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Abstract. This paper evaluates the performance of algorithms developed with
the purpose of quantifying chaos theory parameters. Initially, a standard pro-
cedure is described, within the spectrum of Chaos Theory and its most notable
procedures, in order to analyse and classify experimental data which displays
non-linear characteristics. A method is then introduced, to predict the traffic and
propose a dynamic rate allocation for network servers based on the Lyapunov
exponent and the Hurst parameter. Reconstructing the attractor, determining
embedding delay and correlation dimension, estimating the Lyapunov exponent
and the Hurst parameter, predicting the traffic, and performing rate allocation
for the network servers are the steps followed in this analysis.

Resumo. Esse artigo avalia o desempenho de algoritmos desenvolvidos com o
proposito de quantificar pardmetros referentes a teoria do caos. Inicialmente,
um procedimento padrdo é descrito, dentro do espectro da Teoria do Caos e
seus procedimentos mais notdveis, para a andlise e medida de dados experimen-
tais que apresentam caracteristicas ndo-lineares. Um método é entdo proposto,
para a predigdo de trdfego e a alocagdo dindmica de taxa de transmissdo para
servidores de rede, baseados no expoente de Lyapunov e no parametro de Hurst.
Reconstruir o atrator, determinar o atraso ideal e dimensdo de correlacdo, esti-
mar o expoente de Lyapunov e o parametro de Hurst, prever o trdfego, e alocar
a taxa de transmissdo correspondente sdo os passos seguidos nessa andlise.

1. Introducao

A teoria do caos descreve uma variedade de sistemas nado-lineares e por isso
ja& foi abordada nas mais diversas dreas como a meteorologia ([Lorenz 1995]), a
quimica e filosofia ([Prigogine and Stengers 1984]), o jornalismo ([Gleick 1987]), fisica
([Strogatz 2012]), a matematica ([Mandelbrot and Hudson 2004]), a construcao de re-
servatérios ([Hurst 1956]), a previsdao do tempo ([Lorenz 1963]), os ciclos pluvi-
ais e a bolsa de valores ([Mandelbrot 1968], [Mandelbrot 1997], [Alves et al. 2018],
[Alves 2019]), a topologia ([Tempelman and Khasawneh 2020]), e a coleta e proces-
samento de dados ([Trinh and Miki 1999], [Feng et al. 2009], [Rocha and Teles 2013],
[Liu and Zhang 2016], [Alves et al. 2017], [Tian 2020]).

O comportamento das redes de dados de forma geral apresenta carac-
teristicas que possibilitam sua andlise de acordo com essa abordagem ndo-linear
adotada pela teoria do caos, de forma que possam ser analisadas através de
alguns parametros especificos como a dimensdao de correlagdo, o expoente de



Lyapunov e o parametro de Hurst, como ja foi discutido em indimeros tra-
balhos cldssicos ([Takens 1981], [Mané 1981], [Grassberger and Procaccia 1983b],
[Liebert and Schuster 1989], [Kaplan and Glass 1993]). Nestes ambientes, o interesse
consiste em capturar caracteristicas fundamentais de comportamento do sistema a fim
de garantir a qualidade de servigo (QoS - Quality of Service) através do monitoramento
de métricas tais como banda, atraso, probabilidade de perda de pacotes e taxa de alocacao
[Solis 2007], [Feng et al. 2009], [Rocha 2016], e da andlise de caracteristicas comporta-
mentais dos dados por meio de grandezas como o expoente de Lyapunov e o parametro
de Hurst, por exemplo.

Para esse propdsito, este trabalho classifica, através desses parametros, a natureza
dos dados analisados, medindo seu comportamento ao longo do tempo a fim de prever
seu comportamento futuro, considerando suas caracteristicas intrinsicas de dependéncia
de longa duragdo, quantificadas pelo parametro de Hurst, e de dimensionalidade, determi-
nada pela dimensao de correlacdo. Esta andlise € possibilitada, neste trabalho, principal-
mente pela reconstrugdo do espaco de fase [Wolf et al. 1985], [Rosenstein et al. 1993].

O restante deste estudo estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 2
descrevem-se as trés abordagens de andlise: o método da autocorrelacdo, o expoente de
Lyapunov e o parametro de Hurst. Os experimentos realizados nas séries temporais estao
descritos na Se¢do 5, enquanto na Sec¢do 6 estdo as conclusdes.

2. Medidas de Classificacao do Trafego com Base na Teoria do Caos

O primeiro passo deste estudo do comportamento cadtico de um sistema € a reconstru¢cao
do espaco de fase, descrito a seguir na Secao 2.1.

2.1. Reconstrucao do Espaco de Fase

A reconstrucdo do espaco de fase a partir dos dados medidos € um procedimento inicial
padrdo na andlise de séries temporais nao-lineares, durante o qual toma-se um espaco ori-
ginal multidimensional com o intuito de projeta-lo em um espago reconstruido equivalente
de dimensionalidade mais baixa. Para tal propdsito, define-se um vetor bidimensional

x(t) = (B(1),B(t + 7)), (D
para um atraso 7 > 0 (Sec@o 2.2), de forma que a série temporal B(¢) gere uma trajetoria
x(t) em um espago de fase bidimensional. Ao definir-se um vetor tridimensional

x(t) = (B(t),B(t + 7),B(t + 271)), (2)

obtém-se um espaco de fase tridimensional, e assim sucessivamente.

Uma série temporal representa, entdo, uma sequéncia escalar de medidas de al-
guma quantidade que reflete o estado do sistema no instante de medida, coletadas em
multiplos de uma amostragem temporal fixa:

Ty, = 2(S(nA)) + 1y, (3)

na qual s é a funcao de medida e 7,, € o ruido inerente a medida. Uma reconstru¢do por
atrasos em m dimensdes, desconsiderando o ruido 7,, € entdo constituida pelos vetores
X,,, construidos da seguinte maneira:

X = (Ti, Tigrs -y $i+(m—1)7), 4



na qual 7 € o atraso de reconstrucdo, m € a dimensao de incorporagdo, e X,, € o vetor
m-dimensional. A trajetoria reconstruida X pode entdo ser expressa como uma matriz na
qual cada linha X, é um vetor estado de fase de m atrasos, ou seja:

X=(X;,Xo,...Xn)7, (5)

o intervalo temporal entre as amostras é o atraso 7, e o atrator formado por X,, serd
equivalente ao atrator no espaco desconhecido ao qual o sistema original pertence se a
dimensao m do espaco de coordenadas de atraso for suficientemente alta.

X sera entdo uma matriz Nxm, e as constantes N, n, m e 7 se relacionam da
seguinte maneira:
N=n—(m-1)r. (6)

Portanto, a reconstru¢ao do espaco de fase requer o cdlculo de varidveis que deter-
minam sua estrutura (Equacdo 6), como a dimensdo de incorporac¢io m, tratada a seguir.
Ela € escolhida de forma que m > 2D, + 1, na qual D é a dimensao de correlacdo (Secao
2.3). Se todos esses requisitos forem cumpridos, entdo o espaco de fase reconstruido €
equivalente ao original [Takens 1981], [Mané 1981].

2.2. O atraso T

A distancia espacial entre as posicdoes das medidas € denominada de atraso 7, como
mostram as Equagdes 1, 2, e 4, e seu valor apropriado é usado na reconstrucio
do espaco de fase, havendo, portanto, na escolha desse valor um dilema entre re-
dundéncia e decorrelacdo entre as amostras da série temporal: a meta € diminuir a re-
dundancia enquanto se preserva a correlacio uma vez que quanto menor a distancia
entre as amostras mais elas tendem estar correlacionadas. Por outro lado, elas po-
dem parecer completamente nao-correlacionadas se estiverem muito distantes entre si
[Kantz and Schreiber 2004].

Um método classico de cdlculo do atraso ideal 7 € o da autocorrelacdo, segundo
o qual esse valor € obtido de forma que a funcdo de autocorrelacdo atinja o valor de
1 —1/e, (e =2.7183) [Rosenstein et al. 1993], [Feng et al. 2009].

2.3. Dimensao de Correlacao

A dimensdo de correlagdo, inicialmente descrita em [Grassberger and Procaccia 1983a]
e [Grassberger and Procaccia 1983b], define como o objeto geométrico de interesse deve
ser reconstruido a partir de uma amostra finita de dados pontuais. O método define a
dimensdo de correlacdo D- por meio do seguinte cdlculo:

(7

na qual C,,(r) é a integral de correlacdo que deve ser calculada da seguinte maneira:

CO) = 5=y 2 O Ol = ). ®)

i=1 j=i+1



na qual © é a funcdo degrau de Heaviside, que estipula que ©(z) = 0se z < 0O e
O©(x) = 1se x > 0. O somatério conta os pares (X;, X;) cuja distdncia entre si ¢ menor
que 7, e || X; — X; || € a distancia entre os vetores Y; e Y}, definida como:

| x; —x; ||= max{|z;1; — xjur|: 0 <1 <m—1}, 9)
D, €, entdo, a inclinagdo da reta:

Dy = M7 (10)
din(r)

Ou seja, uma vez que os vetores de incorporacdo X,, sdo reconstruidos, a estima-
tiva da dimensdo de correlacdo podera ser feita em dois passos: primeiramente deve-se
calcular o somatoério da correlagdo definida pela Equacgado 8, na faixa estipulada para r e
para varias dimensdes de incorporagao m (Figura 3), para entdo se inspecionar C'(r) a fim
de verificar a presenca de auto-similaridade: se for satisfatdria, pode-se subsequentemente
calcular um valor para a dimensdo D, [Kantz and Schreiber 2004].

2.4. Dimensao de Incorporacao - m

A ultima varidvel da Equagdo 6, cujos valores numéricos sdo usados na reconstru¢ao
do espago de fase, € a dimensao de incorporagdo m, a qual diz respeito a quantidade
de vetores atraso a serem reconstruidos na matriz de reconstru¢do do espaco de fase
[Kantz and Schreiber 2004], [Strogatz 2015].

Tecnicamente, € preciso que existam tantos atrasos (posi¢cdes no vetor atraso,
Equagdo 4) quanto necessarios para que o atrator subjacente possa ser nitidamente vi-
sualizado no espaco de fase, e por isso o procedimento usual é aumentar a dimensdo de
incorporacdo m a cada iteracdo e assim calcular as dimensdes de correlacdo D, dos atra-
tores resultantes (Figura 3). Os valores aumentarao sucessivamente até que a dimensao de
incorporag¢do atinja um valor alto o bastante (Figura 4), permitindo assim que o atrator e
o valor estimado da dimensao de correlacdo D se estabilizem em um valor “verdadeiro”
[Strogatz 2015].

Uma vez que o espago de fase tenha sido reconstruido € possivel medir o grau de
expansdo das Orbitas do atrator através do expoente de Lyapunov, descrito na Se¢do 2.5,
e de dependéncia entre as amostras através do parametro de Hurst, descrito na Secao 2.6.
Em posse desses quantificadores € possivel realizar a previsao do trafego, procedimentos
estes que serdo descritos na Se¢do 3.

2.5. O Expoente de Lyapunov

Nos sistemas periddicos as trajetérias predominantemente divergem lentamente ao longo
do tempo, mas nos sistemas cadticos essa separacdo € exponencialmente rapida. O valor
médio desse aumento, o expoente de Lyapunov, é caracteristico de cada sistema, e quan-
tifica a intensidade do caos ao caracterizar a divergéncia das trajetorias a medida que o
fluxo cadtico flui [Kantz and Schreiber 2004], [Berge et al. 1987].

Dois sdo os algoritmos clédssicos de calculo do expoente de Lyapunov, descritos
em [Wolf et al. 1985] e [Rosenstein et al. 1993]. O primeiro € amplamente usado mas
susceptivel a resultados erroneos, uma vez que ele nao testa a presenca de divergéncia



exponencial, e apenas assume que ela esteja presente. O segundo testa diretamente
a presenca da divergéncia de trajetdrias adjacentes permitindo assim que se decida se
faz sentido calcular o expoente de Lyapunov para um determinado conjunto de dados
[Kantz and Schreiber 2004].

2.5.1. O Método de Rosenstein - Small Data Sets

Esse método pode ser esquematizado da seguinte maneira:

1) Calcula-se o periodo médio P da série temporal;

2) Calcula-se a dimensao de correlacdo, e a dimensao de incorporacio através do Teorema
de Takens, (m > 2D, + 1) [Takens 1981];

3) Reconstrui-se o espaco de fase;

4) Encontram-se os vizinhos mais proximos na trajetoria:

d;(0) = ming, || X; =X; ||, [i—=j[>P (11)

5) Os j-ésimos vizinhos mais préximos divergem a uma taxa aproximadamente igual ao
expoente de Lyapunov:
d;(i) = d; (0)e™ (12)

Extraindo do logaritmo de ambos os lados temos:
6) Estima-se o expoente de Lyapunov com o uso do método dos minimos quadrados:

i) = (s 1), (14)

na qual (..) denota a média de todos os valores de j [Fengetal. 2009],
[Rosenstein et al. 1993]. Um algoritmo de MATLAB para este cdlculo estd disponivel
em [mirwais 2020].

2.6. O Parametro de Hurst

O parametro de Hurst, primeiro formulado em [Hurst 1956], € usado para classificar séries
temporais quanto ao seu comportamento de persisténcia ou memoria:

H < 0,5 - as medidas tendem a alternar entre valores baixos e valores altos (periodici-
dade);

H =~ 0,5 - as medidas tendem a apresentar valores com uma distribui¢cdo estocastica
(aleatéria);

H > 0,5 - valores altos tendem a ser seguidos por outros valores altos; valores baixos
tendem a ser seguidos por valores baixos e essa tendéncia se mantém num futuro infinito
(persisténcia de longa duracao) [Hurst 1956], [Mandelbrot 1968].

3. Proposta de Predicao de Trafego

A predicdo do trifego adotada é baseada no método DRA (Dynamic Rate Alloca-
tion, Figura 1) e no método descrito em [Liu and Zhang 2016]. Fundamentados em



([Leland et al. 1994], [Trinh and Miki 1999] e [Rocha and Teles 2013] definem a variavel
processo de trdfego de dados médios, dividindo o trafego em blocos de tamanho b:

1
Y, = (Vb + o+ Vo), (15)

na qual Y € o espaco de fase reconstruido, b, n=1,2,..., b € o tamanho do bloco e n é o
numero do bloco.

No método DRA (Figura 1), o preditor para v, ® pode ser obtido da seguinte
maneira:

A

Y =aY, 1O+ (1 —a), (16)

na qual a = (22 — 2)/2,a € (0,1), e H é o parAmetro de Hurst.

Taxa de
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Entrada do Tréfego
(v} .
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da Taxa

I F 3
#  Preditor Y,.fbll

F 3

. 2
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Figura 1. Esquema da alocacao dinamica de recursos [Rocha and Teles 2013]

No método proposto, a predicao de trafego, através do expoente de Lyapunov, é
descrita em seguida, com base em [Rosenstein et al. 1993].

Seja Y;, no espago de fase, o ponto central previsto, € Y;, o ponto mais proximo
dele com a distancia d;(0) de Y}, que é a menor das distancias entre todos os pontos do
atrator. Assim, existe uma relacdo que segue a seguinte estrutura:

d;(0) =[| Y = Yi || (17)

No préximo passo, Y e Y), evoluem para Y, e Y),; respectivamente. Se o expo-
ente de Lyapunov mede a taxa de expansdo das orbitas ao longo do tempo, e o parametro
de Hurst reflete as correlacdes temporais entre as amostras, ajustam-se as amostras da
previsdo para que possuam a mesma correlagdo do trafego original:

| Yer = Yir [1= {11 ¥ = i | %€M} = {d(0) % M} (18)

O tnico ponto desconhecido serd z(t,1), o Gltimo componente do ponto de fase
Y11, e poderd ser obtido a partir da seguinte Equacio:

-1

Yia(m) = Y (m) £ | (4 (0)A) )2 = S [¥i(0) = Vi (0. (19)

3

i



O valor previsto Z(%,1), usado como valor conhecido no vetor posterior, pode ser
obtido da seguinte maneira:

#(tnt1) = Y (m). (20)

Em ambos métodos, alocacdo de taxa é realizada em seguida a fim de garantir o
funcionamento da rede dinamica, cujo processo € discutido na préxima Secao.

4. Alocacao Dinamica de Taxa

A taxa de alocagdo C' para o trafego previsto Y,® na Secdo anterior € encontrada da
seguinte maneira [Rosenstein et al. 1993], [Rocha and Teles 2013]:

c,=Y,9+AC, 1)

para um AC encontrado da seguinte maneira:

—2lne + 2In (L> ylo(l—a)H"(1 - H)*H v
AC ~ Vo

= . @)

na qual € € a probabilidade de transbordo do buffer, o € o desvio padrao do trafego corres-
pondente e ¢ € a capacidade do buffer. A varidvel y estd relacionada da seguinte maneira:

1 1,
€ —— exp(——=y~). 23
Nori ( 21/) (23)

5. Experimentos de Analise das Séries Temporais

Os resultados experimentais encontrados nas anélises das séries reais de trafego de rede
estdo descritos a seguir, e os intervalos utilizados nessa anélise, para cada série, estao
organizados na Tabela 1. As 5000 amostras de cada série estao ilustradas na Figura 2.

intervalo iteracoes | 7 | Dy | m | tlinear | fs A H
BCpAug89 25000:30000 100 | 11022 2 1:22 ] 1109753 | 0,6820
dec-pkt-2 25000:30000 100 | 12,09] 6 1:6 | 1103824 | 0,6893
MultipathTCP | 25000:30000 100 {1058 3 1:3 ] 0,1 | 0,0090 | 0,5685

Tabela 1. Parametros do Método de Rosenstein, Expoente de Lyapunov )\ e
Parametro de Hurst

As séries BCpAug89 e dec-pkt-2 sdo de trafego Ethernet (da Bellcore Morris-
town Research and Engineering [Danzig et al. 2000]) e a série MultipathTCP repre-
senta o trafego de uma rede sem fio (wireless) que utiliza o protocolo Multipath TCP
([Coninck et al. 2016]), esse, por sua vez, uma extencdo do protocolo de controle de
transmissao ( TCP - Transmission Control Protocol). Estas séries foram escolhidas por
estarem amplamente presentes na literatura ([Rocha 2016], [Silva 2019]), possibilitando
a comparacao entre resultados [Tian 2020].
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Figura 2. Séries Temporais N=5001

Ficam evidentes nos graficos das trés séries a presenca de rajadas, cujas amplitu-
des sdo bastante elevadas em relacdo a media, principalmente para as séries BCpAug89
(Figura 2a) e MultipathTCP (Figura 2c).

Os graficos das integrais de correlacdo (Figura 3) para espacos de fase recons-
truidos ([Grassberger and Procaccia 1983a], [Grassberger and Procaccia 1983b]), apre-
sentam as retas referentes a valores da dimensao de incorporagao variando entre m = 2 e
m = 16, de cima para baixo nas retas dos graficos [Feng et al. 2009].

A relagdo entre C,,(r) e r indica regides de escala, nas séries da Figura 3a e 3b,
para todas as dimensdes de incorporagdo usadas, evidenciadas no afunilamento das retas,
sinal de uma lei de poténcia (power law) presente, permitindo assim estimativas relativa-
mente precisas das dimensdes de correlagdo D, [Kantz and Schreiber 2004]. A série da
Figura 3c apresenta retas quase paralelas, indicando auséncia de uma lei de poténcia.

In(C(r))/Inr), n = 5001 In(C()/In(r), n = 5001 In(C(r))/In(r), n = 3001
Pa———— — -

—

n(c(r)
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(a) BCpAug89 (b) dec-pkt-2 (c) MultipathTCP

Figura 3. Integrais de Correlagao, N=5001

A Figura 4 mostra a dimensdo de correlagdo D, em relacdo a dimensdo de
incorporagdao m, e os valores de 7 e D, encontrados para essas séries estdo organiza-
dos na Tabela 1, na qual se observa que a série dec-pkt-2 possui maior dimensionalidade
entre todas as séries analisadas.

Nos graficos da Figura 5 pode-se observar a faixa de valores necessdria para o
calculo do expoente de Lyapunov, organizados na Tabela 1, juntamente com todos os A
calculados para cada série, pois este estd associado a inclinagdo da reta em sua parcela
linear [Feng et al. 2009]. Por exemplo, ela mostra que para a Figura 5a, o intervalo ne-
cessario para o célculo € aquele de 1 até 2 (ou seja, as primeiras 2 iteracdes no eixo
iteracoes) para uma frequéncia de amostragem fs = 1.
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O parametro de Hurst foi calculado através do método descrito em
[Rocha and Teles 2013]. Como mostrado na Tabela 1, as séries BCpAug89 e dec-pkt-2
apresentam dependéncia de longa duragdo, caracteristica de séries cadticas autossimilares
(0,5 < H < 1). A série MultipathTCP apresenta aleatoriedade, com um H =~ 0, 5.

A previsdo das séries temporais por meio de A e H estd ilustrada na Figura 6,
na qual pode-se observar que a acurdcia do algoritmo proposto foi bastante satisfatéria
(baixos valores de erro médio quadratico) para a previsdo e a alocagdo de taxa, cujos
valores estdo organizados na Tabela 2.

Série Original x Previsores, n=5001 Série Original x Previsores, n=5001 Série Original x Previsores, n=5001

(a) BCpAug89 (b) dec-pkt-2 (c) MultipathTCP
Figura 6. Previsao Proposta x Previsor do Método DRA, N=5001
Para a dec-pkt-2 e a MultipathTCP o método proposto teve desempenho mais

preciso quando comparado ao método DR A, e para a série BCpAug89, o método DRA
obteve um desempenho ligeiramente superior ao do método proposto.

A alocagdo dinamica de taxa esta ilustrada na Figura 7. Nela observa-se que esse
processo seguiu o desempenho da previsao, de forma que o método proposto apresentou



MSE método proposto método DRA
previsdo | alocagdo de taxa | previsdo | alocagdo de taxa
BCpAugg9 0,0002 0,0002 | 0,0001 0,0001
dec-pkt-2 0,0008 0,0008 | 0,0014 0,0014
MultipathTCP | 0,0004 0,0004 | 0,0005 0,0005

Tabela 2. Erro Médio Quadratico (MSE)

desempenho mais preciso para as séries dec-pkt-2 e MultipathTCP, enquanto que, para a
série BCpAug89, o desempenho ficou ligeiramente inferior ao do método DR A.

Série Original x Taxa Alocada, n=5001 Série Original x Taxa Alocada, n=5001 Série Original x Taxa Alocada, n=5001

(a) BCpAug89 (b) dec-pkt-2 (c) MultipathTCP

Figura 7. Taxa Alocada Proposta x Taxa Alocada Método DRA, N=5001

6. Conclusao

Nesse trabalho, o objetivo foi examinar o desempenho de algoritmos que otimizam o
calculo de parametros de quantificacdo dos sistemas cadticos, analisando os valores ob-
tidos de forma a ponderar suas acuricias, para entdo simular uma previsao temporal e
alocacao dinamica de taxa de servico para os servidores de rede. Foram analisadas séries
temporais de trafego de redes sob a perspectiva da dindmica nao-linear, através da qual
foi possivel estimar a dimensao de correlagdo com o uso do algoritmo de Grassberger-
Procaccia, a qual apontou um valor fractal (fracionério). O algoritmo Small Sets foi
usado para calcular o maior expoente de Lyapunov, que retornou um valor positivo, in-
dicando orbitas expansivas. O parametro de Hurst confirmou a presenca de dependéncia
de longa duracdo entre as amostras para duas das séries analisadas. Uma delas, a In-
terMultipathTCP, apresentou um /1 ~ 0,5 mas um m bastante baixo, evidenciando um
comportamento misto entre caos (baixa dimensionalidade) e aleatoriedade (H ~ 0, 5).

De modo geral, todos os métodos utilizados no estudo confirmaram caracteristicas
esperadas para uma distribuicao cadtica, e os métodos de previsao e alocacio de taxa fo-
ram eficientes na predi¢cdo e alocagdo de taxa para todas as séries analisadas, com valores
de M SE bastante reduzidos. Para tais valores reduzidos de erro médio quadratico, ou
seja, uma maior similaridade entre a série real e a taxa de transmissdo, sdo esperados
também menores valores para taxas de transbordo de buffer, com uma menor ocupagao
deste, de forma que a utilizacdo do enlace de transmissao seja otimizada. Para trabalhos
futuros, pretende-se aprofundar as andlises referentes a previsao e alocacdo dinamica de
taxa de servigo, atentando para métricas como taxa de transbordo do buffer e probabili-
dade de perdas.
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