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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
propósito de quantificar parâmetros referentes à teoria do caos. Inicialmente,
um procedimento padrão é descrito, dentro do espectro da Teoria do Caos e
seus procedimentos mais notáveis, para a análise e medida de dados experimen-
tais que apresentam caracterı́sticas não-lineares. Um método é então proposto,
para a predição de tráfego e a alocação dinâmica de taxa de transmissão para
servidores de rede, baseados no expoente de Lyapunov e no parâmetro de Hurst.
Reconstruir o atrator, determinar o atraso ideal e dimensão de correlação, esti-
mar o expoente de Lyapunov e o parâmetro de Hurst, prever o tráfego, e alocar
a taxa de transmissão correspondente são os passos seguidos nessa análise.

1. Introdução
A teoria do caos descreve uma variedade de sistemas não-lineares e por isso
já foi abordada nas mais diversas áreas como a meteorologia ([Lorenz 1995]), a
quı́mica e filosofia ([Prigogine and Stengers 1984]), o jornalismo ([Gleick 1987]), fı́sica
([Strogatz 2012]), a matemática ([Mandelbrot and Hudson 2004]), a construção de re-
servatórios ([Hurst 1956]), a previsão 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-
terı́sticas que possibilitam sua análise de acordo com essa abordagem não-linear
adotada pela teoria do caos, de forma que possam ser analisadas através de
alguns parâmetros especı́ficos como a dimensão de correlação, o expoente de



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

Para esse propósito, este trabalho classifica, através desses parâmetros, a natureza
dos dados analisados, medindo seu comportamento ao longo do tempo a fim de prever
seu comportamento futuro, considerando suas caracterı́sticas intrı́nsicas de dependência
de longa duração, quantificadas pelo parâmetro de Hurst, e de dimensionalidade, determi-
nada pela dimensão de correlação. Esta análise é possibilitada, neste trabalho, principal-
mente pela reconstrução do espaço de fase [Wolf et al. 1985], [Rosenstein et al. 1993].

O restante deste estudo está organizado da seguinte maneira: na Seção 2
descrevem-se as três abordagens de análise: o método da autocorrelação, o expoente de
Lyapunov e o parâmetro de Hurst. Os experimentos realizados nas séries temporais estão
descritos na Seção 5, enquanto na Seção 6 estão as conclusões.

2. Medidas de Classificação do Tráfego com Base na Teoria do Caos
O primeiro passo deste estudo do comportamento caótico de um sistema é a reconstrução
do espaço de fase, descrito à seguir na Seção 2.1.

2.1. Reconstrução do Espaço de Fase
A reconstrução do espaço de fase a partir dos dados medidos é um procedimento inicial
padrão na análise de séries temporais não-lineares, durante o qual toma-se um espaço ori-
ginal multidimensional com o intuito de projetá-lo em um espaço reconstruı́do equivalente
de dimensionalidade mais baixa. Para tal propósito, define-se um vetor bidimensional

x(t) = (B(t),B(t+ τ)), (1)

para um atraso τ > 0 (Seção 2.2), de forma que a série temporal B(t) gere uma trajetória
x(t) em um espaço de fase bidimensional. Ao definir-se um vetor tridimensional

x(t) = (B(t),B(t+ τ),B(t+ 2τ)), (2)

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

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

xn = x(s(n∆t)) + ηn, (3)

na qual s é a função de medida e ηn é o ruı́do inerente à medida. Uma reconstrução por
atrasos em m dimensões, desconsiderando o ruı́do ηn, é então constituı́da pelos vetores
Xn, construı́dos da seguinte maneira:

Xn = (xi, xi+τ , ..., xi+(m−1)τ ), (4)



na qual τ é o atraso de reconstrução, m é a dimensão de incorporação, e Xn é o vetor
m-dimensional. A trajetória reconstruı́da X pode então ser expressa como uma matriz na
qual cada linha Xn é um vetor estado de fase de m atrasos, ou seja:

X = (X1,X2, ...,XN)T , (5)

o intervalo temporal entre as amostras é o atraso τ , e o atrator formado por Xn será
equivalente ao atrator no espaço desconhecido ao qual o sistema original pertence se a
dimensão m do espaço de coordenadas de atraso for suficientemente alta.

X será então uma matriz Nxm, e as constantes N , n, m e τ se relacionam da
seguinte maneira:

N = n− (m− 1)τ. (6)

Portanto, a reconstrução do espaço de fase requer o cálculo de variáveis que deter-
minam sua estrutura (Equação 6), como a dimensão de incorporação m, tratada a seguir.
Ela é escolhida de forma quem > 2D2+1, na qualD2 é a dimensão de correlação (Seção
2.3). Se todos esses requisitos forem cumpridos, então o espaço de fase reconstruı́do é
equivalente ao original [Takens 1981], [Mañé 1981].

2.2. O atraso τ

A distância espacial entre as posições das medidas é denominada de atraso τ , como
mostram as Equações 1, 2, e 4, e seu valor apropriado é usado na reconstrução
do espaço de fase, havendo, portanto, na escolha desse valor um dilema entre re-
dundância e decorrelação entre as amostras da série temporal: a meta é diminuir a re-
dundância enquanto se preserva a correlação uma vez que quanto menor a distância
entre as amostras mais elas tendem estar correlacionadas. Por outro lado, elas po-
dem parecer completamente não-correlacionadas se estiverem muito distantes entre si
[Kantz and Schreiber 2004].

Um método clássico de cálculo do atraso ideal τ é o da autocorrelação, segundo
o qual esse valor é obtido de forma que a função de autocorrelação atinja o valor de
1− 1/e, (e = 2.7183) [Rosenstein et al. 1993], [Feng et al. 2009].

2.3. Dimensão de Correlação

A dimensão de correlação, inicialmente descrita em [Grassberger and Procaccia 1983a]
e [Grassberger and Procaccia 1983b], define como o objeto geométrico de interesse deve
ser reconstruı́do a partir de uma amostra finita de dados pontuais. O método define a
dimensão de correlação D2 por meio do seguinte cálculo:

D2 = lim
r→0

∂lnCm(r)

∂ln(r)
, (7)

na qual Cm(r) é a integral de correlação que deve ser calculada da seguinte maneira:

C(r) ≈ 2

N(N − 1)

N∑
i=1

N∑
j=i+1

Θ(r− ‖ xi − xj ‖), (8)



na qual Θ é a função degrau de Heaviside, que estipula que Θ(x) = 0 se x ≤ 0 e
Θ(x) = 1 se x > 0. O somatório conta os pares (xi, xj) cuja distância entre si é menor
que r, e ‖ xi − xj ‖ é a distância entre os vetores Yi e Yj , definida como:

‖ xi − xj ‖= max{|xi+lτ − xj+lτ | : 0 ≤ l ≤ m− 1}, (9)

D2 é , então, a inclinação da reta:

D2 =
dlnCm(r)

dln(r)
, (10)

Ou seja, uma vez que os vetores de incorporação Xn são reconstruı́dos, a estima-
tiva da dimensão de correlação poderá ser feita em dois passos: primeiramente deve-se
calcular o somatório da correlação definida pela Equação 8, na faixa estipulada para r e
para várias dimensões de incorporaçãom (Figura 3), para então se inspecionar C(r) a fim
de verificar a presença de auto-similaridade: se for satisfatória, pode-se subsequentemente
calcular um valor para a dimensão D2 [Kantz and Schreiber 2004].

2.4. Dimensão de Incorporação -m

A última variável da Equação 6, cujos valores numéricos são usados na reconstrução
do espaço de fase, é a dimensão de incorporação m, a qual diz respeito à quantidade
de vetores atraso a serem reconstruı́dos na matriz de reconstrução do espaço de fase
[Kantz and Schreiber 2004], [Strogatz 2015].

Tecnicamente, é preciso que existam tantos atrasos (posições no vetor atraso,
Equação 4) quanto necessários para que o atrator subjacente possa ser nitidamente vi-
sualizado no espaço de fase, e por isso o procedimento usual é aumentar a dimensão de
incorporação m a cada iteração e assim calcular as dimensões de correlação D2 dos atra-
tores resultantes (Figura 3). Os valores aumentarão sucessivamente até que a dimensão de
incorporação atinja um valor alto o bastante (Figura 4), permitindo assim que o atrator e
o valor estimado da dimensão de correlação D2 se estabilizem em um valor “verdadeiro”
[Strogatz 2015].

Uma vez que o espaço de fase tenha sido reconstruı́do é possı́vel medir o grau de
expansão das órbitas do atrator através do expoente de Lyapunov, descrito na Seção 2.5,
e de dependência entre as amostras através do parâmetro de Hurst, descrito na Seção 2.6.
Em posse desses quantificadores é possı́vel realizar a previsão do tráfego, procedimentos
estes que serão descritos na Seção 3.

2.5. O Expoente de Lyapunov

Nos sistemas periódicos as trajetórias predominantemente divergem lentamente ao longo
do tempo, mas nos sistemas caóticos essa separação é exponencialmente rápida. O valor
médio desse aumento, o expoente de Lyapunov, é caracterı́stico de cada sistema, e quan-
tifica a intensidade do caos ao caracterizar a divergência das trajetórias à medida que o
fluxo caótico flui [Kantz and Schreiber 2004], [Berge et al. 1987].

Dois são os algoritmos clássicos de cálculo do expoente de Lyapunov, descritos
em [Wolf et al. 1985] e [Rosenstein et al. 1993]. O primeiro é amplamente usado mas
susceptı́vel a resultados errôneos, uma vez que ele não testa a presença de divergência



exponencial, e apenas assume que ela esteja presente. O segundo testa diretamente
a presença da divergência de trajetórias 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 perı́odo médio P da série temporal;
2) Calcula-se a dimensão de correlacão, e a dimensão de incorporação através do Teorema
de Takens, (m ≥ 2D2 + 1) [Takens 1981];
3) Reconstrui-se o espaço de fase;
4) Encontram-se os vizinhos mais próximos na trajetória:

dj(0) = minxj ‖ Xi − Xj ‖, |i− j| > P (11)

5) Os j-ésimos vizinhos mais próximos divergem a uma taxa aproximadamente igual ao
expoente de Lyapunov:

dj(i) ≈ dj(0)eλ1i (12)

Extraindo do logaritmo de ambos os lados temos:

lndj(i) ≈ lndj(0) + λ1i (13)

6) Estima-se o expoente de Lyapunov com o uso do método dos mı́nimos quadrados:

y(i) =
1

∆t
〈lndj(i)〉, (14)

na qual 〈...〉 denota a média de todos os valores de j [Feng et al. 2009],
[Rosenstein et al. 1993]. Um algoritmo de MATLAB para este cálculo está disponı́vel
em [mirwais 2020].

2.6. O Parâmetro de Hurst

O parâmetro de Hurst, primeiro formulado em [Hurst 1956], é usado para classificar séries
temporais quanto ao seu comportamento de persistência ou memória:

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 distribuição estocástica
(aleatória);
H > 0, 5 - valores altos tendem a ser seguidos por outros valores altos; valores baixos
tendem a ser seguidos por valores baixos e essa tendência se mantêm num futuro infinito
(persistência de longa duração) [Hurst 1956], [Mandelbrot 1968].

3. Proposta de Predição de Tráfego
A predição do tráfego 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 variável
processo de tráfego de dados médios, dividindo o tráfego em blocos de tamanho b:

Yn
(b) =

1

b
(Ynb−b+1 + ...+ Ynb), (15)

na qual Y é o espaço de fase reconstruı́do, b, n=1,2,..., b é o tamanho do bloco e n é o
número do bloco.

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

Ŷ (b)
n = aYn−1

(b) + (1− a)µ, (16)

na qual a = (22H − 2)/2, a ∈ (0, 1), e H é o parâmetro de Hurst.

Figura 1. Esquema da alocação dinâmica de recursos [Rocha and Teles 2013]

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

Seja Yj , no espaço de fase, o ponto central previsto, e Yk o ponto mais próximo
dele com a distância dj(0) de Yj , que é a menor das distâncias entre todos os pontos do
atrator. Assim, existe uma relação que segue a seguinte estrutura:

dj(0) =‖ Yj − Yk ‖ . (17)

No próximo passo, Yj e Yk evoluem para Yj+1 e Yk+1 respectivamente. Se o expo-
ente de Lyapunov mede a taxa de expansão das órbitas ao longo do tempo, e o parâmetro
de Hurst reflete as correlações temporais entre as amostras, ajustam-se as amostras da
previsão para que possuam a mesma correlação do tráfego original:

‖ Yj+1 − Yk+1 ‖=
{
‖ Yj − Yk ‖ ∗eλ1

}H
=
{
d(0) ∗ eλ1

}H
. (18)

O único ponto desconhecido será x(tn+1), o último componente do ponto de fase
Yj+1, e poderá ser obtido a partir da seguinte Equação:

Yj+1(m) = Yk+1(m)±

√√√√((dj(0)eλ1)H)2 −
m−1∑
i=1

[Yj+1(i)− Yk+1(i)]2. (19)



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

x̂(tn+1) = Yj+1(m). (20)

Em ambos métodos, alocação de taxa é realizada em seguida a fim de garantir o
funcionamento da rede dinâmica, cujo processo é discutido na próxima Seção.

4. Alocação Dinâmica de Taxa

A taxa de alocação C para o tráfego previsto Yn
(b) na Seção anterior é encontrada da

seguinte maneira [Rosenstein et al. 1993], [Rocha and Teles 2013]:

Cn = Yn
(b) + ∆C, (21)

para um ∆C encontrado da seguinte maneira:

∆C ≈

−2lnε+ 2ln
(

1√
2π

)
y−1σ(1− a)HH(1−H)1−H

q1−H


1/H

, (22)

na qual ε é a probabilidade de transbordo do buffer, σ é o desvio padrão do tráfego corres-
pondente e q é a capacidade do buffer. A variável y está relacionada da seguinte maneira:

ε ≈ 1√
2π
y−1exp(−1

2
y2). (23)

5. Experimentos de Análise das Séries Temporais

Os resultados experimentais encontrados nas análises das séries reais de tráfego de rede
estão descritos à seguir, e os intervalos utilizados nessa análise, para cada série, estão
organizados na Tabela 1. As 5000 amostras de cada série estão ilustradas na Figura 2.

intervalo iterações τ D2 m tlinear fs λ H
BCpAug89 25000:30000 100 1 0,22 2 1:2 1 0,9753 0,6820
dec-pkt-2 25000:30000 100 1 2,09 6 1:6 1 0,3824 0,6893
MultipathTCP 25000:30000 100 1 0,58 3 1:3 0,1 0,0090 0,5685

Tabela 1. Parâmetros do Método de Rosenstein, Expoente de Lyapunov λ e
Parâmetro de Hurst H

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

Ficam evidentes nos gráficos das três séries a presença de rajadas, cujas amplitu-
des são bastante elevadas em relação à media, principalmente para as séries BCpAug89
(Figura 2a) e MultipathTCP (Figura 2c).

Os gráficos das integrais de correlação (Figura 3) para espaços de fase recons-
truı́dos ([Grassberger and Procaccia 1983a], [Grassberger and Procaccia 1983b]), apre-
sentam as retas referentes a valores da dimensão de incorporação variando entre m = 2 e
m = 16, de cima para baixo nas retas dos gráficos [Feng et al. 2009].

A relação entre Cm(r) e r indica regiões de escala, nas séries da Figura 3a e 3b,
para todas as dimensões de incorporação usadas, evidenciadas no afunilamento das retas,
sinal de uma lei de potência (power law) presente, permitindo assim estimativas relativa-
mente precisas das dimensões de correlação D2 [Kantz and Schreiber 2004]. A série da
Figura 3c apresenta retas quase paralelas, indicando ausência de uma lei de potência.
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Figura 3. Integrais de Correlação, N=5001

A Figura 4 mostra a dimensão de correlação D2 em relação à dimensão de
incorporação m, e os valores de τ e D2 encontrados para essas séries estão organiza-
dos na Tabela 1, na qual se observa que a série dec-pkt-2 possui maior dimensionalidade
entre todas as séries analisadas.

Nos gráficos da Figura 5 pode-se observar a faixa de valores necessária para o
cálculo do expoente de Lyapunov, organizados na Tabela 1, juntamente com todos os λ
calculados para cada série, pois este está associado à inclinação da reta em sua parcela
linear [Feng et al. 2009]. Por exemplo, ela mostra que para a Figura 5a, o intervalo ne-
cessário para o cálculo é aquele de 1 até 2 (ou seja, as primeiras 2 iterações no eixo
iterações) para uma frequência de amostragem fs = 1.
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O parâmetro 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 dependência de longa duração, caracterı́stica de séries caóticas autossimilares
(0, 5 < H < 1). A série MultipathTCP apresenta aleatoriedade, com um H ≈ 0, 5.

A previsão das séries temporais por meio de λ e H está ilustrada na Figura 6,
na qual pode-se observar que a acurácia do algoritmo proposto foi bastante satisfatória
(baixos valores de erro médio quadrático) para a previsão e a alocação de taxa, cujos
valores estão organizados na Tabela 2.
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Figura 6. Previsão 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 DRA, e para a série BCpAug89, o método DRA
obteve um desempenho ligeiramente superior ao do método proposto.

A alocação dinâmica de taxa está ilustrada na Figura 7. Nela observa-se que esse
processo seguiu o desempenho da previsão, de forma que o método proposto apresentou



MSE método proposto método DRA
previsão alocação de taxa previsão alocação de taxa

BCpAug89 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 Quadrático (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 DRA.
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Figura 7. Taxa Alocada Proposta x Taxa Alocada Método DRA, N=5001

6. Conclusão

Nesse trabalho, o objetivo foi examinar o desempenho de algoritmos que otimizam o
cálculo de parâmetros de quantificação dos sistemas caóticos, analisando os valores ob-
tidos de forma a ponderar suas acurácias, para então simular uma previsão temporal e
alocação dinâmica de taxa de serviço para os servidores de rede. Foram analisadas séries
temporais de tráfego de redes sob a perspectiva da dinâmica não-linear, através da qual
foi possı́vel estimar a dimensão de correlação com o uso do algoritmo de Grassberger-
Procaccia, a qual apontou um valor fractal (fracionário). O algoritmo Small Sets foi
usado para calcular o maior expoente de Lyapunov, que retornou um valor positivo, in-
dicando órbitas expansivas. O parâmetro de Hurst confirmou a presença de dependência
de longa duração entre as amostras para duas das séries analisadas. Uma delas, a In-
terMultipathTCP, apresentou um H ≈ 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 caracterı́sticas
esperadas para uma distribuição caótica, e os métodos de previsão e alocação de taxa fo-
ram eficientes na predição e alocação de taxa para todas as séries analisadas, com valores
de MSE bastante reduzidos. Para tais valores reduzidos de erro médio quadrático, ou
seja, uma maior similaridade entre a série real e a taxa de transmissão, são esperados
também menores valores para taxas de transbordo de buffer, com uma menor ocupação
deste, de forma que a utilização do enlace de transmissão seja otimizada. Para trabalhos
futuros, pretende-se aprofundar as análises referentes à previsão e alocação dinâmica de
taxa de serviço, atentando para métricas como taxa de transbordo do buffer e probabili-
dade de perdas.
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Mañé, R. (1981). On the dimension of the compact invariant sets of certain non-linear
maps. Lecture Notes in Mathematics, Berlin Springer Verlag, 898:230.

mirwais (2020). Largest lyapunov exponent with rosenstein’s algorithm. MATLAB Cen-
tral File Exchange. Retrieved February 13, 2020.

Prigogine, I. and Stengers, I. (1984). Order Out of Chaos Man’s New Dialogue with
Nature /Ilya Prigogine and Isabelle Stengers ; Foreword by Alvin Toffler. –. –. Bantam
Books, 1984.

Rocha, F. G. C. (2016). Alocação de recursos em redes sem fio ofdm multiusuário utili-
zando modelagem multifractal adaptativa.

Rocha, F. G. C. and Teles, F. H. V. (2013). Adaptive rate control based on loss probabi-
lity estimation considering a cascade based multifractal model for the network traffic.
IJWMIP, 11.

Rosenstein, M. T., Collins, J. J., and Luca, C. J. D. (1993). A practical method for
calculating largest lyapunov exponents from small data sets. Physica D: Nonlinear
Phenomena, 65(1):117 – 134.

Silva, M. R. P. d. (2019). Propostas de um modelo para o tráfego de redes de
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