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Resumo- 0 Gerenciamento Baseado em Polfticas e uma tec
nica para coordenar a configura~iio de diversos equipamentos 
de uma rede, a partir de contratos administrativos (SLAs). 
Esses contratos indicam polfticas abstratas diffceis de serem 
interpretadas e implementadas pelos equipamentos de rede, 
que requerem informa~Oes absolutas. Como a I6gica fuzzy 
possibilita a representac;ao de valores abstratos, urn contro
lador fuzzy foi utilizado para implementar urn mecanisme de 
provisionamento dinfimico, reconfigurando os n6s de acordo 
como tnifego. Esse trabalho prop6e uma metodologia de 
constmc;fio de urn controlador para configurar o provisiona
mento de rede a partir de politicas de gerenciamento visando 
melhorar a QoS em urn dorninio DiffServ. As funcionalida
des sao demonstradas atraves de simulacrao de uma aplicacrfio 
de Telefonia IP cmzando urn dorninio DiffServ. 

Palavras-chave: Qualidade de Servi~o. DiffServ, Provisio
namento de Redes 

Abstract - The policy based management is a technique to 
coordinate the configuration of several equipments in a net
work, from Service Level Agreements (SLAs). These agree
ments produce abstract policies difficult to be interpreted and 
implemented by network equipments, that requires absolute 
information. As the fuzzy logic has been used to represent 
abstract values, a fuzzy controller was used to implement a 
dynamic provisioning mechanism to reconfigure all nodes ac
cording ingress traffic. This work proposes a methodology to 
map management policies in fuzzy controller parameters to 
achieve the desired QoS in a DiffServ domain. The func
tionalities are demonstrated by simulation of a IP Telephony 
application crossing a DiffServ domain. 

Keywords: Quality of Service. DiffServ, Network Provision
ing 

1. INTRODU<;AO 

A Diferenciao;ao de Servi~os (DiffServ) [I] e uma proposta 
que visa oferecer garantias de qualidade de servi~o (QoS) na 
Internet, consistindo em prover servicros diferenciados para 
as agregac;6es de fluxes de dados. A arquitetura DiffServ 
e escalUvel, oferecendo garantias para as diferentes classes, 
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porem a QoS pode sofrer violao;6es quando ocorrer conges
tionamento na agregac;ao de vririos fluxes de uma mesma 
classe devido ao mau dimensionamento dos recursos, o que 
compromete a QoS borda-a-borda. 

Vi-se, portanto, que essa escalabilidade tern seu prec;o: 
nao se pode garantir a QoS para todos os fluxos de uma 
mesma classe. 0 trafego de dados na Internet tern urn com
portamento aleat6rio, portanto violal'6es da QoS sao espe
radas. Soluc;6es como IntServ possibilitam o controle por 
fluxo de dados, garantindo QoS para cada fluxo individual
mente, porern apresentarn problemas de escalabilidade nos 
roteadores de nUcleo. 

A necessidade de oferecer garantias de QoS na Internet nos 
leva a rnecanismos de provisionan1ento dinfun:ico. A carac
teristica aleat6ria da chegada de fluxos em diferentes classes 
de servic;o obriga a utilizac;5.o de alguma tecnica de reconfigu
rac;ao dinfimica dos rnecanismos de provisionarnento. Em vir
tude da complexidade desses mecanismos,a maioria das ern
presas de telecomunicac;6es tern preferido super-dimensionar 
os recursos para obter a QoS desejada. Esse procedimento, 
no entanto. apresenta urn custo muito alto, tanto pela capaci
dade n5.o utilizada na rnaioria do tempo (deve-se provisionar 
pelo pico) como pela dificuldade do planejamento, pois a es
timativa de tnifego futuro tende a ser imprecisa. 

Em trabalhos anteriores, rnostrarnos experiencias que 
demonstraram que urn controlador fuzzy reconfigurando di
namicamente os n6s conforme o trafego entrante pode me
lhorar a QoS em urn dorninio. Esse controlador mostrou
se eficiente para rnelhorar a qualidade de servic;o em urn 
dorninio DiffServ simples [2] e em urn dorninio complexo 
com vfuias topologias aleat6rias de 40 nos [3]. A utiliza~ao 
do controlador fuzzy justifica-se pela nao linemidade e ausen
cia de urn modele matemlltico precise para tratar estimativa 
de trafego [4]. Comparado a urn controlador convencional, o 
controlador fuzzy apresenta vantagens significativas no trata
mento de varillveis imprecisas. Para melhorar a eficiencia 
do controlador fuzzy, foram utilizadas tecnicas baseadas em 
algoritrnos geneticos (AG), que otimizam os parfimetros do 
controlador fuzzy [5, 6]. 

0 Gerenciamento Baseado em Polfticas [7] tern se 
rnostrado uma tecnica eficaz para coordenar a configurac;ao 
de uma rede para obter a QoS desejada. A maioria dos tra
balhos sobre Gerenciamento Baseado em Politicas foca na 
especificagao de polfticas e do modelo de informao;6es das en
tidades onde as polfticas serao aplicadas. Entretanto, pouco 
trabalho tern sido feito sabre como as entidades interpretam 
as polfticas e definem comandos de configura,ao nos equipa
mentos reais [8, 9]. Alem disso, ainda falta estudo sobre 
aplicac;iio de politicas em grandes dominies, onde interpre-
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ta<;6es diferentes de uma mesma polftica podem causar insta
bilidades e falbas na operac;iio do sistema [I 0]. 

Apresentamos nesse trabalho a arquitetura do sistema de 
gerenciamento baseado em polfticas que coordena o pro
visionamento dinfimico dos n6s de um dominic DiffServ. 
Apresentamos uma proposta de mapeamento de polfticas de 
gerenciamento em parfimetros de controlador fuzzy, que seni 
utilizado para reconfigurar o provisionamento de recursos 
nos nOs do dominic. Mostramos entao, o procedimento de 
otimizac;fio do conu·olador fuzzy para melhorar as metricas 
de QoS. Para validar a metodologia, foi constmfdo urn con
trolador fuzzy que implementa as poHticas definidas inicial
mente. Assim, foi realizada uma simula~iio desse prot6tipo, 
com avalia~iio de tempo de retardo, varia~iio do retardo e 
descarte de fluxes de telefonia IP. Posterimmente, apresenta
mos uma avalia~iio do controlador fuzzy mediante a varia~iio 
de alguns pm·fimetros. 

Esse mtigo encontra-se organizado da seguinte forma: a 
se~Uo 2 apresenta a arquitetura do sistema e metodologia para 
construc;fio do controlador; a Sec;ao 3 mostra a metodologia 
de mapeamento de politicas; a Sec;fio 4 apresenta a construc;fio 
do controlador fuzzy; a Sec;ffo 5 mostra a otimizac;ffo do con
trolador fuzzy: a Sec;fio 6 mostra a implementac;ffo do pro
t6tipo, seguindo a metodologia proposta: a Sec;D.o 7 apresenta 
os resultados obtidos na simulao;iio: e. finalmente, a Seo;iio 8 
apresenta as conclus6es do trabalho e sugere temas pro-a tra
balhos futures. 

2. SISTEMA DE PROVISIONAMENTO 
DINAMICO DE RECURSOS 

Para coordenar a configurac;iio de uma rede com requisi
tes de qualidade, precisamos de urn sistema que mantenha o 
provisionamento da rede coerente e que, como a mquitetura 
DiffServ, tamb6m seja escal6.ve1. Definiu-se entfio um contro
lador que implementa o provisionamento diniimico nos n6s 
a partir das politicas especificadas pelo operador de redes. 
A baixo, apresentamos a arquitetura do sistema e a metodolo
gia para a construc;iio desse controlador. 

2.1 AROUITETURA DO SISTEMA DE PROVI
SIONAMENTO DINAMICO 

A arquitetura do sistema de provisionamento dinfimico tern 
como objetivo propiciar o melhor desempenho mantendo a 
escalabilidade do sistema. Apresentamos, na figura 1, a ar
quitetura proposta. 

Em cada n6 do dorninio, seja de borda ou de nucleo, o 
controlador do n6 realiza medidas do estado atual, calcula 
o novo valor de configurac;Uo, utilizando urn mecanisme de 
16gica fuzzy, e aplica o comando de centrale no n6. Como 
a 16gica fuzzy e relativamente leve comparada ao AG, pode 
ser executada em cada n6 do dominic sem interferir muito 
no desempenho do roteador. 0 intervale de operac;iio desse 
controlador e da ordem de segundos e usar urn mecanisme 
computacionalmente pesado pode impactar no desempenho 
do roteador. 0 n6 tamb6m e respons6.ve1 por coletar as infor
mac;6es do estado do equipamento e infmmU-las ao Gerenci
ador, utilizando urn protocolo de gerenciamento de redes, por 
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Figura 1. Arquitetura do sistema proposto. 

exemplo o SNMP (Simple Network Management Protocol). 
Algumas decis6es exigem o conhecimento de urn con junto 

de n6s (domfnio), quando entfio o gerenciador de politicas 
realiza o c6.lculo e reconfigura todos os n6s necessfuios. Urn 
exemplo dessa situac;ao e quando o retardo na classe mais 
primit6.ria no intetior do nUcleo aumenta e niio existem mais 
recursos para alocar, obrigando a uma reduc;fio na taxa de en
trada para niio haver descrute no nUcleo. 

0 gerenciador, Unico no domfnio, e responstive1 par con
solidar todas as informac;6es colhidas pelos n6s que sejam 
impmtantes pm·a funcionamento do dominic. Realiza tam
bern a otimizac;iio com algoritmo genetico e reconfigura to
dos os n6s regulrumente, utilizando o protocolo COPS (Com
mon Open Policy Sen,ice), por exemplo. Como o algoritmo 
gen6tico exige uma quantidade maior de recursos computa
cionais, poderia interferir no desempenho dos roteadores, 
se fosse executado neles. Outra observac;fio importante e 
que a otimizac;ao com algmitmo gen6tico ocone a intervalos 
maiores, da ordem de horas ou elias, portanto a escalabilidade 
pode ser mantida mesmo para grandes dominies. 

2.2 METODOLOGIA PARA CONSTRuc;:Ao DO 
CONTROLADOR DE PROVISIONAMENTO 

A metodologia consiste na realizac;iio de definic;fio, 
otimizac;iio e teste, efetuadas continuamente para manter o 
sistema ajustado a topologia usada. Apresentamos, na Figura 
2, o ftuxograma da metodologia proposta. Nessa figura, 
os retfingulos representam urn procedimento da metodolo
gia e os paralelogramos representam as interac;6es com os 
usmirios do sistema ou com os equipamentos de rede. Va
mos supor que os operadores de rede de telecomunicac;6es 
devem cumprir meuicas de QoS especificadas em contrato, 
par exemplo, que o retardo maximo da rede seja de 100 ms. 

0 ponto de partida do presente trabalho siio as especifi
cacr6es de politicas administrativas com base nos requisites 
de QoS, conforme mostrado na Figura 2(a). 0 detalhamento 
dessa fase e apresentado na Sec;iio 3.2. A etapa seguinte, 
Figura 2(b), mostra a definic;ao do controlador a partir dessas 
polfticas administrativas, por isso e apresentada uma proposta 
de mapeamento de politicas em pariimeu·os do controlador 
fuzzy, na Seo;iio 3.3. 

A prOxima etapa e a construc;fio do controlador fuzzy, 
mostrado na Figura 2( c). Essa etapa, apresentada na Seo;ao 
4, define os parametres do controlador fuzzy, como funo;oes 
de pertinSncia e base de regras, a partir da especificac;ao de 
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Figura 2. Fluxograma da metodologia proposta. 

politica mapeada na etapa ante1ior. Uma vez construfdo o 
controlador, podemos aplic6.-lo aos equipamentos da rede ou, 
como em nosso experimento, realizar a simula~ao. Nessa 
etapa, mostrada na Figura 2(d), pode-se coletar os valores 
de entrada e saida no controlador fuzzy e as medidas de de
sempenho desejadas como, par exemplo, retm·do e descarte 
de pacotes. 

De posse desses valores, podemos escolher todas as com
bina~Oes de valores de entrada e safda que maximizarn as 
medidas de desempenho desejadas. Essa etapa e mostrada 
na Figura 2(e) e detalhada na Se9iio 5.2. A etapa segninte 
consiste na otimiza~tffo dos parfimetros fuzzy atraves do al
goritrno genetico, utilizando como referencia de fun<;:iio ob
jetivo OS valores selecionados no item anterior. Essa etapa e 
mostrada na Fignra 2(!) e detalhada na Se<;:iio 5.3. 

A otimizac;ffo por algoritmo gen6tico pode distorcer as 
func;6es de pertinencia e regras do controlador, fazendo com 
que o resultado do contro!ador deixe de cumprir as po!iti
cas miginais. Na etapa 2(g), as novas func;6es de pertinen
cia e regras sffo avaliadas com a especificac;ao das polfti
cas; caso estejam em desacordo, o controlador fuzzy precisa 
ser redefinido na etapa 2(c), mostrada com uma linha trace
jada. Caso o controlador produza urn resultado coerente com 
as politicas originais, pode entiio ser usado nos equipamen
tos para funcionamento normal, conforme indicado na etapa 
2(h). 

A metodologia admite que o processo de otimizac;iio seja 
realizado continuamente, adaptando os controladores fuzzy 
de acordo com as mudancras ocorridas na rede ( ativa9iio ou 
desativac;iio de urn canal, altera9iio no padriio de trMego ge
rado pelos usufuios etc.). Como normalmente essas mu
danc;as sao pequenas e eventuais, 0 algoritmo genetico e 
muito eficiente na otimizac;iio. 0 processo de adaptac;ao e 
rnostrado na Figura 2, com uma linha cheia, considerando 
que as politicas administrativas se mantenham inalteradas. 
Caso contnirio, deve-se iniciar a metodologia a partir da etapa 
inicial (Fignra 2(a)). 

3. IMPLEMENTA9AO DE POLlTICAS DE 
GERENCIAMENTO 

0 Gerenciamento Baseado em Polfticas [7] tern se 
mostrado uma t6cnica eficaz para coordenar a configura9ffo 
de uma rede para obter a QoS desejada. Podemos definir uma 
politica como uma regra que direciona as opgtJes de compor
tamento de um sistema de gerenciamento. Para representar as 
polfticas, utilizamos a linguagem Ponder [ 11 ], apresentada a 
seguir. 

3.1 LINGUAGEM DE ESPECIFICAQAO DE 
POLfTICAS: PONDER 

A linguagem Ponder foi proposta por Damianou eta/. [12] 
para especificar textualmente polfticas de gerenciamento, de 
acordo com as propostas de Sloman [7] e Lupu [13, !0]. E 
uma linguagem declarativa mientada a objetos e oferece ao 
usuario uma intetface simples para especificac;iio de polfti
cas, aproximando-se o maximo possfvel de regras de polfti
cas abstratas. A linguagem Ponder foi escolhida para esse 
trabalho pois atendeu as necessidades requeridas e as fena
mentas de auXI1io se mostraram eficientes para implementar 
o prot6tipo. 

Essa linguagem define quatro polfticas bri.sicas: polftica 
de autorizar;iio, que pode ser positiva (auth+), permitindo 
o acesso a urn determinado recurso, ou negativa(auth-), 
proibindo o acesso; politica de obrigar;iio ( oblig), que exige 
a execuc;ffo de detenninada ac;ffo (previamente autorizada); 
politica de proibir;iio (refrain), que proibe a execu<;:iio de uma 
a9iio; e politica de delegar;iio (deleg), que permite a urn ele
mento delegar a outre o controle sabre determinado objeto. 

3.2 ESPECIFICAQAO DAS POLfTICAS DE 
QoS 

A partir dos requisites administrativos. podemos especi
ficar a polftica de gerenciamento. Em nosso exemplo. de
finimos a po!itica de que toda priOiidade deve ser dada a 
classe EF(E<pedited Forwarding). A classe de melhor es
for<;:o, (BE - Best Effort) devera ter a prioridade reduzida 
sempre que houver queda na qualidade da classe EF. Foram 
definidas duas especifica96es de po!itica: uma para o escalo
nador, aplicrivel em todos os n6s, e uma para o condicionador, 
aplicavel apenas aos n6s de borda. 

0 C6digo I mostra urn trecho da especifica<;:iio da politica 
do escalonador em Ponder. As linhas 4 a 8 definem os valo
res maximos dos parfimetros de QoS para uma detenninada 
classe de servi9o (EF). Podemos ver que o escalonador pode 
variar de I 0% a 90% da banda de saida e o retardo maximo e 
de 100 ms. Da linha 10 a 14, sao estabelecidas as restri<;:6es 
baseadas nos valores previamente definidos. Nas linhas 16 a 
19, siio definidos os eventos de disparo das ac;6es. 

A partir desse ponto, as po!iticas seriio executadas pelo 
sujeito s e aplicadas ao alva t. Nas linhas 22 a 27, e es
pecificada uma polftica autorizando o controlador a execu
tar o aumento da banda (increaseBW()), quando a condi<;:iio 
pmticionarnento da banda atual (bwlncrease) for menor que 
o maximo permitido (maxsched). Nas linhas 29 a 34, e 
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definida uma polftica detenninando que a a~fio de aumentar 
a banda (increaseBW( )). previamente aut01izada, seja execu
tada quando o evento retardo na classe EF for media. 

II Especificacao do Controlador do Escalonador 
,;; 
II Define limites minimos e maximos permitidos 7 

para o escalonador 
4Const 

minsched 
maxsched 
MaxDelay 

0. I 0: 
0. 90: 
I 00: 

II Escalonador minima JOC:-C 
II Escalonador maximo 90% 
II Delay ma.\'imo 100 ms 

II Define condicoes de restricao 
wconstraint 

bwMin = bwShare < minsched: 
1: bwMa..x = bwShare > maxsched: 

bwlncrease bwShare < maxsched: 
~~ bwDecrease = bwShare > minsched: 

J(>event // Definicao dos eventos 
lowdelay = 0.3 * MaxDelay 

1s mediumdelay = 0. 5 * MaxDelay 
highdelay = 0.7 * MaxDelay 

II Autori::.a aumentar esca!onador se menor que 7 
maxscfled 

auth+ increaseSchedulerAuth 
subject s: 

} 

target t: 
action increaseBW (): 
when bwlncrease: 

~& II Obriga aumentar 1 unidade escalonador 7 
quando retardo do EF e' medio 

oblig increaseSchedulerl { 
Jo subject s; 

target t: 
3~ on EF. mediumdelay: 

do increaseB\V (level): 

3.3 MAPEAMENTO DE ESPECIFICA<;AO DE 
POLJTICAS EM PARAMETROS DE CON
TROLADOR FUZZY 

A especificac;ao de polfticas traduz uma decisfi.o adminis
trativa em comando do sistema de gerenciamento. Por serem 
as regras de polfticas abstratas e pr6ximas da percepc;fi.o hu
mana, e muito diffcil mape3.-las em regras computacionais, 
absolutas e exatas por natureza. A 16gica fuzzy tern a ca
racteristica de tratar variciveis semfinticas com ce1to grau de 
imprecisiio. Por isso, e praticamente intuitiva a aproximac;ao 
das regras de especificac;fio de pollticas de gerenciamento dos 
atdbutos de urn controlador fuzzy. 

A linguagem Ponder permite especificar varies elementos 
de politicas de gerenciamento de forma textual. As func;Oes 
restdc;ao e evento podem ser representadas par func;6es de 
pe1tinencia, enquanto as func;Oes de comando podem ser re
presentadas pela base de regras. 

3.3.1 REPRESENTAQAO DO COMANDO CON
STRAINT E AUTH 

Os comandos constraint e auth- indicam o limite de restri
c;ao de uma autorizac;fio, geralmente definindo urn valor m:in-
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imo au mciximo para certa func;ao. A associac;ao em operac;ao 
fuzzy consiste em estabelecer o valor defuzificado da vari<ivel 
de saida igual ao valor desejado. 

C6digo 2. Mapeamento do comando constraint 

constraint 
bwmin = bwShare <= 0. 10 

i nst 
auth- schedulerMin 

subject s : 
& target sched : 

action sched. reduceB\V() 
when bwMin : 

valor do escalonador !saidal 

0.8 

0.6 
PB PM PA 

0.4 

Figura 3. Func;ao pertinSncia associada comando constraint 

Apresentamos, no C6digo 2, uma especificac;ao usando os 
comandos constraint e auth~. Nesse caso, a restric;iio da 
banda minima do escalonador seja 0.10 (ou seja, 10% da 
banda total). 0 menor valor atingido por uma func;ao de per
tinSncia eo centro de gravidade (case este seja o metoda de 
defuzificac;ao utilizado) do menor valor semfintico da func;ao. 
0 comando auth~ indica a nfio autorizm;ao de executar o co
mando de reduzir a banda do escalonador, caso a banda atual 
seja menor ou igual ao valor mfnimo. 

A func;ao de pertinSncia do controlador fuzzy correspon
dente a essa especificac;fio e mostrada na Figura 3, onde as 
variciveis "PB", "PM" e "PA" significam Prioddade Baixa, 
Primidade Media e Primidade Alta, respectivamente. Pode
mos observar que o centro de gravidade do poligono do valor 
semfintico 11PB" e 0.1. Assim, quando o resultado semfintico 
for apenas "PB" (que eo pior caso) o valor defuzificado seni 
0.1. Poderiamos fazer urn mapeamento semelhante para a 
func;5.o peso mciximo, que associaria o valor semfintico "PA" 
como valor defuzificado 0.9. 

3.3.2 REPRESENTAQAO DO COMANDO EVENT 

0 comando event lista os eventos que disparam coman
dos de obtigac;ao (oblig) ou proibio;ao (refrain). Uma ao;ao 
pode ter varies eventos poss{veis, conforme a polftica dese
jada. 0 mapearnento desse cornando e uma func;fio de peiti
nSncia de uma varicivel com seus valores semfinticos. Assirn, 
o comando event exprime a descric;ffo de uma funyffo de per
tinSncia. 
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Apresentamos, no COdigo 3, uma especificac;iio usando urn 
comando event e oblig. Atribuimos aos eventos RB, RM e 
RA. respectivamente, Retardo Baixo, Retardo Medio e Re
tardo Alto, urn valor de disparo. Esses eventos seriio utiliza
dos no comando oblig como condi9iio de disparo, na linha 4 

10. e da a9il.o sched.increaseBW, na linha II. 

C6digo 4. Mapeamento do comando oblig 

inst 
oblig aumenraEscnlonador 

subject s : 
target sched : 
on classeEF .RM 
do sched. increaseBW () 

C6digo 3. Mapeamento do comando event 

event 
RB 0. I II Retnrdo Baixo 
RM 0.5 II Retardo AUdio 
RA 0.9 II Rl!tardo Alto 

~:~inst 

oblig aumentaEscalonador 
subject s : 
target sched : 
on classeEF .RA 
do sched. increaseBW () 

Retardo na clam;e EF (cntradal 

0.8 

0.6 

RB RM 
0.4 

RA 

Figura 4. Funyiio de pertinencia associada ao comando event 

A fun9il.o de pettinencia correspondente a essa especifi
cayiio e mostrada na Figura 4. Podemos definir que cada 
evento sed. associado a urn valor semfintico da func;iio de per
tinencia. Podemos notar que a especificar;ffo Ponder atribui 
urn valor absoluto, sendo o critetio de disparo atender ou nao 
a esse valor. Para ser possivel o mapeamento, consideramos o 
valor absolute como o valor central dos valores semfinticos e 
arbitramos a forma geometrica. 0 valor exato e o formato do 
polfgono dessas variUveis nao sao importantes, pois poderao 
ser alterados no processo de otimizar;ffo. 

3.3.3 REPRESENTA9AO DO COMANDO OBLIG 

0 comando oblig indica a obrigar;ffo de execur;iio de uma 
a9il.o caso uma determinada condiyil.o seja atendida (evento). 
0 mapeamento, portanto, e quase que imediato. 0 parfunetro 
on do comando oblig e mapeado na condiyil.o do comando if 
da base de regras, e 0 parfunetro do e mapeado na ar;iio do 
comando then. 

Apresentamos, no C6digo 4, uma especi:fica9fio usando o 
comando oblig. Consideramos as mesmas funyil.o de per
tinCncia apresentada na figuras 4. Nesse comando, caso 
ocoiTa o evento retardo medio na classe EF (c/asseEF.RM), 
e disparada a a<;iio de aumentar a banda do escalonador 
(sched. increaseBW() ). 

0 C6digo 5 apresenta uma descli9iio JFS [14] da base 
de regras do controlador fuzzy. a pmtir da especifica9fio de 
polftica apresentada no C6digo 4. Podemos observar que o 
mapeamento de um comando increaseBW() foi desdobrado 
em vririas regras if <condif;fio> then <a9fio> para abranger 
todos os val ores semfinticos da fun9fio de pe1tinSncia. A par
tir da a91io increaseBW() em Ponder, definimos tres coman
dos JFS, por ser exigida a especifica9fio de a9ffo para cada 
valor semfintico de entrada. 

C6digo 5. C6digo JFS mapeado a partir com comando oblig 

program 

4. 

if classeEF RM and sched PB then sched PM 
if classeEF RM and sched PJ\11 then sched PA 
if classeEF RM and sched PA then sched PA 

CONSTRU<;:AO DO CONTROLADOR 
FUZZY 

A 16gica fuzzy foi introduzida por Lofti Zedeh [15], como 
uma generalizar;ffo da teoria cl:issica. A extensffo sugerida 
por Zadeh esta na possibilidade de urn determinado elemento 
poder pertencer a um conjunto com um valor chamado grau 
de pertinf:ncia. Assim, um elernento n5.o simplesmente per
tence ou niio pertence a urn con junto, como na 16gica c13ssica, 
mas poder:i pertencer a urn con junto com grau de pertinSncia 
que vmia no intervale [0,1], onde o valor 0 indica uma com
pleta exclus5.o, eo valor I representa completa inclusfio. 

A 16gica fuzzy utiliza vari:iveis lingiiisticas no Iugm· de va
ri5.veis numeticas. VariUveis lingiiisticas aclrnitem como va
lores apenas express6es lingiiisticas, como "muito grande", 
"pouco frio 11

, ''mais ou menosjovem", que sao representadas 
por conjuntos fuzzy. A teoria da constru!j;ffo de um contro
lador fuzzy foi mostrada em Lee [4]. A construyil.o de urn 
sistema de controle fuzzy e baseada na ideia de se incorporar 
"experiencia" ou "conhecimento especializado" de um ope
radar humano para se obter a melhor estrat6gia de controle. 
Desse modo, a forma das regras empregadas depende do pro
cesso a ser controlado. 

Os controladores fuzzy sao a mais impmtante aplicar;fio 
da Teoria Fuzzy. Seu funcionarnento 6 diferente dos con
troladores convencionais, pois estes exigem o desenvolvi
mento das equa<;6es diferenciais que descrevem o sistema. 
Em urn controlador fuzzy, o conhecimento pode ser expresso 
de forma intuitiva, usando as vari<iveis lingi.iisticas. As apli
ca96es ideais para utilizayil.o de Controladores Fuzzy sao as 
seguintes [ 16]: 

1. Processes muito complexes, onde nffo hd modelo 
matemdtico claro: 
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2. Processes altamente niio lineares ou com comporta- 4.1.2 CONTROLADOR DO CONDICIONADOR 
menta probabilistico; 

3. Aquelas em que o processamento de conhecimento es
pecializado (fommlados lingiiisticamente) e o Unico 
possivel. 

Esses argumentos justificam a escolha do controlador 
fuzzy para nossa proposta. Apresentamos, a seguir, o con
trolador fuzzy aproptiado para controlar o provisionamento 
din5.mico em arquitetura DiffServ obtendo como resultado 
uma melhor qualidade de servis:o. A metodologia uti
lizada para constmcrfio do controlador fuzzy foi baseada na 
metodologia proposta por Cordone Hen-era [17]. 

4.1 FUN<;:OES DE PERTINENCIA 

0 controlador proposto utiliza vmitiveis lingiifsticas trian
gulares e trapezoidais. pela possibilidade de serem imple
mentadas com c6digo mais simples e eficiente. Realizamos 
tam bern experiencia com uma fun<;iio gaussiana, porem os re
sultados obtidos nfio justificaram a complexidade adicionada. 

A arquitetura de nosso controlador foi dividida em duas 
partes: urn controlador do escalonador existente em todos os 
n6s do dominic e urn controlador do condicionador existente 
apenas nos nos de borda. 

4.1.1 CONTROLADOR DO ESCALONADOR 

A variavel de saida, que possibilita o controle do escalo
nador, depende do tipo do mecanisme utilizado. 0 escalo
nador controlavel deve ser do tipo WRR (Weighted Round
Robin) ou WFQ (Weighted Fair-Queueing), em que as filas 
sffo servidas de acordo com o peso definido na configura<;iio. 
Alterando-se esse peso, podemos modificar o retardo dos pa
cotes em cada fila (classe). 

A primeira varirivel de enu·ada e o retardo instantfineo 
do pacote na fila EF. Como os demais tempos do processa
mento do pacote sffo praticamente irrelevantes, consideramos 
o tempo de espera na fila como o tempo total de pennanencia 
no n6. Da mesma forma que o tempo de espera do pacote, 
vali:ivel equivalente seria 0 tamanho da fila, pois e direta
mente proporcional ao retardo esperado. A segunda varirivel 
de entrada e a taxa de descarte por transbordarnento da fila 
BE, indicando a exaust5.o do recurso. V:irios mecanismos de 
gerencian1ento ativo de fila podem ser utilizados neste caso, 
porem devemos considerar que, na ocorrencia de descarte, hU 
escassez de recurso de rede. As vari3.veis semfinticas sUo: 

Entrada: 

• Peso relative atual do escalonador (EF/BE). 

• Retardo instantfineo na classe EF. 

• Perda de pacotes na classe BE. 

Saida: 

o Peso relative no escalonador da fila EF/BE. 
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0 condicionador estii presente apenas nos n6s de borda do 
dominic DiffServ. 0 objetivo principal deste controlador e 
policiar a entrada de fluxes de dados no dominic, de maneira 
que os fluxes bern compmtados n5.o sejam penalizados. A 
variiivel de controle depende do tipo de condicionador uti
lizado. De forma geral, seguem a filosofia do balde de fichas 
(Token Bucket), que e urn repositorio onde se colocam fichas 
a uma taxa constante. 

A primeira varirivel e o descarte de pacotes da classe 
EF no condicionador. Quando urn pacote chega ao condi
cionador e encontra o balde vazio, o mesmo e descartado, 
pelo que podemos concluir que 0 trafego entrante e maier 
que a taxa contratada para sua entrada no dominic. 0 condi
cionador, entretanto, nffo pode ter o valor da taxa de enchi
mento do balde alterada, pois seu objetivo e manter urn 
tnifego suavizado e conforme ao contratado, nfio havendo 
sentido em aumentar ou reduzir sua taxa. Por outro lado, 
o PHB EF em urn dominio DiffServ so deve descartar pa
cotes na borda [18], sendo indesej3.veis os descartes no inte
rior do dominic. Quando nfio h3. mais recursos no m.icleo do 
domfnio, devemos sinalizar para os n6s de borda uma redm;ffo 
na taxa de entrada, atraves da redu<;iio da taxa de enchimento 
do balde. Assim, o valor de retardo m<iximo nos n6s de nU
cleo e enviado ao gerenciador, que sinalizara a redu<;fio da 
taxa de entrada para os nOs de borda. 

A segunda vari<ivel de entrada e o retardo m<iximo da 
classe EF no interior do dominic, que indicar<i a necessidade 
de reduzir a taxa de enchimento do balde caso o retardo seja 
muito alto. 

Esta foi a politica escolhida para tratar congestionamento 
no nUcleo. entretanto poderiamos usar, dependendo das con
veniencias do conu·atante, o c1it6rio de manter a taxa con
tratada e recusar a entrada de novas conex6es ou cortar algu
mas conex6es (atuando no marcador). As variUveis semfinti
cas sao: 

Entrada: 

• Taxa atual do Token Bucket do condicionador. 

• Perda de pacotes na classe EF no condicionador. 

• Retardo maximo na classe EF nos nos de micleo. 

Saida: 

• Taxa do Token Bucket do condicionador. 

4.2 BASE DE REGRAS 

A base de regras e o conjunto de regras SE-ENTAO dos 
val ores lingiifsticos, que representam o comportamento dese
jado do sistema fuzzy. Conforme dito anteriormente, a base 
de regras deve ser definida de acordo com a politica adrninis
u·ativa. Para nosso exemplo, utilizamos urn conjunto de re
gras priorizando a classe EF em qualquer situa<;iio e deixando 
para a classe BE urn minima de 10% da banda. 

A escolha dos operadores fuzzy seguiram as recomen
da96es e metodologia de Cordone Hen-era [19], conf01me 
o tipo de aplica<;iio utilizada em nosso estudo. Os operado
res selecionados foram maximo para unifi.o e interse<;fio (en-



Revista da Sociedade Brasileira de Telecomunicao;:oes 
Volume 18, Numero 2, Outubro de 2003 

volt6ria externa de todas as vari3.veis semfinticas vd.lidas), en
quanta a implicac;iio utilizada foi do tipo minimo, a disjum;fio 
(OU) do tipo maximo e conjun9iio (E), do tipo minimo. 

0 valor de resposta semfintico nfio tern valor pnltico, por 
isso deve ser convertido em urn valor discrete (numerico), 
que sera aplicado ao atuador do controlador. Esse processo 
e chamado de defuzificac;fi.o. 0 metoda mais usual para 
aplicac;fio em controladores e o do cenu·o de gravidade que 
consiste em calcular o centro de gravidade da figura obtida 
atraves da combinac;fi.o das func;6es de pertin€ncia. 

5. OTIMIZAyAO DO CONTROLADOR 
FUZZY 

Com o objetivo de especificar urn controlador eficiente, 
utilizamos algumas ferramentas de otimizac;fi.o. Na criac;ffo de 
regras, usamos o algoritmo Wang-Mendel [20], que, a partir 
do comportamento desejado, cria urn conjunto de regras coe
rentes. Para a otimiza~ffo dos parfimetros das fun~6es de per
tinSncia, usamos urn algoritmo gen6tico que descobre a mel
her combina<;ffo de parfrmetros para obter o resultado ideal. 

5.1 VERIFICAQAO DE REGRAS ATRAVES DO 
ALGORITMO DE WANG-MENDEL 

A l6gica fuzzy apresenta a vantagem de permitir a repre
senta<;ffo de conceitos ambfguos e produzir uma res pasta efi
caz mesmo com entradas duvidosas. Por6m, urn comporta
mento eficiente requer a defini~_rffo de regras coerentes. Para 
que isso niio dependa inteiramente do trabalho do projetista 
do sistema, e desejavel a introdu10iio de uma metodologia 
para produzir fun<;Oes de pe1tin€ncia e regras coerentes e 
eficientes. Utilizamos o algoritmo Wang-Mendel [20], que, 
a partir do comportamento desejado, cria urn conjunto de 
regras coerentes. Seu funcionamento btisico e apresentado 
no algoritmo 1 seguindo a implementa<;iio apresentada par 
Cox [16]. 

A maier utilidade dessa metodologia e verificar a con
sistSncia do conjunto de regras criadas pelo especialista iden
tificando a ocorrencia de regras contradit6rias, que levariam 
a resultados errOneos. 

5.2 SELEQAO DOS VALORES PARA 
OTIMIZAQAO DO CONTROLADOR FUZZY 

0 processo de otimizaftiio par AG necessita de uma funs:iio 
objetivo, para onde a otimiza~iio deve convergir. A grande 
dificuldade, no entanto, e definir essa fun,ao objetivo [5]. 
No caso do controlador do escalonador, temos como entrada 
as vari6.veis peso inicial do escalonador, retardo na fila EF e 
descarte na fila BE e, como saida, o peso do escalonador. No 
entanto, a variiivel a ser otimizada e o retardo da fila EF, que 
somente pode ser avaliada em simulac;ffo. 

Em vista disso, definimos uma metodologia para obter os 
val ores utilizados na otimiza<;ffo. Durante a simula<;fio com as 
fun<;6es de pettinSncia arbitradas pelo projetista, armazena
mos todas as combina<;Oes de parfunetros de entrada do con
trolador fuzzy e as mCtricas de avaliac;iio como, por exem
plo, o valor de retardo obtido no periodo seguinte e a taxa 

Algoritmo I Algoritmo Wang-Mendel 

Entrada: Base de regras nao verificada 
contador(i) ~ 0 {Inicia contador de posto} 
contradicao( i) ~ 0 { Marca todas as regras niio contra
dit6rias] 
Normaliza as regras nao verificadas na fmma IF <var
iavel> IS <adjetivo> AND <vmiavel> IS <adjetivo> AND 
... THEN <vmiavel> IS <adjetivo>. 
enquanto Existe regra a ser verificada fac;a 

se Regra j<i existe na base de regras entfio 
Regra niio e incluida e con.tador(i) e incrementado 

senfio se Regra ainda niio existe e niio contradiz ne
nhuma outra regra entiio 

Regra adicionada a base de regras e contador(i) e 
incrementado 

senfio se Regra contradiz algoma regra existente entfio 
Regra inclufda na tabela de regras e marca 
contradicao(i) = 1 e contador(i) e incrementado. 

fimse 
lim enqnanto 
Regras com contradicao(i) = 0 sao incluidas na base de 
regras final. 
Regras com contradicao( i) = 1 inclue a regra com 
contador(i) maior e descarta a outra. 

de descarte de cada classe, ou seja, o resultado obtido pela 
aplica,ao de parfunetros na simula9iio. 

De posse desses valores, escolhemos todas as combinac;5es 
de parametres que produzem urn retardo baixo, aquelas que 
produzem uma maior reduyffo no retardo dos pacotes em me
didas consecutivas e aquelas que produzem uma menor taxa 
de descarte agregado (EF + BE). Foi necessaria estabelecer 
urn critCrio para a ordenac;iio das medidas, pois elas sao inde
pendentes e algumas ate contradit6rias, como baixo retardo e 
baixo descarte. Ordenamos as medidas individualmente por 
ordem crescente, para a primeira e terceira mCtrica, e decres
cente, para a segunda mCtrica. Calculamos urn valor de posto 
igual a media da posic;iio de cada parfimeu·o, isto e, menor 
retardo absoluto, maior reduc;iio no retardo e men or descarte. 
Como as duas primeiras medidas estfto relacionadas ao re
tardo, podemos dizer que a otimizac;ao utilizou uma ponder
a,ao de 66% para retardo e 33% para descarte. Assim, esco
Ihemos as melhores combinac;Oes de par§metros para nosso 
problema, segundo a pondera9ao escolhida. 

5.3 OTIMIZAQAO DE CONTROLADOR FUZZY 
ATRAVES DE ALGORITMO GENETICO 

0 controlador definido com fun106es de pertinencia m"bi
tradas pelo projetista e com a base de regras verificado pelo 
algoritmo de Wang-Mendel, mostrado na Se10iio 5.1, garante a 
definiyiio de urn controlador correto, porem ainda sem garan
tia de eficiencia. Para otimizar o resultado do controlador, 
precisamos escolher os melhores par5metros do conu·olador 
atraves da utilizac;iio do algoritmo genCtico. 
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5.4 FUNCIONAMENTO DOS ALGORITMOS 
GENETICOS 

0 algoritmo gen6tico cria inicialmente um conjunto de 
soluc;:6es, a pmtir dos valores arbitrados inicialmente (indi
vfduos), para um determinado problema. Esse conjunto e 
chamado de popula,ao. 0 posto de cada indivfduo e calcu
lado pelo teste da solu(iiio em rela9ao ao valor desejado. Os 
indivfduos com posto baixo siio substitufdos por novas indi
viduos c1iados a partir de indivfduos com posto alto. Esse 
processo continua ate uma solw;ao ser encontrada ou alguma 
condi\=fio de termino seja alcan~:ada (par exemplo. ntimero de 
gerac;6es). 0 individuo com maier posto e a soluc;iio encon
trada para o problema. 

A partir da tabela com val ores de entrada e safda desejados. 
escolhldos na Sec;iio 5.2, o algoritmo gen6tico cria urn indi
vfduo, veri:fica se o resultado calculado se aproxima do valor 
desejado e pontua cada avaliac;fio. A cada gerac;fio,os indivf
duos mais aptos sao selecionados e combinadas (atraves de 
crossover), obtendo-se um con junto de parftmetros otimizado 
para a tabela de valores desejados. Eventualmente, os para
metros podem convergir para um bom valor local, mas que 
nfio e o melhor para o universe. Para evitar isso, aplica-se o 
processo de mutarao, incluindo no conjunto de avaliac;ao um 
valor aleat6rio totalmente novo, que pode indicar uma nova 
regifi.o de otimiza~fi.o. 

Ap6s uma s6rie de itera~6es, obtemos urn conjunto de pa
rfimetros otimizado para o controlador. A grande vantagem 
desse procedimento e a otimiza~ao automd.tica dos parftme
tros das fun96es de pertinencia, sem depender do crit61io do 
projetista. No metoda simples, que tern funcionamento inter
medifuio aos m6todos geracional e em regime, a avalia~ao de 
pais e filhos siio realizadas em paralelo, possibilitando uma 
melhor escolha de indivfduos. Assim, obtemos uma con
vergencia dpida para o caso da solu9fio estar prOxima ou dis
tante do ponto de partida. 

A vantagem da utiliza~ao de algmitmo genetico para 
otimiza9fio e sua caracterfstica de poder ser executado con
tinuamente, a partir de medidas de desempenho da rede du
rante o funcionamento nmmal. Esse procedimento permite 
o ajuste dos parfunetros quando ocorrem modifica96es na 
topologia ou no padrfio de trUfego, durante a opera~fio da 
rede. A execu~fio do algolitmo gem!tico, no entanto, nfio 
provoca queda no desempenho da rede, pois a otimiza9iio 
pode ser realizada em equipamentos dedicados (os roteadores 
da rede somente executam o controlador fuzzy). Alem disso, 
a otimiza~ao nao precisa ocorrer em perfodos muito curtos, 
pois as mudan9as que poderiam causar altera96es ocorrem na 
ordem de dias ou semanas. 

A codifica~fio do cromossomo usado foi nUmero real com 
quatro casas decimais, o mecanisme de funcionamento foi o 
metoda simples, 0 metoda de sele~ao foi da roleta e 0 cruza
mento foi do tipo multi-ponte. Os mecanismos utilizados 
nesse trabalho forarn detalhados por Michaelewicz [21]. 

5.5 PARAMETROS DE CONFIGURA<;:Ao DO 
ALGORITMO GENETICO 

A configura9fio correta dos pardmetros do algoritmo 
gen6tico e, sem dllvida, um dos aspectos mais importantes na 
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estrat6gia dos AGs. Nfio existe uma metodologia gen6rica, 
uma vez que tais configuray6es dependem da aplicac;iio a 
ser otimizada. :E impmtante tamb6m levar em considera9ffo 
os tempos de execuc;fio do problema e os recursos computa
cionais disponfveis. 

Os parftmetros do algoritmo gen6tico utilizado na otimiza
yiio do controlador fuzzy estfi.o relacionados na tabela 1. 
Foram usados valores dentro das faixas usuais,conforme co
mentados em seguida, porem com os ajustes para melhoria 
da eficiencia. 

Tabela 1. parfimetros do algmitmo gen6tico utilizados. 
I pa.riimetro I Valor I 

Tamanho da popula(iiio 500 
Taxa de cmzamento 65% 

Taxa de mutac;ffo 5% 
Criteria de parada 90% da popula(iao igual 

Nllmero de geray6es 600 

Apresentamos a seguir os parftmetros mais impmtantes e 
sua inftu@ncia no desempenho do algoritmo. 

5.5.1 TAMANHO DA POPULA!;AO 

0 tamanho da popula9ao N afeta o desempenho global e 
a eficiencia dos algoritmos geneticos, j3. que uma popula~fio 
pequena fornece uma cobertura pequena do espac;o de bus
carlo problema. Uma grande popula9fio fmnece uma cober
tura maier do espa~o de busca, al6m de prevenir convergen
cias prematuras para soluc;6es locais. No entanto, para se tra
balhar com grandes popula~6es, sao necessillios maiores re
cursos computacionais e tempos muito longos para resoluc;fio 
de problemas simples. 

Assim, a escolha correta do tamanho de popula,ao, que 
produz respostas corretas e rd.pidas, depende do problema 
e da sua formulac;iio. Geralmente, usa-se urn tamanho de 
popula9ao proporcional ao tamanho do cromossomo, isto e, 
quanta maier for o cromossomo maior deveni ser o tamanho 
da popula9fio, para manter uma diversidade razod.vel. A lite
ratura sugere popula96es entre 50 e 100 cromossomos como 
born compromisso cobertura-desempenho [22]. 

0 tamanho da popula~iio utilizada foi de 500 indivfduos, 
que possibilitou uma melhor cobertura do espa~o, mas que 
se mostrou eficiente em nossa expedencia, pela capacidade 
computacional disponivel. 

5.5.2 TAXA DE CRUZAMENTO 

A taxa de cruzarnento Pc define a probabilidade de ocor
rer urn cruzamento. Quanta maior for essa taxa, mais rapi
damente novas estruturas serfi.o introduzidas na popula9fio. 
Porem, estruturas com boas aptid6es poderao ser substituf
das mais rapidamente, perdendo-se boas oportunidades para 
achar uma solu9fio 6tima. Com urn valor baixo, o algoritmo 
pede tornar-se muito Iento, demorando a encontrm· a solu~fi.o 
ideal. A maier parte da literatura recomenda uma taxa de 
cruzamento entre 50% e 95% [22]. 

A taxa de cruzamento utilizada foi de 65%, valor usual que 
se mostrou adequado para nossa experiCncia. 
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5.5.3 TAXA DE MUTA<;:AO 

A taxa de mutac;iio PJI define a taxa de ocmT€ncia de mu
tac;iio. Uma taxa de mutac;iio baixa diminui a inclusiio de indi
vfduos novas na populac;fi.o, provocando o encontro de resul
tados baseados em mUximos locais, pais restringe o espac;o de 
busca. Uma taxa muito alta transforma a busca do algoritmo 
gen6tico em busca essencialmente aleat6ria. 

Alguns pesquisadores recomendam a escolha da taxa de 
mutac;iio com base no tamanho do cromossomo e da popu
Iac;5.o. DeJong [23] sugere uma taxa de mutac;iio inversa
mente proporcional ao tamanho da populac;iio. A maior parte 
da literatura recomenda uma taxa de mutac;ffo entre 0,1% e 
5% [22]. 

Utilizamos urn valor de taxa de mutaqiio alta (5%), porem 
dentro da faixa recomendada. Esse valor se justifica pelo fato 
de usarmos 0 metoda de sele<;iio da roleta, que pode produzir 
uma baixa diversidade na popula~fio e nfio atingir o valor 
maximo global da fun<;iio. 

5.5.4 NUMERO DE GERA<;:OES 

0 nUmero de gera~5es define a quantidade de popu1a~5es 
criadas ate a resposta final. Com um valor baixo, podemos 
encontrar rapidamente uma solu~fio 6tima local, porem ainda 
lange da soluc;fio global. Com urn valor alto, temos garan
tia de encontrar a solu~fio 6tima,porem o tempo para chegar
mos a resposta pode ser Iongo, alem de, no caso de proble
mas simples, criarmos novas gerac;5es desnecessariamente, 
mesmo ap6s a solw;ao 6tima ter sido encontrada. 0 valor 
ideal para este parametro depende do problema e da sua for
mula~ao. Em nossa experi€ncia, estabelecemos urn limite 
relative vilido para qualquer problema: encerramos o pro
cessamento do AG quando 90% da popula<;iio for constitufda 
de apenas urn indivfduo, que e a soluc;ao desejada. 

0 programa JFS [14] oferece apenas duas formas de encer
rar o processamento: pelo tempo decorrido ou pela quanti
dade de gera~5es. No entanto, para podermos garantir que 
encontrariamos o valor de 6timo global, estabelecemos que a 
popula~iio contivesse pelo menos 90% de urn mesmo indivi
duo. Assim fomos obrigados a executar uma grande quan
tidade de gera~5es e testar se o crit6rio de fim tinha sido 
atingido. Em todas as otimizac;5es realizadas, a quantidade 
de 600 gerac;5es foi suficiente para atingir essa meta. 

6. IMPLEMENTAQAO DO PROTOTIPO 

A partir da metodologia para construir o controlador de 
provisionamento apresentada na sec;iio anterior, podemos 
descrever, nesta se~iio, o ambiente de simulac;ao e a imple
mentac;iio do mecanisme de controle para nosso prot6tipo. 0 
objetivo e validar a metodologia proposta, para defini<;iio de 
urn controlador que implemente uma especificac;iio de politi
cas. 

Os experimentos consistiram em realizar diversas simu
la<;6es avaliando a QoS dos fluxes de telefonia IP concor
rendo com outros fluxes nao prioritlirios. Comparamos os re
sultados sem a utilizac;ao de controlador, utilizando urn con
trolador convencional e o controlador proposto. 

6.1 AMBIENTE DE SIMULAyAO 

A metodologia utilizada para validac;ao do modele pro
pasta foi a de simulac;iio, com a plataforma do Network Sim
ulator (ns), versiio 2.lb8 [24]. A ferramenta para especifi
caqiio e verificaqao de politicos foi a Ponder Toolkit [II], 
constitufda par urn editor de politicas e um compilador da 
linguagem. Foi utilizada aversfio 1.0.1 do Ponder Policy Edi
tor e a versiio 0.2.1 do Ponder Compiler. 0 controlador fuzzy 
foi desenvolvido com a ferramenta JFS, de Mortensen [14]. 
Essa fenamenta oferece um ambiente para desenvolvimento 
do prot6tipo (especificac;iio das func;5es de pertinencia, regras 
de inferencia e defuzificador), alem de pennitir verifica<;iio 
inicial do modele especificado. Ap6s a desenvolvimento do 
modele, e gerada biblioteca em c6digo c, que implementa 0 

controlador, sendo, entfio, integrada ao simulador ns. 

6.2 OTIMIZAyAO DO CONTROLADOR FUZZY 

0 controlador definido com fun<;6es de pertinencia arbi
tradas pelo projetista, mostrado na Sec;iio 4.1, e com a base de 
regras estabelecido a partir da base de conhecimento semfin
tico e atraves do algmitmo de Wang-Mendel, mostrado na 
Se<;iio 5.1, garante a defini<;fio de urn controlador coneto 
porem sem garantia de eficiencia. Para otimizar o resultado 
do controlador precisamos escolher os melhores parfimetros 
do controlador atraves da utilizac;iio do algoritmo gen6tico, 
detalhado na Se<;fio 5.3. 

A grande dificuldade para usa do algoritmo gen6tico e 
definir a fun<;iio objetivo para otirnizac;ao. Em nossa expe
riencia, a definic;ao da func;fio objetivo e agravado pelo fato 
de que 0 valor a ser otimizado nfio e obtido diretamente da 
safda do controlador. Enquanto o controlador do escalonador 
fomece o peso de configurac;fto do escalonador, a variiivel que 
deve ser otimizada e o retardo dos pacotes na classe EF, obti
dos apenas ap6s a simulac;fio. 

Sendo assim foi definida uma metodologia para obter 
os valores da fun~iio objetivo utilizados na otimizac;fio. 
A partir de fun<;6es de pertinencia arbitradas pelo pro
jetista,executamos uma simulac;fio com esses valores. Os pa
rfimetros definidos a priori nffo sffo criticos, pais o algodtmo 
genetico converge para resultado 6timo a partir de qualquer 
ponto de partida. Obviamente a convergCncia pode ser mais 
riipida ou mais lenta de acordo com a escolha dos parfunetros 
iniciais. 

Durante a simula~ffo annazenamos todas as combinac;5es 
de valores de entrada do controlador fuzzy e o valor de re
tardo obtido no periodo seguinte, isto e, o resultado obtido 
pela aplica9iio dos valores de entrada do controlador. De 
posse desses valores, podemos escolher as combinac;5es de 
parfimetros que produzem urn retardo baixo e aquelas que 
produzem uma maior reduc;ao no retru·do dos pacotes entre 
duas medidas consecutivas. Finalmente, escolhemos as me
lhores combinac;5es de valores para nosso problema. 

Os valores selecionados sao utilizados como base de co
nhecimento para a aplicac;ffo do algoritmo gen6tico, que pro
duzira o melhor con junto de parfunetros do controlador fuzzy 
para atingir a otimizac;iio desejada. Utilizamos como refe
renda para escolha os 20% melhores valores de retardo e re
duyiio do retardo. Fizemos experiencia escolhendo tambem 
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10% e 30% dos melhores valores, porem os resultados obti
dos foram semelhantes,mostrando que a quantidade de vale
res escolhida nfio e importante para a otimizac;:fio, pelo menos 
para os percentuais testados. 
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Figura 5. Evolw;fio da aptidfio mUxima e media 

Apresentamos na Figura 5 o gnifico da evoluc;iio da aptidiio 
mediae aptidiio mri.xima ao longo do tempo. Podemos obser
var na Figura 5(a) que a convergencia do controlador do esca
lonador e bastante nipida, atingindo valores semelhantes ap6s 
150 gerac;5es. Na Figura 5(b) notamos que a convergencia e 
urn pouco mais lenta, atingindo valores semelhantes ap6s 500 
gerac;Oes. 

Ap6s a realizac;iio do proceclimento de otimizac;iio obtive
mos como resultado novas func;Oes de pertinencia para o con
trolador fuzzy. Apresentamos na Figura 6 a func;iio de perti
nencia da variiivel retardo na classe EF, utilizada pelo con
trolador do escalonador. A Figura 6(a) mostra a fun<;ao de 
pertinencia original, especificada pelo projetista, onde no
tames uma clistribuic;iio equilibrada dos valores semfinticos 
ao longo do intervale de operac;iio. A Figura 6(b) mostra 
a fun<;ao de pertinencia otimizada, obtida apos a aplica<;ao 
da otimizac;ao atraves de algoritmo gen6tico. Podemos no
tar que o valor semfintico "RB" (Retardo Baixo) foi reduzido 
ao minima possfvel e que o valor sem5.ntico "RM" (Retardo 
Medio) e "RA" (Retardo Alto) sofreram urn !eve desloca-
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menta para aproximd-los ao valor "RB". Deslocar todos os 
valores semfinticos para a esquerda detemtina que a base de 
regra executard mais cedo ac;6es de aumento da banda de 
safda do escalonador, fazendo que se obtenha um valor de re
tardo menor, comparando-se com o controlador miginal niio 
otimizado. 
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Figura 6. Func;iio de pertinencia de entrada retardo na classe 
EF 

A grande vantagem do algoritmo gen6tico e o processo 
continuo de otimizac;iio, utilizando valores de varias simu
la<;Oes ou ate mesmo de dados reais de uma rede em fun
cionamento. Esse procedimento pennite a atualizac;iio con
tinua dos parfimetros de acordo com a mudanc;a de topologias 
e padr5es de tnifego, comuns em uma situac;iio real. 

6.3 TOPOLOGIA DE SIMULA<;:Ao 

A topologia utilizada para a simulac;iio, e apresentada na 
Figura 7. Essa topologia forma urn dominic DiffServ com 
cinco n6s, sendo dois de micleo e tres de borda. Podemos no
tar que existem dais pontos de congestionamento, o p1imeiro 
entre n6s de borda e do nU.cleo e outre entre dais n6s de nU
cleo. 
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Figura 7. Topologia de simulat;fio. 
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6.4 MODELO DE TRAFEGO DE SIMULAyAO 

A aplica<;iio de Telefonia IP foi implementada com triifegos 
CBR e On-Off exponencial, sobre protocolo UDP. 0 triifego 
CBR tern compm1amento determinfstico e exige mais banda 
da rede, enquanto o trafego On-Off com distribui9lio expo
nencial e mais prOximo de uma conversac;fio normal. No 
entanto, a taxa media das fontes On-Off e sensivelmente 
menor que no caso CBR, par isso adicionamos mais fontes 
de trafego On-Off para se obter o congestionamento dese
jado. 0 triifego de voz foi direcionado para classe EF [18] e 
o tnifego concorrente para classe BE. 0 tnifego concon-ente 
foi definido como CBRJUDP para provocar uma concorren
cia mais severa com o tnifego de voz na classe EF. 

A Figura 8 mostra a quantidade de fontes de tnifego de 
voz(classe EF), utilizada durante o periodo de teste de 100 
segundos. A variac;ao de trafego se1viu para demonstrar o 
funcionamento do controlador nessa situac;ffo. Cada fonte de 
voz CBR foi definida com 64 Kbps, ou seja, urn canal de voz 
PCM. No caso de fonte On-off, utilizamos uma taxa de 64 
Kbps, com tempo de rajada de 400 ms e tempo de silencio 
de 600 ms,representando uma taxa media de 25,6 Kbps. 0 
tarnanho do pacote escolhido foi de 576 bytes, que corres
ponde a 91,7% dos pacotes de urn codificador G.711 (PCM) 
a 64 Kbps [25]. 

Enquanto o trafego CBR variou de 40 a 120 fontes, o 
tnifego On-Off variou de I 00 a 300 fontes, exatamente 
porque a taxa media do trafego On-Off e aproximadarnente 
2,5 vezes menor. Utilizamos 300 fontes BE concorrentes, 
com taxa tarnbem de 64 Kbps. 0 tempo de propagac;iio de 
cada enlace de I 0 Mbps e de 5 ms. Todas as filas tem o 
tamanho de 50 pacotes, representando urn retardo maximo 
de aproximadamente 23 ms por n6. 

6.5 CONTROLADOR CONVENCIONAL 

Como objetivo de validar nossa proposta, e tendo em vista 
que os resultados com a utilizac;ffo de qualquer controlador 
seriam melhores que a situayffo sem controlador, definimos, 
para compara<;ao, um controlador PD (Proporcional e Deriva
tivo ). A ideia desse controlador e gum·dar as ultimas tres me-
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Figura 8. Quantidade de fontes de trafego EF durante a si
mula<;ao 

didas de retm·do da classe EF, ajustar uma reta a esses pontos. 
A inclinac;iio dessa reta e aplicada ao peso do escalonador, 
aumentando ou reduzindo conforn1e a inclinac;ao da reta. 

7. RESULTADOS 

Nesta sec;ffo mostramos as tabela de percentil de retardo, 
percentil da variac;ffo do retardo e taxa de descarte em tres 
situac;Oes: sem a utilizac;iio de controlador, com controlador 
convencional e como controlador fuzzy. Todas as simulac;6es 
iniciarn com alocac;iio de 50% da banda de saida para cada 
classe. Para eliminar medidas com a rede sem trafego, inici
amos as medidas ap6s 5 segundos do infcio da simulac;iio. 

Os resultados apresentados aqui usaram o intervale de I 
s entre as amostragens e, conseqiientemente, o intervale de 
atua<;iio do controlador. 0 tamanho do pacote escolhido foi 
de 576 bytes. Apresentarnos, nas se<;6es 7.1 e 7.2, uma dis
cussao sobre o comportamento dos diversos mecanismos de 
controle com a variac;iio do intervale de operac;iio do contro
lador e do tamanho do pacote. 

A primeira medida avaliada e o retardo fim-a-fim de pa
cotes pe11encentes a classe EF, desde a fonte ate o destine do 
trtifego, mostrada na tabela 2. Essa avaliayao apresenta o per-
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centil 50, 90 e 95 para tnifegos CBR e On-Off comparando 
as situac;Oes sem controlador., com controlador convencional 
e com controlador fuzzy. A tabela 3 apresenta os valores de 
percentil 50, 90 e 95 para medidas de variaqiio de retardo 
para tnlfego CBR e On-Off sem o uso de controlador, usando 
o controlador convencional e o controlador fuzzy. 

Tabela 2. Retardo na classe EF ( m s) 

Tnifego I Medio I Perc 50 I Perc 90 I Perc 95 J 

CBR S/Ctr! 43.4 43.0 65.8 75.3 
CBR Conven. 33.6 30.3 58.8 71.3 
CBRFuzzy 19.3 17.3 34.9 41.1 
00 S/Ctrl 17.9 16.6 33.2 36.9 
00 Conven. 14.9 14.7 27.1 32.3 
OOFuzzy 5.6 3.7 11.7 12.4 

Tabela 3. Variac;iio do retardo na classe EF (ms) 

Tnifeao I Medio I Perc 50 I Perc 90 I Perc 95 
"' 

CBR S/Ctrl 1.7 0.4 0.4 7.3 
CBR Conven. 1.5 0.4 0.4 6.0 
CBRFuzzy 1.0 0.4 0.4 0.4 
00 S/Ctr! 1.2 0.3 3.6 5.7 
OOConven. 1.1 0.2 3.3 4.6 
OOFuzzy 0.5 0.1 1.3 1.9 

A tabela 4 apresenta a taxa de descarte de pacotes (pa
cotes descartados/pacotes transmitidos) para o triifego CBR 
e a tabela 5 mostra a taxa de descarte para o tnifego On-Off. 
Mostramos as taxas de descmte nas classes EF e BE sem o 
usa de controlador, usando o controlador convencional e o 
controlador fuzzy. 

Tabela 4. Taxa de descarte com trafego CBR 
I Controlador I EF I BE I 

SemCtrl 0.0198 0.0766 
Convencional 0.0125 0.0843 
Fuzzy 0.0068 0.0795 

Tabela 5. Taxa de descarte com tnlfego On-Off 
I Controlador I EF I BE I 

Sem Ctrl 0.0379 0.1388 
Convencional 0.0272 0.1439 
Fuzzy 0.0027 0.1486 

Podemos observar que hri uma melhora na QoS e re
du~ao no descarte da classe EF como controlador fuzzy com
parade as situac;6es sem controlador e com controlador con
vencional. Obviamente, quando se reduz a taxa de descru1e 
da classe EF, prevecamos urn aumento na taxa da classe BE, 
pois a rede estd. com sua capacidade esgotada. No entanto, 
podemos observar que o uso do controlador fuzzy diminui a 
taxa de descru1e agregada, isto e. a soma das taxas das classes 
EF e BEe menor que as demais taxas agregadas, produzindo 
urn melber desempenho global. 

182 

7.1 AVALIAQAO DO INTERVALO DE OPERA
QAO DO CONTROLADOR 

0 primeiro parfimetro avaliade foi o intervale de opera
c;ffo do controlador que e mostrado na Figura 9. A Figura 
9(a) mostra a avaliac;ffo do retardo na classe EF para tdfego 
CBR e a Figura 9(b) mostra o retardo para tr:ifego On-Off. 
Medimos o resultado de percentil 90 do retardo variando o 
intervale de operac;ao do controlador em 0,1 s, 0,5 s, I s, 2 s, 
5 s e 10 s. Utilizarnos o tamanho de pacote 576 bytes. Para 
efeito de comparac;ao, indicamos com uma linha continua o 
percentil 90 do retardo da situac;ao sem controlador. 

Avaliaqao intervale do controlador com trB.fego CBR 
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Figura 9. Avaliac;iio do intervalo de atuac;iio do controlador 

Podemos observar que a resposta do controlador fuzzy e 
melhor para qualquer intervale de operac;ao, sendo pratica
mente censtante para intervalos ate 2 segundos e aproximada
mente linear para intervalos a partir de 5 s. Esse comporta
mento e justificado pela variaqiio do perfil do triifego a cada 
10 segundos (vide Figura 8). Somente a partir desse inter
valo (10 s), podemos notar uma degradac;iio na resposta do 
controlador fuzzy. 

Podemos tambem notar que a diferen~a do retardo do 
triifego On-Off obtido pelo controlador fuzzy, comparado 
com o caso sem controlador, e maior do que no caso com 
tnifego CBR,mostrando a maior eficiencia do controlador 
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fuzzy para tratar tnifego On-Off. 0 criteria para a escolha do 
valor 1 segundos para intervale de opera9iio do controlador 
foi o equihbrio entre resultado da QoS obtida e a sobrecarga 
computacional para ambos os controladores. 

Outra conclusao desses resultados e a demonstra9ffo que o 
controlador fuzzy implementa urn controle mais eficiente que 
o convencional. Mesmo reconhecendo a maior necessidade 
de recursos computacionais exigidos pelo controlador fuzzy, 
ele pode ser aplicado em intervalos maiores do que o contro
lador convencional. Assim, podemos indicar, pelo menos,um 
equilibria na necessidade de recursos computacionais em am
bos os controladores. 

7.2 AVALIA<;AO DA VARIA<;:Ao DO 
TAMANHO DO PACOTE IP 

0 segundo parfimetro avaliado foi o tamanho do pacote, 
mostrado na Figura I 0. Vmiamos o tamanho do pacote desde 
I 00 bytes, correspondente ao tnifego produzido por urn codi
ficador H.323, ate 576 bytes, correspondente ao tnifego pro
duzido por urn codificador G.711. Os val ores medidos foram 
o percentil 90 do retardo para pacotes com 100, 300 e 576 
bytes. 0 tempo de operar;iio do controlador foi de I segundo. 

Na avalia10iio com u·afego CBR, mostrada na Figura IO(a), 
podemos no tar que com pacotes pequenos (I 00 bytes) os re
tm-dos estffo pr6ximos, apesar do controlador fuzzy j<i mosu·ar 
uma pequena superioridade. A justificativa para o retru-de 
ser baixo com pacotes pequenos em qualquer controlador e 
o melhor intercalamento dos pacotes no escalonador. Com 
o aumento do tamanho dos pacotes o retardo aumenta quase 
linearmente. Para qualquer tamanho de pacote avaliado, o 
percentil 90 do retardo obtido com controlador fuzzy sem
pre foi inferior aos retardos obtidos pelo conu·olador conven
cional e no caso sem controlador, nesta ordem. 

Na avalia\=ffO com tnUego On-Off, mostrada na Figura 
I O(b ), podemos notar que o retardo obtido com o contro
lador fuzzy foi sempre inferior aos retardos obtidos com con
trolador convencional e sem controlador. Observamos tam
bern que o retardo,nesses dois Ultimos casos, e semelhante 
para pacotes pequenos, devido ao melhor intercalamento dos 
pacotes, conforme explicado anteriormente. Com pacotes 
maiores que 300 bytes, os retardos com controlador conven
cional sao inferiores aos obtidos sem controlador. 

Notamos tambem que a diferen10a do retardo com trafego 
On-Off obtido pelo controlador fuzzy comparado como con
trolador convencional e sem controlador, e maior que no caso 
com tr<ifego CBR, mais uma vez mostrando a melhor efici6n
cia do controlador fuzzy para tratar tr:ifego On-Off. Final
mente, conclufmos que o resultado obtido com o controlador 
fuzzy 6 melhor que o controlador convencional e sem contro
lador para qualquer tamanho de pacote. 

8. CONCLUSAO E TRABALHOS FU
TUROS 

Apresentamos nesse trabalho, uma arquitetura de sistema 
de gerenciamento para manter a QoS em uma arquitetura 
DiffServ. Foi proposta, tarnb6m, uma metodologia para re
alizar o mapeamento de politicas de gerenciamento em pa-
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Figura 10. Avaliaqiio da influencia do tamanho dos pacotes 

rfimetros de controlador fuzzy. Esse controlador implementa 
urn mecanisme de provisionamento dinfunico, que coorde
nadas pelo sistema de gerenciamento, melhora a QoS no fim
bito do dominio. 

0 gerenciamento baseado em politicas permite que o con
trolador seja generico, podendo definir o comportamento do 
sistema de acordo com as decis6es adrninistrativas do ope
radar de rede do dominio. AJem disso, o comportamento 
pode ser facihnente alterado em todo o dominio, durante 
o funcionamento normal do sistema. A proposta de ma
peamento de politicas Ponder em parametros de controlador 
fuzzy demonstra a capacidade da 16gica fuzzy de representar 
requisites de QoS abstratos. 

As simula<;Oes realizadas para validar o modelo utilizaram 
exemplo com classes EF e BE. Apesar de conceitualmente 
simples, as avalias:Oes de retardo e variayffo de retardo sao 
dificultadas pela imprecisfio e incerteza do trafego que entra 
no dominio [26]. Os resultados obtidos atraves de simular;iio 
demonstram a viabilidade da proposta, pela sensfvel melho
ria nas medidas da qualidade de servi10o, comparadas aquelas 
das situa\=Oes sern conu·olador ou com urn controlador con
vencional. 

Foram realizadas simulay6es variando-se o intervale de o
peras:ao do controlador e o tamanho dos pacotes transmiti
dos. Quando variamos o intervale de operayao do contro-
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lador mosu·amos que, com intervale pequeno, o resultado do 
controlador fuzzy e apenas urn pouco melhor que o do con
trolador convencional, tornando-se mais significative em in
tervalos maiores. 0 controlador fuzzy mostrou-se mais efi
ciente que o convencional para qualquer intervale de opera
s:ao. Outra observa\=fiO importante e 0 intervale ideal que e 
proporcional ao tempo media das conex5es dos fluxos que 
cmzam o dominic. Comparando os resultados de tnifego 
CBR e On-Off notamos que o controlador fuzzy apresenta-se 
mais eficiente com tnifego On-Off, ou seja, tnifegos encon
trados em uma rede real. 

Quando vmiamos o tamanho do pacote, observamos que, 
com pacotes pequenos, as medidas de QoS sfio semelhantes 
para todas as situa~6es. Esse fato, jU conhecido nas re
des ATM. demonstra que reduzir OS tamanhos dos pacotes e 
uma medida eficaz para melhorar a QoS. Como aumento do 
tamanho do pacote, observamos uma degrada~iio na QoS em 
todas as situa~6es, porem o controlador fuzzy continua apre
sentando o melhor resultado. Novamente podemos observar 
que o controlador fuzzy produz urn melhor resultado com
parative quando u·ata trafego On-Off em rela~iio ao trafego 
CBR, confi1n1ando sua melhor eficiencia para tratar tr:ifegos 
reais. 

Finalmente, podemos concluir que mecanismos de pro
visionamento dinfimico apresentam vantagens em man
ter QoS. quando ocone varia~6es normais nos fluxes de 
tnifego. A atitude usual de super-provisionamento possibilita 
a manuten~iio da qualidade, porem o custo para manter essa 
infra-estrutura extra e alto. Mostramos tambem que a I6gica 
fuzzy foi adequada para tratar trafegos com alta varia<;ao, co
muns nas situa~6es reais. A arquitetura proposta pennitiu a 
constru~iio de urn sistema escahivel e eficiente. A utiliza~fio 
de gerenciamento baseado em polfticas facilitou a especifi
ca<;ao dos requisitos de QoS desejados. 

Como continua~fio do trabalho, podeni ser definido urn 
controlador que inclua suporte a outras classes DiffServ, 
como AF (Assured Forwarding). Essa classe segue filosofia 
diferente, devendo o controlador tratar variUveis distintas das 
consideradas neste trabalho. Assim, teremos urn controlador 
complete, com capacidade de ajustar dinamicamente os pa
rfimetros de todas as classes DiffServ, de acordo com as vari
a~6es do tnifego e polfticas especificadas. 

Ouu·o desafio e o tratamento de redes m6veis. Como e 
previsto que qualquer infra-estrutura de redes em um futuro 
prOximo tenha segmentos m6veis e aereos, Selia interessante 
avaliara aplica~fio da metodologia aqui proposta nesse caso. 
0 tratamento de QoS em ambiente m6vel ainda e urn pro
blema em aberto. 

Outro trabalho futuro deve sera avalia~fio de desempenho, 
tanto nos equipamentos de rede como no gerenciador cen
tral. Como todas as avalia~6es foram realizadas em simula
~ao, niio foi possfvel avaliar o impacto dos novas mecanismos 
adicionados a rede. 
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