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Uma das principais medidas de desempenho que afetam a qualidade de uma
aplicacdo de rede é a taxa de perda de pacotes. A previsdo das perdas auxilia o di-
mensionamento de recursos da rede e permite a avaliacdo de mecanismos e protocolos
que coexistem numa rede de pacotes. Portanto, predizer medidas relacionadas com
a perda de pacotes em uma rede multimidia é um dos problemas que tem recebido
muita atencio na literatura nos tltimos anos. A criacdo de modelos que produzam
resultados precisos é ainda objeto de pesquisa, dado as caracteristicas peculiares do

trafego gerado pelas aplicagoes.

Véarios sao os modelos propostos na literatura para capturar as caracteristicas
do trafego que mais influenciam nas medidas relacionadas a perda de pacotes. Cada
modelo em geral é talhado para um determinado tipo de trafego e ainda pode ou
ndo capturar dependéncias temporais das taxas, dependendo do uso a que ele se

destina.

Nesta tese é proposto um modelo markoviano com recompensas para representar
o trafego gerado por aplicages de video e trafego agregado. O modelo incorpora
um parametro de desempenho, além de novos descritores do trafego sendo mode-
lado. Estes descritores sdo obtidos a partir da duracéo de sobrecargas de trafego em
relacdo a uma dada taxa. No trabalho sdo feitos varios estudos usando trafegos de
video codificados em MPEGA4 e trafegos WAN da rede Abilene e suas limitacoes sdo
exploradas. Os resultados mostram que o modelo prevé taxas de perdas com maior

precisdo do que outros, para uma faixa de par&metros relevante.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
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One of the most important performance measurements that affects the quality
of a network application is the packet loss rate. Predicting packet loss rates is useful
for the dimensioning of the networks resources and permits the evaluation of control
mechanisms and protocols in a packet switched network. Therefore, predicting pac-
ket losses related measurements in a multimedia network is one of the issues that
has received considerable attention in the literature over the last many years. Des-
pite of the large existing literature on the subject, the development of models that
produce accurate results is still an active research area, due to the wide variety of
characteristics of the traffic generated by multimedia applications, and the difficulty

in capturing these characteristics in a single model.

A large set of models have been proposed in literature in order to capture traffic
characteristics that are most influential on the packet loss related measurements.
Each model, in general, is tailored to a certain traffic type and may or may not
capture temporal dependencies among the traffic rates, depending on the use one

envision for the model.

In the present thesis it is proposed a Markovian model with rewards to represent
the traffic generated by video applications and aggregated traffic. The model incor-
porates a performance parameter, in addition to new descriptors proposed for the
traffic being modeled. These descriptors are obtained from the random variable that
is equal to the duration of traffic overloads periods with respect to a given packet
rate. In this work, studies are performed using different MPEG4 coded video traffic
and WAN traffic from Abilene network. The limitations of the model are explored.
The results show that the proposed model predicts loss rates with higher precision

than other models for a relevant parameter range.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

Durante a dltima década, muitos foram os resultados publicados visando resolver
o problema de caracterizacido e modelagem dos novos perfis de trafego que surgiam
nas redes de pacotes [1]. O suporte para estes resultados foi uma série de medidas
estatisticas que mostravam que os modelos até entdo utilizados, oriundos do trafego

em redes de telefonia, ndo mais se aplicavam as novas redes multimidia.

O objetivo da modelagem de trafego é obter um ferramental mateméatico capaz
de tratar probabilisticamente o impacto, na qualidade final das transmissoes, dos
recursos de rede. Dentre as medidas estatisticas que caracterizam um trafego, temos
descritores de primeira ordem, como a média e o burstiness, e os de segunda ordem,
como a autocorrelagdo. A autocorrelagdo, por exemplo, pode ser aplicada as taxas
de transmissdo ou aos intervalos de tempo entre chegadas de pacotes. Hsta medida
estatistica foi muito usada nos novos modelos de trafego por capturar dependéncias
no tempo entre (por exemplo) as taxas de transmissdo. Essas dependéncias tém um
impacto ndo desprezivel nas medidas de desempenho estudadas, como a distribuigéo

do tamanho das filas nos canais de saida dos roteadores.

Nos ultimos quinze anos, foram propostos varios descritores de trafego e estu-
dados a sua eficAcia em capturar as estatisticas mais relevantes deste trafego. Ba-

sicamente, as pesquisas e propostas que surgiram desenvolveram-se visando casar
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as distribuicoes de taxa e fungbes de autocorrelacio dos modelos com as dos tra-
fegos reais. Uma das poucas excegdes que podem ser consideradas é o pardmetro
de Hurst, embora esta seja uma medida intimamente relacionada com a fungdo de

autocorrelagao, sendo inclusive matematicamente definida através desta.

Uma das caracteristicas mais investigada durante o processo de modelagem é
a dependéncia de longa duragfo entre as taxas de um determinado trafego. Esta
caracteristica pode ser avaliada a partir do comportamento da func¢do de autocor-
relacdo das taxas de um trafego. Um decaimento lento desta fungio sugere que o
valor do processo num tempo ¢ afeta seu comportamento futuro durante um longo

perfodo de tempo.

Intmeros estudos indicaram que a lenta queda da fun¢do de autocorrelagdo com
0 “lag” do tempo é uma caracteristica presente em diferentes tipos de trafego. Por-
tanto, modelos recentes passaram a incorporar essa caracteristica em oposi¢io a
modelos mais tradicionais que ndo levavam tal comportamento em consideracio

[2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14].

Em 1994, Leland et al publicaram o artigo seminal na area de modelos de trafego.
Em [2], os autores mostram que o trafego agregado em redes locais possui caracte-
risticas auto-similares. Modelos de trafego que nfo eram capazes de reproduzir tais
caracteristicas passaram a ser alvo de criticas. No entanto, a natureza assintética
dos critérios para avaliar o grau de auto-similaridade dos trafegos, e outras possibi-
lidades ndo exploradas nos modelos ditos “ndo auto-similares”, direcionaram novas

pesquisas em busca de alternativas para os modelos auto-similares.

Por exemplo, outros autores mostraram que para prever certas medidas de de-
sempenho, como a distribuicdo do tamanho de uma fila com espago de armazena-
mento finito, é necessario apenas capturar a autocorrelagdo para um tempo finito,
chamado em [15] de “horizonte de correlagdo”. Isto ocorre porque o processo de
ocupacao da fila se renova sempre que a fila esvazia. Esta renovagao implica em
uma “perda de memoéria”, tornando o processo de ocupacio da fila independente de
seus estados anteriores. Ou seja, para tempos acima dos perfodos méximos de ocu-
pagao da fila (busy-periods), ndo ha necessidade de se capturar o comportamento da

autocorrelagdo. Como conseqiiéncia disto, modelos markovianos continuam sendo
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atrativos para capturar as caracteristicas de trafego que tenham impacto relevante

nas medidas de desempenho [16].

A motivagdo inicial deste trabalho foi o da pesquisa por novos descritores de
trafego que sirvam de base para parametrizar um modelo de forma que a construgao
do modelo e sua parametrizacdo seja mais simples do que para outros modelos
existentes e ainda possam predizer com precisdo medidas de desempenho tais como

a fragdo de perda de pacotes em uma fila.

Em [17], Taralp, Devetsikiotis e Lambadaris mostram que modelos possuindo
mesma distribui¢io de taxa e mesma funcio de autocorrelagido podem exibir distri-
buigdes absolutamente diferentes para a ocupagao de uma fila infinita. Este resultado
é aqui confirmado ao se refazer os testes para o caso de perdas numa fila finita (se¢éo
3.1). Neste mesmo artigo, mostrou-se que as diferencas estatisticas existentes entre
os modelos podem ser observadas através dos graficos no R? das respectivas funcoes
geradoras de momento logaritmico (explicadas na secdo 2.2.6), recurso largamente
usado para se computar a banda efetiva de uma fila finita onde se deseja limitar a

probabilidade méaxima de “transbordo” (overflow).

Neste trabalho de tese, para se diferenciar estatisticamente modelos que pos-
suam mesma, distribuicdo de taxa e mesma fungdo de autocorrelagdo, considerou-se
o comportamento dos niveis de taxa e ainda a duracdo dos periodos nos quais o
trafego originado permanece acima destes niveis. A razao para esta opc¢ao origina-se
na idéia de caracterizar volumes de trafego associados a perfodos de tempo, visto
que tal associacdo é o que costuma diferenciar dois trafegos com a mesma funcéo de
autocorrelacdo quando estes tém seus graficos de taxa ao longo do tempo compa-
rados. Além disso, dependendo da taxa de servigo da fila, os niveis de taxa acima
deste valor sdo mais importantes de serem caracterizados uma vez que as perdas

ocorrem durante estes perfodos.

Através de graficos no R3 mostrando a distribuicio da duracdo dos periodos onde
o trafego encontra-se acima de um certo nivel de taxa, para diversos niveis de taxa
(ver secdo 3.3), é possivel diferenciar modelos que contenham a mesma distribuigdo
de taxa e funcdo de autocorrelacdo. Da mesma forma, é possivel mostrar que estes

modelos causam impacto diferenciado na distribuicio da perda de pacotes dada uma
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taxa de servico e diversos tamanhos de fila.

Em outros estudos realizados nesta tese, comparou-se dois diferentes modelos ca-
racterizando uma mesma seqiiéncia. As fungGes de autocorrelagdo para estes mode-
los apresentam diferencas entre si: uma possuindo decaimento rapido, aproximando-
se da autocorrelacdo extraida para seqiiéncia real apenas para tempos curtos, a
outra possuindo decaimento lento, aproximando-se da seqiiéncia real para tempos
longos. Também as fracBes de perda, extraidas para varias taxas de servico e um
mesmo tamanho de fila, apresentam diferencas na aproximagao da fragdo de perda
da seqiiéncia real. Nestes exemplos, também foi possivel relacionar as probabilida-
des de perda com as respectivas distribuicGes para a duragdo dos perfodos de tempo
onde a taxa de chegada de pacotes de cada modelo esteve acima de cada taxa de

Servico.

Diante dos exemplos apresentados, ficou claro que esta nova abordagem é til
para descrever trafegos e é uma alternativa para a construcdo de modelos de trafe-
gos. Mais ainda, a interpretacao desta informacdo é intuitiva e permite a construcao
de modelos direcionados para a obtencdo das medidas de interesse desejadas, depen-
dentes de um parmetro apenas a ser considerado na medida de desempenho: a
taxa de servigo da fila sujeita ao trafego. Este tipo de abordagem foi recentemente

considerado em outros trabalhos [18].

Como contribuicao inicial desta tese, mostrou-se a influéncia sobre medidas de
desempenho da distribuicao do perfiodo de taxas em que o trafego estd acima de
determinados niveis. Em seguida, elabora-se uma proposta de modelagem que con-
sidera os resultados obtidos. Estes resultados indicam que aproximando-se adequa-
damente a duracdo dos perfodos de tempo onde o volume de trafego fica acima da
taxa de servico da fila possibilita uma boa predi¢do da fragdo de perda de pacotes

para diversos tamanhos de fila.

Assim sendo, procurou-se caracterizar a distribuicio das duractes de sobrecarga
e das duragdes de folga, onde sobrecarga e folga dizem respeito, respectivamente, a
volumes de trafego acima e abaixo da taxa de servico da fila. Para tanto, foram
usadas distribui¢bes hiper-exponenciais pela sua propriedade de capturar um lento

decaimento de P[D > t], onde D & a variavel aleatoria representando a duragio que
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se deseja aproximar.

O modelo de trafego proposto é markoviano. Os estados da cadeia de Markov
aproximam os tempos de sobrecarga ou folga. A cada estado associam-se valores de
taxa de acordo com aquelas praticadas durante os respectivos periodos. O método u-
sado para aproximar uma distribuicdo de duracdo, para uma seqiiéncia real, por uma
distribui¢io hiper-exponencial, na forma markoviana, também é contribuicdo desta
tese assim como todo o modelo proposto. Por fim, o modelo proposto possui apenas
seis estados, o que o torna bastante atrativo em termos de custos computacionais

para métodos analiticos de solugdo e simulagoes.

A eficiéncia da proposta pode ser mostrada pelos testes executados. Nestes,
seqiiéncias MPEG4 sio modeladas para avaliacdo do modelo resultante. I8 notério
que tais seqiiéncias caracterizam-se pela dificuldade de se capturar estatisticamente
seu comportamento e predizer medidas de perda. Também foram usadas seqiién-
cias de trafego WAN para os testes. Os resultados aqui obtidos demonstram que a
estratégia de usar as defini¢bes de sobrecarga e folga simplificam o problema e pos-
sibilitam prever com boa aproximagao a fracdo de perda ao longo de uma extensa

faixa para tamanhos méaximos de fila.

Nao somente a eficiéncia do modelo mas também suas limitacoes sdo exploradas
no trabalho. No caso, é mostrado que a eficiéncia do modelo tende a degradar
quanto menor é a taxa de servigo em relagdo a taxa média do trafego-fonte, ou seja,
quanto maior a carga do sistema. Os motivos para isto sdo discutidos assim como
sdo sugeridas maneiras de se melhorar o modelo proposto de forma a minimizar o

problema.

E importante enfatizar que o modelo aqui proposto ndo é necessariamente um
modelo de video. Trata-se de um modelo genérico para diferentes fontes, incluindo

trafego agregado.
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1.2 Estrutura da Tese

A tese esté organizada em seis capitulos a partir deste de introducfo. O capitulo
2 faz uma revisdo bibliografica da teoria que serve de base para o trabalho. Neste
capitulo sdo tratados temas sobre medidas de desempenho e sdo mostrados alguns
dos descritores de trafego mais conhecidos, assim como modelos de trafego mais
usuais e que sejam de algum interesse para o trabalho. Uma vez que o modelo
aqui proposto pertence & classe de modelos markovianos com recompensa de taxa,
expressoes analiticas de algumas medidas sdo também mostradas para esta classe

de modelos.

O capitulo 3 apresenta resultados que mostram como diferenciar trafegos com
mesma distribuicdo de taxa e funcio de autocorrelagdo. A partir de medidas de
periodos de tempo associados com volume de trafego, estes modelos sdo estatisti-
camente distinguiveis e novos descritores sdo propostos. Conforme anteriormente
mencionado, o mesmo experimento foi realizado para dois modelos distintos, inclu-
sive quanto as respectivas fung¢bes de autocorrelagido, modelando uma seqiiéncia de

video em MPEGA4.

O capitulo 4 apresenta de maneira detalhada a proposta de modelagem que
exemplifica o uso dos descritores apresentados no capitulo 3. Inicialmente é mos-
trada a idéia bésica e, passo a passo, faz-se a evolucdo para a proposta final. Varios
resultados envolvendo a modelagem da mesma seqiiéncia MPEG4 do capitulo 3 sdo
mostrados para exemplificar a proposta. Neste capitulo sdo feitas também conside-
racoOes sobre a sensibilidade do modelo proposto em func¢éo de seus parimetros e sao
discutidas possiveis modificagGes que possam tornar a proposta mais genérica com

relacdo ao conhecimento da taxa de servigo da fila.

O capftulo 5 explora as possibilidades do modelo proposto elaborando um “teste
de esforgo” para este. Primeiramente, trés seqiiéncias MPEG4 sdo modeladas para
duas cargas distintas e os resultados de perda sdo comparados com os fornecidos por
outros trés modelos, dois deles bastante conhecidos na literatura e com caracteristi-
cas distintas. A comparagio entre os modelos ¢ feita através de seus descritores, o

que inclui as distribui¢des para duragio de sobrecarga e duragéo de folga. Apéds os
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testes, 0 modelo proposto é avaliado segundo suas possibilidades para caracterizar
trafegos na Internet. Para este caso, foi usado como exemplo seqiiéncias de tra-
fego extraidas de um dos enlaces da rede Abilene, a Internet académica dos EUA,
também conhecida como Internet 2. No inicio do capitulo, algumas caracteristicas

relacionadas a trafegos MPEG e trafegos de Internet sdo mostradas.

O capitulo 6 conclui o trabalho, resumindo as contribui¢Ges cientificas, desta-
cando as observacdes mais importantes e mostrando direcionamentos para futuros
trabalhos. Por fim, trés apéndices sdo anexados: o primeiro para descrever a ferra-
menta TANGRAM 11, usada em todos os experimentos relacionados neste trabalho,
o segundo para mostrar a implementacdo dos modelos na mesma e o terceiro con-
tendo os valores numéricos para os pardmetros dos modelos usados nos testes do

capitulo 5.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica e Revisao

Bibliografica

Neste capitulo encontra-se resumida a revisdo bibliografica para o trabalho de-
senvolvido. As secOes abaixo relacionadas fazem um apanhado da literatura sobre
questdes referentes a medidas de desempenho, descritores de trafego e modelos de
fonte. Ao final do capftulo, sdo mostradas algumas expressoes analiticas para a
obtencdo de descritores de trafego em modelos markovianos com recompensa de

taxa.

2.1 Medidas de Desempenho

A tarefa de dimensionar tamanhos de fila, escolher a capacidade de um canal
para satisfazer um dado requisito de desempenho e parametrizar politicas de servigo
em equipamentos de comutagio nio é tarefa simples. Dependendo dos valores ado-
tados, varios fatores relacionados & qualidade do servigo desejado sfio modificados.
Sendo assim, torna-se necessério avaliar de forma objetiva o grau de degradagao que
uma transmissio sofre e relacionar este resultado com os parametros do sistema,

principalmente aqueles que podem ser ajustados.

Medidas de desempenho sao definidas com este proposito. Através delas, o com-

portamento de um sistema genérico consegue ser dimensionado e avaliado segundo
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sua qualidade. Estas medidas também se prestam para avaliar modelos de tra-
fego. Como todo modelo é uma aproximagao, avaliar certas medidas de desempenho
para um determinado modelo de trafego, frente a diferentes e possiveis cenérios, e
relacioné-las com medidas extraidas para as situacOes reais que se deseja modelar,

mostra a eficiéncia deste modelo e sua aplicabilidade.

O objetivo de um modelo de trafego é representar uma seqiliéncia real de forma
que este modelo, em combinacdo com o modelo do sistema no qual esta seqiiéncia
se insere, possa razoavelmente prever o desempenho do “servico”. Por exemplo,
caso se deseje prever o atraso sofrido pelos pacotes de uma determinada aplicagdo
de video sendo transmitida via rede, entdo deseja-se um modelo de fonte de video
que, quando combinado com o modelo da rede, possa prever esta medida com uma

precisdo satisfatoria.

As primeiras aplicagdes envolvendo comunicacéo de dados tinham como preocu-
pagdo principal a integridade dos dados transmitidos. Esta integridade, na maioria
das vezes, é comprometida por perdas na rede devido a congestionamentos. Sendo
assim, as medidas de desempenho mais tradicionais e mais relevantes para os siste-
mas de comunicacdo estdo relacionadas com medidas de perda por sobrecargas em
filas. Dentre as mais comuns, podemos citar a fragio de perda, NP/NT', onde NP

é a quantidade de dados perdidos e NT' & a quantidade de dados transmitidos.

A forma mais usual de avaliar o desempenho de um modelo de trafego, associado a
um modelo de rede (em geral representada por filas), é através dos graficos da fragdo
de dados perdidos versus tamanho da fila e da fragdo de dados perdidos versus carga
(ou utilizacio). A carga costuma ser expressa pela razdo da taza média da fonte
pela taza média de servico da fila. Um gréafico tridimensional relacionando fragao
de perda, capacidade de armazenamento da fila e carga fornece uma boa visdo do

desempenho do sistema.

Ha também outras medidas relacionadas com as duracoes das perdas. Assim,
também sdo usadas como medida de desempenho a fragcdo de tempo onde ocorrem
perdas e a distribuicdo da duracdo dos periodos com perdas. Hstas medidas séo
bastante apropriadas para trafegos multimidia onde é mais importante determinar

quanto tempo uma aplicacao fica sem receber o dudio ou o video sendo transmitido.
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Como a perda estd associada & ocupacio da fila, a distribuicdo do tamanho
da fila, P[Q > ¢] (Q é o ntmero de ocupagdes na fila em um instante qualquer),
também é uma medida muito usada. Esta medida é sempre dependente da taxa
de servigo, portanto o grafico 3D envolvendo a distribuicdo do tamanho da fila, a
taxa de servico e a capacidade de armazenamento fornece uma boa indicacio sobre
o comportamento da fila. Outras medidas decorrentes desta sdo o tamanho médio
da fila e o desvio-padrio do tamanho da fila, ambas em funcio da taxa de servigo

[19].

Estas medidas aqui apresentadas podem ser calculadas tanto para o caso esta-
cionério como para o caso transiente. A andlise transiente consiste em limitar as
medidas ao tempo de observacdo desejado. Ao contrario da medida em estado es-
tacionario, a medida em estado transiente & fungao do comportamento inicial dos

processos que envolvem o sistema.

Outras medidas menos tradicionais relacionadas com a perda podem ser verifi-
cadas na literatura. Por exemplo, em [20] é calculada a propor¢io de tempo, em
um intervalo (0,%), onde ocorre “alta-perda”, ou seja, onde a fila esta cheia e a fonte
gera dados & taxa de pico. Ja em [21] é calculada a média e o coeficiente de vari-
agdo dos periodos onde o fila se encontra com um tamanho maior e menor que um

determinado nivel.

2.2 Descritores de Trafego

Todo modelo de trafego procura aproximar determinadas medidas estatisticas
coletadas para o referido trafego. Tais medidas procuram descrever as caracteris-
ticas mais relevantes do trafego em questdo e por isso sdo chamadas descritores.
Os descritores visam identificar padroes que sejam capazes de prever o comporta-
mento destes trafegos e, por conseguinte, guiar a alocacdo de recursos necessarios
para a transmissdo dos mesmos. Portanto, um modelo é avaliado observando-se os
descritores extraidos deste modelo e comparando com aqueles extraidos do trafego

real.
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A seguir, serdo mostrados alguns dos descritores mais tradicionais utilizados para

caracterizar trafego.

2.2.1 Meédia, Pico, variancia e distribuicao de taxa

A taxa média é a razdo entre o volume total de trafego enviado e o periodo no
qual este trafego foi enviado. A taxa de pico informa o volume méaximo transmitido
num determinado intervalo de tempo. Em determinados cenarios, este descritor é
mais importante que a taxa média para a alocacdo de recursos, como numa situacao

onde ndo é permitida qualquer perda de dados.

Alguns modelos séo parametrizados de forma que a variancia ou a distribuicdo de
taxa seja igual & do trafego real. Obviamente, quando esta distribuicao é préxima da
distribuicdo do trafego real, a taxa de pico e a taxa média também sdo iguais. Vale
ressaltar que distribuictes de taxa diferentes podem ter mesma taxa média e mesma
variancia e taxa de pico. Modelos que se propdem a modelar a distribuico de taxa
tendem a ser mais complexos devido ao grau de flexibilidade que devem possuir.
Em geral, muitos modelos procuram ajustar apenas a taxa média e a variancia, e

por vezes a taxa de pico, mas ndo a distribuicdo completa.

2.2.2 Autocorrelagao

Trata-se de uma func¢do no tempo, adimensional, mas que contém a mesma
informacdo estatistica da funcdo de autocovaridncia. KEsta, por sua vez, € uma

extensao do conceito de covaridncia.

A covarifincia entre duas varidveis aleatérias X e Y é dada por:
cov(X,Y) = E[XY] - E[X]E[Y] .

Esta medida indica o grau de relacdo linear existente entre as varidveis aleatérias X
e Y, ou se¢ja, a tendéncia delas variarem de forma conjunta [22]. Se a covaridncia
for positiva, quando X crescer, Y tende também a crescer; se for negativa, quando
X crescer, Y tende a decrescer; e se for zero ndo haveré relacdo conjunta entre as

varidveis. Varidveis aleatorias independentes necessariamente tém covarifincia zero.
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Esta medida pode ser apresentada de forma adimensional e compreendida no
intervalo [—1, 1] se dividirmos a covaridncia pelo produto dos desvios-padrdes das
duas varidveis aleatorias em questdo. Tem-se, entéo, o coeficiente de correlacao:

E[XY] - E[X]E[Y]

T(X,Y) = —

Neste caso, coeficientes de correlagdo 1 ou —1 indicam relacdo totalmente linear
entre as variaveis (Ex.: Y =2X ou Y =1 — 2X), e coeficiente zero indica que ndo

h4 relagdo linear.

As funcdes de autocovaridncia e de autocorrelagdo siao as respectivas medidas
acima mostradas onde substitui-se as duas varidveis aleatérias em questo por va-
ridveis aleatérias correspondentes a um mesmo processo estocastico defasado no

tempo. Assim sendo, tem-se:

coulr) = BXX(+ )] - e w(r) = PEOXC D=

onde 4 e o sdo, respectivamente, a média e a varifncia do processo estocastico,

supostamente estacionario.

Através destes descritores pode-se identificar se um trafego possui a tendéncia de
ter stibitos aumentos de taxa que se mantém durante um certo tempo, que sdo cha-
mados de rajadas. Autocorrelagbes positivas sugerem rajadas no trafego, de acordo
com o grau destas correlagGes [23]. Nos iltimos anos, a autocorrelagéo tem sido con-
siderada um descritor fundamental, tendo em vista que um decaimento lento desta,
em funcdo do tempo, indica que o processo possui dependéncia de longa duragio
[2, 5, 24]. Isto significa que uma varidvel aleatéria no tempo ¢ estd positivamente
correlacionada com a variavel aleatéria deste mesmo processo no tempo ¢ — 7 para
um 7 relativamente grande. Processos com tais caracteristicas podem implicar que
mais recursos precisam ser alocados para satisfazer, por exemplo, uma dada fracéo
de perda, em comparacio com um processo cujo decaimento é mais rpido [25]. E o
caso dos trafegos de video, onde um aumento na capacidade de armazenamento de
uma, fila submetida a este trafego ndo implica em reducdo proporcional na fragdo de

pacotes perdidos - seria necessario um aumento muito maior desta capacidade.
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2.2.3 Espectro de poténcia

O espectro de poténcia é a transformada de Fourier da autocovariincia [19, 7].
Portanto, traz consigo a mesma informacdo que a autocovariancia, porém mapeada,
para o dominio da freqiiéncia. Alguns autores aplicam esta transformada & autocor-
relagdo ou ao termo FE[X (¢)X (¢ + 7)]. Dependendo do que for usado, outros nomes
podem ser atribuidos para este descritor, como densidade espectral, por exemplo
[26, 3]. Supondo que o processo de chegada seja descrito por uma cadeia de Markov,
o espectro de poténcia estaré relacionado com os autovalores de sua matriz de tran-
sicdo (). () pode ter autovalores complexos e, neste caso, eles aparecem em pares
conjugados. De uma maneira informal, pode-se dizer que para cada autovalor de
(@ tem-se uma forma de “sino” no espectro de poténcia, onde o centro deste sino é
a parte imaginéria do autovalor e sua largura média é dada pelo componente real
do autovalor. No dominio do tempo, pode-se dizer que os componentes reais dos
autovalores representam um termo exponencial na funcio de autocorrelacdo e que os
componentes imaginérias representam um termo periédico nesta mesma fungéo [19].
Processos auto-similares [2, 15, 27] possuem valor infinito no espectro de poténcia
para a freqiiéncia zero, o que estd em concordancia com o decaimento hiperbélico da
autocovariiincia, uma, vez que o espectro de poténcia no ponto zero € igual & integral

da autocovariancia.

Em [28], Hajek e He concluem que a média e o espectro de poténcia néo sdo sufici-
entes para predizer o comportamento de um processo com relagdo & ocupagao numa,
fila, principalmente quando o espectro de poténcia estd concentrado em freqiiéncias
baixas. Seria necessario também modelar outro descritor, como a distribuicdo de
probabilidade marginal do fluxo de chegada. Li e Hwang, em [7], propGem modelar
a distribui¢do do fluxo de chegada e o espectro de poténcia para baixas freqiiéncias
com o intuito de predizer o comportamento numa, fila. Em [19], ambos afirmam que
o espectro de poténcia em baixas freqiiéncias é o que tem maior influéncia sobre o

comportamento numa, fila, quando submetida ao trafego em questao.
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2.2.4 Indice de dispersio para contagem

O indice de dispersdao para contagem, IDC, para um determinado tempo ¢, é
definido como [29, 30]:
_ Var[Vy

ID0() = ot

onde NV; é o nimero de chegadas de pacotes num tempo ¢.

Como a varifncia na chegada de pacotes esta relacionada a rajadas, pode-se dizer
que um IDC crescente no tempo significaria um aumento de rajadas no trafego ao
longo do tempo. E o que ocorre em processos com dependéncia de longa duracso
[2, 31]; eles possuem IDC que cresce monotonicamente com o tempo. Em processos
nio auto-similares, como os markovianos, o IDC tende para um valor finito. Esta
caracteristica do IDC, que separa processos com dependéncia de longa duragio (por
exemplo, os auto-similares) daqueles com dependéncia de curta duragio, torna este

descritor atrativo.

2.2.5 Parametro de Hurst

O parametro de Hurst (H) é um dos indicadores do grau de auto-similaridade
que um processo possui [2, 31]. Auto-similaridade, em processos estocasticos, pode
ser entendida como comportamentos estatisticos que se mantém ao longo de mualti-
plas escalas de tempo. Este aspecto auto-similar pode ser, algumas vezes, percebido
visualmente através de graficos amostrais, mas é melhor caracterizado pelo compor-
tamento da funcfo de autocorrelacdo do trafego quando submetido a agrupamentos

cada vez maiores de amostras ao longo do tempo [2].

Em outras palavras, analisa-se inicialmente a funcdo de autocorrelacdo da
seqiiéncia de trafego original. Novamente a partir da seqiiéncia original, obtém-
se a média de cada grupo de m amostras consecutivas e analisa-se a funcao de
autocorrelagdo para esta seqiiéncia de médias, repetindo-se o procedimento para m
cada vez maior. Num trafego com caracteristicas auto-similares, ter-se-80 fungoes
de autocorrelagdo com aspecto igual para cada m diferente, ou quando m for muito

grande.
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Nos modelos mais convencionais, como processos de Poisson e cadeias de Markov
com poucos estados, a agregacio de trafego tende ao ruido branco. Ja para modelos
que possuem a propriedade de auto-similaridade, esta agregacio manteria o padrao

originalmente observado.

Suponha que determinado processo estocastico X, estacionério, com média p e
variancia ¢, tenha funcfio de autocovariéncia cov(k), onde &k é o k-ésimo instante

de tempo discreto, tal que [2]:
lim cov(k) = k~PC,
k—co

0 < B <1e(C constante.

Seja cov(™ (k) a funcdo de autocovariincia para agrupamentos de m amostras
em seqiiéncia, onde k£ é a média do k-ésimo agrupamento, um processo é dito assin-

toticamente auto-similar de 22 ordem se:
cov™ (k) = r(k)

quando m — oo e k > 0; e é dito exatamente auto-similar de 2¢ ordem se:
cov™ (k) = r(k)

para k > 0. O grau de auto-similaridade é dado por H (chamado parimetro de

auto-similaridade ou de “Hurst”) e corresponde a:

H=1-%
2

H igual a 0.5 indica que o trafego ndo possui auto-similaridade. A medida que H

se aproxima, de 1, maior a intensidade da auto-similaridade no trafego.

Outras propriedades pertinentes aos processos com auto-similaridade, e que tam-

bém servem para caracterizar os processos como tal, seguem abaixo [23, 2]:

1. Seja Var(X (™) a variancia da média de m amostras geradas pelo processo X.
Var(X™) = m"—_zﬁ quando m — 00, ou seja, a varincia da média amostral

. . 2 4 . . .
decai mais vagarosamente que 2, que & o caso dos modelos mais convencionais;

2. A fungdo de autocovariancia nfo é soméavel, ou seja, >, cov(k) = oo, devido a
fungio de autocovariancia decair hiperbolicamente (cov(k) ~ kPC, k — oo e

C constante);
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3. A func8o de densidade espectral destes processos tem distribuigdo em torno

da origem na forma

FO) ~aX T, A =0,

sendo A a varidvel aleatoria no dominio da freqiiéncia e a uma constante qual-

quer. Aqui, y=1— 8 e f(A) = X cou(k)e™.

Nos modelos que ndo apresentam caracteristicas auto-similares, limg_,, cov(k) =
p®, 0 < p < 1, (cov(k) decai exponencialmente). Assim sendo, cov™ (k) — 0 quando

m — 00 e Y, cov(k) < oo.

Um grande problema que existe é a estimagdo do pardmetro de Hurst para
seqiiéncias reais. Isso se deve ao fato deste pardmetro denotar o comportamento
de um processo cujo tempo de vida tende para infinito. Varios sdo os métodos
propostos que variam muito em complexidade e grau de acuracia [31]. Véarios de-
les s80 capazes de dar respostas diferentes para uma mesma seqiiéncia analisada,
dependendo do tamanho da seqiiéncia. QQuanto maior a seqiiéncia, mais eficazes se

tornam os métodos.

Dentre os métodos mais usados, podemos citar o que analisa o decaimento da
varidncia [2, 31] e outro que analisa o crescimento do IDC [31]. Ambos sdo equi-
valentes em termos de acuracia e se valem da taxa de decaimento (varifncia), ou
crescimento (IDC), em escala log z log para estimar o H. Além destes, outros mé-
todos também usados sdo a analise do R/S (“Rescaled Adjusted Range Statistics”)
[2, 31], o método baseado em anélise do periodograma. (espectro de poténcia), que

é medido no dominio da freqiiéncia [31], e 0 método baseado em “wavelets” [9).

Vale lembrar que processos que possuem dependéncia de longa duragio, também
chamados de processos LRD (“Long Range Dependence”) néo necessariamente sdo
processos auto-similares. Para ser LRD, basta que o processo possua autocorrelagéo
com decaimento vagaroso em fungdo do tempo, podendo este ser finito. Ainda
assim, para processos LRD, o pardmetro de Hurst é usado para indicar o grau de
dependéncia de longa duragio que o processo possui. Todavia, em [32] & mostrado
que o pardmetro I, por si 86, ndo é suficiente para predizer o comportamento de uma

fila quando submetida a um processo LRD. No entanto, é de notorio conhecimento
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que, para processos exibindo dependéncia de longa duracio, a perda decai muito
lentamente a medida que o tamanho méximo da fila aumenta. Quanto maior o grau
de dependéncia, mais lento é este decaimento. Outro estudo sobre a relevincia do

parametro de Hurst pode ser encontrado em [33].

2.2.6 Funcao Geradora de Momento Logaritmico

I definido em [35, 36] como sendo

1
B(0,t) = %log Elef¥0d]

onde X[0,¢] & o trafego total produzido por uma fonte no intervalo [0, ). Assume-se

que X[0,t] tem incrementos estacionarios.

O parametro ¢ define uma escala de tempo onde o trafego X|0,¢] é acumulado
e para a qual é extraida a média indicada na expressdo. O parimetro § serve para
ponderar os valores obtidos entre o valor médio e o valor maximo de X0, ¢]. Pode-se
verificar que, quando § — 0, a expressdo converge para o valor médio (E%M) e
que, quando  — 00, a expressdo converge para o valor de pico (E[su_thM’ onde

sup  é o supremo de x) [36].

Seja ) o ntimero de ocupag¢bes numa, fila infinita ¢ b um valor de referéncia
qualquer. Se b for suficientemente grande e P[Q) > b] bastante pequena, tem-se que,

para uma, fila sendo alimentada por X,
PlQ>b~e® |

onde 6§ é escolhido de acordo com a capacidade de servigo da fila [17]. De uma outra
maneira, sendo v = P[Q > b], pode-se dizer que

P Sl

o ¢ T80

onde C' ¢é a capacidade de servigo da fila [36].

Atribuindo-se valores para b e P[Q > b], a capacidade C resultante é conhecida,
como “banda efetiva” ou “capacidade efetiva”. Gragas & sua propriedade aditiva,

a banda efetiva & uma medida muito usada em controles de admissdo de conexdo
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(CAC) para prever a capacidade exigida por uma fonte, ou um agregado delas,
de forma que a perda ndo ultrapasse um determinado limite. Todavia, dado as
caracteristicas assintoticas das aproximagoes envolvidas, esses algoritmos costumam
desperdicar muita banda. HEsta técnica é analitica por natureza e a interpretagio
dos parametros 6 e ¢ ndo é facilmente conseguida [17]. Além disso, em [37], é dito
que o decaimento de P[Q > b] com b, para processos de chegada com dependéncia
de longa duracio, néo é exponencial. Isso invalida alguns métodos de controle que
usam banda efetiva. Ainda assim, outros métodos podem ser desenvolvidos para

suportar processos com dependéncia de longa duracao.

2.3 Modelos de Fonte

Nesta secdo sdo apresentados, de maneira compacta, alguns modelos tradicio-
nalmente usados na literatura. S&o eles os processos de Poisson modulados por
Markov (MMPP), os modelos markovianos com recompensa de taxa, os modelos
auto-regressivos, alguns processos de renovagdo, modelos exibindo auto-similaridade
¢ 0s que sdo aqui chamados de modelos hibridos, aqueles provenientes da juncao de
dois ou mais tipos de modelo diferentes. Cada “classe” de modelo tem suas carac-
teristicas e limitacoes quanto ao casamento de determinados descritores, como seré

mostrado adiante.

2.3.1 MMPPs e derivados

O MMPP (“Markov-Modulated Poisson Process”) ¢ um modelo markoviano onde
cada estado representa a taxa média de um processo de Poisson [38, 23, 39, 40, 41],
ou seja, tem-se uma cadeia de Markov modulando a taxa média de um processo de

Poisson.

Este tipo de modelo é muito usado para caracterizar trafegos de voz e dados
[38, 40]. No caso de agregados de trafegos de voz, é comum usar um modelo “on-
off” para cada fonte de voz, onde o estado “off” representa siléncio e tem taxa de

transmissdo zero. A cadeia de Markov resultante da multiplexagio destas fontes de
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voz é semelhante ao modelo de nascimento e morte descrito em 2.3.2. Um procedi-
mento similar foi também proposto para o caso de trafegos de video com mudanca,
de cena vagarosa [40]. Este método para a multiplexagio de fontes “on-off ” se apoia
no fato da soma de processos de Poisson resultar num novo processo de Poisson cuja

taxa média corresponde & soma das taxas médias dos processos originais.

O modelo MMPP também é usado para se modelar varios outros tipos de trafego.
Em [42], & proposto um MMPP com oito estados, baseado em histograma linear, para
representar uma fonte de video com um dado algoritmo de compressdo. Em [43], os
processos de Poisson que representam as taxas existentes no trafego real modelado
sdo calculados de forma que haja uma justaposi¢do dos intervalos [A; — &;, A; + 6]
para cada 4, onde lambda; é a taxa média do processo de Poisson no estado i e J;
o desvio em relagdo & lambda;, segundo uma determinada probabilidade, para as
taxas geradas neste estado. A, + delta,, onde n representa o estado com lambda;
méaximo, deve coincidir com a taxa méxima do trafego real. Estes modelos tém a
desvantagem de somente capturar dependéncias de curta duragdo. Em [19], Li et al
definem um MMPP com diagrama de estados em circulo chamado CMPP (“Circulant
Modulated Poisson Process™), capaz de se ajustar as distribuicdes de taxa e espectros
de poténcia genéricos, A parametrizagdo deste modelo é muito complicada, assim
como também é a obtencdo do espectro de poténcia de uma seqiiéncia real. A
modelagem por CMPP é feita através de uma ferramenta chamada SMAQ Tool
onde sdo efetuadas: a captura da distribuicio de taxa e do espectro de poténcia; a
parametrizacdo do modelo envolvendo o nimero de estados, as taxas de transicio e
as taxas médias dos processos de Poisson associados; e a analise do CMPP resultante
para filas com servico exponencial. As medidas obtidas para um CMPP aplicado
a uma fila com servico exponencial podem ser tanto em estado estacionirio como

transiente.

Em [8, 44], Andersen e Nielsen propdem um MMPP para aproximar dependéncia
de longa duracdo. Naquele modelo, varios MMPPs de 2 estados sdo superpostos,
cada um com suas respectivas taxas de transicdo e taxas médias para os processos
de Poisson associados. Essas taxas sdo escolhidas de forma tal que os MMPPs pos-

suam, cada um, uma autocorrelagdo com decaimento exponencial a taxas cada vez
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menores. Ao se somar as autocorrelacdes destes MMPPs para se obter a autocorre-
lacdo do processo superposto, o decaimento desta sers aproximadamente hiperbélico
para um tempo finito. Seja y(k) a autocorrelagdo do processo superposto e ;(k) a

autocorrelagio do i-ésimo MMPP:
d
(k) => vi(k) o’k P, 1<k <10
=1

onde d é o ntimero de MMPPs de 2 estados, o2 é a varidncia, n é a escala de tempo
e § étal que H = 1 — ($/2). Os parametros deste modelo sdo a taxa média,
a autocorrelacdo para intervalo de observacao igual a 1, o pardmetro de Hurst, o
nimero de MMPPs de 2 estados e o ntimero de escalas de tempo a serem modeladas.
O uso do parAmetro de Hurst na parametrizacdo do modelo torna este sujeito aos

problemas de estimacao deste pardmetro em trafegos reais.

Existemn varias expressdes analiticas capazes de fornecer medidas de interesse
para fontes MM PP alimentando filas com taxa de servico exponencial. Vale ressaltar
que, se a taxa média do processo de Poisson associado a qualquer dos estados da
cadeia resulta em intervalos médios de transmissdo que sdo muito menores que o
tempo médio de permanéncia no respectivo estado, entdo podemos aproximar este

MMPP por um modelo markoviano de fluido (ver se¢do 2.3.2).

2.3.2 Modelos markovianos com recompensa de taxa

Trata-se de uma cadeia de Markov onde cada estado possui uma taxa determi-
nistica associada. Seja uma cadeia de Markov de tempo continuo M = {X(¢) : ¢t =
0,...00} e espaco de estados discreto. Considere um vetor de recompensas (taxas)
A =< A, Ag,..., Ay > associado & cadeia moduladora M. O modelo é tal que o

sistema, enquanto no estado ¢, transmite a uma taxa constante ;.

Note que num modelo MMPP, o estado i representa uma transmissdo de dados a

intervalos exponencialmente distribuidos com média /\i Quando esta média é muito
X2

menor que o tempo médio de permanéncia no estado i, diz-se também que trata-se

de modelo markoviano de fluido.

A defini¢do dos parfimetros para esta classe de modelos, assim como para os
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MMPPs, pode ser feita através do casamento de descritores de trafego do modelo

com descritores obtidos para o trafego real.

Um exemplo disso é o conhecido modelo de nascimento e morte usado para
trafegos de video que ndo possuam mudancas bruscas de cena (e.g., videotelefonia)
[45, 46, 38]. Como dito anteriormente, neste modelo diversas fontes “on-off ”idénticas
representando mini-fontes individuais sdo multiplexadas resultando num modelo de
nascimento e morte. Cada estado deste modelo representa o ntimero de fontes ativas.
Uma vez determinado o nimero maximo de mini-fontes, e por conseguinte o niimero
de estados da cadeia resultante, bastam as taxas de transicdo de estado da fonte
“on-off” que representa cada mini-fonte e a taxa de transmissdo de dados no estado
“on” desta mini-fonte para se obter o modelo completo. Ou seja, independente
do nimero de estados deste modelo, bastam apenas 4 parimetros para determiné-
lo completamente. Isto mostra que modelos markovianos com um grande nimero
de estados ndo necessariamente demandam um nimero de pardmetros igualmente

grande.

Outro exemplo de construcio de modelos markovianos com recompensa s30 0s
modelos baseados em histograma linear e em histograma logaritmico. Como o pré-
prio nome diz, eles sdo construidos de forma a casar as distribui¢des de probabilidade
(linear ou logaritmica) da taxa de transmissdo. Para tal, divide-se a seqiiéncia de
trafego que se deseja modelar em diferentes niveis de taxa. Estes niveis podem ter
suas fronteiras igualmente espagadas (histograma linear) ou exponencialmente espa-
cadas (histograma logaritmico) [6]. Para cada nivel de taxa, associa-se a taxa média
das amostras compreendidas neste nivel como recompensa, de estado. O nimero de
estados do modelo seré igual ao nimero de niveis. As probabilidades de transi¢io
entre os estados sdo calculadas de acordo com as freqiliéncias de transicdo entre os

niveis.

O exemplo do modelo de nascimento e morte é destinado a casos particulares
de seqgiiéncias de video que possuam dependéncia de curta duragao - seqiiéncias de
video, em geral, apresentam dependéncia de longa duracio. I8 justamente neste
aspecto que tém se baseado as principais criticas aos modelos markovianos: eles

nao sdo capazes de capturar dependéncias de longa duracao pois o parfmetro H
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é sempre 0.5, qualquer que seja a cadeia de Markov. Esta critica foi e ainda é
rebatida com o argumento de que é possivel construir modelos markovianos que
exibam dependéncia para um tempo finito mas longo - trata-se de uma questdo de
adequar as transi¢des do modelo com as escalas de tempo encontradas no trafego a
ser modelado. Neste caso, o modelo markoviano torna-se capaz de gerar seqiiéncias
finitas que, a partir de estimadores de pardmetro de Hurst, apresentem H maior que
0.5 para este tempo finito. Dependendo do valor atribuido a este tempo limite, o
modelo markoviano pode tornar-se suficientemente preciso para prever medidas de

desempenho mais tradicionais, como a perda numa fila finita [3, 4, 47, 48, 8, 44].

Este é o caso do modelo pseudo auto-similar, proposto em [3]. A Figura 2.1
mostra o diagrama de estados deste modelo para uma cadeia com 5 estados. As

probabilidades de transicdo sdo determinadas em funcdo de 2 parametros, a e b.

Figura 2.1: Modelo pseudo auto-similar

Este modelo foi concebido para caracterizar trafegos em canais ATM. Trata-se
de uma cadeia de Markov de tempo discreto onde, a cada slot de tempo, pode haver
a transmissdo de apenas uma célula ou nenhuma. Portanto, podemos considerar
este modelo como uma fonte on-off onde o estado 1 é o estado on com recompensa
igual a 1 célula/slot. Os demais estados tém recompensa zero e representam estados
de siléncio (off). A cada transicdo de on para off, tem-se um tempo em siléncio cuja
duracdo é exponencialmente distribuida e possui média que varia de acordo com o
estado off de destino. Cada estado off representa uma escala de tempo de siléncio
diferente. Por conseguinte, o intervalo de tempo entre transmissoes tem distribuicao
de cauda longa (ver segdes 2.3.5 e 4.1). O parametro b determina a taxa média, o

pardmetro a indica o parametro de Hurst e o nimero de estados da cadeia indica
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por quanto tempo tém-se uma dependéncia significativa entre amostras (sendo um
tempo longo, tem-se uma dependéncia de longa duragio). Em [47] e [48], ndo sdo
mostradas expressoes para o cilculo de H ou alguma forma de estimar um tempo
limite para a dependéncia. I proposto em [48] que a seja achado de forma recorrente,
variando-se o valor deste e medindo o pardmetro de Hurst resultante da simulagdo
do modelo. Na secao 5.4 encontram-se a expressdo para a taxa média do modelo e

também uma expressdo, proposta aqui neste trabalho de tese, para encontrar a.

Os estudos da literatura tém mostrado que os modelos markovianos sdo vantajo-
sos pela sua flexibilidade e pela quantidade de expressdes analiticas conhecidas para
a obtencdo de diversos descritores de trafego e medidas de interesse [16, 49, 50].
Dependendo de como sdo definidas as transicdes da cadeia, é possivel obter modelos
que capturem, por exemplo, a distribui¢do marginal da taxa de envio de dados assim

como o seu espectro de poténcia e, conseqiientemente, a autocorrelagao [7].

2.3.3 Modelos auto-regressivos

Nos modelos auto-regressivos [23], a varidvel aleatéria de uma seqiiéncia é uma
fungéo explicita das variveis anteriores dado uma janela de tempo. A expressio para
esta varidvel aleatoéria, portanto, é uma férmula recursiva. Alguns destes modelos
foram propostos para caracterizar seqiiéncias de video com pouca variagao em sua

taxa de transmissdo, ou seja, que ndo possuam mudancas bruscas de cena.

Existem dois tipos mais conhecidos de modelos auto-regressivos:

¢ Modelo auto-regressivo linear.

e Modelo TES (Transform Expand Sample).

Modelo auto-regressivo linear

A seqiiéncia de variaveis aleatorias {X,} é obtida da seguinte maneira para o

caso de modelos auto-regressivos lineares:

P
Xo=0a0+ Y. 0Xur+& ,n>0,

r=1
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onde ¢, é i.i.d. e possui média 7, normalmente préxima de zero. P é a ordem da

auto-regressdo (tamanho da janela).

BEste costuma ser um modelo interessante para trafegos autocorrelacionados den-
tro de um certo limite de tempo, pois consegue-se reproduzir a funcdo de autocor-
relacdo empirica até um intervalo de tempo igual a P. Isto ocorre porque o modelo
se vale das P varidveis anteriores para calcular a préxima varidvel. Todavia, este
modelo ndo consegue reproduzir uma distribui¢io marginal de taxa qualquer [23].
No modelo auto-regressivo linear de ordem 1 (janela 1), a funco de distribuicio de
probabilidade de X tem forma de sino centrada na média e sua fungao de autoco-

varidncia tem decaimento exponencial.

Modelo TES

O modelo TES [23, 51, 52] objetiva reproduzir a funcio de autocorrelacdo ¢ a
distribuicdo marginal de taxa, ambas empiricas e calculadas a partir de uma de-
terminada seqiiéncia. Para tal é usada uma funcgéo {U,}2, dita de “background”
onde, aplicando-se a inversa da funcfdo de distribuicdo de probabilidade de taxa
encontrada (H), obtém-se uma funcio (D) que possui a mesma densidade de dis-
tribuicdo de probabilidade que H , Ou seja, h. Assim, ter-se-4 uma seqiiéncia de

varidveis aleatérias com a mesma distribuicao de H.

Para que a teoria da inversa da funcdo se aplique, é necessario que U, tenha

distribuicdo uniforme:

Uy ,n=20 Ut , L par
Ur={ " Uy ={ " P
(Uf 1 +V,) ,n>0 1—U} |, nimpar
sendo Up uniforme entre [0, 1] e V,, definido abaixo. Os indicadores + e — designam

seqiiéncias com autocorrelacdes positivas e negativas, respectivamente. U, tem

autocorrelagdo negativa porque, quanto maior U,_;, menor serd U, , e vice-versa.

Os colchetes angulares indicam que apenas é computada a parte fracionaria da
operacdo. A seqiiéncia estacionaria {V,}%°,, chamada fungéio de inovagdo, possui
varidveis i.i.d. com distribuicdo qualquer e é independente de Uy, ...,U,_1. U, tem

distribuigao uniforme em [0,1) [51].
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Dy, é dita funcio de “foreground”, ou distorgdo, e corresponderd, ao processo que
se deseja modelar com distribuicdo de probabilidade marginal H. A exXpressao para

H & encontrada a partir de inspegéo nos dados experimentais [51]. Tem-se que

Dy =H(U) .

O anacronismo TES significa “Transform Ezpand Sample”. A etapa de trans-

formagéo corresponde a, no caso de U, usar os pontos de U para gerar um novo
n n g

ponto (U} ndo tem etapa de transformacio); a etapa de expansio verifica-se ao

-

se somar a varidvel aleatéria V a U, _;, o que corresponde a expandir o campo de

possibilidades de U,; e, a partir deste campo, a escolha de U,, segundo a distribui-
cdo de V, corresponde & etapa de amostragem [51]. As caracteristicas da fungéo de
“background”, em especial da distribuicio de V, & que determinario a autocorrelacao

desejada.

Devido ao fato do campo de possibilidades de U,, muitas vezes se encontrar na
fronteira de 0 com 1 (podemos imaginar um circulo com circunferéncia unitéria),
acontecera de se ter um grafico de amostras resultantes que ficara temporariamente
saltando entre valores muito distantes (perto de 0 e perto de 1). Para se diminuir
este aspecto “dente de serra” do gréfico de amostras, o que é indesejavel, é aplicada
uma funcdo de suavizagio (“Stiching Transformation”) & U,. Esta funcgio tem por
finalidade efetuar uma transformagio que aproxime os valores de U que se encontram

préximas ao limite em 0 e ao limite em 1:

u 0<U
swy=1 ¢, UEUsE
e §sU<1

Se(U) também possui distribuigio uniforme. A fungio de “foreground” sera, portanto
[51]:
Dy = H_l(Sﬁ(U))-

A escolha de €, assim como da distribuigdo de V' e da distor¢do Dy, determinario
a fun¢do de autocorrelagio do modelo. Vale notar que Sg(0) é igual a S¢(1), desde
que 0 < £ < 1e, seé =05 SUN =SU,;). A medida que £ se afasta de 0.5

aumenta-se a discrepancia entre S(U;}) e S(U;) [51]-
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A funcdo de autocorrelacdo da seqiiéncia em analise é obtida via dados experi-
mentais e, posteriormente, ajusta-se £ e V no modelo TES para que este forneca
uma funcio de autocorrelagdo que se aproxime satisfatoriamente da fungio empirica

encontrada.

O processo TES est4 incluido numa familia de processos chamada ARM, “Auto-
regressive Modular Processes” [17], que também inclui o E-TES (“Eztended TES”). O
E-TES é uma generalizacdo do TES que usa uma seqiiéncia de pré-inovagao, {Z,},
que alimenta um filtro que produzir4 a seqiiéncia de inovacio {V,} [17]:

Vo= ;7%
i>0
Apesar da flexibilidade deste modelo para capturar a distribuicdo de taxa e a

funcfio de autocorrelagdo, a parametrizacio do mesmo é complexa e necessita de

ferramentas de software sofisticadas, como o TES tool [52].

2.3.4 Processo SRP

O “Spatial Renewal Process” (SRP) [17] utiliza 2 processos de “background”, { X,,}
e {T.}, onde cada um modela, de forma independente, a distribuicio marginal e a
autocorrelacdo, respectivamente. Ambas seqiiéncias sdo i.i.d.. O processo SRP é
composto por uma cadeia de periodos de renovagao onde o n-ésimo periodo tem
tamanho 7, e o caminho amostral ao longo deste periodo tem valor X, [17]. A
distribuicio marginal do processo serd a mesma de {X,}. A autocorrela¢io do

processo esta relacionada com a fungéo de distribuicio de {7,,}, Fr(t):
t
1— p(t) = ;rl/ (1 — Fr(w))du ,¢ >0
0

Loty =i (L~ F(e) p(0) = 1,220

onde p = [;°(1 — Fr(u))du. Para garantir que Fr(t) é uma distribuicio valida,

p(t) <0ep (t) <0 para todo ¢ > 0.

Este modelo ndo é muito comum na literatura e foi aqui comentado pelo fato dele

ser utilizado em alguns dos testes descritos na se¢ao 3.1 pois, assim como o modelo
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TES, este modelo é capaz de aproximar a distribuicdo de taxa e a funcio de auto-
correlagdo. No entanto, também possui a desvantagem de ter uma parametrizacio

complexa.

2.3.5 Modelos exibindo auto-similaridade

Os modelos com auto-similaridade [23, 2, 10] sfo aqueles que possuem uma fun-
cdo de autocorrelagdo cujo decaimento ao longo do tempo esta de acordo com a de-
finicao de auto-similaridade. Seguem abaixo alguns modelos com auto-similaridade
mais conhecidos. De uma maneira geral, este modelos conseguem capturar o para-
metro de Hurst e a taxa média. Em alguns casos, a variincia e a autocorrelagio

para duracgbes curtas também sdo capturados, como seré visto a seguir.

Fontes On-Off com distribuicdo de cauda longa

A modelagem do fenémeno de auto-similaridade pode ser conseguida agregando-
se varios processos de renovagdo que possuam tempos entre renovacoes independen-

tes e identicamente distribuidos com distribui¢do do tipo [2]:
P{U > u} ~ v %h(u) ,

a=3—-2H,1<a<2eh(u) ~C quando v — co. H é o pardmetro de Hurst e

C uma constante.

Esta caracteristica da distribuicdo acima é chamada de cauda longa, ou “heavy-
ga,
tail”. Este termo vem do fato de que o decaimento hiperbélico é bem mais suave do
p
que o decaimento exponencial, o que provoca uma “cauda” mais longa no formato

deste tipo de fungéo.

Esta maneira de se modelar trafegos auto-similares é também usada para expli-
car porque o trafego gerado na Internet possui caracteristicas auto-similares. Como
qualquer trafego pode ser modelado por uma fonte “ON-OFF” genérica, se a distri-
buicdo dos tempos de permanéncia em cada estado possuir cauda longa, a multiple-

xacdo destas fontes resultard num trafego auto-similar.
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“Fractional Brownian Motion” (FBM) e Fractional Gaussian Noise

(FGN)

Um processo FBM (“Fractional Brownian Motion”), Z;, € um processo exata-
mente auto-similar de segunda ordem com distribuicio Gaussiana de média zero
[11, 26, 2]. Trata-se de um processo de incrementos estacionarios cuja varincia
é igual a [t|*# para todo ¢, onde H & o parametro de Hurst. A derivada de Z; é
chamada de FGN (“Fractional Gaussian Noise”). A funcdo de autocorrelagdo de um

processo FGN é [2]:
r(k) =1/2(k + 127 — kT + k- 1*") , k>0 .

Os pardmetros do FGN sdo a média, a varidncia e o H. Assim como o FBM,
o FGN também seré exatamente auto-similar de segunda ordem com distribuicdo

Gaussiana, mas no seré crescente e sim estaciondrio.

Fractional ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)

O F-ARIMA é um processo assintoticamente auto-similar de segunda ordem. B
capaz de modelar dependéncias de curta e longa duracéo, enquanto que o FBM, por
ter uma estrutura mais rigida de autocorrelacdo, s6 captura dependéncias de longa
duragdo. O F-ARIMA tem distribuicdo Gaussiana e seus parAmetros costumam ser
a média, a varidncia e o parAmetro de Hurst. Na verdade, estes 3 pardmetros cor-
respondem a uma forma reduzida de se usar o F-ARIMA, que é bem mais genérico.
Além da média ¢ da varidncia, o F-ARIMA possui mais 3 pardmetros: p, g e d. p
indica a ordem da auto-regressdo, ¢ indica o tamanho da janela para a média movel
e d equivale a H + 1/2, onde H é o parametro de Hurst. Como os parémetros p e
g sao dificeis de se estipular, costuma-se atribuir valores fixos a cada um deles (0
ou 1, em geral [2]), restando apenas d como pardmetro. p e g sdo responsaveis pela

captura da dependéncia de curta duracéo [26].
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2.3.6 Modelo M/G/co

Trata-se de uma. classe de modelos onde é possivel se obter funcdes de autocor-

relagdo com uma, variedade de formatos.

Numa fila M/G /o0, 0 processo de chegada tem distribuigio de Poisson, o niimero
de servidores é infinito e o tempo de servico é uma varidvel aleatéria independente e
identicamente distribuida com distribuigdo G. O modelo de trafego M/G/oco usa o
ntmero de servidores ocupados de uma fila M/G /oo, no intervalo de tempo %, para
determinar o nimero de transmissdes neste intervalo. De acordo com a distribui¢ao

de G, obtém-se a funcao de autocorrelacao desejada.

O modelo M/G/oo & ndo-markoviano, mas existem vArios casos que possuem
expressoes analiticas para se obter medidas de desempenho. Maiores informagdes
podem ser obtidas em [53], onde este modelo é usado para representar trafegos de

video em diversos formatos de codificagio.

2.3.7 Modelos hibridos

Ha também muitas propostas de modelagem que procuram juntar caracteristicas
de modelos distintos num mesmo processo. Tais modelos sdo aqui classificados como

modelos hibridos.

Os casos mais comuns de modelos hibridos sdo os que usam cadeias de Markov
para modular os parametros de outro processo estocéstico, assim como ocorre com

o MMPP.

Um exemplo bastante conhecido é o Markov Renewal Modulated TES (MRMT)
[13], onde um processo TES é modulado por uma cadeia de Markov com o intuito
de modelar trafegos de video VBR. Para tal, uma seqiiéncia de video é dividida em
cenas e estas cenas sdo agrupadas em classes. Para cada classe de cena tem-se um
processo TES associado modelando a taxa de bits e a duracdo da cena. A transicao

entre cenas é governada pela cadeia de Markov.

Um outro exemplo pode ser encontrado em [14], onde os autores usam distri-
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bui¢des Gamma [22] e cadeia de Markov para modelar trafegos de video codificados
em MPEG. Neste modelo, a seqiiéncia de video & dividida e classificada por GOP
(Group of Pictures, ver se¢do 5.1.1). Cada classe de GOP tem uma distribuicéo
Gamma associada modelando o tamanho dos quadros I, P e B. A transicdo entre

classes de GOP é regida por uma cadeia de Markov.

2.4 Expressoes Analiticas para Modelos Markovia-

nos com Recompensas de Taxa

Como o modelo a ser proposto neste trabalho de tese, assim como boa parte dos
exemplos a serem utilizados, sdo modelos markovianos com recompensas de taxa,
seguem abaixo as expresstes analiticas para alguns dos descritores definidos na sec¢ao

2.2. Estas expressdes também podem ser encontradas em [49, 50].

A justificativa para a escolha de se usar modelos markovianos é justamente sua
tratabilidade analitica, o que permite a obtengido de expressdes para o célculo de

diversos descritores de trafego assim como diversas medidas de desempenho.

O calculo dos descritores transientes sdo baseados na técnica de uniformizacdo
[64]. Neste método, uma cadeia de Markov de tempo continuo é transformada
numa, cadeia analoga de tempo discreto, para a qual medidas transientes podem ser
calculadas. Trabalhar com o problema em tempo discreto é mais vantajoso dado

uma maior simplicidade em sua analise.

Considere uma cadeia de Markov de tempo continuo com gerador infinitesimal
Q (matriz de taxa). Seja A um valor maior ou igual ao méximo valor absoluto dos

elementos da diagonal de Q, define-se que
P=1+Q/A,
onde I é a matriz identidade.

E possivel mostrar que P é uma matriz estocastica e que podemos transformar
a cadeia de Markov original numa cadeia discreta com matriz de transicdo P, onde

o tempo de permanéncia em qualquer estado antes de uma transigfo (incluindo
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transicOes para o mesmo estado) tem distribuigio exponencial com média 1/A.

A partir desta transformacio, varias medidas transientes podem ser encontradas.
Maiores detalhes encontram-se em [54]. Por exemplo, o vetor de probabilidades de
estado no tempo ¢ (p(t)) pode ser facilmente calculado por:

o) =p(0) 3 e B pn (2.1

|
=0 n:

onde p(0) é a distribuicdo de probabilidade inicial dos estados. O parametro A é

chamado taxa de uniformizacéo [55, 56, 54].

BEsta maneira de representar a cadeia determina o ntimero de eventos que ocorrem
num intervalo de tempo ¢ como sendo um processo de Poisson, o que facilita os
calculos e a interpretacdo probabilistica do sistema. A taxa média do processo de
Poisson &, justamente, A e os eventos ditados por este processo séo as transices da
cadeia discreta. Assim sendo, as medidas transientes sdo calculadas condicionando-
se o tempo de observacdo ao nimero de transicbes da cadeia e, posteriormente,

descondicionando-se.

Varios dos cilculos mostrados a seguir fazem uso da distribuicio de probabilidade
estacionéria e da distribuicdo de probabilidade transiente dos estados da cadeia de
Markov. Tais medidas podem ser obtidas por varios métodos, alguns conhecidos
na literatura [56] e outros recentemente desenvolvidos [57]. Apenas as expressdes

necessarias para a formulagfo analitica dos descritores sdo apresentadas.

Taxa Média e varidncia para modelos markovianos

A taxa média do modelo é calculada em funcdo da probabilidade estacionaria m;
de se estar no estado ¢ da cadeia, que possui taxa de recompensa A;. Desta forma,

para uma cadeia com NN estados:

=1

O calculo da variéncia da taxa é dado por:

Var[)] = ;m—(&- — E[N)?.
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Autocovaridncia para modelos markovianos

A funcfo de autocovarifincia, como anteriormente mostrada, corresponde a:
Cov(t) = B{X@)X({t+1)} — p?,
onde 7 é o tempo e y é a taxa média, anteriormente calculada.

Usando o conceito de uniformizacio, a medida E{X (¢)X (¢ + 7)} sera, para o

caso de um modelo markovianc com N estados:

7)(n—m)
—At (*/:;)' )(S_AT ((1; 1 m)[ , (2_2)

E[X®)X(t+ 1)) Z > BX (n)](e

m=0n>m

onde

E[X(m)X(n)] ZZAz)\JPX(m)—zX( ) =4] .

=1 j=1

Considerando que a cadeia é homogénea e estacionaria, tem-se que:

BIX(m)X(Mm)] = 3 S ANPIX(n) = j1X(m) = iP[X(m) =4 (23)

= ; 2 Xidipy (n — m)m; (2.4)
= ; AT 2 Ajpii(n —m) (2.5)
= E[X(0)X(k)], para k =m —n (2.6)

N

= Z_: )‘iﬂ—i i\_[: Ajpij(k) (27)

onde p;;(%k) é a probabilidade do modelo transicionar do estado % para j em & passos.

Definindo-se que
7(n) = AP(n)", (2.8)
onde AT ¢ a transposta da matriz A e P(n) é a matriz cujo i, j-ésimo elemento é
igual a p;;(n), tem-se que:
N
EX(m)X(n)] = ; Aiyi(n —m) (2.9)

onde y;(n —m) & o i-ésimo elemento do vetor y(n — m).
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Sabendo-se que a cadeia é homogénea e estaciondria, e logo E[X (£)X (¢t + 7)]
depende somente da diferenca de tempo 7, a partir de (2.9) e (2.2) obtém-se que:

je-ar (A"

- (2.10)

E[X (t Z i E ’Yz
Sejam dois vetores nfo negativos x = (z1,...,Zy) € Y = {Y1,-..,Yn), O S€u
produto interno é dado por x-y = ¥, ;9;. Desta maneira, a equagéo (2.10) pode

ser reescrita da forma

EX@®XEt+71)]=XA -7-6(1) (2.11)
onde
§(r) = Zofy(n)e*’”% (2.12)

Note que, na equagdo (2.12), o vetor y(n) pode ser facilmente calculado a partir

da recursio y(n) = y(n — 1)PT com (0) =

Nota-se também que, como a cadeia de Markov é estacionaria, a medida mencio-
nada independe do tempo inicial ¢, mas apenas de 7. Além disso, a soma infinita em

2.12 pode ser truncada de maneira a se obter os resultados com uma dada toleréncia.

Indice de dispersdao para modelos markovianos

Recordando,
Var[N(t)]
IDC(t) = ———r
BIN(#)]

onde Var[N(t)] = E[N%(t)] — E[N(¢)]* e N(t) é o nimero de chegadas no intervalo
f.

Seja A(t) a taxa de chegada de pacotes no instante ¢, note que N(t) = f§ A(s)ds
e portanto

E[X(s)] pode ser calculado uniformizando a cadeia e usando resultados para

cadeias de Markov com recompensas (ver [54]). Entéo,

N@#)] = /0 t é e—As%/\ v(n)ds ,
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onde v(n) é o vetor de probabilidade de estados da cadeia apds n passos.

Resolvendo a integral [54] tem-se que:

_tz i At [ ?:OA'v(j)] : (2.13)

n+1

O termo entre colchetes pode ser escrito recursivamente da forma

fln—=1)+ —[ V()]

fn) =

n—+1
F0)=A-v(0),
onde v(0) é o vetor de probabilidades iniciais.
Em [58], é desenvolvido um método para calcular o segundo momento de uma
varidvel aleatéria que é uma funcdo do estado de uma cadeia de Markov. Para o

calculo do IDC, temos que obter o segundo momento do nimero de pacotes que

chegam num perfodo de [0,7]. Usando os resultados de [58] tem-se que:

N(T)? = / At)di]? = 2 / /w«T £)dsdt |

portanto,

E[N(T)!] =2 / /0 v PINGA@) s
E[X(s)A(2)] é dado por (2.2), logo:

rpj=e s madf [ e Gl e g

0<i 5> <s<t<T 3! (G —i)!

Calculando a integral acima obtém-se que
EIN(T)"] =323 B[] { Bjya, A(T)}
0<%t 32>1 ( )

onde E;o4(T) € a distribuigéo de Erlang com (j + 2) estagios.

Nota-se agora que E[\A;] foi obtido em (2.4). Substituindo (2.4) na equag8o
acima e trocando a ordem dos somatoérios, obtém-se que

9 & N .
E[N(T)?] = AZZE]H A1) S Dy (2.14)
k=1

onde

iz APk J —1 'Uk(])

=0 [=1
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e v(§) ¢ a probabilidade da cadeia estar no estado k no passo j. DJ pode ser obtido

recursivamente por:

N
DI =" DI pg + Mur(4)

s=1

com DY = Agug(0).

Medidas de tempo operacional

Algumas medidas utilizadas neste trabalho para caracterizar trafegos so basea-
das em medidas de tempo operacional, muito usadas em sistemas de confiabilidade.
As expressOes para estas medidas foram obtidas de [55] e o detalhamento destes

célculos pode ser encontrado em [56, 55].

No capitulo 3 sdo apresentadas medidas relativas a periodos de rajada, que sdo
estatisticas relacionadas com perfodos nos quais o trafego permanece acima de um
determinado nivel de taxa. O célculo destes descritores relativos a periodos de
rajada, para uma fonte modelada por uma cadeia de Markov com recompensas de
taxa, pressupoe a definicdo de um subconjunto R de estados do modelo onde a taxa

da fonte esteja acima do nivel em questdo.

Seja r um estado do modelo pertencente a R. A varidvel aleatéria duracio de
um periodo de rajada em um dado intervalo iniciado no estado r é igual ao tempo

total em R, iniciado a partir de r, antes do modelo sair deste subconjunto.

Seja DR a duragdo de um periodo de rajada, DR(¢) a duragdo média de um
periodo de rajada num intervalo ¢t e DR a duracdo média estacionéria de um pe-

riodo de rajada, onde DR ¢ lim;o DR(t). P[DR > t], DR(t) e DR podem ser

calculados da mesma maneira que medidas de confiabilidade, obtidas avaliando-se

tempos operacionais em modelos de disponibilidade.

Portanto, de [56, 55] obtém-se imediatamente as seguintes expressdes:

P[DR>t] = Z e‘At Q[n n+1], (2.15)
DR(t =X Z Eniia(®)Qn,n+1], (2.16)
n=0

DR = K Z Qn,n+1] . (2.17)
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E,+1,4(t) € a distribui¢do de Erlang com (n + 1) estégios.

Q[n, k] pode ser calculado recursivamente por
N

Q[n, k] = ZQ[TI,, k, a]

=1

N
Qn,k,a;] =>_Qn— 1,k — 1,a4]pji, sea; €ERe

J=1

N
Qn, k,a;]) = > Qn —1,k,a;]pj;, caso contrario.
j=1

m;(0) sea; € Re

Q[O, 1, 0,1'] =
0 se a; ¢ R.

0 sea; €ERe
Q[O, 0, ai] =
;(0) se a; ¢ R.

a; é o ultimo estado visitado e 7(0) & o vetor de probabilidades iniciais.

As expressGes para estas medidas foram calculadas a partir do instante inicial
de uma rajada. Sendo assim, o vetor de probabilidades iniciais, 7(0), representa a
probabilidade de entrada no subconjunto R. FEsta probabilidade é obtida supondo-
se a cadeia em estado estacionério e observando-se as probabilidades condicionais

de transi¢do dos estados ndo pertencentes a R para os estados em R [56].

2.5 Resumo e Conclusoes do Capitulo

Este capitulo procurou discutir o uso de medidas de desempenho para avaliar
qualidade de servico e mostrou as estatisticas mais comumente usadas para carac-
terizar trafego, estatisticas estas chamadas de descritores de trafego. Também foi
aqui relacionado um conjunto de modelos de trafego representando as correntes usu-
almente mais seguidas com excecdo do processo SRP, aqui mostrado devido & sua
relevincia para o capftulo 3. Por fim, como as propostas resultantes deste trabalho
de tese sdo baseadas em modelos markovianos com recompensa de taxa, expres-
soes analiticas para o calculo de alguns descritores de trafego apresentados foram

desenvolvidas para tais modelos.
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Todos os modelos aqui apresentados conseguem aproximar melhor um ou mais
descritores. Em geral, os descritores mais usados sdo a distribuicéo de taxa e a funcéo
de autocorrelagdo. No entanto, como serd mostrado no capitulo 3, tais descritores
néo sdo necessariamente suficientes para determinar com preciséo a fracio de perda
de pacotes qualquer que seja a fila. Por este motivo, os resultados do capitulo 3

serao usados na formulagio da proposta de modelagem contida no capitulo 4.



Capitulo 3

Caracterizacao de Trafego usando a
Duracao dos Periodos de Tempo com

Taxas acima de Determinado Nivel

Conforme apresentado na secdo 2.3 e ao longo do capitulo 2, um modelo de
trafego, que reproduz um subconjunto dos descritores apresentados, ndo necessari-
amente é capaz de reproduzir o comportamento numa fila qualquer que seja a sua
capacidade de armazenamento e taxa de servico. Neste capitulo, este argumento é
discutido e novas formas de caracterizagdo de trafego sdo apresentadas. Todos os

intervalos de confianga mostrados foram extraidos usando 95% de probabilidade.

3.1 Desempenho de Modelos com mesma, Distribui-

¢ao de Taxa e mesma Autocorrelagao

Dentre os descritores apresentados no capftulo 2.2, a distribui¢io de taxa (tam-
bém chamada distribuicdo marginal de taza) e a fungio de autocorrelagdo sdo aqueles
mais comumente utilizados para parametrizar um modelo. Em outras palavras, um
modelo é dito adequado quando um desses descritores obtidos do modelo é apro-
ximadamente igual adquele obtido da seqiiéncia real. A pergunta para a qual se

deseja resposta é: modelos possuindo mesma distribui¢do de taxa e mesma funcao
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de autocorrelacdo resultam em mesmo comportamento quando aplicados a uma fila
genérica? Ou, olhando-se por um outro prisma: capturar a distribuicdo de taxa e
a fungio de autocorrelagdo para uma determinada seqiiéncia de trafego é suficiente

para se prever seu comportamento numa fila genérica?

A resposta para estas perguntas é negativa e ela foi mostrada por Taralp, De-
vetsikiotis e Lambadaris em [17] e [59]. Nestes artigos de 1998, os autores usam 3
diferentes modelos, todos com mesma distribuicio de taxa e mesma func¢fo de auto-
correlagdo, para mostrar que a distribui¢do da ocupagio numa fila infinita, P[Q > z],
onde @) é o tamanho da fila, é diferente para os trés casos dado uma mesma taxa de

servigo.

Os modelos usados em [17] e [59] sdo o Spatial Renewal Process, o Extended TES,
e o Distorted Gaussian, os dois primeiros ja comentados na se¢io 2.3. No caso do
Distorted Gaussian, trata-se de um modelo Gaussiano, com uma dada funcdo de
autocorrelacdo, sobre o qual é realizada uma operacio de distorcdo para se obter a
distribuicdo marginal desejada [17]. Gragas aos geradores de seqiiéncia para estes
trés modelos, gentilmente cedidos pelos autores, o mesmo teste é aqui apresentado,

mas desta vez focando o comportamento da perda numa, fila finita.

Os descritores usados em [17] e [59] foram aqui recalculados e apresentados. A
Figura 3.1 traz a distribuicdo de taxa e a Figura 3.2 traz a funcdo de autocorrelagio
para os trés modelos. Pode-se notar que as curvas para cada descritor sdo muito pro-
ximas e possuem um formato normalmente encontrado em seqiiéncias amostrais de
trafego agregado. A Figura 3.3 mostra as fungbes de autocovariincia para um tempo
maior que os da Figura 3.2 e acrescentamos também, na Figura 3.4, as medidas de
indice de dispersao para os mesmos modelos, estas também com caracteristicas pro-

ximas.

Na Figura 3.5, podemos visualizar a fracdo de perda para estes modelos dado
uma fila finita com carga de 33%. A carga de uma fila é definida neste trabalho
como sendo a razdo da taxa média (X) pela taxa de servico da fila (), ou seja, A/p.
A fracdo de perda é mostrada em fun¢io do tamanho méximo da fila num grafico em
escala log z log. T possivel notar diferencas significativas na fracéo de perdas para

os modelos embora os valores dos descritores mostrados nas Figuras 3.1, 3.2 e 3.4
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sejam os mesmos. I possivel concluir, entdo, que outras formas de se caracterizar

um trafego devam ser exploradas.
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Figura 3.5: Perdas numa fila finita para modelos-exemplo (carga de 33%)

3.2 Periodos de Tempo em Taxas “Altas”

Qualquer nova maneira de se caracterizar um trafego deve levar em consideraco

caracterfsticas ndo capturadas, ou parcialmente capturadas, pela distribuicio de

taxa e pela funcfo de autocorrelagéo, que sdo os descritores tradicionalmente mais

usados. Além disso, é desejavel que estas caracteristicas tenham uma associacio

logica com a quantidade de perda numa fila finita uma vez que esta medida de
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desempenho é uma das que melhor caracteriza a qualidade de uma transmisséo

multimidia.

Pela definicdo de ambos os descritores, fica claro que a distribui¢io de taxa nao
fornece informacéo de ordem temporal e que a autocorrelagdo apenas caracteriza a
média entre dois instantes de tempo qualquer. No entanto, uma informagao simples
e de extrema importancia para o comportamento das perdas numa fila finita nao é
diretamente capturada nestes descritores: “quanto tempo o trafego permanece

fluindo acima de uma determinada taxa”.

Vejamos o exemplo construido na Figura 3.6. Nesta figura temos duas seqiiéncias
peri6dicas com mesma distribuiciio de taxa (50% de amostras com taxa 3 e 50% de

amostras com taxa 1), portanto mesma meédia.

i 2 2 . L L 2
o 5 10 15 20 25 30 35 40 o 5 10 15 20 25 30 35 40

Exemplo la: taxa X Lempo Examplo 1lb: taxa x tempa

Figura 3.6: Exemplo 1, seqiiéncias periddicas com mesma distribuicdo de taxa

Imaginemos que ambas as seqiiéncias sdo aplicadas a uma fila com taxa de servigo
igual a 1.7 e que taxas acima deste valor sdo consideradas taxas altas. Fica claro,
neste exemplo, que a seqiiéncia da esquerda, pelo fato da duragéo dos perfiodos em
taxa alta ser maior que os da seqiiéncia da direita, resulta em uma fra¢do de perda
maior que a da segunda, caso a fila em questdo nfo seja suficientemente grande
para absorver a quantidade transmitida por qualquer das seqiiéncias durante seus
periodos de alta taxa. Assim sendo, podemos dizer que a duragéo dos periodos em
taxa alta pode diferenciar estas seqiiéncias quanto as suas perdas se soubermos a

taxa de servigo da fila.
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3.3 Reavaliando Modelos com mesma Distribuicao

de Taxa e mesma Autocorrelagao

Em [17] e [69], os autores usaram a fungdo geradora de momento logaritmico
[35, 36] para diferenciar estatisticamente as seqiiéncias geradas pelos trés modelos.
Dado o que foi apresentado na se¢do anterior, utilizaremos como variével aleatéria a
duracdo dos perfodos com tazas acimas de um determinado nivel v, D(r), para dife-
renciarmos estatisticamente as mesmas seqiiéncias. Por simplificagdo, chamaremos
este nivel r de nivel de rajada. Nas Figuras 3.7, 3.8 e 3.9 podemos ver a distribuicdo
complementar da duracdo dos periodos de rajada, P[D(r) > i}, para os trés modelos
dado diferentes niveis de rajada. Comparando-se as trés figuras, fica claro que a

fungio P[D(r) > t] é bem diferente para cada um dos modelos.

P[D(r) > ]

cooocooo00
O=MNWATON®OO =

-l

Figura 3.7: Distribui¢fo da duragdo dos periodos de rajada para o Spatial Renewal

Process

Para melhor visualizar esta diferenca, usaremos a média da duragdo dos perio-
dos de rajada, D(r), em fun¢do dos niveis de rajada de forma a termos um gréafico
bidimensional que facilite esta comparacio. A Figura 3.10 mostra tal medida para
os trés modelos em escala logaritmica. Pela Figura 3.10, podemos inferir o compor-

tamento da fracio de perdas mostrado na Figura 3.5, ou seja, o modelo que possui
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Rajada (r)

Figura 3.8: Distribuigfo da duragdo dos periodos de rajada para o Distorted Gaus-

sion

Figura 3.9: Distribuigfo da duragdo dos periodos de rajada para o Frtended TES
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rajadas de maior durag8o é o Spatial Renewal Process e & este modelo que possui a
maior fracio de perda. Como a perda foi extraida para uma carga de 33%, iremos
visualizar a média da duracdo dos periodos de rajade para os niveis de rajada que
correspondem a taxas maiores que a taxa de servigo da fila para esta carga, no caso,
em torno de 17500. A Figura 3.11 mostra a distribuicdo complementar da duragdo
dos periodos de rajada, em escala logaritmica, para este nivel de rajada. Podemos
verificar, por estas figuras, que maiores fracdes de perda correspondem a duracées

de periodos de rajade maiores.
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Figura 3.10: Duracio média da rajada em funcio do nivel de rajada
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Figura 3.11: Distribui¢io da durag8o dos periodos de rajada para um nivel de rajada

correspondente a uma carga de 33%
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3.4 Comparando Modelos Distintos para mesma

seqiiéncia de Video

De maneira a complementar os testes apresentados na se¢do 3.3, usaremos um
modelo markoviano de histograma e um modelo F-ARIMA para modelar uma
seqiiéncia de video codificada em MPEG4. Estes modelos foram escolhidos por
serem simples de parametrizar e por possuirem caracteristicas estatisticas bastante
distintas, principalmente com relagdo a funcdo de autocorrelacdo. O cenério do
experimento é a nivel IP e a seqiiéncia de video contém o nimero de pacotes IP
de 1500 bytes transmitidos a cada quadro. No caso, assume-se que 0s pacotes sao
igualmente espagados no tempo a cada intervalo entre quadros. Tal suposicdo se

apéia nas seguintes razoes:

e Primeiramente, deseja-se que os resultados ndo sejam por demais focados em
um cenério especifico quanto ao ambiente de rede. Ao se determinar um canal
de transmissio com taxa conhecida, sendo este dedicado, os pacotes de cada
quadro serdo transmitidos em seqiiéncia na taxa do canal, que ficara ocioso até
o préximo quadro. No entanto, na chegada destes pacotes numa fila de saida
de uma interface de algum equipamento comutador qualquer, esta relacdo néo
¢ mais garantida uma vez que outros fluxos estarfo disputando este mesmo
recurso. Isto significa dizer que, em termos praticos, nada garante o mesmo

espacamento inicial entre pacotes na chegada destes numa fila de saida.

e Tal impossibilidade na garantia deste espagamento torna-se ainda maior se o
caminho até a fila de saida em estudo, que pode ser um buffer de recepcéo
do aplicativo que vai tocar o filme, passar por diversos canais, cada qual com

uma taxa de transmissio diferente.

e Em ambientes com meio compartilhado, o embaralhamento de pacotes de fon-

tes distintas é bastante comum.

A anslise da perda sera feita para uma, fila de 100 pacotes, onde a taxa de servico

sera variada. O objetivo é comparar os modelos de acordo com o comportamento
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da duracdo dos periodos de rajada de cada um deles em fungéo dos diversos niveis
de rajada, principalmente daqueles que correspondem a taxas maiores que as taxas

de servigo sendo usadas na fila.

A seqiiéncia de video escolhida, codificada em MPEG4, corresponde a 60 minutos
do filme Silence of the Lambs, obtida em [60]. A taxa de apresentacdo dos quadros do
filme foi codificada em 25 quadros/segundo, sendo que o tamanho médio do quadro
corresponde a 1,954 pacotes de 1500 bytes, com varidncia igual a 2,584. O modelo
markoviano de histograma para esta seqiiéncia possui 8 estados, cada um com uma

taxa de acordo com o seguinte vetor de recompensas:
A =< 0.8487 2.3353 4.3398 6.3552 8.3426 10.5082 12.2767 14.0000 >

A matriz de probabilidade de transi¢do do modelo é

( 0.844230  0.144623  0.010572  0.000487  0.000088 0 0 0
0.195305  0.725893  0.066722  0.010588  0.001372  0.000089 0 0.000030
0.062267  0.288563  0.571337 0.063811 0.010421 0.001287 0.002316 0

P= 0.004783  0.156957  0.220000 0.555217 0.056087 0.005652 0.001304 0
0.001639  0.073770  0.140984  0.216393 0.488525 0.065574 0.013115 0
0 0.006557  0.032787 0.029508 0.147541 0.672131 0.098361 0.013115
0 0 0.094340  0.050314 0.044025 0.194969 0.603774  0.012579
i 0 0 0 0.100000 0 0.300000  0.300000  0.300000 |

O modelo F-ARIMA usa a média e a varidncia da taxa de pacotes mostradas
mais o pardmetro de Hurst, que foi estimado como sendo igual a 0,987. Este valor foi
obtido a partir da média dos paraémetros de Hurst fornecidos pelos estimadores R/S,
Higuchi e pelo método da varidncia. As implementagoes utilizadas estdo relacionadas

com o trabalho desenvolvido em [61].

As Figuras 3.12, 3.13 e 3.15 trazem, respectivamente, a funcdo de probabilidade
de massa das taxas (histograma), a autocorrelagéo e o indice de dispersdo para os
modelos e a seqliéncia MPEG4. No caso da fungéo de probabilidade de massa, estas
foram computadas usando 8 niveis uma vez que o modelo markoviano de histograma,
possui apenas 8 niveis. Todos os descritores aqui apresentados foram calculados ana-
liticamente para o modelo de histograma segundo as expressbes mostradas em 2.4.
J4 para o modelo F-ARIMA, os descritores foram calculados a partir da média de 8
caminhos amostrais gerados por simulagdo e contendo o mesmo niimero de amostras

contido na seqiliéncia MPEG4 real - para as finalidades deste estudo comparativo,
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este nimero de caminhos amostrais foi verificado como sendo suficiente para mostrar
o perfil dos descritores para o modelo F-ARIMA. E possivel verificar, pelas curvas
de autocorrelagdo e de indice de dispersdo, que o modelo de histograma captura
apenas a dependéncia de curtissima duracdo e que o modelo F-ARIMA captura a
dependéncia de longa duracdo, como era de se esperar. Isto também pode ser visto

na Figura 3.14, que contém as curvas de autocorrelagdo para um tempo mais longo.
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Figura 3.12: Histogramas da taxa de pacotes por quadro
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Figura 3.13: Funcio de autocorrelagio da taxa de pacotes por quadro

As Figuras 3.16 e 3.17 trazem, respectivamente, a duracdo média dos periodos
de rajada, em funcio dos niveis de rajada, e a fracio de perda, em funcdo da taxa
de servigo, para ambos os modelos e a seqiiéncia de video. Assim como nos demais
descritores, a duracdo média dos periodos de rajada foi calculada analiticamente para

o modelo de histograma segundo o procedimento descrito em 2.4.
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Figura 3.14: Fungio de autocorrelacio da taxa de pacotes por quadro para intervalos
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Observando-se as Figuras 3.16 e 3.17, é possivel verificar que ndo existe uma
“equivaléncia” entre as curvas no que diz respeito as duragdes médias e perdas da
seqiiéncia real e as mesmas curvas para cada modelo. Ou seja, nem para todos os
niveis de rajada onde um modelo tem duracdo média superior ao outro, a fracdo
de perda também se mostra superior. Isso fica mais evidente ao compararmos as
duracoes médias para a seqiiéncia real e o modelo de histograma. Enquanto que o
modelo de histograma tem duragdes médias para os periodos acima de r maiores
que os da seqiiéncia real, esta Gltima tem fracoes de perda maiores que as do modelo
de histograma para qualquer r. A explicacdo para tal é que a média das duragoes
das rajadas ndo traz informacdo suficiente para uma uma anéalise mais precisa dos
modelos com relacdo as perdas. Assim sendo, as Figuras 3.18, 3.19, 3.20, 3.21, 3.22,
3.23 e 3.24 trazem as distribuices das duragdes das rajadas para os niveis de rajada

equivalentes as cargas de 0.2 a 0.9.

Podemos verificar que, para niveis de rajada inferiores a uma carga de 0.5, a
cauda das distribuicées de duracdo de rajada para o modelo F-ARIMA n#o é muito
extensa e, portanto, este modelo possui fracdo de perda inferior 4s do modelo de
histograma e da seqiiéncia real. J& para r relativo as cargas de 0.5 a 0.7, a cauda
desta distribuicdo para o modelo F-ARIMA passa a ser maior que a do modelo
de histograma porém menor que a da seqiiéncia real, conseqiientemente as perdas
também sdo subestimadas para estes valores de carga (comportamento este que se

reflete nas curvas de perda da Figura 3.17). Finalmente, para r relativo as cargas
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de 0.8 ¢ 0.9, a cauda de P[DR > t] para o modelo F~-ARIMA passa a ser maior que
a do modelo de histograma e da seqiiéncia real. Através da figura 3.17 podemos
observar que a fragdo de perda estimada pelo modelo F-ARIMA para cargas altas

fica bem préxima da fracdo de perda calculada para a seqiiéncia real.

Esta correlacio entre as fragdes de perda e as caudas das distribui¢des de rajada
¢ um comportamento esperado, uma vez que uma cauda mais longa significa longos
periodos nos quais a fila esta enchendo, pois a taxa de chegada de pacotes é superior a
taxa de servico da fila. Estes periodos, embora raros, quando ocorrem sao suficientes

para aumentar bastante a fracdo de pacotes perdidos.

Assim como ocorreu para os demais descritores, a distribui¢do da duragao das ra-
jadas foi obtida analiticamente para o modelo markoviano de histograma e por inspe-
¢do da seqiiéncia real e das seqiiéncias geradas pela simulagdo do modelo F-ARIMA.
No caso deste altimo, a distribuicio resultante é uma média das distribuicoes das
seqiiéncias geradas em cada rodada de simulagdo. Para o modelo markoviano, da
mesma forma que na medida de duracdo média, fez-se uso das expressdes descri-
tas na segdo 2.4. Outra possivel medida, que ndo foi explorada neste trabalho, é
a duracdo média transiente, DR(t), ou seja, a duracio média dado um tempo ¢ de
observagdo. A secdo 2.4 traz a expressdo analitica genérica para a obtencdo desta

medida em modelos markovianos com recompensa de taxa.
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3.5 Resumo e Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo foi mostrado que modelos apresentando mesma distribuicdo de
taxa e mesma funcdo de autocorrelacio, e que apresentam diferentes perdas numa fila
finita, podem ser diferenciados através de novos descritores baseados na duragao de
periodos nos quais a taxa se encontra acima de determinados valores, aqui chamados
de niveis de rajada (segdo 3.3). Estes novos descritores sdo a distribui¢do da duragéo
das rajadas e a duracdo média das rajadas. Foi possivel obter o modelo que melhor
caracteriza a fracdo de perda na fila através da observagao destes descritores. Ou
seja, aquele modelo onde a distribuigdo da duracdo das rajadas se aproxima da
distribuicfo da seqiiéncia real é o que melhor caracteriza a fracdo de perda na fila.
Nos exemplos mostrados pudemos observar para quais taxas de servigo a fragdo de
perda numa fila é melhor capturada por um certo modelo que por outro, tenham

eles mesma funcdo de autocorrelagdo ou ndo.



Capitulo 4

Proposta de Modelagem

Neste capitulo, serd descrita uma proposta de modelagem baseada nos resultados
mostrados no capitulo anterior. Esta proposta objetiva desenvolver um modelo

simples e capaz de prever o comportamento das perdas numa fila finita.

Frente aos resultados da literatura esta tarefa é complexa. Freqiientemente,
modelos adaptados para uma determinada classe de trafego nfo sdo capazes de
ter a mesma eficiéncia quando aplicados a outras classes. Um exemplo disso é
o modelo pseudo auto-similar, proposto em [3], [47] e [48]. Nestes trabalhos, os
autores conseguem uma razodvel aproximacio quando modelam, a partir de uma
cadeia de Markov por eles definida, o trafego agregado de Bellcore, apresentado em
[2]. A medida de desempenho predita pelo modelo é a perda de células ATM numa
fila finita com capacidade de 200 células [3], variando-se sua carga. No entanto,
alguns trabalhos encontrados na literatura, como em [62], relatam situagdes onde
este mesmo modelo apresenta problemas para prever o comportamento das perdas

considerando outros perfis de trafego.

Assim sendo, é razodvel assumir as limitagGes das diversas classes de modelos
de trafego e procurar incorporar, ao processo de modelagem, as informagGes do
sistema que mais influenciam a medida de interesse desejada. Desta forma, tem-
se nao simplesmente um modelo de fonte genérico com a pretensdo de prever o
comportamento de qualquer medida de desempenho para qualquer sistema de fila,

mas um modelo que leva em consideragdo pardmetros que influenciam determinada
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medida de desempenho extraida para uma fila com caracteristicas conhecidas. Este

procedimento resulta em modelos mais simplificados e mais eficientes.

Um exemplo de modelo que utiliza pardmetros do sistema na sua descricdo pode
ser encontrado em [18], onde Schwefel e Lipsky incorporam o Mazimum Burst Size
(MBS), usado em mecanismos de policiamento de trafego em redes, no modelo de
trafego por eles proposto. Em um sistema de fila finita com um servidor e politica do
tipo FIFO, a taxa de servigo é um parametro candidato a ser incorporado no modelo
e foi o escolhido neste trabalho de acordo com o estudo feito no capitulo anterior.
Doravante, chamaremos este pardmetro de nivel de sobrecarga e o usaremos para
extrair informagOes para prever a perda numa fila. Desta forma, tem-se a certeza
de que as perdas somente ocorrerdo durante os periodos de sobrecarga e que, nestes

perfodos, a fila estars sempre em processo de enchimento.

O cenério de aplicacao do modelo de trafego envolve, portanto, situagoes onde a
taxa de servigo para uma fila seja conhecida. Exemplos mais comuns sdo: reserva de
banda em interfaces de saida de roteadores para um trafego especifico, a capacidade
efetiva estimada por controles de admissio mediante uma especificagdo do trafego e

a capacidade de um enlace de rede sendo alimentado por um trafego agregado.

A seqiiéncia do filme Silence of the Lambs codificado em MPEG4 serd usada
para exemplificar o modelo e verificar seu desempenho em aproximar a fracdo de
pacotes perdidos no nivel IP. Vale lembrar que seqiiéncias codificadas em MPEG
representam uma, classe de trafego de dificil caracterizagio [63, 4, 5, 16], como serd
abordado no capitulo 5. Outros exemplos envolvendo outras seqiiéncias de video em

MPEG4 e seqiiéncias de trafego agregado também serdo mostrados no capitulo 5.

4.1 Usando Duracoes de Sobrecarga e Folga para
Caracterizacao do Trafego
Como mostrado na secéo 3.2, os periodos de tempo com taxas acima de um deter-

minado nivel de sobrecarga (perfodos de sobrecarga) trazem informacdes relevantes

para o processo de ocupacdo numa fila que ndo costumam ser capturadas por outros



4.1 Usando Duracoes de Sobrecarga e Folga para Caracterizagao do
Trafego 57

descritores. Da mesma maneira, os periodos de tempo com taxas abaixo do nivel de
sobrecarga (perfodos de folga) sdo importantes para caracterizar a inatividade no

processo de ocupacao da fila em foco.

Outros trabalhos na literatura também se valem da descricio dos periodos de
sobrecarga e folga. Em [21], os autores modelam um sistema de fonte e fila por
um processo Quasi Birth-Death (QBD). Trata-se de um modelo markoviano para
o qual é extraida uma expressdo analitica para a distribuicdo dos periodos de so-
brecarga. Esta informacio é entdo usada para dimensionar sistemas de descarte
preemptivo. Em [64], expressdes para a distribuicao dos perfodos de sobrecarga e
folga sdo obtidas para fontes ON-OFF multiplexadas. As distribui¢tes sdo entdo
usadas para caracterizar o processo de saida do multiplexador. E ainda em [18], é
dito que é o expoente da distribuicio dos perfodos de sobrecarga num agregado de

fontes ON-OFF que determina o desempenho numa fila.

Assim sendo, duragoes de sobrecarga (taxas acima do nivel de sobrecarga) e folga
(taxas abaixo do nivel de sobrecarga) serdo usadas neste trabalho para descrever o
trafego aplicado a uma determinada, fila. No caso, serfo capturadas as distribuicdes
dessas duragées de uma seqiiéncia real, uma vez que as médias das mesmas, por elas
86, podem ndo trazer informagdo suficiente para a predi¢do da perda. Relembrando
o discurso feito no capitulo anterior, seja o caso de um trafego possuindo uma
duracao de sobrecarga muito longa porém de rara ocorréncia. Se este trafego estiver
aplicado a uma fila muito longa, mas néo o suficiente para evitar perdas, durante
a sobrecarga as raras ocorréncias destas sobrecargas ocasionarao perdas que nao

podem ser previstas apenas com a informagdo de média de periodo de sobrecarga.

Distribui¢bes complementares (P[X > z]) sfo ateis para avaliar se uma distri-
buicao possui cauda longa ou ndo. Para tal, é necessério verificar a seguinte condi¢ao
[65]:

lim PIX >z]~27®0<a<2.

T—00

Um exemplo de distribuicdo de cauda longa é a distribui¢do de Pareto [6].

Como a cauda das durages & um dado importante para o processo de ocupacao

de uma fila, dois descritores sdo necessarios para o modelo a ser proposto neste
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capitulo:

P[Ds>t]e P[Df > 1],

onde Ds e Df sdo, respectivamente, as varidveis aleatérias indicando duracdo de

sobrecarga e duragdo da folga.

Quanto maior a cauda de P[Ds > t], menor a tendéncia de decaimento da perda
em relacdo ao tamanho méximo da fila. Isto se justifica pelo fato das maiores
perdas serem provocadas pelas maiores duragdes de sobrecarga. Apenas quando
o tamanho méximo da fila for suficientemente grande para absorver estes longos
periodos de sobrecarga, é que a perda se reduzird mais acentuadamente. J4 no caso
de P[Df > ], uma cauda longa indica longos periodos de inatividade na ocupagio da
fila. Como perdas s6 ocorrem durante periodos de sobrecarga, a cauda de P[D f > {]
pode ndo influenciar tanto na fragido de perda. O capitulo 4.4 traz uma discussio

maior sobre a sensibilidade da perda com relacdo a estes descritores.

4.2 Usando Hiper-exponenciais para Modelar a
Distribuicao das Duracoes de Sobrecarga e

Folga

As distribuicdes das duragdes de sobrecarga e folga devem ser parametrizadas
e modeladas. Optou-se pelo uso de distribui¢des hiper-ezponenciais para este fim.
DistribuicGes hiper-exponenciais correspondem a uma soma ponderada de distri-
buicBes exponenciais, o que permite representé-las facilmente através de cadeias de
Markov. Além disso, elas sdo capazes de aproximar distribuicoes com coeficiente de
variacao maior que um. Nossos estudos mostraram que é comum as distribui¢des de
Dse Df, tanto para as seqiiéncias MPEG4 como para o trafego agregado, possuirem

coeficiente de variacdo maior que um.

Como exemplo, as Figuras 4.1 e 4.2 mostram as distribui¢des das duragdes de
sobrecarga e folga para a seqiiéncia em MPEG4 do filme Silence of the Lambs, consi-
derando que a seqiiéncia alimenta uma, fila com carga de 33%. Ambas distribuicdes

possuem cauda maior que a de uma distribui¢do exponencial com mesma média.
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Pode-se observar que a hiper-exponencial, dependendo dos parametros, pode apre-
sentar uma cauda proxima & da seqliéncia real. Tais caracteristicas também foram
observadas para outros niveis de sobrecarga e também em outras seqiiéncias MPEG4,
como serd mostrado no capitulo 5. Também para seqiiéncias de trafego WAN foi

possivel verificar esta caracteristica (ver capitulo 5).
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Pigura 4.2: Distribuicio das duragdes de folga para r equivalente & 33% de carga

A Figura 4.3 mostra o diagrama ilustrando os parfmetros de uma distribuigao
hiper-exponencial. No diagrama, p; é a probabilidade de ocorréncia do estado ¢

e 1/a; é a duragio média do estado i. A duragdo de cada estado ¢ uma varidvel

aleatoéria exponencial.
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O préximo passo, apos a escolha da distribuicdo que sera usada para representar
as duragdes de sobrecarga e folga, & a sua parametrizacdo. A escolha do ntimero de
estados para a hiper-exponencial envolve um compromisso entre obter uma aproxi-
macao satisfatéria e proporcionar um nimero reduzido de estados para o modelo de

trafego a ser apresentado na secdo 4.3.1.

A partir de vérios exemplos como os das Figuras 4.1 e 4.2, onde sdo mostrados os
logaritmos das distribuigGes, foi possivel observar que a cauda dessas distribuigdbes
conseguem ser razoavelmente aproximadas por distribuicdes exponenciais pondera-
das por uma constante C' < 1 e com durag¢es médias muito acima das médias de
cada distribuigdo real. Assim sendo, definiu-se a hiper-exponencial a ser usada como
tendo trés estados: um deles representando a cauda da distribui¢do e os outros dois

representando sua parte inicial.

A Figura 4.4 mostra um exemplo da aproximacao desejada onde é usado o In das

distribui¢bes. Supondo-se que as distribui¢bes dos periodos de sobrecarga ou folga
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podem apresentar cauda longa, tem-se que

Ing™ = —alnz ,0 < a < 2,

& uma funcdo convexa como a que estd apresentada na figura. As taxas das trés
exponenciais ponderadas que conjuntamente aproximarm esta distribuicdo sdo repre-

sentadas pelas retas indicadas na figura visto que:
Ine?t=—-)\t,i=1,2,3,

onde )3 é a taxa da exponencial que representa a cauda da distribuicdo (regido 3),
A1 é a taxa que representa a regido inicial (regifo 1) e Ay é a taxa que representa a
regifio intermediéria da distribuicdo (regido 2). Portanto, o problema de parametri-
zacdo da hiper-exponencial escolhida envolve achar as inclinagbes ();) e os fatores
de ponderagdo (p;) de forma que as trés retas indicadas na figura aproximem da
melhor maneira possivel a distribuicdo.

@D > t]) 4 Regiao 1 Regido 2 Regiio 3

v
Iy
1y

bl b2

o

Figura 4.4: Exemplo de aproximacio de uma distribuicdo de cauda longa por uma

hiper-exponencial de 3 estados

E importante verificar que as retas apresentadas na Figura 4.4 para cada regido
representam a soma ponderada das trés exponenciais naquela regido. A abordagem

usada parte do pressuposto que, dadas as respectivas ponderagoes:

e na regido 3 predomina unicamente a exponencial de taxa As;
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e na regido 2 predomina a exponencial de taxa Ao acrescida da exponencial de

taxa As;

e na regido 1 predomina a exponencial de taxa A, acrescida das outras duas.

Existem varios métodos para a obtencdo de parimetros de uma distribuicfo, a
partir de um conjunto de amostras, que podem ser usados para resolver este pro-
blema. Em [66] é apresentado um algoritmo bastante genérico e eficiente para obter
pardmetros de uma distribuicio hiper-exponencial. Este algoritmo divide o histo-
grama das amostras em regibes, de acordo com um coeficiente de varia¢do méximo,
e calcula uma hiper-exponencial para cada regifo a ser ponderada num célculo final.
Claramente, este procedimento nao se aplica & hiper-exponencial aqui usada, que
tem apenas trés estados. Outro algoritmo existente é o Ezpectation-Mazimization
(EM) [53], que procura aproximar uma distribuicdo qualquer por uma distribuicéo
phase-type. A hiper-exponencial é um caso particular de uma phase-type e, portanto,
este método se aplica ao problema aqui descrito. No entanto, trata-se de um mé-
todo muito mais genérico e iterativo que depende de solugoes iniciais que podem néo
convergir. Além disso, em [66] é dito que este método pode nfo capturar satisfato-
riamente a cauda das distribui¢ées. Em [67] encontra-se a ferramenta EMpht para
ajustes de distribuicio usando o EM. Foram realizados testes com esta ferramenta

para algumas seqiiéncias MPEG4 e problemas de convergéncia foram encontrados.

Além dos métodos citados, ha também a possibilidade de transformar o problema
de ajuste das trés retas num problema de otimizacao para ser resolvido usando mé-
todos genéricos para tal. No entanto, as restricbes do problema, assim como sua
fungédo objetivo, devem ser muito bem definidas para garantir um ajuste adequado
da cauda da distribuicdo, o que pode resultar em um problema de otimizacio com-
plexo. No capitulo 4.4 serd mostrado que a cauda das distribui¢oes dos periodos de

sobrecarga tem forte influéncia no resultado das perdas.

Tendo em vista o que foi dito, foi elaborado um novo método para ajustar a dis-
tribuicao de Ds e Df pela hiper-exponencial escolhida. A estratégia usada consiste
em encontrar os pontos b; e by (ver Figura 4.4) que delimitam, aproximadamente,
as regides. De posse destes pontos, basta investigar o histograma das duragoes para

encontrar os valores de A; e p;. Vale ressaltar que esta solucdo para parametriza-
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cio da distribuicdo hiper-exponencial faz parte do conjunto de contribuictes deste

trabalho.

Inicialmente busca-se by, depois b;. A busca de by envolve 2 etapas:

a

2 (InP[D > t],,), onde r; indica que ¢ situa-se na

e encontrar As através de
regiao i:
P[D > ]y, ~ pge %
In P[D > t]y, ~ In(pse™%)
In P[D > t],, ~ Inps + Ine™%
In P[D > t],, ~ Inpz — Ast

d
E(IHP[D > t]'rg) ~/ —)\3 3

e encontrar by tal que a média das duragdes na regido 3 seja Az = %3

De forma semelhante, a busca de b; envolve as mesmas duas etapas:

e cncontrar Ao através de:
P[D > t],g — p3e % ~ ppe ™™

In(P[D > t],y — pse %) ~ Inpy + lne™
In(P[D > t]ye — pae ) ~ Inpy — Aot

%ln(P[D S 1], — pye) ~ <y .

@ encontrar b, tal que a média das duragBes na regido 2 seja Ay = )‘%

Os parametros p;, P2 € p3 a0 encontrados através do histograma de duragdes. Ou
seja, cada um dos trés estados da hiper-exponencial representa uma regiao diferente
do histograma de duragdes, como mostrado na Figura 4.5 para o exemplo da se¢io
3.4, com r equivalente a 90% de carga. A Figura 4.6 mostra um exemplo de como

cada exponencial influencia a hiper-exponencial.

O problema, para encontrar A3 equivale a aproximar um grupo de pontos através

de uma reta. No entanto, como by é inicialmente desconhecido, ndo é possivel saber
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Figura 4.5: Histograma da duragdo das sobrecargas para uma carga de 90% e sua

divis@o nas 3 regides a serem representadas pela hiper-exponencial
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IMigura 4.6: Distribuigfio hiper-exponencial escolhida e a parcela de cada exponencial

ponderada,
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o tamanho deste grupo. Sendo assim, o método usado para aproximar a reta que
representa a taxa média na regifo 3 envolve um processo iterativo que calcula varias

retas até que um critério de parada seja atingido.

O processo usado para buscar A3 calcula a inclinagdo de sucessivas retas ligando
o tltimo ponto da distribuigdo [t,, P,] aos pontos & esquerda em ordem decrescente.
Quando a diferenga percentual entre a inclinagio atual e a anterior for menor que
uma dada tolerfincia €, tem-se A3. € é aqui chamado “tolerincia da taxa”. A Figura
4.7 ilustra a idéia do algoritmo. Assume-se que uma diferenca minima entre duas
inclinacbes sucessivas indica que os pontos fazem parte da reta correspondente 3
cauda da distribuicao. O final da distribuicdo, que aparece na area destacada na fi-
gura, foi propositalmente exagerado para mostrar possiveis decaimentos decorrentes
do truncamento existente na distribuicdo real.

1n P[D > t] &

N — -

Figura 4.7: Exemplo ilustrando método de busca para Az

Seja uma seqiiéncia real de n pontos [t, P| representando uma distribuigéo de
D, onde D pode ser Ds ou Df, Py é o valor correspondente a P[D > ] para t = t,
e [tn, Pp] 0 indice ponto mais a direita da distribuigdo cujo P, # 0. Temos o seguinte

passo de iteracao:

mP,—pP,  In(52)

Xa(d) = = ,
() tiq —tn tiq — by

onde 7 assume o valor inicial de n e é decrementado unitariamente a cada passo da

iteracao.
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As corresponderd a A3(¢ — 1) para o menor 4 tal que

A3(%) — As(i —1) .
A3(1) -

Tem-se, entao, que
1

:X’;’

onde Aj é a duragdo média atribuida & regifo 3.

As

Note que P[D > ¢] é uma curva que decresce monotonicamente, logo P,y > P

para qualquer i > 0.

Uma vez determinado Az, torna-se necessario encontrar by e, conseqiientemente,
ps. Para tal, investiga-se o histograma da seqiiéncia estudada (Figura 4.5). Seja ;,
o nimero de durac¢oes D com valor ¢;. O algoritmo proposto encontra o menor valor
de ¢ para o qual a média da regido 3 é aproximadamente Az. Ou seja, procura-se s

igual ao maior valor de v que satisfaz

Y
! _.t s
J_?)’Yn I :A3:I:¢7
1=0 Yn—1l

onde 9 é aqui chamado “tolerancia da média”. O valor ¢,_, limita a regido 3 e

corresponde a by. Desta forma,

ijo Yn—j

D3 =
Z:O Y

Embora Az seja a média sugerida pela inclina¢io da reta na regido 3, para
mantermos a coeréncia com o histograma das duracbes a duragdo média para a
regiao 3 serd também extraida do histograma, e este serd o pardmetro usado na

distribuicio hiper-exponencial:
Al — 2ig=0 Ygtn—
3 n .
u=0 Tu

O mesmo procedimento é adotado para determinar Ay ¢ b;. Porém, neste caso,
a inclinagdo de reta buscada a partir de P[D > t] deve considerar a exponencial

encontrada para a regido 3. Assim, temos que:

P,_;_s—pse 8in—i—2
111(P:_:_1—pae—z\3tn~s~1 ) _ —A2('I;) ,

tn—i—2 — tn—s—1
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onde o valor inicial de 7 é s e é decrementado unitariamente a cada iteracdo. A,

corresponderd a As(i — 1) para o menor 4 tal que

(i) — Aali — 1)
Az (%)

<e¢

Desta forma,

Ay = — .
2 *

onde A; é a duracio média atribuida & regido 2.
Da mesma forma que anteriormente, para se obter p, procura-se o maior v tal

que:

v
Ej:l r)’n—s—jtn—s—j

=Ny .
Z?:l TYn—s—1 2 'Qb

O primeiro tempo da regido 2, by, correspondera a %,_s_,, onde w é o maior v

que satisfaz a relacdo acima. Desta forma,

w
_ ZL5=0 Yo—s—j
n

Do mesmo modo que para a regido 3, a duracdo média para a regido 2 serd

também extrafda a partir do histograma:

w
Ej:o rYn—s—jtn—s—j
7 .
u=0 Tz

Al =

Finalmente, tem-se a ltima regido (regido 1), de onde se extrai A} e p; facilmente

por intermédio do histograma . Seja g =n — s — w,

g—1
222=0 Yotz i,
All — 0 sz
Ez 0 Yz

zz O/YZ

pr=1-—py—p3=
u:O’Y’u

Os parametros da hiper-exponencial que representa as distribuicoes de Ds ou

D f consistem nas exponenciais com taxas A, , A{, e ﬁ respectivamente ponderadas
2 3

por p1, P2 € P3.
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A escolha de € e ¢ deve ser cuidadosa pois pode néo haver solucdo. Para deter-

minar seus valores foi implementado o seguinte algoritmo:

1. escolhe-se um valor inicial de € bem pequeno (foi usado 0.0001);

2. caso € nao seja suficiente para encontrar A3, aumenta-se progressivamente € de

um certo valor (e.g., 0.0001) até que A3 seja encontrado;
3. escolhe-se um valor inicial de % bem pequeno (foi usado 0.001);

4. caso 1) ndo seja suficiente para encontrar pz, aumenta-se progressivamente 1)

de um certo valor (e.g., 0.001) até que ps seja encontrado;

5. se os valores encontrados para € e 1 nfo permitirem encontrar As e 7,
aumenta-se € de um certo valor, encontra-se um novo As e retorna-se ao passo

3.

A Figura 4.8 mostra uma aproximacio para a distribuicio da duracéo das sobre-
cargas para a seqiiéncia em MPEG4 do filme Silence of the Lambs, carga de 90%,
usando o algoritmo proposto. No caso, foram usadas uma tolerdncia de taxa igual
a 0.15% e uma tolerancia de média igual a 0.55%. A Figura 4.9 mostra a robustez
deste algoritmo frente a diferentes valores de tolerncia. Estes valores devem ser tais
que possibilitem a convergéncia da solugdo, ou seja, que possibilitem ao algoritmo
encontrar trés exponenciais ponderadas. Como podemos observar pela figura, todas
as distribuigbes resultantes so muito proximas entre si, indicando que o algoritmo

é bem tolerante quanto a seus parametros.

O algoritmo proposto possui algumas vantagens em relaciio aqueles citados ao
longo desta secdo. Primeiramente, uma vez escolhidos € e 9 que encontrem solucao,
esta & atingida em O(n), onde n é o nimero de pontos da distribuicdo D. Além
disso, o algoritmo para a escolha de € e 1 pode ser facilmente alterado para, apos
um certo nimero de tentativas, permitir solucdes que apresentem hiper-exponenciais
com apenas dois estados ou mesmo um estado (caso de distribui¢do exponencial).
Por fim, o algoritmo procura casar inicialmente a cauda da distribuicdo, o que é de
especial interesse para a captura da distribuicio de sobrecarga, como serd mostrado

na secao 4.4.



4.2 Usando Hiper-exponenciais para Modelar a Distribuicao das

Duracoes de Sobrecarga e Folga 69

Seqiiéncia real

P[Ds(f) > 1)

0.001 |

0.0001 |

1605 " N 1 x N
o 100 200 300 400 500

t (quadro)

Figura 4.8: Distribuicdo para a seqiiéncia real sendo aproximada pela hiper-

exponencial extraida segundo o algoritmo proposto (para 90% de carga)
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Figura 4.9: Distribui¢Ges de hiper-exponenciais geradas pelo algoritmo proposto a

partir de diferentes valores de “tolerancia de taxa” e “tolerancia da média” (para 90%

de carga)



4.3 Modelo de Trafego usando Sobrecarga e Folga 70

4.3 Modelo de Trafego usando Sobrecarga e Folga

O modelo de trafego aqui apresentado tem a finalidade de representar, de maneira
simples, as caracteristicas de folga e sobrecarga para um determinado trafego. Como
ja foi dito, um dos objetivos deste modelo é prever a perda numa fila FIFO, cuja
taxa de servigo indica o nivel de sobrecarga usado para dividir o modelo em folga e

sobrecarga.

4.3.1 Cadeia de Markov do modelo proposto

O modelo proposto esta ilustrado na Figura 4.10. Nele temos dois subconjuntos
de estados, um representando os estados de sobrecarga (s, sz € 83) e outro os estados
de folga (f1, fo e f3). As taxas de transicio entre os estados sdo calculadas a partir
dos parametros das distribui¢des hiper-exponenciais das duragdes de sobrecarga e de
folga. Estes parAmetros sdo obtidos segundo o algoritmo da se¢do 4.2. Por exemplo,
a taxa de transicdo do estado s; para o estado fo é igual a a;¢2, que sdo pardmetros

das hiper-exponenciais.

A cada estado da cadeia estd associada uma recompensa que indica o volume
de trafego gerado enquanto a cadeia estiver naquele estado. A parametrizacdo das

recompensas sera descrita na secao 4.3.2.

As recompensas associadas aos estados devem obedecer a seguinte relacao:

3 3
R s 4 e )\ . — -1 T )\ X
X, = 21_31 508 _ ot s )‘f _ 22—31 fiMfs b s (4_1)
E7;:1 Ts; e Zi:l 7Tfi
onde ) é a taxa média em sobrecarga do modelo, )\_f é a taxa média em folga do
modelo, 7y, é a probabilidade do estado s;, 7y, é a probabilidade do estado f;, A,
é a recompensa associada & s;, Ay, é a recompensa associada & fi, As,.uq € & taxa

média em sobrecarga para a seqiiéncia real e Ay, ... a taxa média em folga.

Ou seja, a soma das recompensas dos estados de sobrecarga (ou folga) ponderada
pela probabilidade estacionaria do estado condicionada ao subconjunto de sobre-

carga (ou folga) deve ser igual & taxa média em sobrecarga (ou folga) da seqiiéncia
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Figura 4.10: Cadeia de Markov para modelo de sobrecarga e folga

real.

A taxa média do modelo é obtida por:

A= TAs +TpAf

Uma vez que podemos aglutinar os estados da cadeia em dois subconjuntos, um
de sobrecarga e um de folga, cujas taxas de transicdo de sobrecarga para folga e de
folga para sobrecarga s&o, respectivamente, D% e 31—? [66], temos que as probabilidades
em estado estacionario do modelo sdo calculadas a partir de:

Ds
Ty = ==
Ds+Df’
Df
T = ——
I~ Ds+Df’

onde 7; & a probabilidade do subconjunto de sobrecargas e m; ¢ a probabilidade do

subconjunto de folgas.

As expressoes para Ds e Df sdo andlogas as mostradas na subsec@o 4.2 para a

média de uma varigvel aleat6ria hiper-exponencial.
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4.3.2 Associando recompensas de taxa aos estados

Existem véarias maneiras de associarmos recompensas de taxa aos estados. No
entanto, a distribui¢do destas recompensas de taxa pode impactar as medidas de
desempenho na fila. Uma maneira de perceber isto é observando a influéncia destas
recompensas nos descritores mais tradicionais como a distribuicdo de taxas e a fungao

de autocorrelagdo da taxa.

A influéncia da escolha das recompensas na distribuicdo de taxas é facil de ser
avaliada. Tomemos a maneira mais simples de associacdo de recompensas: todos
os estados de folga possuem a mesma recompensa (Ay) e todos os estados de sobre-
carga a mesma recompensa, (),). Estas recompensas equivalem s taxas médias em
sobrecarga e em folga da seqiiéncia real conforme equagdo 4.1. Certamente que a
distribuicdo de taxas para este caso, onde s6 existem duas recompensas seré dife-
rente da distribuicfio para o caso de termos recompensas diferentes associadas aos

estados.

No caso da fungdo de autocorrelacdo, podemos também verificar a influéncia
das recompensas de taxa escolhidas para o modelo. Recordando a expressao para a

autocorrelacio, temos que:

_ BD@®AGE+T)] =20

H
0-2

r(7)
onde o2 é a variancia da taxa representada pelo processo A(Z).

Dos pardmetros que compoem a expressao, o termo E[A(£)A(¢ + 7)] pode variar
bastante dependendo da escolha das recompensas, assim como a varidncia da taxa

também ira se alterar.

A Figura 4.11 mostra um exemplo numérico da forma mais simples para associar
recompensas de taxa ao modelo. A seqiiéncia MPEG4 modelada neste exemplo &,
outra vez, o filme Silence of the Lambs, alimentando uma fila com 33% de carga.
Os valores de «, p;, Bi e ¢;, 1 =1, 2, 3, foram calculados a partir do algoritmo da
secdo 4.2 com € = 0.08 e 9 = 0.19, para as duracbes de sobrecarga, e ¢ = 0.008 e

1 = 0.07, para as duragdes de folga.

Neste método, basta atribuir como recompensa a taxa média em sobrecarga,
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para os trés estados de sobrecarga, e a taxa média em folga, para os trés estados de
folga. No entanto, esta parametrizagdo possui a desvantagem de apresentar pouca
variabilidade na taxa de geracdo de dados do modelo. Alguns testes foram realizados
com esta parametrizacao e alguns dos resultados obtidos para a fracdo de perda na,

fila ficaram bem diferentes dos obtidos para a seqiiéncia real.

Uma forma de prover maior variabilidade as taxas do modelo é associar uma
recompensa de taxa diferente para cada um dos estados. Observando a Figura 4.5,
podemos notar que o histograma da duragdo das sobrecargas foi dividido em trés
regides, segundo o algoritmo da secdo 4.2. O mesmo foi feito para o histograma
da duracdo das folgas. Cada uma dessas seis regides é representada através de um

estado no modelo.

As recompensas de taxa para cada um dos estados serdo definidas baseadas nas

taxas da seqiiéncia real obtidas para cada uma das regides:

Asizz > ’

=1

onde A,, ¢ a recompensa associada ao estado i, )\g? é a taxa da seqiiéncia real na

regido ¢ e m o niimero de amostras da regiao 1.

A Figura 4.12 mostra um exemplo numérico desta parametrizacio com miltiplas
recompensas de taxa. O modelo representa a mesma, seqiiéncia usada no modelo da
Figura 4.11. A Figura 4.13 mostra os histogramas de taxa da seqiiéncia real para
cada uma das trés regides do histograma de duragdes de sobrecarga e a Figura 4.14
mostra estes mesmos histogramas em escala logaritmica. Podemos observar que o

histograma para cada uma das regides é bem diferente.

Uma outra possibilidade é associar um modelo de histograma, [42] a cada estado
de acordo com seu nivel, sobrecarga ou folga. Esta variante traz o beneficio de ser
possivel casar melhor a distribuicdo de taxa. Todavia, aumenta bastante o niimero
de estados do modelo e prejudica sua simplicidade. Parametrizando-se a cadeia
desta forma tem-se que, uma vez entrando num estado de sobrecarga, as taxas sao
geradas segundo o modelo de histograma associado &s sobrecargas e, passando-se
para um estado de folga, estas passam a ser geradas segundo o modelo de histograma,

associado as folgas. Cada estado da cadeia, de sobrecarga ou folga, tem associado a,
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Figura 4.11: Parametrizacio do modelo proposto, para 33% de carga, usando duas

recompensas de taxa, uma para sobrecarga e outra para folga
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Figura 4.12: Parametrizacdo do modelo proposto, para 33% de carga, usando ml-

tiplas recompensas de taxa
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Figura 4.13: Histograma das taxas da seqiiéncia real para cada regido de duracéo

de sobrecarga, dado 33% de carga
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Figura 4.14: Histograma em escala logaritmica das taxas da seqiiéncia real para

cada regido de duracdo de sobrecarga, dado 33% de carga
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ele os seguintes parametros (que sdo os pardmetros do modelo de histograma): vetor
de recompensas, matriz de probabilidade de transigdo e vetor com a distribui¢do de

probabilidade inicial.

Tais modelos de histograma sdo construidos inspecionando-se toda a seqiiéncia
real, ou seja, juntando-se todas sobrecargas e folgas em seqiiéncias separadas para
posterior inspecio de cada uma, conforme o procedimento mostrado em [42]. No
caso, as recompensas de taxa sao obtidas dividindo-se o intervalo entre a taxa minima
e a méixima em n faixas, cada uma correspondendo a um estado do respectivo modelo
de histograma. Portanto, o modelo de histograma conterd um nGmero de estados
igual ao nimero de faixas em que as taxas foram divididas. Além de mais complexa,
esta maneira de representar a variagdo das taxas quando em sobrecarga e quando
em folga revelou-se inadequada, como explicado adiante na secao 4.3.3, e portanto

nao foi escolhida.

4.3.3 Resultados experimentais usando seqiiéncias reais

Dadas as trés propostas para associacdo de recompensas de taxa aos estados,
verificaremos qual delas caracteriza melhor o trafego em relacdo s perdas. Para tal,
vamos utilizar o exemplo da secfo 3.4, o filme Silence of the Lambs, e caracteriza-lo
em funcdo do nivel de sobrecarga referente & carga de 33%. As probabilidades e
taxas de transicdo das distribui¢Oes hiper-exponenciais sdo as mesmas obtidas no

exemplo da secao anterior para este mesmo modelo.

Como visto na se¢io 4.3.2, a mudanca nas recompensas do modelo vai alterar o
seu histograma de taxa e a sua funcdo de autocorrelacdo. Portanto, iremos analisar
o comportamento destes descritores para as diferentes associagdes de recompensa
e relacioni-los com a fragdo de perda obtida. Primeiramente serdo mostradas as
fracoes de perda para modelos e seqiiéncia, em seguida estas medidas serdo avaliadas

comparando-se os descritores acima.

As Figuras 4.11 e 4.12, mostradas na se¢do anterior, contém, respectivamente,

os modelos usando duas e miltiplas recompensas para sobrecarga e folga. O modelo

#

que usa o modelo de histograma para representar as recompensas ¢ o mesmo da
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Figura 4.11, sendo que no lugar de A; e Ay tem-se um vetor de recompensas com
sua respectiva matriz de probabilidades de transicdo. Abaixo, seguem os vetores e
matrizes de probabilidades para os estados de sobrecarga e folga. Também aparecem
listados os vetores com as probabilidades iniciais usadas para se entrar em um estado
de sobrecarga ou em um estado de folga. Os histogramas para as sobrecargas tém
6 estados e os histogramas para as folgas tém 3 estados. Istes nimeros de estados
foram escolhidos observando-se o grafico da Figura 4.28, que contém as taxas da

seqiiéncia real.

Parametros do modelo de histograma para os estados de sobrecarga para 33%

de carga:
A =< 6.331087 8.000000 9.356234 11.000000 12.261111 14.375008 > ,

Winiciar =< 0.854944 0.099467 0.028419 0.001776 0.014802 0.0005692 >

0.885377 0.065318  0.037927  0.002528  0.008850 0
0.401554  0.494819  0.077720 0.005181  0.018137  0.002591
P= 0.226463 0.086514  0.569975 0.081425 0.035623 0
0.041379  0.013793  0.220690 0.531034 0.186207 0.006897
0.122222  0.022222  0.094444  0.144444 0.6 0.016666
0.125 0 0 0.25 0.25 0.375

Parametros do modelo de histograma para os estados de folga para 33% de carga:
A =< 0.851682 2.333443 4.347132 > ,

ITnicia =< 0.017170 0.402605 0.580225 >

0.845576  0.144054  0.010370

P = | 0195372 0.735833  0.068796

0.060815  0.292066  0.647119
A Pigura 4.15 mostra as fragoes de perdas dada a carga de 33%. Estas perdas
foram extraidas por simulacdo em funcdo do tamanho méaximo da fila. Os intervalos
de confianca representam 95% de probabilidade. Pode-se claramente verificar que
o modelo com multiplas recompensas apresenta a melhor caracterizacdo da fracao
de perda. T possivel notar também a ineficiéncia do modelo que usa o modelo
de histogramas para representar as recompensas nos estados de sobrecarga e folga,
uma, vez que o namero de estados aumenta consideravelmente sem a correspondente

melhora na predicao da perda.



4.3 Modelo de Trafego usando Sobrecarga e Folga 78

Sequéncia real i

0.01 |

0.001 |

Fragéo de pacotes perdidos

0.0001

1e-05 |

Modelo usando histogramas

100 1000 10000

1e-06
10

Tamanho méximo da fila (pacotes)
Figura 4.15: Fracao de perda de pacotes para carga de 33%

As Figuras 4.16 ¢ 4.18 mostram o histograma de taxa e a funcio de autocor-
relacdo, respectivamente. O nivel de sobrecarga r aparece indicado no histograma
através de uma linha vertical. Para melhor visualizar as probabilidades referentes
as taxas mais altas, a Figura 4.17 traz o histograma mostrado com escala logaritmi-
ca. Ambos os descritores foram extraidos analiticamente para os modelos. No caso
dos histogramas, estes foram gerados a partir das probabilidades estacionarias dos

estados.

A avaliacio que pode ser feita através dos histogramas, para estes exemplos, é
pouco conclusiva. O modelo que usa o modelo de histograma para representar as
recompensas de taxa dos estados possui a melhor aproximacfo para este descritor
mas apresenta pior casamento com a curva que indica a fracdo de perda. Por outro
lado, a autocorrelacio, para este exemplo, indica qual modelo aproxima melhor a

fracdo de perda da seqiiéncia real.

No caso do modelo que usa modelos de histograma representando taxas em so-
brecarga e folga, a taxa média em sobrecarga ou folga serd dada pela evolugio
destes modelos de histograma, durante os periodos de sobrecarga ou folga partindo
sempre de uma mesma, distribuigdo inicial. Isto significa que esta configuragio néo
necessariamente é capaz de fornecer a mesma taxa média em sobrecarga ou folga da

seqiiéncia real uma vez que, para tal, é necessério que o periodo em sobrecarga ou
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Figura 4.18: Autocorrelagio da taxa para modelos ajustados para 33% de carga e

seqiiéncia MPEG4

folga seja suficientemente grande para que os modelos de histograma entrem em re-
gime estacionario. Conseqiientemente, a taxa média do modelo néo necessariamente
serd a mesma da seqiiéncia. Abaixo sdo mostradas as taxas médias extraidas para
a seqiiéncia e o modelo usando modelo de histograma. Pode-se verificar que este
modelo ndo conseguiu capturar a taxa média do trafego em fun¢do de ndo modelar

corretamente as taxas médias em sobrecarga e folga.

seqiiéncia real | Modelo ¢/ histog. p/ 33%

Taxas médias 1.954032 2.025086

Comparando-se as curvas de autocorrelagdo para os modelos, é possivel notar
que tanto a curva de autocorrelago quanto a curva de perda, para o modelo com
miltiplas recompensas, se aproximam melhor da seqiiéncia real. Neste exemplo
podemos dizer que o modelo mais adequado é aquele com a func¢éo de autocorrelacéo
mais préxima da autocorrelagio da seqiiéncia real, o que é coerente com os estudos
apresentados na literatura [15, 27, 25]. No entanto, como este descritor ndo é usado
para parametrizar o modelo proposto, cabe aqui uma analise de um dos descritores

usados para parametrizar o modelo, a taxa média em sobrecarga para as trés escalas
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de tempo consideradas.

A Figura 4.19 mostra as diferencas nos histogramas de taxa de sobrecarga, dado
33% de carga, para as trés escalas de tempo indicando o percentual de quadros em
cada escala. O mesmo histograma é apresentado na Figura 4.20, porém com escala
logaritmica. Pode-se verificar nas figuras que a taxa média em sobrecarga para a
regido 3 (regido com as maiores duragdes) é maior que nas demais. Trata-se de uma
informacéo importante que ndo é capturada caso se associe uma tinica recompensa
de taxa aos trés estados. Isto significa dizer que, no caso de miltiplas recompensas,

a distribuicdo das taxas passa a ser melhor capturada.
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Figura 4.19: Histogramas de taxa em sobrecarga dada a escala de duragéo associada,

33% de carga

4.4 Consideragoes sobre a Sensibilidade da Fracao

de Perda aos Parametros do Modelo Proposto

Na elaboracdo do modelo nas se¢des anteriores, buscou-se obter um modelo sim-
ples, de facil caracterizacio, mas que pudesse prever com precisdo as medidas de
interesse. Obviamente é possivel simplificar ainda mais o modelo, ou pela dimi-
nuicdo do nimero de estados ou pelo uso de um menor nimero de recompensas ,
conforme verificado em um dos modelos testados na se¢ao anterior. Naquele exem-

plo usou-se uma mesma recompensa de taxa para os estados de sobrecarga e outra
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Figura 4.20: Histogramas de taxa em sobrecarga em escala logaritmica dada a escala

de duracgdo associada, 33% de carga

para os estados de folga. Uma outra possibilidade de simplificacdo seria manter
recompensas distintas nos estados de sobrecarga, mas usar apenas a taxa média em
folga como recompensa tinica para todos os estados de folga; ou ainda, usar apenas
um estado para a folga. O objetivo desta secio é estudar a sensibilidade do modelo
proposto frente aos parametros usados em sua construcdo. A seqiiéncia utilizada nos
exemplo é o filme Silence of the Lambs codificado em MPEG4. Todos os intervalos
de confianga foram calculados com 95% de probabilidade. Todos os modelos desta,

segao foram extraidos para uma carga de 33%.

4.4.1 Sensibilidade em relagao aos estados de folga

As folgas sao estados nos quais ndo ocorrem perdas. Sua influéncia na ocupacéo
da fila esta relacionada somente com o esvaziamento da mesma. Para que a taxa
de transmissdo durante a folga e a duracdo da folga tenham pouca influéncia na
perda observou-se que, na maioria dos casos estudados, é necessério que as duragbes
das folgas sejam suficientes para esvaziar a fila. Em geral, o evento de esvaziamento
durante a folga é mais freqliente quanto menor é a carga e, conseqiientemente, maior
a taxa de servico alocada. No entanto, se a avaliacdo de desempenho estiver baseada
em medidas transientes de perda para um tempo relativamente pequeno, este tipo

de simplificagfio pode prejudicar a precisdo do modelo em prever a distribuicdo das
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perdas.

A Figura 4.21 compara a fragdo de perda obtida para o modelo com recompen-
sas mltiplas, doravante chamado modelo de referéncia, com aquela obtida para o
modelo onde as recompensas de taxa nos estados de folga sdo iguais & taxa média

em folga.

Seqiiéncia real Modelo simplificado, mesma recompensa de taxa na folga
001 b I A S e .

0.001 |

Fragdo de pacotes perdidos

0.0001 |

Modelo de referéncia

1e-05 |

10 100 1000 10000

ie-06

Tamanho méximo da fita (pacotes)

Figura 4.21: Comparagdo da fragdo de perda para modelo com apenas um valor de

recompensa de taxa nos estados de folga, carga de 33%

Pode-se ver claramente que esta simplificacdo teve pouquissimo impacto na fra-
¢ao de perda dada a comparagdo com a mesma para o modelo de referéncia, o que
est4 de acordo com o comentario acima. Portanto é baixa a sensibilidade da fracdo

de perda em relacdo & distribuicdo da recompensa nos periodos de folga.

Seja o caso onde a folga passa a ser representada apenas por um finico estado.
BEsta simplificacdo significa que a duracdo da folga é aproximada por uma distribui-

cao exponencial. A Figura 4.22 compara os resultados para este modelo.

Como é possivel notar, a simplificacio feita ainda é aceitdvel mesmo para uma
faixa maior de tamanho méximo de fila. Assim sendo, para este exemplo, a sensibi-

lidade da perda aos estados de folga, de uma maneira geral, é bastante baixa.
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Figura 4.22: Comparacio da fragdo de perda para modelo com apenas um estado

de folga, carga de 33%

4.4.2 Sensibilidade em relagao aos estados de sobrecarga

Intuitivamente que a sensibilidade da perda aos pardmetros que descrevem o
comportamento da sobrecarga deve ser maior que no caso das folgas, j4 que sdo
nos periodos de sobrecarga que as perdas ocorrem. Como a subsecdo 4.3.3 mostra
a sensibilidade do modelo com relagdo a distribuicio das recompensas de taxa nos
estados de sobrecarga, nesta secdo serd mostrado um exemplo do comportamento
da distribuicdo das perdas frente a diferentes caracterizacoes das duracoes de sobre-

cargas.

Reduzindo o ntimero de estados

Primeiramente, veremos como as perdas se comportam perante uma redugao de
trés para dois no namero de estados usados para descrever a hiper-exponencial de
sobrecarga. FEstes dois estados foram obtidos juntando-se as duas regides de menor
escala de tempo do modelo de referéncia e associando-se, ao estado resultante, uma
recompensa de taxa que mantenha a mesma taxa média em sobrecarga, o que estd
de acordo com o procedimento descrito na se¢do 4.3. Desta forma, preserva-se a

cauda da distribuicdo, uma vez que o estado que descreve a escala de tempo maior
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é o mesmo. Como j4 mencionado em 4.1, a cauda desta distribui¢do tem grande
influéncia na perda, principalmente em filas grandes. O modelo com dois estados de
sobrecarga pode ser visualizado na Figura 4.23. A Figura 4.24 mostra o gréificos com

a distribuicio complementar das sobrecargas para os modelos e a seqiiéncia real.

33% =

AsL = 6.739320
@ As2 = 9.109071
oL
0l = 1/1.501188
02 = 1/185.2000
o2
@ pl = 0.9970397
p2 p2 = 0.0029603
Al = 3.071604
g1 qi Af2 = 1.817077
B2 @ M3 = 1.260259
q2 Bl = 1/9.493252
B3 B2 = 1/497.2292

B3 = 1/4291.182

aql 0.9650681
g2 = 0.02841918
g3 = 0.006512729

I

Figura 4.23: Modelo reduzido com 2 estados em sobrecarga

A Figura 4.25 compara, a fracdo de perdas para os modelos citados e a fragio de
perdas para a seqiiéncia real. Pode-se observar que a reducdo de estados feita néo
ocasionou nenhum impacto na predicio da fragdo de perdas para esta utilizagao.
Esta insensibilidade est4 relacionada com a manutencdo no modelo da cauda da

distribuicio da duragio de sobrecarga, como poderé ser comprovado a seguir.

Ajuste empirico da distribuigao hiper-exponencial

O proximo teste procura verificar como a taxa de perdas se comporta variando
os parametros que descrevem a hiper-exponencial de sobrecarga. Neste caso, ao

invés de se usar o algoritmo proposto na segdo 4.2, duas hiper-exponenciais foram
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Figura 4.24: Distribuicdo das duragdes de sobrecarga para modelo com 2 estados de

sobrecarga e r referente a 33%
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obtidas através de um ajuste visual a partir do grafico de distribui¢ao das duragdes
de sobrecarga para a seqiiéncia real. Hste ajuste é feito variando-se os pardmetros da
distribuicéio até que esta possua a aproximagdo desejada. O objetivo deste ajuste é
obter dois modelos, um aproximando a distribui¢io para valores relativos a tempos
“pequenos” (isto é, P[D > t] para ¢ pequeno) e outro para tempos maiores. A Figura
4.26 mostra as distribui¢des resultantes das aproximagoes “visuais” (empiricas) para
uma, carga de 33%. Vale lembrar que, em decorréncia deste novo ajuste, novas
recompensas de taxa em sobrecarga sdo obtidas para o novo modelo, uma vez que

as escalas de duragdo das sobrecargas foram alteradas.

Modelo de referéncia
0.1

Modelo empirico, inicio da curva

Sequéncia real

0.01

P[Ds(r) > 1]

0.001

e .
TN

Modelo empirico, cauda da curva ~—

50 100 150 200 250 300 350

0.0001
0

t (quadros)

Figura 4.26: Distribuigio das duragdes de sobrecarga para modelos com ajuste em-

pirico da distribuicio de sobrecarga e r referente a 33%

A Figura 4.27 mostra a fragdo de perdas para os modelos contendo as distribui-
¢Oes empiricas em comparacdo com o modelo de referéncia e a seqiiéncia real. Como
se pode notar, os modelos que ndo aproximaram a cauda da distribuicdo sofreram
degradagdo na predicdo das perdas. J4 os modelos que apenas aproximaram me-
lhor a cauda das distribuicoes resultaram em perdas bem mais préximas que as da

seqiiéncia real.
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Figura 4.27: Comparacdo da fragdo de perda para modelos com ajuste empirico da

distribuicéo de sobrecarga e r referente a 33%

4.5 Eficiéncia do Modelo em Funcao do Nivel de

Sobrecarga,

Como visto neste capitulo, as medidas de perda sdo muito mais sensfveis & dis-
tribui¢do das sobrecargas do que a das folgas. A distribuicido das sobrecargas esté
relacionada com dois descritores usados para parametrizar o modelo: a distribuicdo

dos periodos de sobrecarga e as taxas médias associadas a estes periodos.

O modelo proposto ndo se preocupa em caracterizar diretamente a distribuicio
de taxas em sobrecarga - as recompensas que representam as taxas sdo escolhidas em
funcdo dos tempos de duracdo de sobrecargas. A precisdo do modelo é relacionada
ao casamento da distribuicdo das taxas em sobrecarga do modelo com a seqiliéncia

real, em particular com a cauda da distribuigao.

No modelo proposto neste trabalho, trés recompensas de taxa, com suas respec-
tivas probabilidades de ocorréncia durante as sobrecargas, modelam a distribuicio
de taxas em sobrecarga para a seqiliéncia real. Quanto maior a diferenca entre as
taxas em sobrecargas, mais dificil é aproximar sua distribuicio usando apenas trés

recompensas de taxa. Isto é, quanto maior a diferenca entre o nivel de sobrecarga e
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a taxa de pico, mais dificil tende ser a descricdo desta distribuigéo.

A Figura 4.28 mostra a seqiiéncia de taxas para 60 minutos do filme Silence of the
Lambs codificado em MPEG4. As marcas no grafico indicam os niveis de sobrecarga
para uma carga de 33% e 90%. Podemos ver a aproximacdo da distribui¢go de
taxas em sobrecarga para cada carga nas Figuras 4.29 e 4.30, onde aparecem os
histogramas da seqiiéncia real e os valores (em forma de impulsos) para os modelos
de referéncia. Pode-se notar pela distincia entre a taxa de pico da seqiiéncia real e
a dos modelos que a aproximacio para a carga de 33% dever4 ser melhor que para

a carga de 90%.

14F 1(33%) = 5.921310

1{90%) = 2.171147

i2
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l)llll
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Figura 4.28: seqiiéncia de pacotes para o filme Silence of the Lambs em MPEG4

As Figuras 4.31 e 4.32 mostram a aproximacdo da perda para os dois niveis de

sobrecarga, suportando o comentéario feito acima.

Uma forma de verificar melhor a influéncia da distribuicdo das taxas em sobre-
carga, dado uma determinada escolha para os intervalos de duracio, é aumentar
o nimero de recompensas associadas a cada intervalo de tempo. Nos exemplos a
seguir, cada estado de sobrecarga do modelo referente 4 carga de 90% foi convertido
em dois outros estados. Estes dois estados tém, cada qual, uma recompensa dife-
rente. Estas recompensas, ao serem ponderadas pelas probabilidades de entrada nos
seus respectivos estados, equivalem 4 recompensa original. A Figura 4.33 mostra um
diagrama referente & modificagio proposta e os valores dos respectivos pardmetros

para dois diferentes exemplos. As novas recompensas, assim como as probabilidades
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seqiiéncia real, a 90%
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de entrada para os respectivos estados, foram obtidas investigando-se o histograma
de taxas condicionado a cada intervalo de tempo. No exemplo 1, os histogramas
para cada regido (intervalo de tempo) foram divididos em duas sub-regiGes onde a
sub-regido contendo as taxas maiores representa, aproximadamente, 10% do total
de taxas para a regifio. No exemplo 2, fez-se 0 mesmo usando 25% do total de taxas

para a regido.

Ex. 1 Ex. 2
Asl1 = 3.215433 Asli = 3.000000
Aslz = 5.496241 Aslz = 4.558846
As21 = 3.652500 As21 = 3.418582
As22 = 6.450549 As22 = 5.630573
pl As31 = 4.873681 As31 = 4.426143
As32 = 10.46724 As32 = 8.661853
24 _
> vli = 0.8861833 vli = 0.6952700
vilz = 0.1138167 vlz = 0.3047300
v21 = 0.8978676 v21 = 0.7650580
v22 = 0.1021324 v22 = 0.2349420
p3
v31 = 0.8990799 v31 = 0.7610696
v32 = 0.1009201 v32 = 0.2389304

al = 1/1.525697
1/37.12500
o3 = 1/193.2222

R
N
I

0.9873433
0.00843783
0.004218915

el
N
o

Afz = 0.985885
Af3 = 0.762348

\\\\‘\\\\\\\<:::)t’/////////////,‘ M1 = 1.461650

B1 = 1/4.784158
B2 = 1/38.60791
B3 = 1/223.8333

gl = 0.9306223
qgZ = 0.06515880
g3 = 0.004218915

Figura 4.33: Modelo de sobrecarga-folga modificado, dois estados por escala de

duragdo de sobrecarga ponderados de acordo com o respectivo histograma de taxa

A Figura 4.34 mostra as perdas para os dois exemplos citados. Como se pode
observar, em ambos exemplos houve uma melhora na aproximacdo da perda para
tamanhos de fila maiores - melhora esta decorrente da melhora na descricdo da
distribuicdo de taxas em sobrecarga. Mesmo assim, tal melhora na aproximagao é

pequena, considerando-se os resultados para a seqiiéncia real.
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Figura 4.34: TFracdo de perda para carga de 90%, comparando modelos de

sobrecarga-folga usando 2 estados para cada escala de duragdo de sobrecarga
4.6 Construgao de um Modelo com Miltiplos Niveis

de Sobrecarga

Pelos experimentos deste capitulo e da proposta de um modelo voltado para
uma medida de desempenho levando em conta a taxa de servico da fila, é natural
indagarmos se ndo seria factivel um modelo que fosse capaz de capturar estas mesmas
caracteristicas para miltiplos niveis. Mais uma vez, vale lembrar que a proposta da
tese é a de uma modelagem que leve em consideracdo o sistema estudado e uma

medida de interesse que caracterize a eficiéncia de seu funcionamento.

E possivel dividir o trafego em quantos niveis forem especificados, medir a distri-
buicao da duracgdo dos periodos em cada nivel e modelar estas distribuigdes usando
as hiper-exponenciais descritas na se¢do 4.2. Podemos também medir as probabili-
dades de transicdo entre os niveis, tal qual é feito para um modelo de histograma

[42], e construir uma cadeia correspondente.

A Figura 4.36 mostra um exemplo usando dois niveis, 33% e 90%, e portanto
trés faixas de taxas. A Figura 4.35 mostra as distribuigoes de duragao para cada

faixa. Vale reparar que o nivel com as menores taxas corresponde & folga para r
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relativo a 90% de carga e que o nfvel com as maiores taxas corresponde & sobrecarga

para r referente a 33% de utilizagao.
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Figura 4.35: Distribuicdo das duragoes para cada faixa de taxas

Sobrecarga para 33%, > nivel de sobrecarga 2

Taxas entre niveis de sobrecarga 1 e 2

Folga para 920%, < nivel de sobrecarga 1

Figura 4.36: Modelo incorporando 2 niveis de sobrecarga

Seja A o modelo representado na Figura 4.36 e sejam os modelos B e C aque-
les representados na Figura 4.37 para as cargas de 90% e 33%, respectivamente.
Deseja-se que o modelo A seja capaz de apresentar, de forma conjunta, as mesmas

caracterfsticas que os modelos B (carga de 90%) e C (carga de 33%).

As Figuras 4.38 e 4.39 fazem uma comparacdo entre as taxas de perdas previstas

pelo modelo A com as dos demais modelos e a seqliéncia real para suas respectivas
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pl al
s
P2
o3
p3
p1 ql
2
qz2
B3
g3

As = 7.374638

al = 1/1.198663
a2 = 1/14.60526
o3 = 1/1§5.2000

pl = 0.9745411
p2 = 0.02249852
p3 = 0.002960332

Af = 1.737686

Bl = 1/9.493252
B2 = 1/497.2292
B3 = 1/4291.182

gl = 0.9650681
g2 = 0.02841918
g3 = 0.006512729

20% :

As = 4.137482

al = 1/1.525697
02 = 1/37.12500
o3 = 1/193.2222

pl = 0.9873433
p2 = 0.00843783
p3 = 0.004218915

Af = 1.226927

Bl = 1/4.784158
B2 = 1/38.60791
B3 = 1/223.8333

gl = 0.9306223
g2 = 0.06515880
g3 = 0.004218915

i

Figura 4.37: Parametrizacdo dos modelos para 33% e 90% de carga

cargas. Podemos verificar que, no caso de carga igual a 33% e 90%, os resultados

ndo apresentam diferenca significativa.
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Figura 4.38: Comparacao da fracdo de perdas para modelo usando 2 niveis de so-

brecarga aplicado a fila com 33% de carga

4.7 Resumo e Conclusoes do Capitulo

Este capitulo descreveu uma proposta de modelagem simples baseada em um

modelo markoviano com recompensas. O modelo foi parametrizado usando os se-

guintes descritores: a distribuicdo da duragdo das sobrecargas, a distribui¢do da
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Figura 4.39: Comparacdo da fragdo de perdas para modelo usando 2 niveis de so-

brecarga aplicado a fila com 90% de carga

duragdo das folgas e o histograma de taxas da seqiiéncia real. O modelo possui dois
subconjuntos de estados: um onde é gerado trafego acima da taxa de servico da fila
(estados de sobrecarga) e o outro onde é gerado trafego abaixo da taxa de servigo da
fila (estados de folga). Os parAmetros dos estados de cada um desses subconjuntos
sdo obtidos através da aproximacio da distribui¢do da duragdo das sobrecargas e das
folgas por distribui¢tes hiper-exponenciais. Foi proposto um novo algoritmo para a
obtencdo dos pardmetros da distribui¢io hiper-exponencial a partir da distribuicéo

real das duragdes.

Foram apresentadas trés formas para definir as recompensas associadas aos esta-
dos. A que obteve melhor desempenho e menor custo computacional foi aquela em
que uma recompensa diferente é associada a cada estado do modelo (modelo com

miltiplas recompensas).

Pelos testes efetuados, foi possivel verificar a robustez do algoritmo usado para
parametrizar as hiper-exponenciais e, conseqiientemente, o modelo. Os resultados
obtidos para a fracdo de perda sdo muito préximos daqueles obtidos para a seqiiéncia
real usada como exemplo para uma determinada carga, o filme Silence of the Lambs

codificado em MPEGA4.

Este capitulo também fez algumas consideragoes a respeito da sensibilidade do
modelo proposto frente aos parimetros usados em sua constru¢ao. Foram mostrados

resultados para diferentes possibilidades de parametrizacio tanto na distribuicdo das
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duragGes quanto na atribuicdo de recompensas de taxa, seja para folga ou sobrecarga.
Além disso, é apresentado um estudo sobre a possibilidade de um modelo incorporar
mais de um nivel seguindo a mesma, filosofia de modelagem adotada. O resultado
deste estudo mostra que o uso de mais de um nivel ndo traz nenhum ganho e aumenta

muito a complexidade do modelo.

Fica claro que, dentre os possiveis parametros ligados 4 proposta de modelagem
deste trabalho, a distribuicdo de taxas em sobrecarga e a cauda da distribuicdo
de duracdo das sobrecargas sdo aqueles que mais influenciam a fragdo de perda

resultante.



Capitulo 5

Resultados e Analises Comparativas

Este capitulo mostra os resultados da aplicagdo do modelo proposto, que cha-
maremos de modelo de sobrecarga-folga, a outras seqiiéncias reais além da mostrada
como exemplo no capitulo 4. Tais resultados sdo avaliados comparando-se a fragio
de perda e os descritores deste modelo com a fracdo de perda e os descritores ex-
traidos para as seqiiéncias reais e gerados por outros modelos mais conhecidos na
literatura, cada qual com suas caracteristicas particulares. Todos os intervalos de

confianca mostrados foram calculados para 95% de probabilidade.

5.1 Trafegos de Fontes Individuais e de Agregados

Quando se trata de caracterizar e modelar seqiiéncias reais de trafego, pode-
se pensar em duas categorias: trafegos de fontes individuais e trafegos de fontes
agregadas. Tais categorias tém suas peculiaridades quanto a ambientes de aplicagéo
e requisitos de qualidade. Por exemplo, trafegos agregados sdo mais apropriados em
estudos de dimensionamento para roteadores de grande porte de uma rede WAN. J4
trafegos de fontes individuais sdo mais apropriados para estudos de dimensionamento
e de qualidade de servigco das aplicacBes e dos protocolos fim-a-fim. Quanto aos
requisitos de qualidade, pode-se dizer que o grau de tolerancia pode ser diferente
em ambos os casos: 1% de perda num agregado de trafego http pode ter efeito

desprezivel, mas 1% de perda numa conversagdo usando voz sobre IP, dependendo
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do codificador usado, pode tornar a qualidade da aplicagdo muito ruim [68, 69, 70].

Outra diferenca existente entre estas duas categorias de trafego vem da difi-
culdade para se capturar trafegos agregados na Internet. Leituras SNMPs feitas
em interfaces de saida ou entrada de roteadores requerem intervalos de tempo de
amostragem da ordem de dezenas de segundos para se garantir respostas confidveis
destes roteadores, mesmo aqueles de majior capacidade. Tais intervalos costumam
ser demasiadamente longos para capturar variagbes de trafego relevantes para os
tamanhos de fila de tais equipamentos. Por conta disso, a maneira mais confidvel
para obter amostras relevantes é interceptando fisicamente o trafego, o que pode ter

um custo razoavelmente alto dependendo da infra-estrutura local do equipamento.

Assim sendo, a proposta para modelos de fonte deste trabalho serd avaliada
para. seqiiéncias que representem fontes individuais e seqiiéncias que representem
trafego agregado. No caso de fontes individuais, seqiiéncias de video MPEG4 serdo
usadas para, avaliacdo do modelo proposto, como feito nos capitulos anteriores. Tais
seqiiéncias foram escolhidas por conta da popularidade do formato MPEG4 e por sua
conhecida caracteristica de periodicidade no tamanho dos quadros enviados, o que
pode dificultar a tarefa de modelagem (tal caracterfstica serd explicada a seguir).
No caso de fontes agregadas, seqiiéncias de entrada e saida coletadas em um dos
enlaces da rede académica Abilene, nos EUA, foram usadas como exemplo. Em
todos os experimentos, os cenarios utilizados objetivam prever a fragdo de pacotes

perdidos no nivel IP.

5.1.1 Caracteristicas da codificacao MPEG4

O formato MPEG4 de codificagdo de video é popularmente usado para com-
pressao de dudio e imagem. Ele é capaz de fornecer altas taxas de compressio de
acordo com a qualidade exigida na recuperacdo do processo. Como os dados re-
sultantes da codificagdo de imagem sdo muito maiores que os dados resultantes da
codificacdo de 4dudio, a estratégia usada para codificar as imagens é que determina

o comportamento do trafego originado pela transmissido de um video em MPEGA4.

O processo de codificagdo tem basicamente por objetivo a compressdo dos da-
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dos. Para tal, sdo utilizados algoritmos que aproveitem a redundancia espacial das
imagens assim como sua dependéncia temporal. Entende-se por esta dependéncia o
fato dos quadros de video constantemente se repetirem em seqiliéncia, com poucas
variag¢oes entre as imagens. Este comportamento corresponde a movimentos lentos

de cena, com poucas mudancas.

Sendo agsim, o formato MPEG4 incorpora um algoritmo diferencial que se vale de
predicoes para traduzir as mudancas de cena a cada quadro. Sdo gerados trés tipos
de quadro: quadros com codificagio absoluta e chamados Inira (quadros I), quadros
decorrentes de predigdo e chamados Predictive (quadros P), e quadros oriundos da

interpolagio destes (I ¢ P) e chamados Bidirectional (quadros B).

A partir de uma imagem absolutamente codificada segundo suas redundéncias
espaciais, como num formato JPEG (quadros I), os quadros futuros passam a ser
constituidos pela diferenga entre o quadro real e aquele predito pelo algoritmo (qua-
dros P). Além disto, também é usado um recurso de interpolagdo para predizer
quadros situa,dos entre os quadros codificados com as técnicas anteriores (quadros I
e P) onde, da mesma forma, apenas a diferenga entre esta predigéo e o quadro real é
transmitida (quadros B) [71]. Desta forma, uma seqiiéncia de quadros em MPEG4

tem o seguinte padrao:
IBBBPBBBPBBBIBBBPB..

Este padrio corresponde a codificagao de cada quadro. No entanto, na transmis-

sdo destes, os quadros P vém na, frente dos quadros B para facilitar a decodificago:

IPBBBPBBBPBBBIPBBB..

O ntmero de quadros entre os quadros I é fixo e define o tamanho do GOP,
“Group of Pictures”. Geralmente seu valor costuma ser igual a 12 para filmes codi-

ficados numa taxa de 25 quadros/segundo.

Tais técnicas representam uma reducéo significativa no nimero de bits enviados
a cada quadro. Do lado do receptor, este usaré as mesmas técnicas de previsdo de

quadros e se valers da informacdo transmitida para recompor a imagem. Porém,
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como os quadros I, em média, sdo significativamente maiores que os quadros P,
principalmente se nfo ocorre mudanca brusca de cena, e estes sdo maiores que 0s
quadros B, é facil observar um comportamento periédico numa seqiiéncia MPEGA4.
Tal comportamento pode ser verificado através do formato “dente-de-serra”” de sua
funcdo de autocorrelacdo, como mostrado na Figura 5.1 para o filme Silence of the
Lambs. A transformada de Fourier desta func¢éo resulta no espectro de poténcia das

freqiiéncias associadas & seqiiéncia.
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Figura 5.1: Periodicidade de uma seqiiéncia MPEG4 verificada pela sua funcéo de

autocorrelacao

Certamente que este comportamento periddico torna a tarefa de caracterizacao
mais complexa, além da caracteristica de dependéncia de longa duragdo que este
tipo de trafego possui [63, 4, 72]. Além disso, a sensibilidade & perda das aplicagbes
para esta codificagdo de video é razoavelmente grande, principalmente quando ela
acontece num pacote pertencente a um quadro I. Maiores detalhes e referéncias sobre

MPEG4 podem ser encontrados em [71].

5.1.2 Caracteristicas de trafego nas grandes redes

O perfil de trafego nas grandes redes possui grande variabilidade ao longo do

dia. Sujeito ao comportamento humano dos usudrios das redes, o volume de trafego
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varia conforme horarios comerciais e dias da semana. Dependendo da forma de
conexdo, o volume de trafego pode ser maior durante a madrugada, hora em que as
tarifas telefénicas sao mais baixas, e menor no restante do dia. Em geral, isso é mais
comum quando a maioria dos usuarios tem acesso doméstico, ja que estes costumam
ser realizados fora do horério comercial. J4 em casos onde o uso é tipicamente
realizado no horéario de trabalho, como em provedores com um vasto nimero de

clientes comerciais ou em redes académicas, este perfil se inverte.

O dimensionamento de recursos em provedores, em geral, se baseia nos horéarios
de pico, aqueles nos quais o trafego apresenta maior volume. Porém, existe ainda a
necessidade de se distinguir o que é chamado de “trafego legitimo”, ou seja, aquele
que nao estd relacionado com ataques ou mau uso da rede, dos “trafegos ilegiti-
mos”, que oneram o uso da banda e devem, até certo ponto, ser desconsiderados
no dimensionamento da rede. Esta distingdo entre o que é legitimo e ilegitimo por
vezes é muito dificil de se alcancar. Casos mais simples, como ataques de DOS
(“denial of service”), conseguem ser verificados gragas ao sibito aumento no nimero
de pacotes pequenos destinados a uma determinada sub-rede. No entanto, o uso
massivo de aplicativos P2P (“peer to peer”) para transferéncias de videos e masicas,
em geral codificados em MPEG4 e MP3, respectivamente, é dificil de ser verificado.
Tal uso pode mudar bastante as caracteristicas do trafego além de representar um
custo maior para aqueles que financiam o provimento do acesso. Isto é mais critico
quando este financiamento objetiva outros fins, como é o caso das redes académicas,

subsidiadas para promover ensino e pesquisa.

Paralelo ao debate sobre a legitimidade do que passa nas redes, outros pontos
costumam ser foco de grande discussdo no que concerne ao perfil deste tipo de
trafego. O principal deles diz respeito sobre a existéncia ou ndo de caracteristicas
auto-similares. Em [2], os autores afirmam que o trafego oriundo de um agregado de
redes locais é auto-similar. J4 em [73], os autores dizem que é possivel usar modelos
markovianos para modelar o mesmo tipo de trafego. Esta controvérsia é esclarecida
em [74], onde os autores mostram que, dependendo da utilizagdo do canal e do

intervalo de amostragem, ambos comportamentos podem ser encontrados.

Basicamente, se um canal est4 saturado, a taxa de envio de dados tem pouca va-
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riacio uma vez que esta se encontra muito proxima de seu limitante superior. Em de-
corréncia disto, trafegos nesta condic¢do tendem a ndo apresentar auto-similaridade.
Da mesma forma, se um canal tem utilizagdo muito baixa, também haverd pouca
variabilidade e, conseqiientemente, trafegos nesta condicio também tendem a néo
apresentar auto-similaridade. Segundo a analise em [74], quando a utilizagdo do
canal ¢ de 50%, o trafego que passa pelo canal tem methores condi¢bes para apre-
sentar auto-similaridade. Além disso, intervalos de amostragem muito grandes po-
dem “suavizar” demais as variacdes do trafego, interferindo na avaliacdo do grau de
auto-similaridade. Maiores detalhes podem ser encontrados em [74] onde os autores

se valem de wavelets para formalizar a analise.

5.2 Seqiiéncias Usadas nos Testes

Para evitar possiveis resultados tendenciosos decorrentes de caracteristicas par-
ticulares a uma determinada seqiiéncia, trés exemplos de trafego MPEG4 e dois de

trafego WAN foram usados nos testes.

5.2.1 Seqiiéncias MPEG4

As seqiiéncias MPEG4 escolhidas representam 3 filmes de agdo: Jurassic Park,
Star Trek - First Contact ¢ o filme j4 usado como exemplo nos capitulos anteriores,
Silence of the Lambs. Estas seqiiéncias podem ser obtidas em [60] e um estudo
estatistico destas e de outras seqiiéncias, tanto na codificacio MPEG4 quanto na

H.263, pode ser visto em [75].

A razdo da escolha por filmes de agfo é que estes costumam possuir um nimero
maior de mudancas bruscas de cena, o que resulta em quadros com maior variabi-
lidade estatistica de tamanho. Todas as seqliéncias MPEG4 usadas nos exemplos
foram codificadas a 25 quadros/segundo e o namero de amostras de cada uma é
igual a 90000. As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 mostram a taxa de pacotes por quadro ao

longo do tempo para as seqiiéncias escolhidas.
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Figura 5.2: Taxa de pacotes/quadro para o filme Jurassic Park codificado em

MPEG4
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Figura 5.3: Taxa de pacotes/quadro para o filme Star Trek - First Contact codificado
em MPEG4

Taxa (pacotes/quadro)
[

i

‘ I [ KA ik k
2 1 d l h . i : i
J LI ll”l ity wkl lllllll ok

0
4] 10000 20000 30000 40000 60000 70000 80000 90000

quadros

Figura 5.4: Taxa de pacotes/quadro para o filme Silence of the Lambs codificado em

MPEG4
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5.2.2 Seqiiéncias de trafego agregado na Internet

Para representar trafegos em redes WAN, foram usadas 2 seqiiéncias obtidas
da rede Abilene [76]. Estas seqiiéncias representam, cada uma, dez minutos de
amostragem do trafego de entrada e saida coletados em uma das interfaces POS OC-
48 do roteador que representa o né da rede Abilene em Indianapolis. Esta medicao
foi realizada em 14 de agosto de 2002, das 10:30hs &s 10:40hs e, na época, o enlace
amostrado ligava Indianapolis a Cleveland sem haver saturacdo em nenhum dos
sentidos. Os trafegos de entrada e saida estdo separados nos arquivos IPLS-CLEV-
20020814-103000-0 ¢ IPLS-CLEV-20020814-103000-1, respectivamente, e podem ser
obtidos em [77].

O aparato usado para coletar tais seqiiéncias envolvia “separadores” opticos e
circuitos eletrénicos capazes de registrar o instante de tempo de recepgdo e trans-
missdo de cada pacote. O resultado destes registros foi processado para fornecer
novas seqiiéncias contendo, cada qual, o niimero de pacotes transmitidos a cada
100 milisegundos. A conversdo do formato original para um contendo o nmero
de pacotes a um intervalo fixo de tempo & necessario para se extrair os descritores
de trafego. No caso, o valor escolhido para este intervalo é considerado em [78]
como sendo suficiente para uma analise detalhada do trafego num backbone. Mais
informac6es sobre o processo de aquisicdo destas amostras, assim como o formato

original resultante, podem ser obtidas em [77].

As Figuras 5.5 e 5.6 mostram, respectivamente, a taxa de pacotes dos trafegos
de entrada e saida relatados. Ambas seqiiéncias possuem 6000 amostras, o equiva-
lente a 10 minutos de trafego com granularidade de 100 milisegundos, como dito

anteriormente.

5.3 Modelos Usados nos Testes

Para avaliar a eficiéncia do modelo proposto, que objetiva obter a fracdo de
perda para uma dada taxa de servi¢o na fila, outros modelos aplicados as mesmas

condicdes foram usados como referéncia. No caso, o resultado desejado ¢ a predigio
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da fracio de perda e, portanto, serd esta a medida de desempenho extraida para

cada modelo.

Os modelos escolhidos possuem caracteristicas particulares quanto ao casamento
dos descritores de trafego disiribuicdo de tazas e fun¢do de autocorrela¢do. Cada

um deles faz parte de uma das categorias apresentadas na secdo 2.3. S&o eles:

e Modelo markoviano de histograma linear
e Modelo F-ARIMA

e Modelo pseudo auto-similar modificado

O modelo de histograma linear é o de construcdo mais intuitiva. De acordo com
o ntimero de estados representando os niveis de taxa da fonte, consegue capturar a
distribuicdo da taxa - objetivo para o qual ele foi concebido. Todavia, da maneira
como é parametrizado, ndo é possivel capturar dependéncias de longa duragao. Para
os exemplos deste capitulo, este modelo contém 8 estados e as transi¢oes da cadeia
representam a variacdo da taxa de pacotes a cada quadro. Este modelo representa

a captura da distribuicdo de taxa e da dependéncia de curtissima duracao.

O modelo F-ARIMA nfo parametriza detalhadamente a distribuicdo da taxa
mas casa apenas a média e a variancia. Porém, este modelo captura a dependéncia
de longa duracdo através do casamento do parametro de Hurst, o que pode ser visto
pela comparacio da funcio de autocorrelagio. Para os exemplos deste capitulo,
este modelo representa uma maneira simples de capturar a dependéncia de longa

duragéo.

O modelo pseudo auto-similar também objetiva unicamente o casamento da fun-
¢do de autocorrelacdo para o longo termo, restringindo-se apenas 4 média no que diz
respeito & distribuicio de taxa. O grande atrativo deste modelo é que ele captura
uma dependéncia de duracfo longa usando cadeia de Markov. Este modelo é de
interesse especial para o trabalho de tese aqui apresentado pois trata-se de um caso

particular do modelo de sobrecarga-folga, como sera esclarecido a seguir.

O apéndice B traz as implementacoes destes modelos, assim como do modelo de

sobrecarga-folga, na ferramenta TANGRAM II [50].
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5.4 Modelo pseudo auto-similar como caso particu-

lar do modelo de sobrecarga-folga

Como descrito na se¢do 2.3.2, o modelo pseudo auto-similar foi introduzido em
[47] visando modelar o trafego de células ATM passando por um enlace com capaci-
dade conhecida e sendo servido por uma, fila. Trata-se de uma cadeia de Markov de
tempo discreto cujo tempo entre eventos corresponde ao time slot do enlace, ou seja,
o espac¢o de tempo no qual uma célula ATM pode ou néo ser enviada para o enlace
e, por conseguinte, chegar ou nédo na fila. A fila, por sua vez, possui um tempo de
servico constante medido em nimero de time slots. SO existem duas possiveis taxas
na fonte: 1 célula por slot ou 0 células por slot. A taxa média da fonte é, portanto,

a probabilidade de haver (ou chegar) uma célula no slot k, onde k é inteiro.

No modelo pseudo auto-similar proposto em [47], tem-se um estado represen-
tando a chegada de 1 célula por slot e quatro estados representando a auséncia de
células por slot. Segundo a concepc¢do dos autores, apés cada chegada de célula,
existe uma probabilidade de nova chegada ou de slot vazio, sendo que o nimero de
slots vazios entre cada chegada de célula possui distribui¢do de cauda longa. Assim

sendo, as probabilidades de transicdo seguem o padrdo mostrado na Figura 5.7.

Figura 5.7: Modelo pseudo auto-similar

Como s6 existem duas taxas possiveis neste modelo, e como a taxa de servigo
para uma fila onde possa ocorrer perda obrigatoriamente tem valor intermediario a
estas, fica claro que trata-se de um modelo de sobrecarga-folga particular. No caso,

a duracdo das sobrecargas, representadas pelo estado de taxa 1, tem distribuicao
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exponencial (ou geométrica) com taxa média igual a

e a duracdo das folgas, representada pelos estados com taxa 0, tem distribuicao

hiper-exponencial com taxa média igual a

Certamente que a escolha deste formato tem razdes matemaéticas objetivando
um niimero minimo de parAmetros e um comportamento que aproxime esta cadeia

de um modelo auto-similar quando o nimero de estados tende a infinito [3].

A analogia com o modelo de sobrecarga-folga aqui proposto facilita o trabalho de
parametrizacido do modelo pseudo auto-similar. Segundo o que é proposto em [48],
a escolha do parametro b é funcdo da média e a escolha do pardmetro a depende
do parémetro de Hurst (H). O artigo propde um procedimento iterativo para a
obtencdo de a até que H seja alcancado satisfatoriamente. No entanto, é trivial
perceber que a poderia ser facilmente calculado usando-se a expressdo analitica
para a durag¢do média de sobrecarga do modelo:

S 1
Ds=—F——

221 g}'

Para os exemplos aqui mostrados, o modelo pseudo auto-similar tem sua seman-
tica alterada de forma a néo considerar somente casos onde as finicas possiveis taxas
sdo 1 e 0. Para que assim o fosse, seria necessirio definir uma capacidade de en-
lace para se obter um valor de time slot. No entanto, a proposta de andlise aqui
apresentada independe desta grandeza. Assim sendo, as duas taxas associadas aos
estados do modelo serdo a taxa média em sobrecarga (As) e a taxa média em folga
(Af). Ou seja, o modelo pseudo auto-similar serd explicitamente alterado para ser
um modelo de sobrecarga-folga nos moldes propostos, porém mantendo suas distri-
buigGes caracteristicas para duragoes de sobrecarga e folga. A Figura 5.8 mostra o

modelo pseudo auto-similar modificado.
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Figura 5.8: Modelo pseudo auto-similar modificado

5.5 Analise dos Modelos para Seqiiéncias MPEG4

Esta secdo traz os resultados das perdas para as seqiiéncias MPEG4 escolhidas
e os respectivos modelos. A anélise destas perdas, em cuja aproximacdo com as da
seqiiéncia real determina a eficiéncia do modelo, é feita frente aos descritores mais
tradicionais, que sdo o histograma de taxa e a funcéo de autocorrelagdo, e frente aos
descritores aqui estudados e usados na parametrizacao do modelo de sobrecarga-folga
proposto: a distribuicao das duracdes de sobrecarga e a distribuicao das duragoes
de folga. As distribuicGes de taxas em sobrecarga e em folga foram omitidas mas

podem ser inferidas nos graficos contendo os histogramas de taxa.

Os modelos de sobrecarga-folga destinados para cada seqiiéncia foram construi-
dos segundo a metodologia descrita nas se¢oes 4.2 e 4.3.2 para a captura das dis-
tribui¢des hiper-exponenciais e associacdo de multiplas recompensas de taxa aos
estados. Como j& mencionado, a construcdo destes modelos depende dos niveis de
sobrecarga usados nos testes. HEstes niveis foram escolhidos de forma a se ter cargas
de 50% e 90%. O motivo destes valores é representar o que pode ser considerado

como carga média e carga alta.

Os resultados das perdas para as seqiiéncias MPEG4 e seus respectivos modelos
sdo extraidas para cada exemplo e mostradas nos graficos. Primeiramente, sio
apresentadas as medidas de perda para cada nivel de sobrecarga em funcdo do
tamanho da fila. Em seguida, é mostrado um grafico com os histogramas de taxa e

outro com as fungoes de autocorrelagdo. No caso destes dois Gltimos, sdo mostradas
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as curvas para cada modelo de sobrecarga-folga referente a cada nivel de sobrecarga.
Por fim, as distribui¢6es das duracées de sobrecarga e as distribui¢bes das duragdes

de folga sdo mostradas para cada nivel de sobrecarga.

As medidas de perda foram extraidas a partir de simulagdo. Para os modelos
markovianos com recompensa de taxa, existem métodos analiticos que resolvem a
distribui¢do da ocupacgdo da fila em estado estacionario, distribuicido esta que é
usada para extrair a medida de perda. Todavia, este método ainda nao estava
implementado no TANGRAM na época dos experimentos. No caso dos modelos
de histograma, pseudo auto-similar modificado e sobrecarga-folga, foram realizadas
100 rodadas de 90000 quadros cada. No caso do modelo F-ARIMA, 8 seqiiéncias
de 90000 quadros foram geradas e as medidas de perda foram extraidas a partir da
simulacio delas. Como as médias de pacotes por quadro das seqiiéncias MPEG4
sdo proximas de zero, a geracgio das seqiiéncias para o modelo F-ARIMA apresentou
algumas amostras com valores negativos que foram truncados para zero. No caso das

seqiiéncias reais, simulou-se a mesma em apenas uma rodada, com 90000 quadros.

Os descritores foram calculados analiticamente para os modelos de histograma,
pseudo auto-similar modificado e sobrecarga-folga. As expressdes analiticas para os
descritores dos modelos markovianos encontram-se na se¢do 2.4. Para obtencao dos
histogramas de taxa destes modelos, calculou-se as probabilidades estacionéarias dos
estados e associou-se a elas as respectivas recompensas. Para o modelo F-ARIMA,
os descritores foram extraidos da mesma forma que para a seqiiéncia real, usando-se

as mesmas 8 seqiiéncias de 90000 quadros usadas para extrair a fragdo de perda.

As tolerancias de taxa (€) e tolerncias de média (1) usadas na captura das
distribuigdes de duragdo para a construcao dos modelos de sobrecarga-folga seguem

indicadas:

e/1 50% 90%

Sobrecarga Folga, Sobrecarga Folga
Jurassic Park 0.003/0.53 | 0.001/0.03 0.01/0.06 0.01/0.1
Star Trek - First Contact | 0.005/0.05 | 0.0007/0.003 | 0.003/0.03 | 0.005/0.005
Silence of the Lambs 0.002/0.03 | 0.0005/0.16 | 0.015/0.055 | 0.026/0.65

Os parametros dos modelos usados em cada exemplo podem ser verificados no
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apéndice C.

5.5.1 Seqiiéncia do filme Jurassic Park

Trata-se de um filme de agdo e ficgdo com taxa média igual a 2.554
pacotes/quadro e varidncia igual a 2.434 (pacotes/quadro)?, codificado a 25
quadros/segqundo. O parametro de Hurst, usado pelo modelo F-ARIMA e esti-
mado pelo mesmo método adotado na secio 3.4, é igual a 0.861. A duracdo média
em sobrecarga, usada para construir o modelo pseudo auto-similar modificado, é
igual a 1.335 quadros para carga de 50% e 2.894 para carga de 90%. As Figuras 5.9
e 5.10 trazem as fracbes de perda dado o tamanho da fila para cada carga, com este

tamanho variando em escala logaritmica.

1
Seqiténcia mpegd —
Modelo de histograma - - - + -t
01F Modelo FARIMA ——-
Modelo pseudo auto-similar -=---= = 3fr-
Modslo de sobrecarga-folga ~— -~ =+

001 | ——

o001 | 4 [ 1
X Ty
L R

1e-05

Fragéo de pacotes perdidos
i

1e-06

Y

10 100 1000 10000

1e-07

Tamanho da fila (pacotes)

Figura 5.9: Fracdo de pacotes perdidos, fila em escala logaritmica, filme Jurassic

Park em MPEG4, r a 50% de carga

Pode-se notar que o modelo de sobrecarga-folga foi superior aos demais para
a carga de 50%. No entanto, o mesmo ndo ocorreu para a carga de 90%. Como
mencionado na secdo 4.5, a diminuigdo do nivel de sobrecarga (aumento da carga)
prejudica a caracterizacio das taxas em sobrecarga para este modelo, o que influencia
diretamente a fracBo de perdas. As Figuras 5.11 e 5.12 mostram o histograma de

taxas dos modelos e seqiiéncia real, onde sdo ilustrados os niveis de sobrecarga
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Figura 5.10: Fracdo de pacotes perdidos, fila em escala logarftmica, filme Jurassic

Park em MPEG4, 7 a 90% de carga

usados nos exemplos para cargas de 50 e 90%. Como pode ser verificado, a maior
taxa em sobrecarga para o modelo de sobrecarga-folga relativo & carga de 90% fica

bem abaixo da taxa de pico da seqiiéncia real.

A Figura 5.13 mostra a fung@o de autocorrelacdo para os modelos e a seqiiéncia
real. Como ja era esperado, o modelo F-ARIMA foi quem melhor aproximou este
descritor, enquanto que o modelo de histograma teve a pior aproximacgado. Mas é
interessante notar que o modelo de sobrecarga-folga para 50% de carga aproximou
melhor esta fungdo do que o modelo de sobrecarga-folga para 90% de carga, o que

também reflete o comportamento das perdas para estes modelos.

As Figuras de 5.14 a 5.17 mostram as distribui¢des de duragdo de sobrecarga para
cargas de 50 ¢ 90%. A duracio aparece em escala linear e logaritmica. Pode-se notar
que as distribui¢oes hiper-exponenciais dos modelos de sobrecarga-folga copiam de
forma bastante aproximada a distribuicio real. No entanto, para a carga de 90%,
a hiper-exponencial escolhida ndo captura corretamente a cauda da distribuicao, o
que contribui para sua ineficiéncia. Interessante notar que, apesar do modelo F-
ARIMA ndo apresentar uma boa aproximacio para esta distribuicdo, para a carga
de 90% e tamanho méximo de fila até 3000 pacotes a fracdo de perda deste modelo

foi a que melhor caracterizou a seqiiéncia. A secdo 5.7 faz algumas consideracoes
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Figura 5.11: Histogramas de taxa, filme Jurassic Park em MPEG4
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Figura 5.13: Funcoes de autocorrelacio, filme Jurassic Park em MPEG4
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Figura 5.14: Distribuicdo de duragéo de sobrecarga, filme Jurassic Park em MPEGA4,
r a 50% de carga
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Figura 5.15: Distribui¢do de duracdo de sobrecarga, escala logaritmica, filme Juras-

sic Park em MPEG4, r a 50% de carga
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Figura 5.16: Distribuicio de duracfio de sobrecarga, filme Jurassic Park em MPEG4,
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Figura 5.17: Distribui¢io de duragio de sobrecarga, escala logaritmica, filme Juras-

sic Park em MPEGA4, r a 90% de carga

a respeito. It importante lembrar que o modelo F-ARIMA nfo usa a carga como
forma de parametrizacio e é idealizado para capturar a perda qualquer que seja a

carga, o que nfo se verifica para a carga de 50%.

As Figuras de 5.18 a 5.21 trazem as distribuicdes de folga de forma anéloga as
de sobrecarga. Mais uma vez, os modelos de sobrecarga-folga tém melhor eficién-
cia nesta captura, no entanto, para a carga de 90%, todos os modelos capturam

satisfatoriamente esta distribuicio.

5.5.2 Seqiiéncia do filme Star Trek - First Contact

Este é outro filme de acdo e ficgio cientifica codificado a 25 quadros/segundo.
Sua taxa média é igual a 1.097 pacotes/quadro e sua varidncia é igual a 0.821
(pacotes/quadro)?. O pardmetro de Hurst, usado pelo modelo F-ARIMA e também
estimado como na segdo 3.4, é igual a 0.975. A duragio média em sobrecarga, usada
para construir o modelo pseudo auto-similar modificado, é igual a 1.376 quadros para
carga de 50% e 1.713 para carga de 90%. As Figuras 5.22 e 5.23 trazem as perdas

para as cargas de 50 e 90%, com tamanho de fila variando em escala logaritimica.

Como é possivel notar, para a carga de 50% o modelo de sobrecarga-folga prediz
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Park em MPEG4, r a 90% de carga
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a perda de pacotes real com muito melhor aproximacio que os demais modelos.
Para carga de 90%, uma vez mais o modelo F-ARIMA tem melhor aproximagio
para tamanho maximo de fila até aproximadamente 5000 pacotes. O modelo de
sobrecarga-folga consegue aproximar a perda apenas para um tamanho de fila infe-

rior a 100 pacotes.
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Figura 5.24: Histogramas de taxa, filme Star Trek - First Contact em MPEG4

As Figuras 5.24 e 5.25 mostram os histogramas de taxa para a seqiiéncia e os
modelos, tanto em escala linear quanto logarftmica. Novamente, é possivel notar
que o histograma de taxas para o modelo de sobrecarga-folga com r referente &
90% de carga nfo aproxima a cauda do histograma para a seqiiéncia real. Isto
também ocorre com o modelo F-ARIMA, contudo sua funcdo de autocorrelagdo
¢ mais proxima da real, como mostrado na Figura 5.26. Ainda assim, é possivel
verificar que a autocorrelacdo para os modelos de sobrecarga-folga tém razoavel
aproximagao com a fungdo real, sendo que h4 um decaimento mais rdpido para a
fung¢io do modelo com carga de 90%, o que é coerente com seu comportamento de

perda j& que esta decai mais que a real quando o tamanho da fila aumenta.

As Figuras de 5.27 a 5.30 trazem as distribui¢Ges de duragéo de sobrecarga para
seqiiéncia e modelos. Mais uma vez, as distribui¢oes hiper-exponenciais dos modelos

de sobrecarga-folga séo as que melhor aproximam as distribuigdes da seqiiéncia para
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Figura 5.25: Histogramas de taxa, escala logaritmica, filme Star Trek - First Contact

em MPEG4
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Figura 5.26: Fungdes de autocorrelagio, filme Star Trek - First Contact em MPEG4
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ambas as cargas. No entanto, & importante notar que no modelo F-ARIMA este
descritor casa satisfatoriamente com o da seqiiéncia real para a carga de 90%. Esta
caracteristica, aliada & distribuicdo de taxa e autocorrelacdo mais préximas das reais,

o torna o melhor candidato a prever nestas condi¢Ges de alta carga.
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Figura 5.27: Distribui¢do de duragao de sobrecarga, filme Star Trek - First Contact
em MPEG4, r a 50% de carga

As Figuras de 5.31 a 5.34 mostram as distribuigbes de duragdo de folga para
seqliéncia e modelos. As distribui¢des dos modelos de sobrecarga-folga se adequam
melhor para ambas as cargas, embora a cauda deste modelo para a carga de 50%
fique razoavelmente abaixo do caso real. O modelo F-ARIMA foi o que pior modelou
esta distribui¢do, mantendo sua cauda bem superior & cauda real. No entanto, como

mostrado na segdo 4.4.1, a descricdo da folga pouco influi na medida de perda.

5.5.3 Seqiiéncia do filme Silence of the Lambs

Mais uma, vez serd usado este filme de acao policial como exemplo, cuja taxa
média é de 1.954 pacotes/quadro e varidncia igual a 2.584 (pacotes/quadro)?, sendo
em 25 quadros/segundo a taxa de transmissdo dos quadros. Nos testes do capitulo
4, este filme foi descrito para a carga de 33%. Desta vez os testes para carga de

90% envolvem a comparacao com outros modelos. Como ja mostrado no capitulo
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Figura 5.28: Distribuicio de duragio de sobrecarga, escala logarftmica, filme Star

Trek - First Contact em MPEG4, r a 50% de carga
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Figura 5.29: Distribuigio de duragio de sobrecarga, filme Star Trek - First Contact
em MPEG4, r a 90% de carga
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Figura 5.30: Distribuicdo de duracio de sobrecarga, escala logaritmica, filme Star

Trek - First Contact em MPEGA4, 7 a 90% de carga
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Figura 5.32: Distribui¢do de duragdo de folga, escala logaritmica, filme Star Trek -

First Contact em MPEG4, 7 a 50% de carga
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Figura 5.33: Distribuigio de duragio de folga, filme Star Trek - First Contact em
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Figura 5.34: Distribuicdo de duracfo de folga, escala logaritmica, filme Star Trek -

First Contact em MPEG4, 7 a 90% de carga

3, para esta seqiiéncia o pardmetro de Hurst é igual a 0.987. A duracao média em
sobrecarga, usada para construir o modelo pseudo auto-similar modificado, é igual

a 2.198 quadros para carga de 50% e 2.635 quadros para carga de 90%.

As Figuras 5.35 e 5.36 mostram as fracoes de perda para os modelos e a seqliéncia
em ambas as cargas. Para a carga de 50%, a melhor aproximacso é a do modelo de
sobrecarga-folga, todavia a previsdo piora 4 medida que o tamanho méaximo da fila
aumenta para valores muito grandes, acima dos comumente praticados. O modelo
F-ARIMA subestimou a perda, sendo este o mais aproximado somente para um
tamanho de fila superior a 3500 pacotes. J4 para a carga de 90%, o modelo de
sobrecarga-folga teve um comportamento semelhante ao observado para as outras
seqiiéncias: a fracdo de perda foi subestimada para filas com tamanhos maximos
grandes. O modelo F-ARIMA, que costuma ser mais eficiente para cargas maiores,
superestimou bastante a perda para a carga de 90% e tamanho méximo de fila
superior a 2000 pacotes. Demais modelos tiveram desempenho muito inferior para

ambas as cargas.

As Figuras 5.37 e 5.38 mostram os histogramas para modelos e seqiiéncia em
escala linear e logaritmica. As mesmas observagGes para os exemplos anteriores

aqui se aplicam, sendo que o modelo F-ARIMA desta vez nfo aproximou bem a
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Pigura 5.35: Fracdo de pacotes perdidos, escala logaritmica, filme Silence of the

Lambs em MPEG4, r a 50% de carga
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Figura 5.37: Histogramas de taxa, filme Silence of the Lambs em MPEG4

A Figura 5.39 traz as funcgdes de autocorrelacao para modelos e seqiiéncia. Desta
vez 0 modelo de sobrecarga-folga orientado para carga de 50% teve este descritor
um pouco mais distanciado do real que nos demais exemplos, o que é coerente com
o afastamento das curvas de perda para este modelo e a seqiiéncia real quando o

tamanho da fila possui valores maiores que 3500 pacotes.

As Figuras de 5.40 a 5.43 mostram as distribuicées de duragdo de sobrecarga
para modelos e seqiiéncia. Novamente, os modelos de sobrecarga-folga capturam
com precisao esta distribui¢do. Interessante notar o caso do modelo F-ARIMA para
a carga de 90%, cuja curva para esta distribuicio aparece acima da curva real. Isto
estd de acordo com a maneira como este modelo super-estimou a perda para esta

carga.

As Figuras de 5.44 a 5.47 trazem as distribuigbes de duragdo de folga para as
cargas de 50 ¢ 90%. Em ambos os casos, o modelo de sobrecarga-folga teve a melhor
captura deste descritor, sendo que para a carga de 90% quase todos os modelos,
excetuando o modelo de histograma, tiveram distribuicdo razoavelmente préxima
da real. Para a carga de 50%, tanto o modelo de histograma quanto o F-ARIMA

tiveram as curvas para este descritor bem diferentes da curva da seqiiéncia real.
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Figura 5.38: Histogramas de taxa, escala logaritmica, filme Silence of the Lambs em

MPEG4
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Figura 5.39: Funcdes de autocorrelagio, filme Silence of the Lambs em MPEG4
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Figura 5.42: Distribui¢fo de duragio de sobrecarga, filme Silence of the Lambs em

MPEG4, r a 90% de carga
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the Lambs em MPEG4, r a 50% de carga
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As conclusoes extraidas das comparacoes entre modelos na se¢do anterior mos-
traram a influéncia dos diferentes descritores na aproximagao da perda uma vez que
os modelos testados tém caracteristicas distintas. Em prosseguimento a este estudo,
deseja-se analisar o comportamento do modelo de sobrecarga-folga quando usado
para caracterizar trafegos de redes WAN. Este tipo de trafego tem padrio bastante
distinto dos trafegos MPEG4 j4 que a agregacdo do fluxo de pacotes de diferentes
aplicacoes tende a suavizar, até certo ponto, o perfil de trafego. Nesta secéo, apenas

os resultados referentes a0 modelo de sobrecarga-folga e F-ARIMA sdo analisados.

Os testes desta secio tém por objetivo analisar a fracdo de perda para um ce-
nério onde se tem uma, fila representando uma, interface de saida para um enlace de
capacidade especifica. A taxa de servico desta fila hipotética (nivel de sobrecarga)
é, portanto, equivalente & capacidade do enlace. As seqiiéncias de trafego coletadas

representam o volume de trafego destinado a este enlace.

Para a construcéo dos modelos de sobrecarga-folga que serdo vistos adiante foram

usadas as seguintes tolerancias de taxa (€) e média (1) na captura das distribui¢oes

de duragao:
€/y
Seqiiéncia, carga | Sobrecarga Folga,
Entrada, 90% | 0.045/0.40 | 0.001/0.14
Saida, 90% - 0.001/0.40
Saida, 95% 0.070/0.30 | 0.004/0.03

5.6.1 Seqiiéncia de trafego WAN de entrada

A seqiiéncia contendo o trafego de entrada na interface do roteador de India-
napolis voltada para Cleveland possui uma média de 7954.958 pacotes a cada 100
milisegundos. Sua varidncia € igual a 304165.166 (pacotes)® e o pico & igual a 10712

pacotes, ambas medidas também extraidas para a escala de tempo de 100 milisegun-
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dos. Como a carga minima para haver perda deve ser superior a 74.26%, o modelo
de sobrecarga-folga calculado para esta seqiiéncia foi avaliado para uma carga igual a
90%, a mesma utilizada na secdo anterior para mostrar o comportamento do modelo
proposto frente a cargas altas. O pardmetro de Hurst, usado na parametrizacio do
modelo F-ARIMA, estimado para esta seqiiéncia segundo o método da secdo anterior

é igual a 0.896.

A Figura 5.48 mostra a aproximacio da perda para esta carga. As Figuras 5.49
e 5.50 mostram, respectivamente, as aproximacoes para as distribuictes de duracao
de sobrecarga e folga. Elas foram obtidas para o modelo de sobrecarga-folga através
do algoritmo proposto na secdo 4.2. A Figura 5.51 traz as curvas de autocorrelacdo
para modelos e seqiiéncia. Podemos observar que o modelo de sobrecarga-folga
possui esses descritores bem préximos aos obtidos para a seqiiéncia real. O modelo

F-ARIMA apenas aproximou bem a distribuicdo de duracéo de folga.
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Figura 5.48: Fracdo de perda para trafego de entrada, modelo F-ARIMA e modelo
de sobrecarga-folga, carga de 90%

Pode-se verificar que a aproximacao da perda através do modelo de sobrecarga-
folga & bastante satisfatéria para esta seqiliéncia do trafego de entrada na interface
mencionada. Embora trate-se de uma carga alta, o modelo de sobrecarga-folga
consegue se adaptar bem ja que este tipo de trafego ndo possui as mesmas variacoes
de taxa encontradas nas seqiiéncias MPEG4. O modelo F-ARIMA teve melhor

aproximacao apenas para tamanhos méaximos de fila superiores a 5000 pacotes.
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Figura 5.49: Distribui¢do das duragbes de sobrecarga para trafego de entrada e

modelos, carga de 90%
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Figura 5.50: Distribui¢io das duractes de folga para trafego de entrada e modelos,

carga de 90%
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Figura 5.51: Funcdo de autocorrelagio para trafego de entrada, modelo F-ARIMA

e modelo de sobrecarga-folga com carga de 90%

5.6.2 Seqiiéncia de trafego WAN de saida

No caso da seqiiéncia do trafego de saida para esta mesma interface, a média de
pacotes a cada 100 milisegundos é igual a 7660.626, a varifncia é igual a 113111.228
(pacotes)2 e o pico igual a 9028 pacotes. Para estes valores, a carga minima para
perda é ainda maior - 84.85%. Em decorréncia destas caracteristicas, neste exemplo
foram usadas cargas de 90% e 95%. O parametro de Hurst, usado na parametrizacao
do modelo F-ARIMA, estimado para esta seqiiéncia segundo o método usado para

a seqiiéncia anterior é igual a 0.850.

O exemplo com carga de 90% para esta seqiiéncia tem um aspecto bastante
interessante. Como o nivel de sobrecarga fica muito préximo da taxa de pico, apenas
duas duragoes distintas de sobrecarga sdo encontradas - 100 e 200 milisegundos. A
conseqtiéncia disto fol uma variacdo do modelo de sobrecarga-folga até entdo usado:
construiu-se um modelo de sobrecarga-folga onde as duragdes de sobrecargas foram
modeladas por apenas dois estados. As probabilidades de entrada nestes estados,
apo6s o término de uma folga, foram obtidas diretamente do histograma das duragoes
de sobrecarga: 0.914286 para duracdes de 100 milisegundos e 0.085714 para duragoes
de 200 milisegundos. O processo de obtengdo das taxas em sobrecarga para o modelo

de sobrecarga-folga foi o mesmo definido na secfo 4.3.2, adaptado para dois estados.
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O processo para a modelagem das folgas ndo sofreu alteragio. O modelo F-ARIMA
obtido para esta seqiiéncia apresentou 3 duracdes de sobrecarga: 100 milisegundos
(probabilidade igual a 0.914286), 200 milisegundos (probabilidade igual a 0.064286)
e 300 milisegundos (probabilidade igual a 0.021429).

A aproximacéo da fracio de perda se encontra na Figura 5.52. A Figura 5.53
mostra a aproximagdo para a distribuigdo das duracbes de folga. As curvas de
autocorrelacdo para modelos e seqiiéncia podem ser vistas na Figura 5.54. Como
o nimero de duragdes de sobrecarga que ocorrem para este caso é igual a dois,
suas probabilidades sdo diretamente parametrizadas no modelo de sobrecarga-folga
e, portanto, ndo é apresentada figura mostrando esta distribuigdo. Os valores das

probabilidades para este modelo e 0 F-ARIMA estéo indicados no paragrafo anterior.
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Figura 5.52: Fracdo de perda para trafego de saida, modelo F-ARIMA e modelo de
sobrecarga-folga, carga de 90%

Para o exemplo com carga de 95%, as distribui¢bes de durac¢do de sobrecarga e
de folga sdo mostradas nas Figuras 5.56 e 5.57. As curvas de perda podem ser vistas

na Figura 5.55. As curvas de autocorrelacdo podem ser vistas na Figura 5.58.

Como também é possivel verificar pelos exemplos usando o trafego de saida
da interface de rede citada, o modelo de sobrecarga-folga é bastante efetivo para
se modelar trafegos de redes WAN mesmo para o caso de cargas altas. Apenas no
exemplo usando carga de 95% ¢ que pode-se notar alguma, deficiéncia na aproximacgo

da perda quando o tamanho méaximo da fila ultrapassa 1000 pacotes. Ainda assim,
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Figura 5.53: Distribuicao das duracbes de folga para trafego de saida e modelos,

carga de 90%
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Figura 5.54: Funcdo de autocorrelacio para trafego de saida, modelo F-ARIMA e

modelo de sobrecarga-folga com carga de 90%
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Figura 5.55: Fragdo de perda para trafego de saida, modelo F-ARIMA e modelo de
sobrecarga-folga, carga de 95%
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Figura 5.56: Distribuicdo das duragdes de sobrecarga para trafego de saida e mode-

los, carga de 95%
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Figura 5.57: Distribuigio das duragGes de folga para trafego de saida e modelos,

carga de 95%
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Figura 5.58: Fungio de autocorrelagio para trafego de saida, modelo F-ARIMA e

modelo de sobrecarga-folga com carga de 95%
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para esta mesma, carga, a aproximacdo do modelo de sobrecarga-folga foi melhor que
a do modelo F-ARIMA, o que é refletido na aproximacéo dos descritores mostrados.
Para a carga de 90%, ambos modelos foram equivalentes, sendo que o modelo de
sobrecarga-folga aproximou melhor a fracdo de perda para tamanhos méaximos de

fila acima de 300 pacotes.

Interessante notar que, como visto no capitulo 3, o casamento da autocorrelacido
para modelos e seqiiéncia real ndo significa que a fragio de perda terd casamento
semelhante. Na Figura 5.54 verifica-se que as fungbes de autocorrelagdo sdo bem
distintas embora as fracbes de perda para modelos e seqiiéncia sejam bem casadas

(ver Figura 5.52).

Como dito no inicio desta secio, as duas seqiiéncias de trafego usadas represen-
tam o volume de trafego destinado & saida para um enlace especifico, representado
por uma fila. Todavia, uma consideracao importante é que toda seqiiéncia extraida
de um enlace é o resultado do agregado de vérios fluxos em malha fechada (segBes
TCP), cujas taxas sdo fungio da realimentagio destas malhas e, portanto, do estado
da rede [79]. Contudo, a validade dos testes realizados se mantém uma vez que o
objetivo é avaliar a adequacéo do modelo de sobrecarga-folga para trafegos desta

natureza.

Esta consideracio a respeito dos fluxos em malha fechada explica, em parte, o
motivo pelo qual se tem fracdes de perda relativamente baixas para cargas de 90%
e 95%. Um outro motivo pode ser a escolha do intervalo de amostragem, igual a
100 milisegundos. Apesar de ser um valor de uso comum em engenharia de trafego,

a média neste intervalo pode estar por demais suavizando as variaces de taxa.

Os parametros dos modelos usados para os trafegos WAN podem ser verificados

no apéndice C.

5.7 Resumo e Conclusoes do Capitulo

Este capitulo mostrou algumas caracteristicas peculiares s seqiiéncias de video

codificadas em MPEG4. Tais caracteristicas conferem a este tipo de trafego um grau
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de dificuldade relativamente alto no que diz respeito a um processo de modelagem
visando a predicdo da perda. Maior ainda é a dificuldade quando se deseja fazé-lo
para diversos tamanhos maximos de fila, desde algumas dezenas de pacotes até a
ordem de milhares - 0 mesmo para diversos valores de carga. Também neste capitulo,
fez-se um comentério geral sobre o perfil de trafego em redes WAN relatando algumas

consideragoes envolvendo a captura e modelagem de suas caracteristicas.

Uma vez que objetiva-se aproximar satisfatoriamente a fracdo de perda, analisou-
se aqui, de forma comparativa, o modelo de sobrecarga-folga aplicado a trafegos
MPEG4. Demais modelos usados para comparacdo foram escolhidos por serem
eficientes na captura de um descritor especifico, um para cada tipo de modelo: o
modelo de histograma captura bem a distribuicio de taxa, o modelo F-ARIMA
captura bem a autocorrelagdo e o modelo pseudo auto-similar modificado captura

bem a duracio média em sobrecarga.

De uma maneira, geral, os resultados para as seqiiéncias MPEG4 aqui estudadas
ratificam o que foi apresentado nos capitulos anteriores. Para cargas médias e baixas,
os modelos de sobrecarga-folga tdm bom desempenho. No entanto, este desempenho
se degrada conforme as taxas em sobrecarga passam a ter uma variabilidade muito

grande, o que ocorre a medida que a carga cresce.

O modelo pseudo auto-similar modificado possui distribui¢do exponencial para a
duragdo de sobrecarga qualquer que seja a carga. Apesar dele apresentar distribuicao
hiper-exponencial para a duracio de folga, esta caracteristica deste modelo para as
sobrecargas limita por demais sua eficicia na predicdo da perda, o que pode ser

comprovado em todos os exemplos desta secao.

O modelo de histograma ndo leva em conta as distribui¢bes de duracao de folga
e sobrecarga, que sdo importantes para o cilculo das medidas de interesse. Os

resultados mostram sua ineficicia para prever a fracdo de perda em uma fila.

O modelo F-ARIMA mostrou-se mais eficiente em carga alta que em carga média,
chegando a ser a melhor aproximagio para as perdas em carga alta nos trés exemplos
para seqiiéncias MPEG4. E importante notar que, para o caso de cargas altas,

este modelo superestimou as fragdes de perda em diversas ordens de grandeza para
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tamanhos méaximos de fila acima de um determinado valor. Para tamanhos maximos
de fila altos, uma boa aproximacao para a funcdo de autocorrelacdo torna-se mais
relevante onde os perfodos de fila ocupada sdo maiores, conforme ja observado no

estudo realizado em [16].

Através dos exemplos realizados para as seqiiéncias MPEG4, pode-se concluir
que os descritores que melhor indicam a fragdo de perda na fila sdo a autocorrelagéo

e a distribuigdo da duracdo de sobrecarga.

Além da analise comparativa para trafegos de video MPEG4, analisou-se tam-
bém a eficiéncia do modelo de sobrecarga-folga para aproximar a perda envolvendo
seqiiéncias de trafego WAN. Para tais casos, o modelo de sobrecarga-folga aproximou
bem a perda mesmo para cargas altas. Vale ressaltar que para o trafego agregado o
descritor que melhor indicou a fra¢do de perda na fila foi a distribuicdo da duracao

de sobrecarga.

Importante também dizer que, nos testes de perda, os tamanhos usados para
as filas de pacotes foram estendidos até valores proximos daqueles onde ndo ocor-
rem mais perdas para a seqiiéncia simulada. Tais valores sdo muito superiores aos
que costumam ser praticados em situagOes reais. Geralmente, em interfaces seriais,
ethernets, fast-ethernets ou ATM, as filas de saida ndo passam da ordem de 1000
pacotes, o que ja é um valor alto se considerarmos uma interface com carga alta.
Em casos como este, a fila permanece quase sempre cheia e um tamanho grande
de fila implica em laténcias altas que degradam aplicacbes que utilizam voz e video
interativo, muito comuns atualmente. Também nos casos das aplicagbes e protoco-
los fim-a-fim para a transmissdo interativa de video e dudio, as filas nos receptores
costumam ser limitadas de acordo com um retardo méximo que nao comprometa a
qualidade da conversagdo. Este valor é o mesmo usado para voz sobre IP e costuma
ser igual a 200 milisegundos [70]. Numa transmissio de video a 25 quadros/segundo,
se considerarmos os valores de pico em pacotes/quadro das seqiiéncias MPEG4 usa-

das nos testes, o limite maximo para estas filas ndo ultrapassaria 100 pacotes.



Capitulo 6

Conclusoes e Direcionamentos

Futuros

Este trabalho teve como foco principal propor um modelo markoviano com re-
compensas com 0 objetivo de representar o trafego gerado tanto por uma aplicacéo

de video quanto o trafego agregado fluindo sobre um canal de comunicacdo de dados.

O capfitulo 1 motiva o trabalho desenvolvido. No capitulo 2 sdo apresentadas as
estatisticas mais comumente usadas para caracterizar um trafego, particularmente
um trafego de video e um agregado, assim como um conjunto de modelos dentre os
mais usualmente encontrados na literatura. Os modelos apresentados neste capitulo,
em geral, tentam aproximar um ou dois descritores do trafego modelado, por exemplo

a fungdo de autocorrelagdo e o histograma de taxas.

No capitulo 3 foram apresentados alguns modelos que, embora possuam descri-
tores idénticos como a fun¢éo de autocorrelagdo e o histograma de taxas, eles obtém
resultados bem distintos para a fracdo de perda em uma fila. Esta foi a motiva-
¢ao para o estudo de novos descritores capazes de capturar o comportamento desta
medida de desempenho. Foram entdo definidos novos descritores baseados na distri-
buicdo da varidvel aleatéria igual & duracdo dos periodos em que a fonte se encontra
acima de um determinado nivel de taxa. Como o tempo que a fonte permanece com
a taxa acima de um determinado nivel & uma varidvel que influencia fortemente a

perda de pacotes em uma fila, investigamos dois descritores relacionados com este
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tempo. Séo eles: a distribuicio da duracfo dos periodos em que a fonte se encontra
acima de um certo nivel (distribuicdo da duragio da rajada) e a duragio média destes
periodos (duragdo média da rajada). Foram mostrados exemplos onde modelos com
a mesma funcdo de autocorrelacdo e o mesmo histograma de taxa podem gerar va-
lores bem distintos para esses descritores. Foi possivel relacionar os descritores com
o comportamento da fila do modelo de desempenho correspondente (modelo fonte
mais fila), ou seja, 0 modelo que possui probabilidade mais alta de gerar rajadas de

maior duracio é aquele que apresenta a maior fracdo de perda na fila.

Com base nos resultados obtidos no capitulo 3, foi proposto um modelo markovi-
ano com recompensas no capitulo 4. Como o objetivo do modelo é o de representar
as caracteristicas dos descritores definidos no capitulo 3, e prever acuradamente a
fragdo de perda em uma fila, o nivel associado & fonte para defini¢do dos periodos de
rajada foi escolhido como sendo igual 4 taxa de servico desta fila. O modelo foi entdo
parametrizado usando trés descritores obtidos da seqiiéncia real: a distribuic¢do da
duragdo das sobrecargas, a distribuicdo da duracdo das folgas e a distribuicdo das
taxas em cada um desses perfodos. O modelo proposto possui dois subconjuntos
de estados: um onde é gerado trafego acima da taxa de servigo da fila associada
(estados de sobrecarga) e o outro onde é gerado trafego abaixo da taxa de servigo da
fila (estados de folga). Os parfmetros dos estados de cada um desses subconjuntos
sdo obtidos através da aproximacao da distribuicdo da duragio das sobrecargas e
das folgas por distribui¢des hiper-exponenciais. Foi proposto um algoritmo para a
obtengdo dos pardmetros da distribuicdo hiper-exponencial a partir da distribuigdo
dessas duragdes obtidas da seqiiéncia sendo modelada. Dentre as formas apresenta-
das para associacdo de recompensas aos estados, a que obteve melhor desempenho
e menor custo computacional foi aquela em que uma recompensa diferente é associ-
ada a cada estado do modelo (modelo com miltiplas recompensas). No capitulo 4
é realizada ainda uma breve andlise da sensibilidade do modelo proposto frente aos
parémetros usados em sua construcéo. Desta anélise fica evidente que, dentre os
possiveis pardmetros relacionados & proposta de modelagem, a distribuicdo de taxas
em sobrecarga e a cauda da distribuigdo da duracfo das sobrecargas sdo aqueles que

mais influenciam a fracfo de perda resultante.
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O capitulo 5 foi destinado & apresentacdo dos resultados dos diversos experimen-
tos realizados. Foram usados como exemplo trafegos de video e trafegos de redes
WAN. A escolha de trafegos de video como forma de demonstrar a eficiéncia do
modelo proposto deve-se 4 reconhecida dificuldade que existe para se obter bons
resultados com estas seqiiéncias. Isto se justifica uma vez que estas se caracterizam
por apresentarem uma variabilidade muito grande da taxa e por suas fungdes de
autocorrelagdo apresentarem dependéncia de longa duracdo. Por outro lado, a uti-
lizacgo de trafegos de redes WAN mostra que o modelo é atil como ferramenta de
dimensionamento, além do fato desta classe de trafego ser de grande interesse para

pesquisadores e engenheiros de redes.

A partir dos resultados obtidos para as seqiiéncias MPEG4, p6de-se concluir que,
para cargas médias e baixas, os modelos de sobrecarga-folga tém bom desempenho.
No entanto, este desempenho se degrada conforme as taxas em sobrecarga passam
a ter uma variabilidade muito grande, o que ocorre a medida que a carga cresce. Os
modelos pseudo auto-similar e de histograma se mostraram ineficazes para prever
a fracdo de perda na fila. Uma das razbes para este comportamento é o fato des-
tes modelos ndo capturarem a distribui¢do da duracdo das sobrecargas. O modelo
F-ARIMA mostrou-se mais eficiente em carga alta do que em carga média. B im-
portante notar que, para o caso de cargas altas, este modelo superestimou as fragoes
de perda em diversas ordens de grandeza para tamanhos méximos de fila acima de
um determinado valor. Através dos exemplos realizados para as seqiiéncias MPEG4,
pode-se concluir que os descritores mais importantes a serem levados em considera-
¢do para prever a fracdo de perda na fila sdo a autocorrelacdo e a distribuigio da
duracdo de sobrecarga. Nos testes realizados com as seqiiéncias de trafego WAN o
modelo de sobrecarga-folga aproximou bem a perda mesmo para cargas altas. Vale
ressaltar que para o trafego agregado o descritor mais importante para prever a

fracao de perda na fila foi a distribuicdo da duracio de sobrecarga.
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6.1 Resumo das Contribuicoes da Tese

As contribui¢bes decorrentes do trabalho de tese aqui apresentado podem ser
resumidas nos ftens a seguir. A relacio segue as etapas percorridas durante o de-

senvolvimento da tese:

e Foi mostrado que trafegos, ou modelos de trafego, com mesma distribuicéo de
taxa e mesma funcio de autocorrelagio podem ser estatisticamente diferen-
ciados por descritores que associam as taxas de transmissdo com as duracoes

dos perfodos em que estas se encontram acima de um determinado nivel;

e Foram definidos dois descritores relacionados com a duragdo dos periodos em
que a taxa da fonte estd acima ou abaixo de um determinado nivel. O nivel
considerado foi a taxa de servico da fila. S3o eles a distribuigdo da duracgo

das sobrecargas e a distribuicdo da duracéo das folgas;

e Elaborou-se um algoritmo para aproximar uma distribuicdo (obtida de uma
seqiiéncia real), com coeficiente de variagdo maior do que um, por uma distri-
buicdo hiper-exponencial de trés estados e aplicou-se este método para captu-

rar as distribui¢bes de duracdo de sobrecarga e folga,;

e Foi proposto um modelo markoviano de 6 estados, aqui chamado “modelo
de sobrecarga-folga”®, capaz de capturar as distribuigdes das duragoes de so-
brecarga e de folga e ainda associar recompensas de taxa de acordo com a

distribuicdo das taxas em cada um desses perfodos;

e Mostrou-se que o modelo proposto, uma cadeia de Markov de 6 estados com
recompensas de taxa, é capaz de predizer a fracdo de perda para seqiiéncias
MPEG4 e de redes WAN para valores de carga na fila bastante usuais ¢ uma
vasta abrangéncia de tamanhos méaximos de fila. Mostrou-se também que as
distribuicées de duragdo de sobrecarga tém grande relevincia na predigdo da

fracdo de perda.
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6.2 Trabalhos Futuros

As propostas para trabalhos futuros podem ser agrupadas em duas direcdes: evo-
lucdo do modelo proposto e aprimoramento do algoritmo definido para parametrizar

a distribui¢do hiper-exponencial.

Outro trabalho subseqiiente é o de realizar um maior nimero de testes com tréfe-
gos agregados, e usar o modelo como base do dimensionamento do backbone de uma
rede. Em outras palavras, determinar as capacidades dos enlaces de forma a satis-
fazer critérios de desempenho. Como o modelo proposto é um modelo markoviano

simples, solugbes analiticas eficientes sdo possiveis para a tarefa de dimensionamento.



Apéndice A

A Ferramenta de Trabalho
TANGRAM I1

A ferramenta computacional utilizada para a obtengao dos resultados mostrados
ao longo deste trabalho de tese foi 0 Tangram II [50]. Esta ferramenta é desen-
volvida e mantida pelo Laboratorio de Modelagem, Analise e Desenvolvimento de
Redes e Sistemas de Computagio, o LAND, localizado na UFRJ [80] e vinculado ao
Programa de Engenharia de Sistemas e Computagdo (PESC) do Instituto Alberto
Luiz Coimbra de Pos-Graduacdo e Pesquisa de Engenharia (COPPE) [81].

O Tangram IT é um ambiente que permite o desenvolvimento de modelos pro-
babilisticos voltados para trafegos de redes ou sistemas de computacdo. No entanto,
as caracteristicas genéricas dos métodos envolvidos com os processos de modelagem
associados & ferramenta permite a construcdo de modelos com propositos muito mais

amplos que os citados.

O ambiente de modelagem da ferramenta pode ser dividido nos seguintes médu-

los:

e TGIF (Tangram Graphic Interface Facility): usado como interface grafica para
a constru¢do de modelos, o que inclui uma linguagem de programac8o orien-
tada a eventos, a interagdo entre objetos e a associagdo de desenhos aos objetos

construidos;
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e Simulador: usado para simular o modelo construido, o que inclui um simulador
de eventos raros que se vale da técnica de splitting/RESTART e, dependendo

de como for construido o modelo, um simulador de fluido;

e Gerador de cadeia de Markov: usado para gerar, a partir da descri¢gdo no
TGIF, uma cadeia de Markov com recompensas de taxa e/ou impulso que seja

representativa do modelo, quando este assim permitir;

e Métodos analiticos de solucdo: destinado a extrair solugdes estacionérias e

transientes para a cadeia de Markov gerada;

e Medidas de interesse: usado para obter medidas de interesse para a cadeia de

Markov a partir dos resultados obtidos com os métodos analiticos de solugdo;

e Descritores de trafego: caso o modelo construido seja um modelo de trafego,
este modulo é usado para extrair descritores de trafego a partir da cadeia de
Markov gerada e também para seqiiéncias reais que contenham amostras a

intervalos fixos de tempo.

Dentre os métodos analiticos disponiveis para solu¢Ges envolvendo cadeias de

Markov tem-se:

e métodos exatos e iterativos para obtencdo das probabilidades estacionarias dos

estados;
e métodos para obtencdo das probabilidades transientes dos estados;

e métodos para a obtencdo de distribui¢tes relacionadas com as recompensas de

taxa e de impulso;

e métodos envolvendo a obtencdo de distribuicdes para medidas de tempo ope-

racional.

Paralelo a este ambiente, o Tangram II disponibiliza uma ferramenta para
conversacio usando voz sobre IP, chamada Vivavoz, e uma versdo do TGIF, chamada
TGWB, para ser usada como “quadro-branco”. Ambas ferramentas também foram

desenvolvidas no LAND e cada qual tem caracteristicas particulares: o Vivavoz
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implementa um algoritmo de FEC desenvolvido no LAND [82] e 0 TGWB possui
suporte a multicast coerente [83]. Com isto, pode-se dizer que o Tangram II foi

concebido para ser uma ferramenta com suporte a trabalho colaborativo.

Também em paralelo, h4 um ambiente para geracio de trafego, unicast ou mul-

ticast, com suporte a protocolos IP e ATM.

O Tangram II ¢ gratuitamente distribuido segundo a licenca GPL, Gnu Public
License, e pode ser obtido em http://www.land.ufrj.br. Manuais do Tangram II

também podem ser 14 obtidos.

A.1 Telas do Tangram II

A figura A.1 mostra a tela principal do Tangram II, onde é possivel ver os
modulos citados: o ambiente de modelagem, o vivavoz, o “quadro-branco” e o gerador

de trafego.

Figura A.1: Menu principal do grupo de ferramentas associadas ao Tangram IT

A figura A.2 mostra o ambiente de modelagem. No canto inferior direito vé-se a
descri¢do do arquivo carregado e no inferior esquerdo o diretério deste. A coluna &

esquerda mostra os botdes para os modulos citados. De cima para baixo, tem-se o
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TGIF, o gerador de cadeias de Markov, o médulo contendo os métodos para solucao
analftica de cadeias de Markov, o médulo para célculo de medidas de interesse para
as solucdes a partir de cadeias de Markov, o m6dulo para descritores de trafego e o

simulador.

Figura A.2: Janela principal para o ambiente de modelagem do Tangram II

As figuras de A.3 a A.8 mostram exemplos de telas para estes respectivos moé-

dulos. Maiores detalhes podem ser obtidos em [80].
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:C]n3~dLlf'i,
Transm On2_ v
Gff3- dar, -

onl dur, OrZ dur,
Tramsm _Onl_rate,
off -dur, - OFF2- ~cdur,-
Transm OFF2 rate,
info_scbreCy, info folga,:

Events—
event= Onl Off (EXP
. gondition= {§tatus == 1) :
coactieh= {; wmsgl{info.folga, all,. !
event= On2_Off (EXP, 1/0n2 dur)
cgondition= {&tatus 2)
. actioh= {; msg(info.folga, lall,
L. ewent= On3 .Off. (EHP, .1/0n3 dur)
condition= {(status 3) .
actioh= {; msg(info. folga, lall,

1/0n1 dur)

event= Offl_On (EXP, 1/0ff1_dur)
condition= (Status 11y
. actioh= {; msg(info.sobreCd, all,
coewents Of£2 . On. .(EXP,

0t
AfOEE2.dar). T
cgondition= {(status == 12) ! .
action= {; msg(info.sobreCqg, all,

ED);};

event= O0ff3_On (EXP, 1/0ff3 dur)

*afe,

Transm*QFFQ_rdte,
sobrecarga, folga;

Transm_ 1 On3 _rate,

Heanwrafe,..,

‘Rewards=

rate reward=‘throughput
conditions= (status. =
value= Transm_@nl_rate,
condition= (gtatus == 2)
value= Transm_OnZ2_rate;
condition= (dgtatus

. walue= Transm_On3_rate;

condition= (gtatus == 11)
value= Transn OFFL rate,
condition=. (status
values= Transm_OFFz_nate;
condition= (gtatus == 13)

i value— Transm OFF3 rate,

Figura A.3: Janela do TGIF
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Figura A.4: Janela do gerador de cadeia de Markov

 Tangram 1l [Analytical Methods]

Figura A.5: Janela do ambiente de solu¢bes analiticas para cadeias de Markov
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Figura A.6: Janela do médulo para célculo de medidas de interesse

Tangram B [ Traffic Modeling}

Figura A.7: Janela para o ambiente de calculo de descritores de tréfego
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Tangram |1 [Simulation

Figura A.8: Janela do simulador
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Apéndice B - Implementacao em
TANGRAM II de Modelos usados

nos Testes

Neste apéndice sdo mostradas as implementages em Tangram II para os modelos
de histograma, F-ARIMA, pseudo auto-similar modificado e sobrecarga-folga. No
caso, a titulo de exemplo, estardo apenas sendo usados os modelos parametrizados

para a seqiiéncia do filme Silence of the Lambs codificada em MPEGA4.

A figura B.1 mostra como a seqiiéncia real é simulada para obtencio da frago de
perdas. Ao final da simulagfo contabilizam-se os pacotes perdidos e os enviados para
se efetuar o calculo. Neste exemplo, o arquivo chamado “Silence pcktrace” contém,
em sintaxe definida para o Tangram II, os intervalos de tempo para cada chegada
de pacote da seqiiéncia real. Para este tipo de simulacéo, a fila é explicitamente

modelada (objeto “Server”).

A figura B.2 mostra o modelo F-ARIMA aplicado a uma fila deterministica.
Este modelo “fonte -+ fila” é orientado a simulagdo - a cada rodada um caminho
amostral representativo do modelo F-ARIMA é gerado e usado para alimentar a
fila indicada. E também possivel gerar os vérios caminhos amostrais em separado,
tantos quantas forem as rodadas, e depois usar a forma indicada na figura B.1 para

simular o processo.
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name=Silence_src
Deelaration=
Const

Port: porta;

— var
State: Packets;

Events=

State_vars=

condition= (TRUE)
action= { int packs;

packs = Packets;
packsti;
msg {porta, all, 0);

Initialization=
porta = link
Packets = 0

set _cr(CR_Packets, packsl;

set_st ("Packets", packs);
Messages= };

Rewards=

rate_reward = CR_Packets
condition= (TRUE)

value= 0;

Declaration=
name=Server var

State: queue, Packets;

_@ Const
‘ Float: service_ rate;

Integer: gueue_size;
Port: porta, descarte;

State vars=

queue = Service (DET, service rate)
L. . condition= (queue > 0)
Initialization= action= { int q, packs;
queue = 0
service rate = 3.908064 q = queue - 1

quene_size = 1000
porta = link
descarte = perda
Packets = 0

packs = Packets;
packst+;

set_st ("queue", q);

set_st ("Packets", packs);
P

};

Rewards=
impulse reward = arrives
Port= porta, 1

value= 1; Messages=

msg_rec= porta

impulse_reward = services action= { int a;

event= Service, 1 a = queus; 5

value= 1; if (gueue < queue_size,
q = queue + 1;

impulse_reward = buffer else

Port= porta, 1

value= +1;

event= Service, 1

value= -1;

set_st ("quene”, qj;

rate_reward = utilization
condition= {queue > 0)
value= 1;

rate_reward = CR_Packets
condition= {TRUE}
value= 0}

rate_reward = buffer_cheio
condition= (queue == gueue_size)
value= 1;

set_cr (CR_Packets, packs);

msg (descarte, all, 0);

event= packet_Generation(FILE, "S8ilence_pcktrace")

name=Lixeira

State_vars=

Initialization=
descarte = perda

Declaration=
Cconst
Port: descarte;

Events=

Messaqes=
msg_rec= descarte
action= { ;};

Rewards=

impulse_reward = Perdas
Port= descarte, 1
value= 1;

Figura B.1: Modelo de fonte + fila para seqiiéncia real
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name=frac_ARIMA_Source

H beclaration=
Const
fractional-ARTMA Integer: numsamples;
Float: mean, var,
State_vars= tscale, hurat;

Port: port_out;
Initialization= Object: obj_dest;
mean = 1.954
var = 2.584
numsamples = 90000
tscale = 1
hurst = 0.987
port_out— wire
obj_dest= Server

Events=

event= Geracao_Pacote (FARIMA, mean, var, numsamples, tscale, hurst)
condition= (TRUE)
action= {
msg (port_out, obj_dest, 0);
14

Messages=

Rewards— Declaration=
ame=server -
impulse_reward=sent n Var

event= Geracao_Pacote, 1 State: queue;

value= 1;
@ o
Float: service_rate;

Integer: gueue size;
Port: porta, descarte;

name=Lixeira -
Sta-e vars=

Declaration= Events=
Const quene = event= Service (DEI, service_rate)
Port: descarte; . condition= (queue > G}
Initialization= action= { int q;
quene = 0 - -1
service_rate = 3.90804342 :et gse(:ce{ueu:' @i
queue_size = 1000 1: - ! !
Events= porta = wire !
State_vars= descarte = perda Measages=
msg_rec= porta
action= { int q;
Hessages= Rewards= q = queue;
Initielization= nsg_rec= descarte impul se_reward = arrives if {(gueue < gueue_size)
descarte = perda action= { ;1; Port= porta, 1 q = queue ¥ 1;
value= 1; else
msg (descarte, all, 0);
impulse_reward = gservices set_st ("queue®, q);
event= Service, 1 b
value= 1;
Rewards=
impulse_reward = Perdas rate_reward = utilization
Port= descarte, 1 condition= (queue > 0)
value= 1; value= 1;

Figura B.2: Modelo de fonte + fila para fonte F-ARIMA



162

A figura B.3 mostra o modelo pseudo auto-similar modificado com a representa-
cdo da fila através da recompensa “queue”’. Ao final da simulac8o, tem-se a fragio
de tempo na qual esta recompensa esteve maior ou igual ao valor “B”, que indica o
tamanho méaximo da fila. De posse deste valor, para se obter a fracdo de pacotes

perdidos (FPP), basta usar a expressao

PP — (Transm_ON:ra,te —C)FT

)

>

onde “Transm_ON _rate” representa a taxa média em sobrecarga, C ¢ a taxa de
servico da fila, A é a taxa média da fonte e F'T é a fracio de tempo onde “queue” é

maior ou igual a B.

A figura B.4 mostra o modelo de sobrecarga-folga, com miltiplas recompensas
de taxa para sobrecarga e folga, mais a representacdo da fila. No caso desta re-
presentacio, as operagdes com as recompensas permitem obter o valor da fragio
de perda ao final da simulag¢io, bastando observar o valor médio no tempo para o
total acumulado pela recompensa “Perda”. As recompensas “Perda_1”, “Perda_ 2"
e “Perda_ 3” descrevem as perdas para cada estado de sobrecarga e servem apenas

para fins didaticos e de depuragao.

Este tipo de descricido para modelo de “fonte -+ fila” se aplica & simulagdo por
fluido. Pode-se notar que, a cada evento, as taxas que descrevem a recompensa de

fluido sdo modificadas. Dois recursos em especial foram usados nesta modelagem:

e 0 evento do tipo “REWARD_ REACHED”, que ocorre sempre que o valor
acumulado de uma recompensa (“queue”, no caso) cresce até atingir um deter-

minado valor (“B”, no caso);

e 0 objeto “reflector”, usado apenas para que o objeto modelando a “fonte + fila”

possa mandar mensagens para si mesmo.

QOutras implementagoes para este modelo sdo também possiveis.

A figura B.5 mostra o modelo de histograma para a fonte de trafego, sem in-
cluir as recompensas que descrevem a fila e instrugbes associadas. Pode-se reparar

que, para cada estado, sdo descritas as probabilidades de transi¢do para os demais
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name=PseudoSS_src

Declaration=
Var

(3 Const

Float: a, b,

State_vars=
stage=

Initialization=

stage =1

a = 3.17665

b = 0.80828948412
Transm_ON_rate = 5,274457
Transm_OFF _rate = 1.479957

B 1000
C = 3.908064

Messages=

Rewards=

rate reward= pacotes
condition= (stage == 1)
value= Transm_ON_rate;
condition= (stage != 1)

value= Transm_OFF_rate;

rate_reward= queue
bounds= 0, B

condition= (stage == 1)
value= Transm ON_rate - C;
condition= (stage != 1)
value= Transm_OFF_ rate - C;

rate_reward= not_OpTime
condition= {stage > 1)
value= 1;

B, C;
Events=
event= up_trans_1_2 (EXP,
condition = (stage == 1)

action= { ; set_st("stage",

event= up_trans_1_3 (EXP,
condition = (stage == 1)
action= { ; set_st("stage”,

event= up_trans_1_4 (EXP,
condition = (stage == 1)
action= { ; set_st("stage",

event= up_trans_1_5 (EXP,
condition = (stage == 1)
action= { ; set_st("stage",

event= down_trans_2_1 (EXP,
condition = (stage == 2)
action= { ; set_st("stage"™,

event= down_trans_3_1 (EXP,
condition = (stage == 3)
action= { ; set_st("stage",

event= down_trans_4_1 (EXP,
condition = (stage == 4)
action= { ; set_st("stage",

event= down_trans_5_1 (EXP,
condition = (stage == 5)
action= { ; set_st("stage",

State: stage;

Transm ON_rate, Transm OFF rate,

(1/a))

2); )i

(1/a)*(1/a))

3)i: }i

(L/a)*(1/a)*(1/a))

4); }i

(L/a)*(1/a)*(1/a)* (L/a))

5); }i
(b/a))
)i b

(b/a)* (b/a))

Figura B.3: Modelo de fonte 4 fila para fonte pseudo auto-similar modificada
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. Declaration=
name=hiper_durs src
Var
State: status; /% <10 - ON; > 10 - OFF */
Const
V Float: Onl_dur, OnZ_dur, On3_dur,
Transm_Onl_ rate, Transm On2_rate, Transm On3_ rate,
Off1l_dur, Off2_dur, Off3_dur, Transm OFFl_rate,

Transm OFF2_rate,

Transn OFF3_rate, Mean_rate,

c, B;

Rewards=

rate_reward= pacctes
condition= (TRUE)
value= Transm_Onl_rate;

rate_reward= queue
bounds= 0, B

Port: info_sobreCg, info_folga, scbrecarga, folga;
State_vars=
status = Events—
event= Onl_Off (EXP, 1/0n’_dur)
Initialization— condition= (status == 1)
status — 1 action= {; msg(info_folga, all, 0};};
event= On2_Off (EXP, 1/0n2 dur)
Onl_dur = 1.324089 condition= (status == 2}
On2_dur = 34.08621 action— {; msg{info_felga, all, 0);};
on3_dur - 287 event= On3_Off (EXP, 1/0n3_dur)
- condition= (status == 3)

4.574057
5.257967
7.099497

Transm_Onl_rate
Transm_On2_rate
Transm_On3 rate =

8.618437
534.2979
4991

Offl_dur ~
Qff2 _dur =
Off3_dur =

Mean_rate = 1.9540211170

Transm_OFF1_rate = 1.229061
Transm_OFFZ_rate = 1.479592
Transm_OFF3_rate = 1.164706

info_sobreCq — aviso_sobreCy

info_folga aviso_folga
sobrecarga = seta_sobreCg
folga = seta falga
€ = 3.908064

B = 1000

sobrecarga
Float ir;
set_ir(pacotes,
ir = Transm_Onl_rate ~ C;
gset_ir(queue, ir};
set_st ("status”, 1);

prob = 0.9869013;
float ir;
set_ir(pacotes,
ir = Transm_On2_rate — C;
zet_ir(queus, ir);
set_st("status®, 2);

}
{

prab = 0.0113392;
Float ir;
set_ir{pacotes,
ir = Transm_On3_rate ~ C;
set_ir{queue, ir);
set_st{"status", 3);

}

: prob = 0.001759531;

msg_rec = folga

action = { float ir;
set_ir(pacotes,
ir = Transm_OFFl_rate - C;
set_ir(queue, ir);
set_ir(Perda, 0};
set_ir(Perda_1, 0);
set_ir(Perda_2, 0);
set_ir(Parda_3, 0);
set_st ("status”, 11);

}

: prob = 0.9904203;

{ float ir;
set_ir({pacotes,
ir = Transm OFF2_rate - C;
set_ir{queue, ir);
set_ir(Perda, 0);
set_ir{Perda_1, 0);
set_ir{Perda 2, 0);
set_ir{Perda_3, 0);
set_st{"status”, 12};

preb = 0.003188661;
float ir;
set_ir (pacotes,
ir = Transm_OFF3_rate - C;
set_ir{queus, ir);
set_ir(Parda, 0);
set_ir(Perda_1, 0);
set_ir(Perda_2, 0);
set_ir(Perda 3, 0);
set_st ("status", 13};

}
{

}
: prob = 0.0003910068;

Transm_onl_rate);

Transm_OFF1l_rate);

Transm_OFF2 rate};

Transm_OFF3_rate);

action= {; msg{info_folga, all, 0);};

event—- Offl _On (EXP, 1/0ffl_dur}
condition= (status == 11)

action= {; msg(info_sobreCg, all, 0);};
event= Off2_On (EXP, 1/0££2_dur)
condition= (status 12}

action= {; msgq({info_sobreCg, all, 0};};
avent= Off3_On (EXP, 1/0ff3_dur)
condition= {status == 13}

action= {; msq(info_sabreCg, all, 0);};

event= Buffer_Full (REWARD_REACHED)
condition= {get_cr{queue} /\ B)
action= { float iyx;

switeh (status)

{

case 1:

set_ir(Perda, ir);
set_ir(Perda_l, ir);
break;
ir =
set_ir (Perda, ir);
sat_ir(Parda_2, ir);
break;
ir =
set_ir(Perda, ir};
set_ir({Perda 3, ir);
break;

case 2:

case 3:

Transm_On2_rate);

nama=raflector

L]

State_vars=

Transm_On3_rate};

Events=

Rewards=

Declaration=
Const

conditrion= (FALSE}
value— 0;

rate_reward= Perda
condition= (FALSE)
value= 0;

rate reward= Perda 1
condition= (FALSE)
value= 0;

rate_reward= Perda_ 2
condition= (FALSE)
value= 0;

rate_ reward- Perda 3
condition= (FALSE)
value= 0;

ir = (Transm_Onl_rate - C)/Mean_rate;

= {Transm_On2_rate - C)/Mean_rate;

(Transm_On3_rate — C)/Mean_rate;

Port: port_sobrecarga, port_folga,

sign_sobrecarga,

Messages—
musg _rec = port_sobrecarga
action = {; msg(sign_sobrecarga,

msg_rec = port_folga
action = {; msg({sign_folga, all,

Initialization=

port_sobrecarga = aviso_sobreCg

port_folga = avisa_feolga
sign_sobrecarga = seta_sobreCg
sign_folga = seta_folga

sign_folga;

all, 0);};

0)71:

Figura B.4: Modelo de fonte + fila para fonte de sobrecarga-folga,
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estados. De posse deste modelo, gera-se a cadeia de Markov associada e obtém-se
os descritores de trafego. A varidvel “Op_ 1st” serve para o célculo das medidas de
tempo operacional, usadas para se calcular a distribuicdo das duragdes de sobrecarga
(recompensa “op__time”) e de folga (recompensa “not_op__time”). A implementacao
da fila se d4 nos mesmos moldes usados para o modelo de sobrecarga-folga. Sua

descricao foi omitida por questdes de espaco.
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name=histogram_src

State_vars=

Initialization=

0.348656
2.335312
4.332766
6.355217
8.342623
10.508197
12.276730
14.000000

Op_ist = 2

Messages=

Rewards=

Declaration=

Var
State:

const
Float:

state;

ix_ 1, Ix_2, Tx_3, Tz 4, Iz 5, Tx_I

Intagar: Op ist;

rate_reward= throughput

(state ==

value= Tx_2;
condition= (state ==
value= T.
conditio
value= Ts_4;

condition= (state ==
valua= Tz_5;

condition= {state —
value= Tx_6;

{state ==

rate_reward= op_time
condition= (state >=
value= 1;

1)
2)
3)
4)
5)
6)
n

8)

Op_1st})

rate_reward= not_op_time
condition= (state < Op_lst)

value= 1;

Events=

event= transition_1 (EXP,
condition= (state = 1}
actisn=

4
f:
i
{;
{;

avent= transition_2 (EXP,

condition= (state

2)

action=

H

H

saf_st{"state", 1);
set_sk("state®, 2)
set_st ("state®, 3)
set_sk("state®, 4)
set_st ("state”, 5)

6)

8)

H
it
¥

¥
it
set_st ("stata®, 6);)
set_st("stata™, 8);)

i

event= transition_3 (EXP,
condition= {state — 3)
actiosn=

H
i
i

i

ser_st{"stata®, 1);}
set_st ("state®, 2);}
set_sk("state®, 3);}
set_st("state®, 4);}
set_st("state®", 5);}
set_st("stata", 6)};1}
set_st("stata", 7};}

event= transition_4 (EXE,

condition= (state

4)

action=

{:
{;
{;
G
{;
{;
i

set_st ("stata”, 1);}
sat_st {"stata®, 2);}
set_st {"state™, 3);}
set_st("state®, 4);}
set_sk("state”, 5);}
set_st ("state™, 6);}
set_sk("stata®, 7);}

event= transition_5 (E¥P,
condition= (state =— 5}
action=

i
i;
i
{;
I8
[

{:

set_st ("state”, 1);}
set_st {"stata”, 2);}
set_st {"state", 3);}
set_st("state®, 4);}
set_st ("state", 5);}
set_st {"state”, 6);1}
set_st {"state", 7);}

event= transition & (EXP,

condition= (state

action=

i
t;

set_st("stare®, 2);
set_st ("state®, 3);
set_st ("staten®, 4);
set_st ("state”, 5);
set_st ("state®, 6};
set_st ("stare®, 1);
set_st ("state”, 8);

event= transition_7 (EXP,
condition= (state == 7)
action=

set_st ("state”, 3);}
set_st ["state®, 4);}
set_st{"stata", 5);}
set_st{"state”, 6);
set_st ("state®, 1);1}
set_st ("state™, 8);}

event= transition 8 (EXP,
condition= (state = 8)
action=

1]

i

set_st("state®™, 4);1}
set_st ("state™, 6);}
set_st ("state”, 7);}
set_st ("state™, 8};}

6, Tx_7, T2_8;

1.000000)

prob= 0.8442296633;
prob= 0.1446233468;
prob= 0.0105719467;
prob= 0.0004865750;
prob= D.0000884682;

1.000000)

prob= 0.1953052763;
prob= 0.7258925643;
prob= 0.0667223432;
prob= 0.0105884809;
prob= 0.00137202%5;
prob= 0.0000894801;
prob= 0.0000298267;

1.000000)

prab= 0.0622668210;
prob= 0.2885629744;
prob= 0.5713366783;
prob= 0.0638106265;
prob= 0.0104206870;
prob= 0.0012865046;
prob= 0.0023157082;

1.0006000)

prob= 0.0047826087;
prob= 0.1569565217;
prob= 0.2200000000;
prob= 0.5552173914;
prob= 0.0560869565;
prob= 0.0056521739;
prob= 0.0013043478;

1.000000}

prob= 0.0016393443;
prob= 0.0737704918;
prob= 0.1409836066;
prob= 0.2163934426;
prob= 0.4885245902;
prob= 0.0655737705;
: prob= 0.0131147541;

1.000000)

prob= 0.0065573770;
prob= 0.0327568852;
prob= 0.02950819867;
prob= 0.1475409836;
prob= 0.6721311476;
prob= 0,0983606557;
prob= 0.0131147541;

1.000000)

: prob= 0.0943396226;
prob= 0.0503144654;
prob= 0.0440251572;
: prob= 0.1949685535;
prob= 0.6037735849;
prob= 0.0125786164;

1.000000)

prob= 0.1000000000;
prob= 0.3000000000;
prob= 0.3000000000;
: prob= 0.3000000000;

Figura B.5: Modelo de fonte usando histograma



Apéndice C

Apéndice C - Parametros dos
Modelos usados nos Exemplos do

Capitulo 5

Seguem abaixo os valores dos parametros de cada modelo citado no capitulo 5
de acordo com a seqiiéncia modelada. Os parametros do modelo de sobrecarga-folga
seguem a nomenclatura usada na figura 4.12. Os parfmetros do modelo pseudo
auto-similar modificado seguem a nomenclatura usada na figura 5.8. As taxas de
transicio entre estados para o modelo de sobrecarga-folga foram escritas explicitando
as duracBes médias de cada escala de tempo usada: taxa na escala ¢ igual a 1/D;,

onde D; é a duracdo média na escala de tempo 1.

C.1 Modelos para as Seqiiéncias de Video codifica-

das em MPEG4

Para cada seqiiéncia foram utilizados os modelos de histograma, F-ARIMA,
pseudo auto-similar modificado e de sobrecarga-folga. A unidade de tempo usada
nos modelos é quadros, ou seja, o tempo de transmissdo de um quadro. No caso das

seqiiéncias MPEG4 modeladas, este tempo é 1/25 segundos.
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C.1.1 Seqiiéncia do filme Jurassic Park

Modelo de histograma

A =< 0.8961 2.0000 3.3670 5.0000 6.0000 7.2583 9.0000 10.3333 >

[ 0.728275  0.182343 0.069375 0.013298 0.005490  0.001220 0 0 ]
0.161728  0.632353 0.168176 0.021878 0.011084 0.004745 0.000036 0
0.065492 0.170056 0.663059  0.059447 0.027876 0.013845 0.000224 0
P= 0.063216  0.107593  0.255968  0.488064 0.061340 0.032659  0.001160 0
0.041767  0.111495 0.260614  0.121850 0.416983 0.042458  0.004833 0
0.009605 0.073106 0.197439  0.107791 0.064034 0.530416 0.015009  0.001601
0.010417  0.010417 0.114583  0.093750 0.093750 0.281250 0.395833 0
B 0 0 0 0 0.666667  0.333333 0 0 i

Modelo F-ARIMA

Média = 2.554
Variancia = 2.434
Parametro de Hurst = 0.861

Modelo pseudo auto-similar modificado

e Carga de 50%

a = 2.285710
b = 0.594073
As = 6.531950
Af = 2.324581
e Carga de 90%
a = 3.880770
b = 1.616721
As = 4.041643

A =1.479751
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Modelo de sobrecarga-folga

e Carga de 50%

e Carga de 90%

Asl = 6.382306 Afl = 2.384277
As2 = 6.726389 Af2 = 1.985940
As3 = 7.433190 M3 = 2.262745

al = 1/1.040446 B1 = 1/9.764951
a2 = 1/7.578947 B2 = 1/455.9643
a3 = 1/232 B3 = 1/3805

pl = 0.9736556 ql = 0.9763715
p2 = 0.0258012 q2 = 0.0228137
p3 = 0.0005432 g3 = 0.0008148

Asl = 3.813488 Afl = 1.673652
As2 = 3.495531 Af2 = 1.233069
As3 = 4.440636 M3 = 1.029982

al = 1/1 B1 = 1/2.263571
a2 = 1/3.122456 52 = 1/11.00155
a3 = 1/58.53312 3 = 1/38.43226

pl = 0.7422198 ql = 0.8401809
p2 = 0.2334815 q2 = 0.1479381
p3 = 0.0242986 q3 = 0.0118810
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C.1.2 Seqiiéncia do filme Star Trek - First Contact

Modelo de histograma

A =< 0.0000 1.0000 2.0000 3.0000 4.0000 5.0000 6.0000 7.0769 >

0.558858 0.373136 0.049052  0.015238 0.003339  0.000376 0 0

0.167649 0.706962 0.095315 0.023803  0.005261  0.000947  0.000042  0.000021
0.072673  0.306058 0.545933 0.054504 0.017144 0.003005 0.000478  0.000205
0.062032 0.251123 0.169198 0.466524 0.039358 0.010695 0.000423  0.000642

b= 0.040404  0.209957 0.159452 0.137806  0.419913 0.025253 0.006494  0.000722
0.011331 0.118980 0.155807 0.121813  0.099150 0.461756  0.031161 0
0 0.039216 0.137255 0.058824 0.215686 0.156863  0.392157 0
0 0.076923 0.153846  0.230769  0.153846 0 0 0.384615 |

Modelo F-ARIMA

Média = 1.097
Varidncia = (0.821

Parametro de Hurst = 0.975

Modelo pseudo auto-similar modificado

e Carga de 50%

a = 2.329560
b = 0.655955
As = 3.353103
A = 0.920143
e Carga de 90%
a = 2.679450
b = 1.086952
As = 2.418060

Af = 0.691343
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Modelo de sobrecarga-folga

e Carga de 50%

e Carga de 90%

Asl = 3.273911 Afl = 1.149131
As2 = 3.435897 Af2 = 0.825781
Asd = 3.934272 M3 = 0.565541

ol = 1/1.130277 B1 = 1/8.379248
a2 = 1/12.71739 B2 = 1/108.8309
a3 =1/127.8 B3 =1/799.5

pl = 0.9892428 ql = 0.9371441
p2 = 0.0097026 q2 = 0.0586374
p3 = 0.0010546 ¢3 = 0.0042185

Asl = 2.286801 Afl = 0.727920
As2 = 2.489253 A2 = 0.427966
As3 = 2.987614 A3 = 0.415391

al =1/1.290729 A1 = 1/4.305651
a2 = 1/24.19346 B2 — 1/26.94842
o3 = 1/116.9310 (3 = 1/112.3014

pl =0.9910794 ql = 0.9657773
p2 = 0.0065688 q2 = 0.0283027
p3 = 0.0023518 ¢3 = 0.0059200
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C.1.3 Seqiiéncia do filme Silence of the Lambs

Modelo de histograma

A =< 0.8487 2.3353 4.3398 6.3552 8.3426 10.5082 12.2767 14.0000 >

[ 0.844230  0.144623 0.010572  0.000487  0.000088 0 0 0 |
0.195306  0.725893 0.066722 0.010588 0.001372  0.000089 0 0.000030
0.062267 0.288563 0.571337 0.063811 0.010421 0.001287 0.002316 0
P= 0.004783  0.156957  0.220000 0.555217 0.056087 0.005652  0.001304 0
0.001639  0.073770  0.140984 0.216393 0.488525 0.065574 0.013115 0
0 0.006557  0.032787  0.029508 0.147541 0.672131 0.098361  0.013115
0 0 0.094340  0.050314 0.044025 0.194969 0.603774  0.012579
i 0 0 0 0.100000 0 0.300000  0.300000  0.300000 |

Modelo F-ARIMA

Meédia = 1.954
Variéncia, = 2.584
Parametro de Hurst = (0.987

Modelo pseudo auto-similar modificado

e Carga de 50%

a = 3.176650
b = 0.808289
As = b.274457
A = 1.479957
e Carga de 90%

= 3.619480
b = 1.125424
As = 4.137482

Af = 1.226927
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Modelo de sobrecarga-folga

e Carga de 50%

Asl = 4.574057 Afl = 1.229061
As2 = 5.257967 Af2 = 1.479592
As3 = 7.099497 A3 = 1.164706

ol = 1/1.324080 B1 = 1/4.574057
02 = 1/34.08621 B2 = 1/5.257967
a3 = 1/287 B3 = 1/7.099497

pl = 0.9869013 ql = 0.9904203
p2 = 0.0113392 q2 = 0.0091887
p3 = 0.0017595 g3 = 0.0003910

e Carga de 90%

Asl = 3.475027 Al = 1.461650
As2 = 3.938272 A2 = 0.985885
As3 = 5.438183 A3 = 0.762348

al = 1/1.525697 B1 = 1/4.784158
a2 = 1/37.12500 B2 = 1/38.60791
a3 =1/193.2222 B3 = 1/223.8333

pl = 0.9873433 ql = 0.9306223
p2 = 0.0084378 q2 = 0.0651588
p3 = 0.0042189 g3 = 0.0042189

C.2 Modelos para as Seqiiéncias de Trafegco WAN
em Enlace da Rede Abilene

Para estas seqiiéncias, apenas modelos de sobrecarga-folga foram utilizados. A
unidade de tempo usada é igual a 100 milisegundos. Isto significa dizer que um

tempo de valor 1 para os modelos corresponde a 100 milisegundos do trafego real.
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C.2.1 Trafego de entrada com carga de 90%

Asl = 8975.657895 Afl = 8276.930219
As2 = 9062.918033 Af2 = 8122.272727
As3 = 9197.589744 M3 = 7729.663479

al = 1/1 B1 = 1/17.16832
a2 = 1/2.904762 B2 = 1/286
a3 = 1/11.14286 B3 = 1/1255

pl = 0.7307692 ql = 0.9619048
p2 = 0.2019231 g2 = 0.0095238
p3 = 0.0673077 g3 = 0.0285714

C.2.2 Trafego de saida com carga de 90%

Asl = 8593.093750 Afl = 7831.896829
As2 = 8665 A2 = 7620.620032
M3 = 7533.225598

al =1/1 1 =1/67.84848
a2 =1/2 B2 =1/629
B3 = 1/1547

pl = 0.91428572 gl = 0.9166667
p2 = 0.08571428 q2 = 0.0277778
q3 = 0.0555556

C.2.3 Trafego de saida com carga de 95%

Asl = 8189.197987 Afl = 7824.056030
As2 = 8230.126829 A2 = 7654.282186
As3 = 8302.805195 Af3 = 7369.647802
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al =1/1 B1 = 1/3.230061
a2 = 1/2.356322 B2 = 1/33.37838
a3 = 1/8.052632 B3 = 1/364

pl = 0.7376238 ql = 0.8049383
p2 = 0.2153465 2 = 0.1827160
p3 = 0.0470297 g3 = 0.0123457
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