ja farapiementadas para a resolucado do
problema de estimacdo de matriz de trdfego. A @smerdo e proposta do algoritmo para
estimacdo da matriz de trafego OD utilizando asidi& computagéo evolucionaria foi dirigida
ao ambiente de redes IP. Comparou-se a efici€ncagbritmo em relagdo a outras técnicas

sob diferentes numeros de enlace.

Teve-se o cuidado de usar a metodologia em dugs;8s distintas: em redes de
dados sintéticos e em redes de dados reais. Os dadéticos sdo importantes na avaliacao

do desempenho das técnicas para a estimacao da deatrafego e Uteis para mostrar como
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0Ss meétodos se comportam. Gerou-se também matrzegsatego sintéticas a partir de
distribuicbes importantes, para expor os pontaedae fracos das técnicas avaliadas.

Apos estas simulacdes, algumas suposicoes poderflstidas: o método de PL
usado por [MEDINA et al., 2002] ndo é indicado pedes com muitos nos. Esse método
atribui, em sua estimagéo, a uma grande quantidiagares OD o valor zero, indicando nao
haver trafego e isso é compensado, pelo métodoatrmnicdo a muitos pares OD de valores

elevados demais.

No caso do método Bayesiano, também apresentad®p@INA et al., 2002],
foram obtidas significativas taxas de erro de estén com redes pequenas, independente do
método de geracdo do trafego de simulacdo iniciaistante ou Poisson. Nas redes de
topologia grande e com estimacao de trafego real¢tmdo ndo apresentou bons resultados
de taxas de erro na estimacdo. Uma das razbesquelssa abordagem Bayesiana parece ter
um desempenho pior nessas redes é que a convergiEnalgoritmo MCMC é estocastica.
Por conseguinte, ndo ha nenhuma garantia para fag#rorias reais na qualidade das
estimativas de uma iteracdo para a proxima. Jawaontrafego gerado por Poisson nessas
mesmas redes as estimac¢des alcancaram percentO®isgs aos apresentados em redes
pequenas. Segundo [MEDINA et al., 2002], o métodgeBiano deve ser melhor executado
se os pares OD seguirem a um distribuicdo de Roisso

O método proposto no estudo teve um 6timo desenopemhredes de topologia
de quatro nés, com diferentes quantidades de deitlectes (Ex.: cinco, sete e nove enlaces).
Para as redes com matriz de trafego real, o métadaesolveu o problema de estimacdo. O
algoritmo com apenas um método de avaliacdo par@ceser a solucdo para esse tipo de
rede. Sabe-se que a Internet, por exemplo, tem aampento diverso, onde alguns pares de
PoP tém fluxos muito grandes e a maioria dos pdeeBPoP tem fluxo substancialmente
menores entre eles. Um ponto de partida para oomagitento do algoritmo é implementar
uma solugdo multiobjetiva. Por fim, para o trafego grandes redes gerado por Poisson as
estimacdes alcancaram percentuais razoaveis, odeea®e ajustes para buscar melhores

resultados.
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7.2 Trabalhos Futuros
Como trabalhos futuros sugerem-se:

() buscar a existéncia de algum fator que inflieocfluxo de um pacote através da rede, isto
€, os fatores que poderiam provocar que um pacéoteewm PoP origem em particular para

um PoP destino em particular.

(ii) buscar nodesignde rede algo que afete o caminho e o ponto de shidum pacote.
Podem ser investigados os protocolos de roteamentencaminhamento das politicas

aplicadas, entre outros.

(i) buscar um modelo de escolha que favoreca @ de estimacdo em grandes redes de

backbonedesde que se possam utilizar fatores adicionais.
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