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MELHORIA DA QUALIDADE DE SERVICO (QoS)

Marvcial Porto Fernandez, Aloysio de Castro P. Pedroza e José Ferreira de Rezende

Resumo - O Gerenciamento Baseado em Politicas é uma téc-
nica para coordenar a configuragio de diversos equipamentos
de uma rede, a partir de contratos administrativos (SLAs).
Esses contratos indicam politicas abstratas dificeis de serem
interpretadas € implementadas pelos equipamentos de rede,
que requerem informagdes absolutas. Como a ldgica fuzzy
possibilita a representacio de valores abstratos, um contro-
lador fuzzy foi utilizado para implementar um mecanismo de
provisicnamento dinimico, reconfigurando os nds de acordo
como trifego. Esse trabalho prope uma metodologia de
constiugdo de um controlador para configurar o provisiona-
mento de rede a partir de politicas de gerenciamento visando
melhorar a QoS em um dominio DiffServ. As funcionalida-
des s3o demonstradas através de simulaciio de uma aplicagiio
de Telefonia IP ciuzando um dominio DiffServ.

Palavras-chave: Qualidade de Servico, 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 donain.

Keywords: Quality of Service, DiffServ, Network Provision-
ing

1. INTRODUGCAO

A Diferenciagiio de Servicos (DiffServ) {1] € uma proposta
que visa oferecer garantias de qualidade de servigo (QoS) na
Internet, consistindo em prover servicos diferenciados para
as agregacdes de fluxos de dados. A arquitetura DiffServ
€ escaldvel, oferecendo garantias para as diferentes classes,

Marcial Porto Fernandez ¢ pesquisador do Instituto de Computagio
da Universidade Federal Fluminense, Aloysio de Castro P. Pedroza e
José Ferreira de Rezende séo professores do Programa de Engenha-
ria Elétrica/COPPE e Escola Politécnica da Universidade Federal do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

E-mails; mfernandez @ic.uff.br, {aloysio, rezende } @ gta.ufrj.br.

porém a QoS pode sofrer violagdes quando ocorrer conges-
tionamento na agregacio de vdrios fluxos de uma mesma
classe devido ao mau dimensionamento dos recursos, o que
conmpromete a QoS borda-a-borda.

Vi-se, portanto, que essa escalabilidade tem seu prego:
ndo se pode garantir a QoS para todos os fluxos de uma
mesma classe. O trdfego de dados na Internet tem um com-
portamento aleatdrio, portanto violagGes da QoS sio espe-
radas. SolugBes como IntServ possibilitam o controle por
fluxo de dades, garantindo QoS para cada fluxe individual-
mente, porém apresentam problemas de escalabilidade nos
roteadores de nidcleo.

A necessidade de oferecer garantias de QoS na Internet nos
leva a mecanismos de provisionamento dindmico. A carac-
teristica aleatéria da chegada de fluxos em diferentes classes
de servigo obriga a utiliza¢iio de alguma técnica de reconfigu-
ragio dindmica dos mecanismos de provisionamento. Em vir-
tude da complexidade desses mecanismos,a maioria das em-
presas de telecomunicagdes tem preferido super-dimensionar
os recursos para obter a QoS desejada. Esse procedimento,
no entanto, apresenta um custo muito alto, tanto pela capaci-
dade ndo utilizada na maioria do tempe (deve-se provisionar
pelo pico) como pela dificuldade do planejamento, pois a es-
timativa de trafego futuro tende a ser imprecisa.

Em trabalhos anteriores, mostramos experiéncias que
demonstraram que um controlador fuzzy reconfigurando di-
namicamente os nés conforme o trifego entrante pode me-
lhorar a QoS em um dominic. Esse controlador mostrou-
se eficiente para melhorar a qualidade de servico em um
dominio DiffServ simples [2] ¢ em um dominic complexo
com vdrias topologias aleatérias de 40 nés [3]. A utlizagiio
do controlador fuzzy justifica-se pela nic linearidade e ausén-
cia de um modelo matemdtico preciso para tratar estimativa
de trifego [4]. Comparado a um controlador convencional, o
controlador fuzzy apresenta vantagens significativas no trata-
mento de varidveis imprecisas. Para melhorar a eficiéncia
do controlador fuzzy, foram utilizadas técnicas baseadas em
algoritmos genéticos (AG), que otimizam os parimetros do
controlador fuzzy f53, 6].

O Gerenciamento Baseado em Politicas [7] tem se
mostrado uma técnica eficaz para coordenar a configuragio
de uma rede para obter a QoS desejada. A maioria dos tra-
balhos sobre Gerenciamento Baseado em Politicas foca na
especificagiio de politicas e do modelo de informagGes das en-
tidades onde as politicas serfio aplicadas. Entretanto, pouco
trabalho tem sido feito sobre como as entidades interpretam
as politicas e definem comandos de configura¢fo nos equipa-
mentos reais [§, 9]. Além disso, ainda falta estude sobre
aplicagde de politicas em grandes dominios, onde interpre-
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tagdes diferentes de uma mesma politica podem causar insta-
bilidades e falhas na operacio do sistema [10].

Apresentamos nesse trabalho a arquitetura do sistema de
gerenciamento baseado em politicas que coordena o pro-
visionamento dinimico dos nés de um dominio DiffServ.
Apresentamos uma proposta de mapeamento de politicas de
gerenciamento em parimetros de controlador fuzzy, que sera
utilizado para reconfigurar o provisionamento de recursos
nos nos do dominio. Mostramos entio, o procedimento de
otimizagdo do controlador fuzzy para melhorar as métricas
de QoS. Para validar a metodologia, foi construido um con-
trolador fuzzy que implementa as politicas definidas inicial-
mente. Assim, foi realizada uma simulacfio desse protétipo,
com avalia¢Ao de tempo de retardo, variacio do retardo e
descarte de fluxos de telefonia IP. Posteriormente, apresenta-
mos uma avaliacio do controlador fuzzy mediante a variagio
de alguns parimetros.

Esse artigo encontra-se orgamizado da seguinte forma: a
secdo 2 apresenta a arquitetura do sistema € metodologia para
construgio do controlador; a Seciio 3 mostra a metodologia
de mapeamento de politicas; a Secdio 4 apresenta a construciio
do controlador fuzzy; a Se¢fio 5 mostra a otimizago do con-
trolador fuzzy; a Segiio 6 mostra a implementagiio do pro-
tétipo, seguindo a metodologia proposta; a Se¢iio 7 apresenta
os resultados obtidos na simulagdo; e, finalmente, a Segio 8
apresenta as conclusdes do trabalho e sugere temas para tra-
balhos futuros.

2. SISTEMA DE PROVISIONAMENTO
DINAMICO DE RECURSOS

Para coordenar a configuragio de uma rede com requisi-
tos de qualidade, precisamos de um sistema que mantenha o
provisionamento da rede coerente e que, como a arquitetura
DiifServ, também seja escaldvel. Definiu-se entdo um contro-
lador que implementa o provisionamento dinimice nos nds
a partir das politicas especificadas pelo operador de redes.
Abaixo, apresentamos a arquitetura do sistema e a metodolo-
gia para a construcio desse controlador.

2.1 ARQUITETURA DO SISTEMA DE PROVI-

SIONAMENTO DINAMICO

A arquitetura do sistema de provisionamento dinimico tem
como objetivo propiciar ¢ melhor desempenho mantendo a
escalabilidade do sistema. Apresentamos, na figura 1, a ar-
quitetura proposta.

Em cada né do dominio, seja de borda ou de micleo, ¢
controlador do nd realiza medidas do estado atual, calcula
o novo valor de configuracio, utilizando um mecanismo de
légica fuzzy, e aplica 0 comando de controle no né. Como
a logica fuzzy ¢ relativamente leve comparada ao AG, pode
ser executada em cada né do dominio sem interferir muito
no desempenho do roteador. O intervalo de operacio desse
controlador € da ordem de segundos e usar um mecanismo
computacionaimente pesado pode impactar no desempenho
do roteador. O né também & responsivel por coletar as infor-
magdes do estado do equipamento e informé-las ao Gerenci-
ador, utilizando um protocolo de gerenciamento de redes, por

172

Gerenciador

atimizagio ASG
Analisa medidasz
tenfiqura noz

—_ _ﬁD Cenfigura

e3>

—_— Fluso de
dados

Honitora

Borda -, ... Borda
.A . P

Contrelader Fuzoy

Colota medldas Centrolador FuscTy

Colata medidas

Tontrolador Fuzay
Colata medidas

Figura 1. Arquitetura do sistema proposto.

exemplo o SNMP (Simple Network Management Protocol).

Algumas decisbes exigem o conhecimento de um conjunto
de nés (dominio), quando entdio ¢ gerenciador de politicas
realiza o cdiculo e reconfigura todos 0s nds necessirios. Um
exemplo dessa situagio € quando o retardo na classe mais
prioritdria no interior do nicleo aumenta e ndo existem mais
recursos para alocar, obrigando a uma reduciio na taxa de en-
trada para nio haver descarte no nicleo.

O gerenciador, tinico no domimio, € responsdvel por con-
solidar todas as informagfes colhidas pelos nés que sejam
importantes para funcionamento do domimo. Realiza tam-
bém a otimizagiio com algoritmo genético e reconfigura to-
dos 0s nos regularmente, utilizando o protocolo COPS (Com-
mon Open Policy Service), por exemplo. Como o algoritmo
genético exige uma quantdade maior de recursos computa-
cionais, poderia interferir no desempenho dos roteadores,
se fosse executado neles. QOutra observagio importanie €
que a otimizacio com algoritmo genético ocorre a intervalos
maiores, da ordem de horas ou dias, portanto a escalabilidade
pode ser mantida mesmo para grandes dominios.

2.2 METODOLOGIA PARA CONSTRUGAO DO
CONTROLADOR DE PROVISIONAMENTO

A metodologia consiste na realizacio de definigho,
otimizag¢fo e teste, efetuadas continuamente para manter o
sistema ajustado i topologia usada. Apresentamos, na Figura
2, o fluxograma da metodologia proposta. Nessa figura,
os retingulos representam um procedimento da metodolo-
gia ¢ os paralelogramos representam as interagdes com 0s
usudrios do sistema ou com os equipamentos de rede. Va-
mos supor que os operadores de rede de telecomunicacdes
devem cumprir métricas de QoS especificadas em contrato,
por exemplo, que o retardo mdximo da rede seja de 100 ms.

O ponto de partida do presente trabalho sio as especifi-
cacdes de politicas admimstrativas com base nos requisitos
de QoS, conforme mostrado na Figura 2(a). O detalhamento
dessa fase € apresentado na Secfio 3.2. A etapa seguinte,
Figura 2({b), mostra a defini¢fio do controlador a partir dessas
politicas administrativas, por isso € apresentada uma proposta
de mapeamento de politicas em parimetros do controlador
fuzzy, na Seg¢io 3.3.

A préxima etapa é a construgio do controlador fuzzy,
mostrado na Figura 2(c). Essa etapa, apresentada na Se¢iio
4, define os parimetros do controlador fuzzy, como fungdes
de pertinéncia e base de regras, a partir da especificagiio de
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Figura 2. Fluxograma da metodologia proposta.

politica mapeada na etapa anterior. Uma vez construido o
controlador, podemos aplicd-lo aos equipamentos da rede ou,
cOomo em nosso experimento, realizar a simulacio. 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, por exemplo, retardo e descarte
de pacotes.

De posse desses valores, podemos escolher todas as com-
binagGes de valores de entrada e saida que maximizam as
medidas de desempenho desejadas. Essa etapa € mostrada
na Figura 2(e) e detathada na Seciio 5.2. A etapa seguinte
consiste na otimizagio dos parimetros fuzzy através do al-
goritmo genético, utihzando como referéncia de fungio ob-
jetivo os valores selecionados no {tem anterior. Essa etapa é
mostrada na Figura 2(f) ¢ detalhada na Segéio 5.3.

A otimizagfo por algoritmo genético pode distorcer as
fungdes de pertinéncia e regras do controlador, fazendo com
que o resultado do controlador deixe de cumprir as politi-
cas originais. Na etapa 2(g), as novas funges de pertinén-
cia e regras sio avaliadas com a especificagdo das politi-
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 um resultado coerente com
as politicas originais, pode entfio ser usado nos equipamen-
tos para funcionamento normal, conforme indicado na etapa
2(h).

A metedologia admite que o processo de otimizagio seja
realizado continuamente, adaptando os controladores fuzzy
de acordo com as mudangas ocorridas na rede (ativagiio ou
desativacfio de vm canal, alteragfio no padriio de trifego ge-
rado pelos usudrios etc.). Como normalmente essas mu-
dangas sdo pequenas e eventuais, o algoritmo genético €
muito eficiente na otimizagio. O processo de adaptagfo &
mostrado na Figura 2. com uma linha cheia, considerando
que as politicas administrativas se mantenham inalteradas.
Caso contrdrio, deve-se iniciar a metodologia a partir da etapa
inicial (Figura 2(a)).

3. IMPLEMENTACAO DE POLITICAS DE
GERENCIAMENTO

0O Gerenciamento Baseado em Politicas {7] tem se
mostrado uma técnica eficaz para coordenar a configuracio
de uma rede para cbter a QoS desejada. Podemos definir uma
politica como uma regra qite direciona as opgdes de compor-
tamento de um sistema de gerenciamento. Para representar as
politicas, utilizamos a linguagem Ponder [11], apresentada a
seguir,

3.1 LINGUAGEM DE ESPECIFICACAO DE

POLITICAS: PONDER

A linguagem Ponder foi proposta por Damiancu et al. [12]
para especificar textualmente politicas de gerenciamento, de
acordo com as propostas de Sloman [7] e Lupu [13, 10]. E
uma linguagem declarativa orientada a objetos e oferece ao
usudrio uma interface simples para especificacio de politi-
cas, aproximando-se 0 mdximo possivel de regras de politi-
cas abstratas. A linguagem Ponder foi escolhida para esse
trabalho pois atendeu as necessidades requeridas e as ferra-
mentas de auxilio se mostraram eficientes para implementar
0 prototipo.

Essa linguagem define quatro politicas bdsicas: pelitica
de autorizagdo, que pode ser positiva (auth+), permitindo
o acesso a um determinado recurso, ou negativa(auth-),
proibindo o acesso; politica de obrigagdo (oblig), que exige
a execucdo de determinada agiio (previamente autorizada);
politica de proibigdo (refrain), que proibe a execugio de uma
agiio; e politica de delegacdo (deleg), que permite a um ele-
mento delegar a outro o controle sobre determinado objeto.

3.2 ESPECIFICACAO DAS POLITICAS DE
QoS

A partir dos requisitos admimistrativos, podemos especi-
ficar a politica de gerenciamento. Em nosso exemplo, de-
finimos a politica de que toda prioridade deve ser dada i
classe EF(Expedited Forwarding). A classe de melhor es-
forgo, (BE - Best Effort) deverd ter a prioridade reduzida
sempre que houver queda na qualidade da classe ER Foram
definidas duas especificagdes de politica: uma para o escalo-
nador, aplicdvel em todos os nds, ¢ uma para o condicionador,
aplicivel apenas aos nés de borda.

0 Cédigo | mostra um trecho da especificagio da politica
do escalonador em Ponder. As linhas 4 a 8 definem os valo-
res miximos dos pardmetros de QoS para uma determinada
classe de servigo (EF). Podemos ver que o escalonador pode
variar de 10% a 50% da banda de saida e o retardo mdximo é
de 100 ms. Da linha 10 4 14, sfo estabelecidas as restrigbes
baseadas nos valores previamente definidos. Nas linhas 16 a
19, sfio definidos os eventos de disparo das acdes.

A partir desse ponto, as politicas serfio executadas pelo
sujeito s e aplicadas ao alvo t. Nas linhas 22 a 27, € es-
pecificada uma politica autorizando o controlador a execu-
tar 0 aumento da banda (increaseBW(})), quando a condigéio
particionamento da banda atual (bwincrease) for menor que
o mdximo permitido (meaxsched). Nas linhas 29 a 34, é
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definida uma politica determinando que a a¢iio de aumentar
a banda (increaseBW()), previamente autorizada, seja execu-
tada quando o evento retardo na classe EF for médic.

Cédigo 1. Exemplo de especificaciio Ponder do escalonador

+

4

b

0

i

113

// Especificacao do Controlador do Escalonador
/7

// Define [limires minimos ¢ maximos permitidos %
para o escalenador

const
minsched = 6.10: // Escalonador minimo 10%
maxsched = 06.90: // Escalonador maxime 90%
MaxDelay = 100: /f Delay maximo 100 ms

// Define condicoes de restricaco
constraint
bwMin = bwShare < minsched:
bwMax bwShare > maxsched:
bwlncrease = bwShare < maxsched:
bwDecrease bwShare > minsched:

event '/ Definicae dos eventos
lowdelay = 0.3 % MaxDelay
mediumdelay = 0.5 * MaxDelay
highdelay = 0.7 + MaxDelay
// Auroriza auwmentar escalonador se menor que %
maxsched
auth+ increaseSchedulerAuth {
subject s:
target t:
action increaseBW ().
when bwlincrease:
}
// Obriga mwmenrar I unidade escalonador %
gquande retarde do EF ¢’ medie
oblig increaseSchedulerl {
subject s;
target t:
on EF.mediumdelay;
do increaseBW(level):

3.3 MAPEAMENTO DE EASPECIFICA(;I\O DE
POLITICAS EM PARAMETROS DE CON-
TROLADOR FUZZY

A especificagfio de politicas traduz uma decisio adminis-
trativa em comando do sistema de gerenciamento. Por serem
as regras de politicas abstratas e préximas da percepcio hu-
mana, € muito dificil maped-las em regras computacionais,
absolutas e exatas por namreza. A légica fuzzy tem a ca-
racteristica de tratar variiveis semfnticas com certo grau de
imprecisio. Por isso, £ praticamente intuitiva a aproximagio
das regras de especificagdo de politicas de gerenciamento dos
atributos de um controlador fuzzy.

A Tinguagem Ponder permite especificar virios elementos
de politicas de gerenciamento de forma textual. As funcdes
restricio e evento podem ser representadas por funcbes de
pertinéncia, enquanto as func¢des de comando podem ser re-
presentadas pela base de regras.

3.3.1 REPRESENTAGAQ DO COMANDO CON-
STRAINT E AUTH

Os comandos constraint ¢ anth- indicam o limite de restri-
cio de uma autorizacio, geralmente definindo um valor min-
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imo ou maxime para certa fungio. A associacio em operacio
fuzzy consiste em estabelecer o valor defuzificado da varidvel
de saida igual ao valor desejado.

Cddigo 2. Mapeamento do comando constraint

constraint

2 bwmin = bwShare <= 0.10 :
inst
4 auth — schedulerMin {
subject s
o target sched
action sched.reduceBW ()
3 when bwMin ;

T T T T T ¥ T T

valer do escalonador (saida)

08

0.6

04

02 F

0 . ) L > L
0 61 02 03 04 Q5 06 07 08 039 i

Figura 3. Fun¢io pertinéncia associada comando constraint

Apresentamos, no Cédigo 2, uma especificacio usando os
comandos constraint e¢ auth-. Nesse caso, a restricio da
banda minima do escalonador seja 0.10 (ou seja, 10% da
banda total}. O menor valor atingido por uma fung¢fo de per-
tinéncia € o centro de gravidade {caso este seja 0 método de
defuzificacdo utilizado) do menor valor seméintico da fungéo.
O comando auth- indica a niio autorizagiio de executar o co-
mando de reduzir a banda do escalonador, caso a banda atual
seja menor ou igual ao valor minimo.

A funciio de pertinéncia do controlador fuzzy correspon-
dente a essa especificacio é mostrada na Figura 3. onde as
varidveis "PB", "PM" ¢ "PA" significam Prioridade Baixa,
Prioridade Média e Prioridade Alta, respectivamente. Pode-
mos observar que o centro de gravidade do poligono do valor
semintico "PB" € 0.1. Assim, quando o resultado semdntico
for apenas "PB" (que € o pior caso) o valor defuzificado serd
0.1. Poderiamos fazer um mapeamento semelhante para a
funciio peso mdximo, que associaria o valor semintico "PA"
com 0 valor defuzificado 0.9.

3.3.2 REPRESENTAGAO DO COMANDO EVENT

O comando event lista os eventos que disparam coman-
dos de obrigacio (oblig) ou proibiciio (refrain). Uma acio
pode ter virios eventos possiveis, conforme a politica dese-
jada. O mapeamento desse comando € uma funcioc de perti-
néncia de uma varidvel com seus valores seminticos. Assim,
0 comando event exprime a descri¢iio de uma fungio de per-
tinéncia.
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Apresentamos, no Cédigoe 3, uma cspecificagiio usande um
comando event e oblig. Afribuimos aos eventos RB, RM ¢
RA. respectivamente, Retardo Baixe, Retardo Médio € Re-
tardo Alto, um valor de disparo. Esses eventos scriio utiliza-
dos no comando oblig como condicio de disparo, na linha
10, e da aciio sched.increaseBW, na linha 1 1.

Cadigo 3. Mapeamento do comando event

event
: RB = 0.1 /f Retarde Baixe
RM = 0.5 // Retarde Médio
+ RA = 0.0 // Retardo Alro
sinst
oblig aumentaEscalonador {
% subject s

target sched
on classeEF .RA :
do sched .increaseBW (}

T T T T

Retardo na classe EF (antrada)

0.8

06 r

0.4

0.2

0

0.6 0.9 1

05
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Figura 4. Funcdo de pertinéncia associada ao comando event

A funcao de pertinéncia correspondente a essa especifi-
caciio € mostrada na Figura 4. Podemos definir que cada
evento serd associado a um valor semintico da fungiio de per-
tinéncia. Podemos notar que a especificagiio Ponder atribui
um valor absoluto, sendo o critério de disparo atender ou nfio
aesse valor. Para ser possivel o mapeamento, consideramos o
valor absoluto como o valor central dos valores seminticos e
arbitramos a forma geométrica. O valor exato e o formato do
poligono dessas varidveis nio sdio importantes, pois poderio
ser alterados no processo de otimizag#io,

3.3.3 REPRESENTAGCAO DO COMANDO OBLIG

O comando oblig indica a obrigagio de execug¢iio de uma
acdo caso uma determinada condigfio seja atendida {evento).
O mapeamento, portanto, € quase que imediato. O parimetro
on do comando oblig € mapeado na condi¢fo do comando if
da base de regras, ¢ o parimetro do é mapeado na agfio do
comando then.

Apresentamos, no Cédigo 4, uma especiiicacic usando o
comando oblig. Consideramos as mesmas funcio de per-
tinéncia apresentada na figuras 4. Nesse comando, caso
ocorra o evento retardo médio na classe EF (classeEF.RM),
¢ disparada a agfo de aumentar a banda do escalonador
(sched.increaseBW()).

Cddigo 4. Mapeamento do comando oblig

inst
oblig aumentaEscalonador {
subject s
target sched
on classeEF .RM :
do sched.increaseBW ¢}

4

O Cédigo 5 apresenta uma descri¢io JFS [14] da base
de regras do controlador fuzzy, a partir da especificagio de
politica apresentada no Cédigo 4. Podemos obscrvar que o
napeamento de um comando increaseBW() foi desdobrado
em vdrias regras if <condigdo> then <agdo> para abranger
todos os valores semiéinticos da funcfio de pertinéncia. A par-
tir da agfo increaseBW() em Ponder, definimos trés coman-
dos JES, por ser exigida a especificaciio de acfio para cada
valor seméntico de entrada.

Cddigo 5. Cédigo JFS mapeado a partir com comando oblig

program
if classeEF RM and sched PB then sched PM ;
if classeEF RM and sched PM then sched PA
if classeEF RM and sched PA then sched PA :

4. CONSTRUCAO DO CONTROLADOR

FUZZY

A 1égica fuzzy foi introduzida por Lofti Zedeh [15], como
uma generalizagho da teoria cldssica. A extensiio sugerida
por Zadeh estd na possibilidade de um determinado elemento
poder pertencer a um conjunto com um valor chamado grau
de pertinéncia. Assim, um elemento nio simplesmente per-
tence ou niio pertence a um conjunto, como na légica cldssica,
mas podera pertencer a um conjunto com grau de pertinéncia
que varia no intervalo [0,1], onde o valor 0 indica uma com-
pleta exclusdio, e o valor 1 representa completa inclusao.

A légica fuzzy utiliza varidveis lingiifsticas no lugar de va-
ridveis numéricas. Varidveis lingiifsticas admitem como va-
lores apenas expressbes lingiifsticas, como “muito grande”,
“pouco frio”, *mais ou menos jovem", que sfio representadas
por conjuntos fuzzy. A teora da construgio de um contro-
lador fuzzy foi mostrada em Lee [4]. A construgdo de um
sistema de controle fuzzy ¢ baseada na idéia de se incorporar
“experiéncia" ou “conhecimento especializado” de um ope-
rador humano para se obter a melhor estratégia de controle.
Desse modo, a forma das regras empregadas depende do pro-
cesso a ser controlado.

Os controladores fuzzy sfo a mais importante aplicagio
da Teoria Fuzzy. Seu funcionamento € diferente dos con-
troladores convencionais, pois estes exigem o desenvolvi-
mento das equacdes diferenciais que descrevem o sistema.
Em um controlador fuzzy, ¢ conhecimento pode ser expresso
de forma intuitiva, usando as varidveis lingiiisticas. As apli-
cacdes ideais para utilizag¢iio de Controladores Fuzzy sdo as
seguintes [16]:

1. Processos nwito complexos, onde nio hd modelo
matemdtico claro:
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2. Processos altamente niio lineares ou com comporta-
mento probabilistico;

3. Aquelas em que o processamento de conhecimento es-
pecializado (formulados lingiiisticamente) € o unico
possivel.

Esses argumentos justificam a escolha do controlador
fuzzy para nossa proposta. Apresenlanios, a seguir, 0 con-
trolador fuzzy apropriado para controlar o provisionamento
dinimico em arquitetura DiffServ obtendo como resultado
uma melhor qualidade de servico. A metodologia uti-
lizada para construgiio do controlador fuzzy foi baseada na
metodologia proposta por Cordén e Herrera [17].

4.1 FUNCOES DE PERTINENCIA

O controlador proposto utiliza varidveis lingiifsticas trian-
gulares e trapezoidais, pela possibilidade de serem imple-
mentadas com cédigo mais simples e eficiente. Realizamos
também ex periéncia com uma funciio gaussiana, porém os re-
suitados obtidos nio justificaram a complexidade adicionada.

A arquitetura de nosso controlador foi dividida em duas
partes: um controlador do escalonador existente em todos os
nés do dominio e um controlador do condicionador existente
apenas nos nos de borda.

4.1.1 CONTROCLADOR DO ESCALONADCR

A varidvel de saida, que possibilita ¢ controle do escalo-
nador, depende do tipo do mecanismo utilizado. O escalo-
nador controldvel deve ser do tipo WRR (Weighted Round-
Raobin) ou WFQ (Weighted Fair-Queueing), em que as filas
sio servidas de acordo com o peso definido na configuracio.
Alterando-se esse peso, podemos modificar o retardo dos pa-
cotes em cada fila (classe).

A primeira varivel de entrada é o retardo instantineo
do pacote na fila EE Como os demais tempos do processa-
mento do pacote sfio praticamente irrelevantes, consideramos
¢ tempo de espera na fila como o tempo total de permanéncia
no né. Da mesma forma que o tempo de espera do pacote,
varidvel equivalente seria o tamanho da fila, pois € direta-
mente proporcional ao retardo esperado. A segunda varidvel
de entrada € a taxa de descarte por transbordamento da fila
BE, indicando a exaustiio do recurso. Virjos mecanismos de
gerenciamento ativo de fila podem ser utilizados neste caso,
porém devemos considerar que, na ocorréncia de descarte, hd
escassez de recurso de rede. As varidveis seminticas sio:

Entrada:

e Peso relativo atual do escalonador (EF/BE).
e Retardo instantineo na classe EE

o Perda de pacotes na classe BE.
Saida:

e Peso relativo no escalonador da fila EF/BE.
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4.1.2 CONTROLADOR DO CONDICIONADOR

O condicionador estd presente apenas nos nés de borda do
dominio DiffServ. O objetivo principal deste controlador €
policiar a entrada de fluxos de dados no domiinio, de maneira
que os fluxos bem comportados nfio sejam penalizados. A
varidvel de controle depende do tipo de condicionador uti-
lizado. De forma geral, seguem a filosofia do balde de fichas
(Token Bucket), que € um repositério onde se colocam fichas
a uma taxa constante.

A primeira vardvel € o descarte de pacotes da classe
EF no condicionador. Quando um pacote chega ao condi-
cionador e encontra o balde vazio, o mesmo é descartado,
pelo que podemos concluir que o trafego entrante € maior
que a taxa contratada para sua entrada no domifnio. O condi-
cionador, entretanto, niio pode ter o valor da taxa de enchi-
mento do balde alterada, pois seu objetivo & manter um
trifego suavizado e conforme ao contratado, ndo havendo
sentido em aumentar ou reduzir sua taxa. Por outro lado,
o PHB EF em um dominio DiffServ s¢ deve descartar pa-
cotes na borda [18], sendo indesejdveis os descartes no inte-
rior do dominio. Quando nfio hd mais recursos no micleo do
dominio, devemos sinalizar para os nds de borda uma redugiio
na taxa de entrada, através da reducio da taxa de enchimento
do balde. Assim, o valor de retardo maximo nos nds de ni-
cleo é enviado ao gerenciador, que sinalizard a redugio da
taxa de entrada para os nés de borda.

A segunda varidvel de entrada ¢ o retardo miximo da
classe EF no interior do dominio, que indicard 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 micleo, entretanto poderiamos usar, dependendo das con-
veniéncias do contratante, o critério de manter a taxa con-
tratada e recusar a entrada de novas conexdes ou cortar algu-
mas conexdes {atuando no marcador). As vardvels semanti-
cas sdo:

Entrada:

e Taxa atual do Token Bucket do condicionador.

e Perda de pacotes na classe EF no condicionador.
s Retardo maximo na classe EFF nos nds de niicleo,
Sadda:

o Taxa do Token Bucket do condicionador.

4.2 BASE DE REGRAS

A base de regras é o conjunto de regras SE-ENTAQ dos
valores lingiifsticos, que representam o comportamento dese-
jado do sistema fuzzy. Conforme dito anteriormente, a base
de regras deve ser defimida de acordo com a politica admims~
trativa. Para nosso exemplo, utilizamos um conjunto de re-
gras priorizando a classe EF em qualquer situagio e deixando
para a classe BE um mimimo de 10% da banda.

A escollia dos operadores fuzzy seguiram as recomen-
dacBes e metodologia de Cordén e Hemrera [19], conforme
0 tipo de aplicagiio utilizada em nosso estudo. Os operado-
res selecionados foram maximo para unifio e intersec@io (en-
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voltéria externa de todas as vanidveis seméinticas vilidas), en-
quanto a implicagio utilizada foi do tipo minimo, a disjunciio
{OU) do tipo maximo e conjuncio (E), do tipo minimo.

O valor de resposta semintico niio tem valor prético, por
1sso deve ser convertido em um valor discreto (numérico),
que serd aplicado ao atuador do controlador. Esse processo
¢ chamado de defuzificacio. O método mais usual para
aplicaciio em controladores € o do centro de gravidade que
consiste em calcular o centro de gravidade da figura obtida
através da combinacio das funcdes de pertinéncia.

5. OTIMIZAGAO DO CONTROLADOR
FUzzy

Com o objetivo de especificar um controlador eficiente,
utilizamos algumas ferramentas de otimizacfio. Na criagfio de
regras, usamos o algoritmo Wang-Mendel [20], que, a partir
do comportamento desejado, cria um conjunto de regras coe-
rentes. Para a otimizagio dos parimetros das funcées de per-
tinéncia, usamos um algoritmo genético que descobre a mel-
hor combinacio de parimetros para obter o resultado ideal.

5.1 VERIFICAGAO DE REGRAS ATRAVES DO
ALGORITMO DE WANG-MENDEL

A légica fuzzy apresenta a vantagem de permitir a repre-
sentagio de conceitos ambiguos e produzir uma resposta efi-
caz mesmo com entradas duvidosas. Porém, um comporta-
mento eficiente requer a defini¢io de regras coerentes, Para
que isso nio dependa inteiramente do trabalho do projetista
do sistema, € desejivel a introducio de uma metodologia
para produzir fungdes de pertinéncia e regras coerentes e
eficientes. Utilizamos o algoritmo Wang-Mendel [20], que,
a partir do comportamento desejado, cria um conjunto de
regras coerentes. Seu funcionamento basico € apresentado
no algoritmo 1 seguindo a implementagio apresentada por
Cox [16].

A maior utilidade dessa metodologia € verificar a con-
sisténcia do conjunte de regras criadas pelo especialista iden-
tificando a ocorréncia de regras contraditdrias, que levariam
a resultados errdneos.

5.2 SELEQIT\O_DOS VALORES PARA
OTIMIZACAO DO CONTROLADOR FUZZY

O processo de otimizagio por AG necessita de uma fungio
objetivo, para onde a otimizagfio deve convergir. A grande
dificuldade, no entanto, é definir essa funcfio objetivo [5].
No caso do controlador do escalonador, temos como entrada
as varidveis peso inicial do escalonador, retardo na fila EF e
descarte na fila BE e, como saida, o peso do escalonador. No
entanto, a varidvel a ser otimizada € o retardo da fila EF, que
somente pode ser avaliada em simulaciio.

Em vista disso, definimos uma metodologia para obter os
valores utilizados na otimizacio. Durante a simulagio com as
funcdes de pertinéncia arbitradas pelo projetista, armazena-
mos todas as combinagbes de parimetros de entrada do con-
trolador fuzzy e as métricas de avaliagio como, por exem-
plo, o valor de retardo obtido no peripdo seguinte e a taxa

Algoritimo 1 Algoritmo Wang-Mendel
Entrada: Base de regras nao verificada
contador{i) — 0 {lnicia contador de posto}
contradicao{i) — 0 {Marca todas as regras nio contra-
ditémias)
Normaliza as regras nao verificadas na forma IF <var-
idvel> 1S <adjetivo> AND <variavel> 1S <adjetivo> AND
... THEN <varidvel> 1S <adjetivo>.
enquanto Existe regra a ser verificada faga
se Regra jd existe na base de regras entdo
Regra nio € incluida e contador() € incrementado
senfio se Regra ainda ndo existe e ndo contradiz ne-
nhuma outra regra entao
Regra adicionada a base de regras e contador(i) é
incrementado
sendio se Regra contradiz alguma regra existente entio
Regra incluida na tabela de regras e marca
contradicao(i) = 1 e contador(i) € incrementado.
fim se
fim enquanto
Regras com contradicao(i) = 0 sao incluidas na base de
regras final.
Regras com contradicao(i) = 1 inclue a regra com
contador(¢) maior e descarta a outra,

de descarte de cada classe, ou seja, o resultado obtido pela
aplicagfo de parimetros na simulagio.

De posse desses valores, escolhemos todas as combinagbes
de parimetros que produzem um retardo baixo, aquelas que
produzem uma maior redugio no retardo dos pacotes em me-
didas consecutivas e aquelas que produzem uma menor taxa
de descarte agregado (EF + BE). Foi necessdrio estabelecer
um critério para a ordenagio das medidas, pois elas sio inde-
pendentes e algumas até contraditérias, como baixo retardo e
baixo descarte. Ordenamos as medidas individualmente por
ordem crescente, para a primeira e terceira métrica, e decres-
cente, para a segunda métrica. Calculamos um valor de posto
igual a média da posi¢io de cada parimetro, isto é, menor
retardo absoluto, maior reducio no retardo & menor descarte.
Como as duas primeiras medidas estiio relacionadas ao re-
tardo, podemos dizer que a otimizagfo utilizou uma ponder-
aciio de 66% para retardo e 33% para descarte. Assim, esco-
lhemos as melhores combinagdes de parimetros para nosso
problema, segundo a ponderagio escolhida,

5.3 OT!MIZ{-\QAO DE CONTROLADOR FUZZY
ATRAVES DE ALGORITMO GENETICO

O controlador definido com fungdes de pertinéncia arbi-
tradas pelo projetista € com a base de regras verificado pelo
algoritmo de Wang-Mendel, mostrado na Se¢ao 5.1, garante a
defini¢io de um controlador correto, porém ainda sem garan-
tia de eficiéncia. Para otimizar o resultado do controlador,
precisamos escolher os melhores pardmetros do controlador
através da utilizagao do algoritmo genético.
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5.4 FUNCIONAMENTO DOS ALGORITMOS
GENETICOS

O algoritmo genético cria inicialmente um conjunto de
solucdes, a partir dos valores arbitrados inicialmente (indi-
viduos), para um determinado problema. Esse conjunto ¢
chamado de populagiio. O posto de cada individuo é calcu-
lado pelo teste da solucio em relagfio ao valor desejado. Os
individuos com posto baixo sio substituidos por novos indi-
viduos criados a partir de individuos com posto alto. Esse
processo continua até uma soluciio ser encontrada ou alguma
condi¢do de término seja alcangada (por exeniplo, niimero de
geracGes). O individuo com maior posto € a solugio encon-
trada para o problema.

A partir da tabela com valores de entrada e saida desejados,
escolhidos na Seciio 3.2, o algoritmo genético cria um indi-
viduo, verifica se 0 resultado calculado se aproxima do valor
desejado e pontua cada avaliagho. A cada geragio,os indivi-
duos mais aptos siio selecionados e combinados (através de
crossover), obtendo-se um conjunto de parimetros otimizado
para a tabela de valores desejados. Eventualmente, os pard-
metros podem convergir para um bom valor local, mas que
ndo é o melhor para o universo. Para evitar isso, aplica-se o
processo de mutagdo, incinindo no conjunto de avaliacio um
valor aleatério totalmente novo, que pode indicar uma nova
regidlo de otimizagdo.

Ap6Os uma série de iteracGes, obtemos um conjunto de pa-
rimetros otimizado para o controlador. A grande vantagem
desse procedimento é a otimizagio automdtica dos parime-
tros das fungdes de pertinéncia, sem depender do cntério do
projetista. No método simples, que ten funcionamento inter-
medidrio aos métodos geracional e em regime, a avaliaciio de
pais e fithos sfo realizadas em paralelo, possibilitando uma
melhor escolha de individuos. Assim, obtemos uma con-
vergéncia rdpida para o caso da solucfo estar préxima ou dis-
tante do ponto de partida.

A vantagem da utilizagio de algoritmo genético para
otimizagfio € sua caracteristica de poder ser executado con-
tinuamente, a partir de medidas de desempenho da rede du-
rante 0 funcionamento normal. Esse procedimento permite
o ajuste dos parmetros quando ocorrem modificagdes na
topologia ou no padrdo de irdfego, durante a operagiio da
rede. A execuciio do algoritmo genético, no entanto, nio
provoca queda no desempenho da rede, pois a otimizagdo
pode ser realizada em equipamentos dedicados (os roteadores
da rede somente executam o controlador fuzzy). Além disso,
a otimizacio ndo precisa ocorrer em perfodos muito curtos,
pois as mudangas que poderiam causar alteragbes ocorrem na
ordem de dias ou semanas.

A codificagiio do cromossomo usado fol niimero real com
quatro casas decimais, o0 mecanismo de funcionamento foi o
método siniples, o método de selegdo foi da roleta ¢ o cruza-
mento foi do tipo multi-ponto. Os mecanismos utilizados
nesse trabalho foram detalhados por Michaelewicz [21].

55 PARAMETROS DE CONFIGURAGAC DO
ALGORITMO GENETICO

A configuragiio correta dos parfimetros do algoritmo
genético €, sem divida, um dos aspectos mais importantes na
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estratégia dos AGs. Nio existe uma metodologia genérica,
uma vez que tais configuracdes dependem da aplicacio a
ser otimizada. E importante também levar em consideraciio
os tempos de execuciio do problema e os recursos computa-
cionais disponiveis.

Os parfimetros do algoritmo genético utilizado na otimiza-
¢io do controlador fuzzy estdo relacionados na tabela 1.
Foram usados valores dentro das faixas usuais,conforme co-
mentados em seguida, porém com os ajustes para melhoria
da eficiéncia.

Tabela 1. pardmetros do algoritmo genético utilizados.

| parimetro | Valor |
Tamanho da populacio 500
Taxa de cruzamento 65%
Taxa de mutagio 5%
Critério de parada 90% da populacio igual
Nimero de geracbes 600

Apresentamos a seguir os parimetros mais importantes e
sua influéncia no desempenho do algoritmo.

5.5.1 TAMANHO DA POPULAGAO

O tamanho da populagio N afeta o desempenho global e
a eficiéncia dos algoritmos genéticos, jd que uma populacio
pequena fornece uma cobertura pequena do espago de bus-
cado problema. Uma grande populagio fornece uma cober-
tura maior do espago de busca, além de prevenir convergén-
cias prematuras para solucdes locais. No entanto, para se tra-
balhar com grandes populagdes, sdo necessdrios maiores re-
cursos computacionais e tempos muito longos para resolucéo
de problemas simples.

Assim, a escolha correta do tamanho de populagio, que
produz respostas corretas e ripidas, depende do problema
e da sua formulacio. Geralmente, usa-se um tamanho de
populacdo proporcional ao tamanho do cromossomo, isto ¢,
quanto maior for o cromossomo maior deveri ser 0 tamanho
da populagio, para manter uma diversidade razodvel. A lite-
ratura sugere populagdes entre 50 e 100 cromossomos como
bom compromisso cobertura-desempenho [22].

O tamanho da populagiio utilizada foi de 500 individuos,
que possibilitou uma melhor cobertura do espago, mas que
se mostrou eficiente em nossa experiéncia, pela capacidade
computacional disponivel.

5.5.2 TAXA DE CRUZAMENTO

A taxa de cruzamento P define a probabilidade de ocor-
rer um cruzamento. Quanto maior for essa taxa, mais rapi-
damente novas estruturas serdo introduzidas na populagio.
Porém, estruturas com boas aptiddes poderio ser substitui-
das mais rapidamente, perdendo-se boas oportunidades para
achar uma solugio Stima. Com um valor baixo, o algoritmo
pode tornar-se muito lento, demorando a encontrar a solugio
ideal. A maior 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 experiéncia.
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5.5.3 TAXA DE MUTACAO

A taxa de mutagfio Py, define a taxa de ocorréncia de mu-
taciio. Uma taxa de mutacéio baixa diminui a inclusio de indi-
viduos novos na populacgio, provocando o encontro de resul-
tados baseados em médximos locais, pois restringe o espaco de
busca. Uma taxa muito alta transforma a busca do algoritmo
genético em busca essencialmente aleatéria.

Alguns pesquisadores recomendam a escolha da taxa de
mutacio com base no tamanho do cromossomo e da popu-
lacio. De Jong [23] sugere uma taxa de mutagdo inversa-
mente proporcional ao tamanho da populagio. A maior parte
da literatura recomenda uma taxa de mutacio entre 0,1% e
5% [22}.

Utilizamos um valor de taxa de mutaciio alta (5%), porém
dentro da faixa recomendada. Esse valor se justifica pelo fato
de usarmos o método de sele¢iio da roleta, que pode produzir
uma baixa diversidade na populacio e ndo atingir o valor
mdximo global da fungio.

5.5.4 NUMERO DE GERACOES

O mimero de geracGes define a quantidade de popula¢es
criadas até a resposta final. Com um valor baixo, podemos
encontrar rapidamente uma solugiio 6tima local, porém ainda
longe da solugdo global. Com um valor alto, temos garan-
tia de encontrar a solugdo $tima,porém o tempo para chegar-
mos i resposta pode ser longo, além de, no caso de proble-
mas simples, criarmos novas geracdes desnecessariamente,
mesmo apés a solugio Stima ter sido encontrada. O valor
ideal para este parimetro depende do problema e da sua for-
mulacio. Em nossa experiéncia, estabelecemos um limite
relativo vilido para qualquer problema: encerramos o pro-
cessamento do AG quando 90% da populagiio for constituida
de apenas um individuo, que € a solugiio desejada.

O programa JFS [14] oferece apenas duas formas de encer-
rar © processamento: pelo tempo decorrido ou pela quanti-
dade de geragbes. No entanto, para podermos garantir que
encontrariamos o valor de 6timo global, estabelecemos que a
populaciio contivesse pelo menos 909% de um mesmo indivi-
duo. Assim fomos obrigados a executar uma grande quan-
tidade de geragOes e testar se o critério de fim tinha sido
atingido. Em todas as otimizagOes realizadas, a quantidade
de 600 geragdes foi suficiente para atingir essa meta.

6. IMPLEMENTACAO DO PROTOTIPO

A partir da metodologia para construir o controlador de
provisionamento apresentada na se¢fio anterior, podemos
descrever, nesta se¢iio, o ambiente de simulacio e a imple-
menta¢io do mecanismo de controle para nosso protétipo. O
objetivo é validar a metodologia proposta, para definicio de
um controlador que implemente uma especificagfio de politi-
cas.

Os experimentos consistiram em realizar diversas simu-
lagdes avaliando a QoS dos fluxos de telefonia IP concor-
rendo com outros fluxos nio proritirios. Comparamos os re-
sultados sem a utilizagdo de controlador, utilizando um con-
trolador convencional e o controlador proposto.

6.1 AMBIENTE DE SIMULACAO

A metodologia utilizada para validacio do modelo pro-
posto foi a de simulagfo, com a plataforma do Network Sim-
ulator (r2s), versdo 2.1b8 [24]. A ferramenta para especifi-
caglio e verificacio de politicas foi a Fonder Toolkit [11],
constittida por um editor de politicas e um compilador da
linguagem. Foi utilizada aversdo 1.0.1 do Ponder Policy Edi-
tore aversiao 0.2.1 do Ponder Compiler. Q controlador fuzzy
foi desenvolvido com a ferramenta JFS, de Mortensen [14].
Essa ferramenta oferece um ambiente para desenvolvimento
do protétipo (especificaglo das fungdes de pertinéncia, regras
de inferéncia e defuzificador), além de permitir verificagiio
imcial do modelo especificado. Apds o desenvolvimento do
modelo, é gerada biblioteca em cédigo C, que implementa o
controlador, sendo, entdo, integrada ao simulador us,

6.2 OTIMIZAGCAO DO CONTROLADOR FUZZY

O controlador definido com fungdes de pertinéncia arbi-
tradas pelo projetista, mostrado na Segfio 4.1, e com a base de
regras estabelecido a partir da base de conhecimento semin-
tico e através do algoritmo de Wang-Mendel, mostrado na
Seciio 5.1, garante a defini¢iio de um controlador correto
porém sem garantia de eficiéncia. Para otimizar o resultado
do controlador precisamos escolher os melhores parimetros
do controlador através da utilizagio do algoritmo genético,
detalhado na Segfo 5.3.

A grande dificuldade para uso do algoritmo genético &
definir a fungiio objetivo para otimizagfo. Em nossa expe-
riéncia, a definig¢iio da funcfio objetivo € agravado pelo fato
de que o valor a ser otimizado nio € obtido diretamente da
saida do controlador. Enquanto ¢ controlador do escalonador
fomece o peso de configuragio do escalonador, a varidvel que
deve ser otimizada € o retardo dos pacotes na classe EF, obti-
dos apenas apds a simulagio.

Sendo assim foi definida uma metodologia para obter
os valores da fungio objetivo utilizados na otimizaco.
A partir de fung¢des de pertinéncia arbitradas pelo pro-
Jetista,executamos uma simulagio com esses valores. Os pa-
rimetros definidos a priori nfio sfo criticos, pois ¢ algoritmo
genético converge para resultado 6timo a partir de qualquer
ponto de partida. Obviamente a convergéncia pode ser mais
ripida ou mais lenta de acordo com a escolha dos parimetros
iniciais.

Durante a simulacio armazenamos todas as combinagtes
de valores de entrada do controlador fuzzy e o valor de re-
tardo obtido no periodo seguinte, isto €, o resultado obtido
pela aplicaciio dos valores de entrada do controlador. De
posse desses valores, podemos escolher as combinacdes de
pardmetros que produzem um retardo baixo e aquelas que
produzem uma maior redugfio no retardo dos pacotes entre
duas medidas consecutivas. Finalmente, escolhemos as me-
Thores combinagdes de valores para nosso problema.

Os valores selecionados sio utilizados como base de co-
nhecimento para a aplicagfio do algoritmo genético, que pro-
duziri o melhor conjunto de parimetros do contrelador fuzzy
para atingir a oimizaciio desejada. Utilizamos como refe-
réncia para escolha os 20% methores valores de retardo ¢ re-
duciio do retardo. Fizemos experiéncia escolhendo também
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10% e 30% dos melhores valores, porém os resultados obti-
dos foram semelhantes,mostrando que a quantidade de valo-
res escolhida ndo € importante para a otimizacgio, pelo menos
para os percentuais testados.

Evolugdo de aptidao maxima e media do Escalonador
1
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{b) Cntrolador do Condicionador

Figura 5. Evolugio da aptidio midxima e média

Apresentamos na Figura 5 o grifico da evolucio da aptidiao
média e aptidio méxima ao longo do tempoe. Podemos obser-
var na Figura 5{a) que a convergéncia do controlador do esca-
lonador € bastante ripida, atingindo valores semelhantes apés
150 geragdes. Na Figura 5(b) notamos que a convergéneia é
um pouco mais lenta, atingindo valores semelhantes ap6s 500
geraces.

Apés a realizagio do procedimento de otimizagao obtive-
mos como resultado novas fungdes de pertinéncia para o con-
trolador fuzzy. Apresentamos na Figura 6 a funcio de perti-
néncia da varidvei retardo na classe EF, utilizada pelo con-
trolador do escalonador. A Figura 6(a} mostra a fungdo de
pertinéncia original, especificada pelo projetista, onde no-
tamos uma distribui¢iio equilibrada dos valores semdnticos
ao fongo do intervalo de operagiio. A Figura 6(b) mostra
a fungiio de pertinéncia otimizada, obtida apds a aplicagio
da otimizacdo através de algoritmo genético. Podemos no-
tar que o valor semiintico “RB™ (Retardo Baixo) foi reduzido
ao minimo possivel e que o valor semintico “RM" {Retardo
Médio) e “RA" (Retardo Alto) sofreram um leve desloca-
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mento para aproxima-los ao valor “RB". Deslocar todos os
valores semdnticos para a esquerda determina que a base de
regra executard mais cedo acdes de aumento da banda de
safda do escalonador, fazendo que se obtenha um valor de re-
tardo mencr, comparando-se com o controlador original nio
otimizado.

Retardo na classe EF {enirada)

0.8t
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Figura 6. Fungiio de pertinéncia de entrada retardo na classe
EF

A grande vantagem do algoritmo genético € o processo
continuo de otimizagdo, utilizando valores de vdrias simu-
lagBes ou até mesmo de dados reais de uma rede em fun-
clonamento. Esse procedimento permite a atualizagfio con-
tinua dos parimetros de acordo com a mudanga de topologias
e padrdes de trifego, comuns em uma situagfo real.

6.3 TOPOLOGIA DE SIMULACAO

A topologia utilizada para a simulacfio, é apresentada na
Figura 7. Essa topologia forma um dominio DiffServ com
cinco nds, sendo dois de micleo e trés de borda. Podemos no-
tar que existem dois pontos de congestionamento, o primeiro
entre nds de borda e do micleo e outro entre dois nés de ni-
cleo.
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Figura 7. Topologia de simulagio.

6.4 MODELO DE TRAFEGO DE SIMULACAO

A aplicagiio de Telefonia [P foi implementada com trifegos
CBR e On-Off exponencial, sobre protocolo UDP. O trifego
CBR tem comportamento deterministico e exige mais banda
da rede, enquanto o trifege On-Off com distribuicio expo-
nencial ¢ mais préximo de uma conversacio normal. No
entanto, a taxa média das fontes On-Off é sensivelmente
menor que no caso CBR, por isso adicionamos mais fontes
de trifego On-Off para se obter o congestionamente dese-
jado. O wifego de voz foi direcionado para classe EF [18] e
o trifego concorrente para classe BE. O trdfego concorrente
foi definido como CBR/UDP para provocar uma concorrén-
cia mais severa com o trifego de voz na classe EF.

A Figura 8 mostra a quantidade de fontes de trifego de
voz(classe EF), utilizada durante o periodo de teste de 100
segundos. A variacio de triafego serviu para demonstrar o
funcionamento do controlador nessa situagho. Cada fonte de
voz CBR foi definida com 64 Kbps, ou seja, um 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 siléncio
de 600 ms,representando uma taxa média de 25,6 Kbps. O
tamanho do pacote escolhido foi de 576 bytes, que cores-
ponde a 91,7% dos pacotes de um codificador G.711 (PCM)
a 64 Kbps [25].

Enquanto o trifego CBR variou de 40 a 120 fontes, o
trifego On-Off variou de 100 a 300 fontes, exatamente
porque a taxa média do trifego On-Off € aproximadamente
2.5 vezes menor. Utlizamos 300 fontes BE concorrentes,
com taxa também de 64 Kbps. O tempo de propagagdo de
cada enlace de 10 Mbps € de 5 ms. Todas as filas 1€m o
tamanho de 50 pacotes, representando um retardo médximo
de aproximadamente 23 ms por né.

6.5 CONTROLADOR CONVENCIONAL

Com o objetivo de validar nossa proposta, e tendo em vista
que os resultados com a utilizagdo de qualquer controlador
seriam melhores que a situagio sem controlador, definimos,
para comparacio, um controlador PD (Proporcional e Deriva-
tivo). A idéia desse controlador € guardar as Gltimas trés me-
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Figura 8. Quantidade de fontes de trafego EF durante a si-
mulagio

didas de retardo da classe EF, ajustar uma reta a esses pontos.
A inclinac@o dessa reta € aplicada ao peso do escalonador,
aumentando ou reduzindo conforme a inclinagio da reta.

7. RESULTADOS

Nesta se¢lio mostramos as tabela de percentil de retardo,
percentil da variagiio do retardo e taxa de descarte em trés
situagBes: sem a utilizago de controlador, com controlador
convencional e com o controlador fuzzy. Todas as simulagGes
iniciam com alocag¢do de 50% da banda de saida para cada
classe. Para eliminar medidas com a rede sem trdfego, inici-
amos as medidas apés 5 segundos do inicio da simulagio.

Os resultados apresentados aqui usaram o intervalo de 1
s entre as amostragens e, conseqlientemente, o intervalo de
aruagio do controlador, O tamanho do pacote escolhido foi
de 576 bytes. Apresentamos, nas se¢bes 7.1 e 7.2, uma dis-
cussiio sobre o comportamento dos diversos mecanismos de
contrele com a variagiio do intervalo de operaciio do contro-
lador e do tamanho do pacote.

A primeira medida avaliada € o retardo finr-a-fim de pa-
cotes pertencentes a classe EF, desde a fonte até o destino do
trafego, mostrada na tabela 2. Essa avaliagio apresenta o per-
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centil 50, 90 e 95 para trifegos CBR e On-Off comparando
as situagdes sem controlador, com controlador convencional
e com controlador fuzzy. A tabela 3 apresenta os valores de
percentil 5Q, 90 e 95 para medidas de variacio de retardo
para trifego CBR ¢ On-Off sem o uso de controlador, usando
o controlador convencional e o controlador fuzzy.

Tabela 2. Retardo na classe EF (ims)

| Trafego Médio | Perc 50 | Perc 90 | Perc 95 |
CBR S/Cml 43.4 43.0 63.8 75.3
CBR Conven. | 33.6 30.3 58.8 71.3
CBR Fuzzy 19.3 17.3 349 41.1
00 S/Cul 17.9 16.6 332 36.9
0O Conven. 149 14.7 27.1 323
00 Fuzzy 5.6 3.7 1.7 124

Tabela 3. Variag@io do retardo na classe EF (ms)

| Trifego | Médio | Perc 50 | Perc 90 | Perc 95 |
CBR $/Crrl 1.7 0.4 0.4 7.3
CBR Conven. 1.5 0.4 0.4 6.0
CBR Fuzzy 1.0 0.4 0.4 0.4
Q0 §/Cml 1.2 03 3.6 5.7
QO Conven. 1.1 0.2 33 4.6
00 Fuzzy 0.5 0.1 13 1.9

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

Tabela 4. Taxa de descarte com trifego CBR

[ Controlador | EF | BE |
Sem Curl 0.0198 | 0.0766
Convencional | ¢.0125 | 0.0843
Fuzzy 0.0068 | 0.0795

Tabela 5. Taxa de descarte com trifeso On-Off

I Controlador | EF | BE |
Sem Ctrl 0.0379 | 0.1388
Convencional | 0.0272 | 0.1439
Fuzzy 0.0027 | 0.1486

Podemos observar que hd uma melhora na QoS e re-
dugiio no descarte da classe EF como controlador fuzzy com-
parado as situagdes sem controlador e com controlador con-
vencional. Obviamente, quando se reduz a taxa de descarte
da classe EF, provocamos um aumento na taxa da classe BE,
pois a rede estd com sua capacidade esgotada. No entanto,
podemos observar que ¢ uso do controlador fuzzy diminui a
taxa de descarte agregada, isto €, a soma das taxas das classes
EF e BE € menor que as demais taxas agregadas, produzindo
um melhor desempenho global.
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7.1 AVALIACAO DO INTERVALO DE OPERA-

CAO DO CONTROLADOR

O primeiro parimetro avaliado fol o intervalo de opera-
cio do controlador que é mostrado na Figura 9. A Figura
9(a) mostra a avaliagfo do retardo na classe EF para trafego
CBR e a Figura 9(b} mostra o retardo para trdfego On-Off.
Medimos o resultado de percentil 90 do retardo variando o
intervalo de operagio do controladorem 0,1 5,0,5s, 15,25,
5 s e 10 s. Utilizamos o tamanho de pacote 576 bytes. Para
efeito de comparacio, indicamos com uma linha continua o
percentil 90 do retardo da situagio sem controlador.

Avaliagao intervalo do controlador com trafego CBR
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Figura 9. Avaliagio do intervalo de atuagio do controlador

Podemos observar que a resposta do controlador fuzzy €
melhor para qualquer intervalo de operagdo, sendo pratica-
mente constante para intervalos até 2 segundos e aproximada-
mente linear para intervalos a partir de 5 s. Esse comporta-
mento € justificado pela variagio do perfil do trifego a cada
10 segundos (vide Figura 8). Somente a partir desse inter-
valo (10 5), podemos notar uma degradagiio na resposta do
controlador fuzzy.

Podemos também notar que a diferenga do retardo do
trifegzo On-OIf obtido pelo controlador fuzzy, comparado
com 0 caso sem controlador, € maior do que no caso com
trdfego CBR,mostrando a maior eficiéncia do controlador
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fuzzy para tratar traifego On-Off. O critério para a escotha do
valor | segundos para intervalo de operacgiio do controlador
foi o equilibrio entre resultado da QoS obtida e a sobrecarga
computacional para ambos os controladores.

Qutra conclusiio desses resultados € a demonstragiio que o
controlador fuzzy implementa um 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
equilibrio na necessidade de recursos computacionais em am-
bos os controladores.

7.2 AVALIACAO DA VARIAGAO DO
TAMANHO DO PACOTE IP

O segundo pariimetro avaliado foi o tamanho do pacote,
mostrado na Figura 10. Variamos o tamanho do pacote desde
100 bytes, correspondente ao trifego produzido por um codi-
ficador H.323, até 576 bytes, correspondente ao trifego pro-
duzido por um codificador G.711. Os valores medidos foram
o percentil 90 do retarde para pacotes com 100, 300 e 576
bytes. O tempo de operagiio do controlador foi de 1 segundo.

Na avaliagdo com trifego CBR, mostrada na Figura 10(a),
podemos notar que com pacotes pequenos (100 bytes) os re-
tardos estdo proximos, apesar do controlador fuzzy jd mostrar
uma pequena superioridade. A justificativa para o retardo
ser baixo com pacotes pequenos em qualquer controlador €
o melhor intercalamento dos pacotes no escalonador. Com
0 aumento do tamanho dos pacotes ¢ retardo aumenta guase
linearmente. Para qualquer tamanhe de pacote avaliado, o
percentil 90 do retardo obtido com controlador fuzzy sem-
pre foi inferior aos retardos obtidos pelo controlador conven-
cional e no caso sem controlador, nesta ordem.

Na avaliagiio com triafego On-Off, mostrada na Figura
10(b), podemos notar que ¢ retardo obtido com o contro-
lador fuzzy foi sempre inferior aos retardos obtidos com con-
trolador convencicnal e sem controlador, Observamos tam-
bém que o retardo,nesses dois dltimos casos, é semelhante
para pacotes pequenos, devido ao melthor intercalamento dos
pacotes, conforme explicado anteriormente. Com pacotes
maicres que 300 bytes, os retardos com controlador conven-
cional sdo inferiores aos obtidos sem controlador.

Notamos também que a diferenga do retardo com trdfego
On-Off cbtido pelo controlador fuzzy comparado com o con-
trolador convencional e sem controlador, € maior que no caso
com trifege CBR, mais uma vez mostrando a melhor eficién-
cia do controlador fuzzy para tratar traifego On-Off. Final-
mente, concluimos que o resultado obtido com o controlador
fuzzy € 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 a2 QoS em uma arquitetura
DiffServ. Foi proposta, também, uma metodologia para re-
alizar o mapeamento de politicas de gerenciamento em pa-
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Figura 10. Avaliacio da influéncia do tamanho dos pacotes

rimetros de controlador fuzzy. Esse controlador implementa
um mecanismo de provisionamento dindmico, que coorde-
nadas pelo sistema de gerenciamento, melhora a QoS no fim-
bito do dominio.

O gerenciamento baseado em politicas permite que o con-
trolador seja genérico, podendo definir 0 comportamento do
sisterna de acordo com as decisdes administrativas do ope-
rador de rede do domimo. Além disso, o comportamento
pode ser facilmente alterado em todo o dominio, durante
o funcionamento normal do sistema. A proposta de ma-
peamento de politicas Ponder em parfimetros de controlador
fuzzy demonstra a capacidade da 15gica fuzzy de representar
requisitos de QoS abstratos.

As simulagOes realizadas para validar o modelo utilizaram
exemplo com classes EF ¢ BE. Apesar de conceitualmente
simples, as avaliagBes de retardo e variagio de retardo sdo
dificultadas pela imprecisio e incerteza do trifego que entra
no dominio [26]. Os resultados obtidos através de simulagio
demonstram a viabilidade da proposta, pela sensivel melho-
ria nas medidas da qualidade de servigo, comparadas iquelas
das situagdes sem controlador ou com um controlador con-
vencional.

Foram realizadas simulagbes variando-se o intervalo de o-
peragio do controlador e o tamanho dos pacotes transmiti-
dos. Quando variamos o intervalo de operagdo do contro-
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lador mostramos que, com intervalo pequeno, o resultado do
controlador fuzzy ¢ apenas um pouco melhor que o do con-
trolador convencional, tornando-se mais significativo em in-
tervalos maiores. Q controlador fuzzy mostrou-se mais efi-
ciente que o convencional para qualquer intervalo de opera-
¢io. Outra observacio importante € o intervalo ideal que ¢
proporcional ao tempo médio das conexdes dos fluxos que
cruzam o dominio. Comparando os resultados de trafego
CBR e On-Off notamos que o controlador fuzzy apresenta-se
mais eficiente com trifego On-Off, ou seja, trifegos encon-
trados em uma rede real.

Quando variamos o tamanho do pacote, observamos que,
com pacotes pequenos, as medidas de QoS sio semelhantes
para todas as situactes. Esse fato, j4 conhecido nas re-
des ATM, demonstra que reduzir os tamanhos dos pacotes €
uma medida eficaz para melhorar a QoS. Como aumento do
tamanho do pacote, observamos uma degradagfio na (JoS em
todas as situagGes, porém o controlador fuzzy continua apre-
sentando o melhor resultado. Novamente podemos observar
que o controlador fuzzy produz um melhor resultado com-
parativo quando trata trifego On-Off em relagio ao trifego
CBR, confirmando sua melhor eficiéncia para tratar trafegos
reais.

Finalmente, podemos concluir que mecanismos de pro-
visionamento dindimico apresentam vantagens em man-
ter QoS. quando ocorre variagbes normais nos fuxos de
trifeco. A atitude usual de super-provisionamento possibilita
a manutencdo da qualidade, porém o custo para manter essa
infra-estrutura extra € alto. Mostramos também que a légica
fuzzy foi adequada para tratar trafegos com alta variacio, co-
muns nas situagdes reais. A arquitetura proposta permitiu a
construciio de um sistema escaldvel e eficiente. A utilizagio
de gerenciamento baseado em politicas facilitou a especifi-
cacio dos requisitos de QoS desejados.

Como continuagio do trabalho, podera ser definido um
controlador que inclua suporte a outras classes DiffServ,
como AF (Assured Forwarding). Essa classe segue filosofia
diferente. devendo o controlador tratar varidveis distintas das
consideradas neste trabalho. Assim, teremos um controlador
completo, com capacidade de ajustar dinamicamente os pa-
rimetros de todas as classes DiffServ, de acordo com as vari-
agdes do trifego e politicas especificadas.

QOutro desafio € o tratamento de redes méveis. Como €
previsto que qualquer infra-estrutura de redes em um futuro
préximo tenha segmentos méveis e aéreos, seria interessante
avaliara aplicacdo da metodologia aqui proposta nesse caso.
O tratamento de QoS em ambiente mével ainda € um pro-
blema em aberto.

Outro trabalho futuro deve ser a avahiacio de desempenho,
tanto nos equipamentos de rede como no gerenciador cen-
tral. Como todas as avaliaces foram realizadas em simula-
¢iio, ndo foi possivel avaliar o impacto dos novos mecanismos
adicionados i rede.
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