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ABSTRACT

Network traffic prediction is essential for effective network management as it can
provide an early warning to the administrator before an incident occurs. This study
designs a novel network traffic prediction model nhamely SAVE-AS. It embeds a new
proposed Scalable Artificial Bee Colony (SABC) algorithm, Phase Space
Reconstruction, Variational Mode Decomposition (VMD) and an integrated Extreme
Learning Machine (ELM). The proposed mechanism starts by using SABC to update
the model with a new solution and fine-tune the disturbances in each iteration to
deal with the interference in order to find the best values that are also
synchronously optimal. The SAVE-AS then constructs an adaptive selection operator.
It adaptively selects the number of datasets after VMD optimization decomposition
to precisely set the number of hidden layer nodes in an ELM to improve prediction
accuracy. Meanwhile, the ELM model is trained using a variety of sub-data
sequences that meet the requirements for minimizing computational complexity in
modeling. Furthermore, the mechanism eliminates the poor sub-sequence caused
by the volatility of the results to accelerate the convergence rate stability. The
effectiveness of the model is evaluated using three datasets, i.e. Mackey-Glass,
Lorenz chaotic time series of recognized benchmarks and a WIDE backbone of
actual network traffic datasets. By comparing six existing model algorithms in all
datasets, the results show that SAVE-AS can achieve faster convergence and high
predictive accuracy while maintaining stability. Specifically, the predictive accuracy
indexes such as Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Error (MAE)
and Root Mean Squared Error (RMSE) can reach a lowest optimum value of 1.1410,
0.1758 and 0.2263, and the average training time is reduced by 25.25%, 23.87%
and 41.36%, respectively. The findings demonstrate that the proposed mechanism
can predict network traffic more stably, accurately and rapidly in a short time

regardless of time intervals or data sequence behavior. Consequently, it can provide



effective security warning guidance for network management as well as further

improve network service quality.
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ABSTRAK

MEKANISME PENGURAIAN MODAL RANGKAIAN NEURAL DALAM
MERAMAL TRAFFIC RANGKAIAN

Ramalan trafik rangkaian adalah penting untuk pengurusan rangkaian yang
berkesan kerana ia boleh memberi amaran awal kepada pentadbir sebelum insiden
berlaku. Kajian ini merekabentuk satu model ramalan trafik rangkaian yang baru
iaitu SAVE-AS. 1a menyertakan algoritma Scalable Artificial Bee Colony (SABC) yang
baru dicadangkan, Pembinaan Ruang Fasa, Penguraian Mod Variasi (VMD) dan
Mesin Pembelajaran Ekstrim Bersepadu (ELM). Mekanisma yang dicadangkan ini
bermula dengan menggunakan SABC untuk mengemas kini model dengan
penyelesaian baru dan menala gangguan dalam setiap iterasi untuk menangani
gangguan agar dapat mencari nilai-nilai terbaik yang juga secara serentak optimum.
SAVE-AS kemudian membina operator pemilihan penyesuaian. Ia secara adaptif
memilih jumilah set data selepas penguraian pengoptimuman VMD untuk
menetapkan dengan tepat jumilah nod lapisan tersembunyi dalam ELM untuk
meningkatkan ketepatan ramalan. Sementara itu, model ELM dilatih menggunakan
pelbagai jujukan data yang memenuhi keperluan untuk meminimumkan kompleksiti
komputasi dalam pemodelan. Selain itu, mekanisma ini menghilangkan jujukan yang
lemah disebabkan oleh kerentanan keputusan untuk mempercepatkan kadar
kestabilan penumpuan. Keberkesanan model ini dinilai menggunakan tiga set data,
iaitu Mackey-Glass, Lorenz Siri masa huru-hara Lorenz sebagai piawaian yang
diiktiraf dan set data trafik rangkaian sebenar, WIDE. Dengan membandingkan
enam algoritma model yang sedia ada dalam semua set data, hasil kajian
menunjukkan bahawa SAVE-AS dapat mencapai penumpuan yang lebih cepat dan
ketepatan ramalan yang tinggi sambil mengekalkan kestabilan. Secara khusus,
indeks ketepatan ramalan seperti Ralat Peratus Mutlak Rata-Rata (MAPE), Ralat
Mutlak Rata-Rata (MAE) dan Ralat Purata Kuasa Dua (RMSE) boleh mencapai nilai

optimum terendah masing-masing sebanyak 1.1410, 0.1758 dan 0.2263, dan masa

Vii



latihan purata dikurangkan sebanyak 25.25%, 23.87% dan 41.36% masing-masing.
Dapatan kajian ini menunjukkan bahawa mekanisma yang dicadangkan dapat
meramalkan trafik rangkaian dengan lebih stabil, tepat dan cepat dalam masa yang
singkat tanpa mengira selang masa atau kelakuan rangkaian data. Oleh itu, ia dapat
memberikan panduan amaran keselamatan yang berkesan untuk pengurusan

rangkaian serta meningkatkan lagi kualiti perkhidmatan rangkaian.
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CHAPTER 1

INTRODUCTION

1.1 Overview and Motivation

With the rapid expansion of information in the 21t century coupled with increasing
internet penetration rate worldwide, the Internet has consequently become a part
and parcel of our everyday life. According to the International Telecommunication
Union's (ITU) 2022 Annual Internet Survey report, the global Internet user-base
continues to increase rapidly from 2013 to 2022. As of 29 January 2022 , the number

of global Internet users reached 4.95 billion, accounting for 62.5% of the world's

population.

The number of Global Internet Users
60
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Figure 1.1 : The number of Global Internet Users




