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Resumo :

O presente trabalho procura rediza uma gresentacé® de dguns modelos de
fontes de tréfego de voz, dados e video, e sua glicac® a Rede Digital de Servicos
Integrados de Faixa Larga. Na introducéo sdo apresentadas particularidades de redes
comutadas, critérios para sele¢c@® de modelos e dgumas caraderisticas de fontes de
trafego.

No item 2 é dada uma visdo geral das fontes. A partir do item 3, até o item 5
sd0 apresentados diversos modelos de fontes usados para caaderizac® de trafego
de video (item 3), voz (item 4) e dados/auto-similar (item 5).



Modelos deFontes deTrafego

1. Introducéo [1,10]:

Existem ainda muitas questdes a serem resolvidas para que & redes ATM
tornem-se redidade. Para projetar, desenvolver e manter o funcionamento apropriado
de uma rede de servigos integrados € necessrio que & caraderisticas e & exigéncias
dos diferentes tréfegos transportados por esta rede (voz, dados, video entre outros)
estejam bem definidos. Témicas anditicas, smulagdes em computadores e projegdes
feitas a partir da experiéncia existente séo métodos usados para avaliar e comparar 0s
projetosdasredesbemcomoos protocolosqueirdo fazerpartedela.

Em redes que utilizam a comutag@® por circuitos, os reaursos fisicos sdo
alocados estaticamente (por exemplo dots de tempo espedficos em um frame TDM)
para cada conex&o. Durante o estabeleamento da conexdo uma rota que liga afonte
ao destino é encontrada edots livres ao longo do caminho sdo alocados para esta nova
conexdo. Caso a rede ndo disponha de reaursos suficientes (no caso dots) a chamada é
bloqueada. Redes deste tipo sdo apropriadas para suportar servicos CBR (constant bit
rate) com restricdes quanto ao retardo e ao jitter. Entretanto a adocac® estatistica
implica en uma baixa utilizaca@® de redes deste tipo quando ela deve suportar tréfego
dedados enmajada (iestecaso asedescomutadagpor pacotesdomaisapropriadas).

Nas redes tradicionais de comutagd® por pamtes os reaursos fisicos sdo
alocados dinamicamente, em termos de espag disponivel de buffer. Témicas de
feadbadk ou controle de fluxo por janelas sGo usadas para asegurar que ndo hevera
"overflow nos buffers'. Redes deste tipo sdo apropriadas a servicos de dados em
rajadasemrestricbesaoretardo eaojitter.

Emredes ATM alargura de faixa éalocada dinamicamente evirtualmente eum
ceto grau de servico deve ser garantido em um contexto probabilistico. Uma
estratégia de administracé@® de reaursos bem projetada é aquela que faz com que a
rede cmbine vantagens de comutac&® de circuitos e de pawtes evitando suas
desvantagens, o que vem a ser uma tarefa muito dificil. Por exemplo, a alocac®
dindmica da banda produz um retardo variavel dos pamtes (consideracd® a ser feita
para servigos sensiveis ao jitter, como a voz). Por outro lado, devido & ata velocidade
e as longas distancias mecaiismos de controle por janelas resultariam em exigéncias de
tamanho de buffers irreds ou baixa utiliza¢c® da banda. Uma condi¢céo bésica para o



funcionamento apropriado de uma rede éo conhedmento da naturezado trafego que
estaira transportar.

Caraderizac® da fonte, em um nivel mais ato, seria definido como
caaderisticas estatisticas de tréfego da fonte e suas exigéncias de grau de servigo
(Q0S). A caaderizac® de tréfego (descritores de tréfego) de uma aplicac® seria um
conjunto minimo de parametros (reladonados com as fontes de tré&fego) que o usuério
dedararia arede para que esta controle o tréfego total submetido pelas fontes e facao
proveito dos reaursos disponiveis na rede de maneira eficiente, respeitando as regras
definidas para umarede ATM. Os paréametros dedarados a rede devem ser capazes de
servirem como argumentos que caaderizem os process de gerac@® de céulas pelas
fontes que ir&o adimentar os multiplex e os comutadores utilizados na rede ATM. De
pose destes argumentos a rede passria a exeautar mecaismos de controle de
admissio de conexdes. Alternativamente pode ser espedficado apenas o tipo de
servicocomodeclaragcaamplicita deum conjunto deparametros daéfego.

As maiores aplicages da modelagem de fontes de trafego B-1SDN (video, voz,
dados, aplicagges multimidias, etc...) estdo no controle de admissio de conexdes.
Podemos definir o controle de admissio como um conjunto de agdes exeautadas pela
rede na fase de tentativa de estabeledmento de uma conexdo para determinar se esta
nova conex@ deve ser aceta ou ndo. A nova conexdo sera aceta se arede de
comunicacd for cgpaz de suportar esta com um determinado grau de servico
(negociado na tentativa de estabeledmento), e ndo deteriorar o grau de servico das
conexfes ja estabeleddas. Por Grau de Servico ou Quadidade de Servico (QoS-
Quality of Service) podemos entender que sgja o efeito coletivo do desempenho do
servico e que determina 0 grau de satisfac@® do usuario deste servico. Alguns
parametros ddesempenhedo :

» Taxa de perda de cdulas (CLR- Cell Loss Rate) : Em se tratando de um
ambiente de multiplexac® estatistica, as cdulas provenientes de vérias fontes de
trafego competem por reaursos comuns limitados (espag de buffer no equipamento
multiplex). Consequentemente algumas céulas podem ser perdidas por ndo
encontrarem espag@ em buffer. Algumas modalidades de servico podem tolerar um
nimero moderado de perdas (como servigos de voz), enquanto outras SG0 mais
sensiveis @erda denformacéo ¢omoservicos déransmissao déados).

« Atraso de transferéncia de cdulas : Também, neste caso, podemos identificar
Servigos que sdo mais sensiveis ao atraso do que outros. Neste contexto podemos



destaca os servigos de voz, uma vez que cdulas deste tipo de servico devem chegar
a0 destino dentro de um certo intervalo de tempo, caso contrario serdo indteis. Por
outro lado podemos podemos destaca o servgo de transmissio de dados que séo
insensiveigoatraso. Grequisito deatrasorestringe damanhanaximodos buffers.

« Variag® do atraso da cdula (Cell Delay Variation) : Descreve a
variabili dade do atraso de transferéncia de cdulas. Quando céulas de véarias conexdes
sdo multiplexadas, cdulas de uma dada conex@o podem ser atrasadas enquanto sao
inseridascélulas daimaoutraconexdmafrentedasprimeiras.

Como podemos concluir, apartir dos paragrafos adma, caraderizagd andlitica
dos process de gerac® de cdulas devem ser 0 mais proximo posdvel da redidade
para que o projeto de redes ATM atendam as espedativas dos usuarios e das
operadoras de telecomunicages. Quanto mais predsa acaaderizac® mais predsa
serdo as estimativas dos parametros de desempenho, e o comportamento da rede serd
mais previsivel. As caraderisticas das fontes de voz tém sido estudadas por varias
décalas e sdo relativamente bem conheddas. As fontes de video CBR submetem a
rede um fluxo continuo de bits (o que ndo faz proveito do ganho de multiplexacé@®
estatistica proposta para redes ATM) e um possvel aumento da qualidade exigira uma
taxa maior e consequentemente uma maior banda passante (maiores detalhes serdo
vistos a seguir). A caraderizac® de fontes de video VBR e transmissio de imagens
VBR sd0 areas de pesquisa relativamente recentes, e ainda ndo sdo conheddos
modelos predsos para preverem o comportamento de tais tréfegos. As redes de
pamtes de dados, apesar de serem utilizadas a algumas décalas ndo tem suas fontes
caaderizadas totamente (para uma dada clas®e de servico de dados ndo sdo
conhecidozomportamentodpicosestatisticoslafonte).

1.1 Critério de Selecdo dos Modelos de Trafego [28] :

A sele¢c@ de modelos apropriados para redes ATM é baseada an um conjunto
decritériossumarizados aeguir :

« Proximidade com as fontes de trafego reds : Um modelo para ser
seledonado deve representar  da melhor maneira possvel a fonte red. A importancia
deste critério de sele¢c® € mais que Obvia. As principais caraderisticas estatisticas que
influenciardo o comportamento da rede quando alimentada pelas fontes de tréfego
devem ser bem representadas pelas estatisticas correspondentes dos modelos. Por
exemplo, um importante pardmetro para fontes de video € afuncéo autocorrelacd® do



nimero de cdulas geradas durante periodos sucessvos. Logo um bom modelo para
fonte de video deve produzir uma funcd autocorrelac® que aproxime
satisfatoriamentamamedidaexperimentdeita nafonte real.

+ Generalidade : O modelo deve ser 0 mais geral posdvel. O ided seria que o
modelo aproximasse uma grande variedade de servigos (como voz, transferéncia de
dados, €etc...) , mudando apenas alguns parametros dentro do modelo para atingir a
todoumespectro dearacteristicagueexistem entreos diferentesservicos.

« Simplicidade : O modelo deve ser descrito por um pequeno nimero de
parametros. Além dis® estes parametros devem ser representativos dos fendmenos
fisicos de uma maneira mais intuitiva posdvel com por exemplo a taxa média de
geracéo de bits deanafonte.

« Fadlidade de aproximar afonte red : O modelo pode representar a fonte red
por uma ceta selecd de parametros que compdem o modelo. Isto € redizado, por
exemplo, expressando 0s momentos de ceatas variaveis aeaorias reladonadas ao
modelo em termos de seus parametros, fazendo com que estes parametros assumam
valores tais que 0s valores dos momentos resultantes aproximem-se 0 maximo posdvel
dosmomentos dexperimentaelacionado.

« Tratamento anditico e aaurdda : Um modelo ided deve ser fadl de ser
analisado. Por exemplo quando andisamos fontes de tréfego multiplexadas
(normamente para estimar a taxa com que céulas sdo perdidas) , a andise exata
normalmente émuito complexa de ser feita, a partir das caraderisticas individuais das
fontes. Logo o modelo utilizado para representar o trafego agregado devera ser
aaurado e tratével analiticamente. Para outras estimativas de performance (como por
exemplo o retardo médio experimentado por uma céula que chega ao multiplex no
mesmo sistema)  estas consideragdes devem ser as mesmas porém o modelo utili zado
normalmente diferente.

« Fadli dade de implementacé@® : O modelo deve ser fadl de ser implementado
em experimentos, sgja atraveés de smulag@® computadonal seja através de geradores
detrafegobaseados em hardware.

« Adequac® para a modelagem tréfego agregado e/ou tréfego de saida :
Normalmente é interessante modelar o tréfego agregado de varias fontes visando a
andlise do ganho de multiplexac® estatistica (para estudo de ecnomia de largura de



faixa e buffers). Também € necessria a adequagd® dos modelos que tentam
representar o tréfego que surge como saida de outros links. Isto tem grande
importancia quando estamos analisando redes com vérios nés comutadores. Quanto
mais adequados estes modelos, mais predsa serd aestimativa do comportamento da
rede,informacéo fundamentglraaquelesjueoperam aede.

1.2 Principais Caracteristicas das Fontes de Trafego :

7

A caaderizac® da fonte é necessria para a definicdo predsa do
comportamento de cada fonte particular ; isto também prové uma possvel
administracd® da rede com habilidade de manipulagd da flexibilidade de varios
servicos em termos de acetac@ de conex&o, negociac@® de quaidade de servigo,
controle de congestionamento e aoca¢cd® de reaursos. Em redes ATM existe uma
tendéncia geral em visualiza a geracd® de cdulas em uma sucessio de periodos de
atividade e de siléncio, com a gerac@® de cdulas sendo feita durante os periodos
ativos. Um grupo de cdulas sucessvas que ndo sdo interrompidas por um periodo de
sléncio é chamado de rgjada. Tendo is em mente a seguir sB0 representados
parametroparacaracterizacadafonte :

p : taxa de pico de chegada de cdulas quando a fonte encontra-se no estado
ativo ou quantidadenaxima deecursopedidopelafonte arede.

m : taxa média de chegada de cdulas ou quantidade média de reaurso pedida
pelafonte arede.

b : nivel de rajada. E definido como araz entre ataxa de pico de geracé de
cdulas e ataxa média de gerac® de cdulas (/3 =p/ m), e pode ser visto como

medida deduracédo dgeriodoativo deumaconexao.

Um conjuntoequivalente dparametroseria :

R, : valor depicodataxa degeracao deélulas.

N : numeromédio decélulasdentro deumarajada.

T : intervalo médio entre chegadas de duas rgjadas conseautivas, isto €,
intervaloentre oinicio deumarajadaaté oinicio daproximarajada.

R, : cgpaddade de transferéncia de cdula sustentada. E definida como a razé@®
do nimero méximo de cdulas em uma rgjada e o tempo minimo entre o inicio de
duasrajadasconsecutivas.



Passaremos a seguir para uma visdo geral dos modelos de fontes, para em
seguida estudar algumas de suas aplicagges em trabalhos publicados em revistas
especializadas .

2. Uma Visédo Geral da Modelagem de Trafego [2] :

No contexto de modelagem de trafego em redes a ferramenta de maior
utilizac@® é aTeoria de Filas, onde o trafego é ofereddo a uma fila ou a uma rede
delas e vérias medidas de performance sdo efetuadas, através de metodologias
analiticaou simulagdesomputacionais.

Normalmente usamos a notac@® de Kendall para formalizar a representacé de
ummodelo ddilas. Estanotacacestarepresentada seguir.

|} / n / |} / |} / n
NUmero de usuéarios

(populacdo do sistema)

Capacidade de
armazenamento do
sistema

NUmero de servidores do
sistema

Distribuicdo de probabilidade do
tempo de servigco de um usuario
B(x)=Pr[ tempo de servi¢go <= X]

Distribuicdo de probabilidade do
intervalo entre chegadas de
usuarios A(t)=Pr[intervalo enter
chegadas <= t]

O trafego consiste de chegadas de entidades singulares (céulas, pates, €tc...)
e pode ser descrito matematicamente através de um proces consistindo de uma
sequéncia de instantes de chegada T1,T2,T3,..., Tp,... medidos a partir da origem O
(zero), por convensd Tp =0. Duas descrigbes equivalentes so o Proces de
Contagem e o0 Proces® de Intervalos entre Chegadas. O Proces® de Contagem
N (t) € um proces continuo onde N (t) € o nimero de chegadas no intervalo (0,t]. O
Proces de Intervalos entre Chegadas € uma sequéncia deaodria Ay onde



An =Th —Th-1 € o tamanho do intervalo que separa a n-ésima degada da sua
antecessora [2].

2.1 Medida de Rajada [2, 12]:

Um tema reladonado a apedos de tréfego em B-ISDN é amedida de rajada
exibida por servi¢cos como video que sofre cmpressio, tranferéncia de aquivo, etc...A
rajada €observada en um procesd de tréfego se os pontos de chegada T, parecanm
formar grupos separados (isolados) na escda de tempo; isto €, os intervalos entre
chegadas A, tendem a se gresentar em tamanhos pequenos sguidos de intervalos de
tamanhos maiores. Os agrupamentos S0 causados por caraderisticas dos rvicos e
dos protocolos que suportam estes srvigos. A variabilidade do proces pode ser
obeservada agrupando-se (somando-se) n intervalos entre dhegadas e mmparando-se a
variancia da série formada mm a variancia dos intervalos entre dhegadas originais. O
primeiro valor de variancia serd maior que n vezes o tamanho da segunda medida de
variancia. Uma outra maneira verificaa a eisténcia de rgada € afuncdo de
autocorrelac@® de A,. Altos valores positivos desta fungd sdo consequéncia do
trafego em rgjada. Descreveremos a seguir algumas medidas mateméticas para
capturar esta autocorrelagéo.

A medida mais smples de rgjada érazé entre taxa de pico e ataxa média da
fonte. Porém esta medida éfalha uma vez que é dependente do tamanho do intervalo
de tempo utilizado para faze a medida da taxa. Uma medida mais elaborada seria o
coeficiente de variac® (ca) gue é araz® entre o desvio padrédo e a média dos

intervalos entre chegadas = o[A,]/E[A,].

Outras medidas que levam em considerac@® o tempo sdo mais elaboradas. Uma
delas ¢ o indice de DispercZo para Intervalos, explorado a seguir. Considerando-se a
variancia da soma de n variaveis adeaodrias (agui intervalos entre degadas de dois
pacotesonsecutivos)emos :

n-1 j

var(A,, + A+ +A,,) = nvar(A)+ 25 Z cov(A, A 1)

Escrevendo var(A) consideramos implicitamente o processo tal que o primeiro
e 0 segundo momento da variavel A sgjaindependente do tempo (bem como sua média
E(A)). Juntamente onsideramos que a atocovaridada (ou autocorrelacd®)
cov(Aj Aj+ k) dependa somente da disténcia k entre @& amostras. Essa dependéncia da



autocovariancia éque faz om que avariancia da soma dos intervalos entre chegadas
sgja util para adescricdo do proces de degadas. A autocovariancia esume valores
positivos para intervalos entre diegadas que se dastem da média, tanto para mais
guanto para menos. Usaremos entdo a soma da variancia, normalizada pelo fator
nE2(A) como uma medida da variabili dade do proces® de dhegada de pamtes. A

sequéncia de valores dada por :

(At At
" nCE*(A)

J (2

com n=1, 2, ... € chamada de indice de Disper¢& para Intervalos (IDI). Podemos
observar que Jq é o coeficiente de variac® ao quadrado dos intervalos entre dhegadas.
Para um processo de Poison o IDI vale 1 (um) e para um processo de renovacd tem
um valor constante igual a Jq para todo n. Usando (1) e a definigcéo

p = cov(A,A+%ar( A) podemos expressr (2) em fung@ dos coeficientes de

correlacao:

_ Q0. . =p jp O
J=33+23 B=Fe 0 @

O limite em (3) € dado por (considerando-se ainda processo estacionario):

l ] JS, 2Dil . 4)
Imnaoo n= + pl:]
‘T & g

Devemos observar que se 0 proces® de degadas ndo € etadonario as
equacoes (1), (3) e (4) perdem a generalidade mas a equacéo (2) continua valendo.

Podemos definir um outro indice observando o proces através da mntagem
de pawmtes que degam em um certo periodo de tempo, o indice de Dispersio para
Contagem (IDC). Paraum intervalo de tempo 1 0 IDC é definido como araz® entre a
variancia e o valor esperado do numero de degadas no intervalo [0,1], isto é
|, =Var[N(7)]/E[N(r)]. Este procesm foi definido tal que se mnsiderarmos um
proces de Poison o seu valor serd 1 (um). Considerando os instantes de tempo

discretos e igualmente espagalos (tj , i = 0) mostraremos outra expressio para o |DC.
Indicandocj como o nimero de chegadas no intervale1;,_, nds temos:

10
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onde &j € o coeficiente de crrelacé de dos ¢j 's com distancias entre anostras de j .I¢
ndo sera mntante para process de renovac@® nos quais contagens em intervalos

diguntos 0 correladonadas, salvo alguns casos, como 0 de Poison. Pode ser
provado que Iim, . J, =Ilim |, . Podemos observar ainda que IDC e IDI sdo

t S

§,+2 l@—%@ £ 5)

=1

OOoo

adimensionais, ndo dependendo das unidades utilizadas para calcula-las [2, 12].

2.2 Modelos Utilizando Processos de Renovacao :

Estes modelos tem como principal caraderistica a smplicidade mateméatica e
0S process®s principais utili zados 80 de Poisn e de Bernouilli . Em um processo de
renovac@® os vaores de { A1} sdo independentes e identicamente distribuidos porém

sua distribuicdo pode ser geral. Os process de renovacga tem a desvantagem de que
a funcd de aitocorrelac@® de {An} val aproximando-se de zeo a medida que o
tempo tende parainfinito, isto é, ndo cgptura a orrelac® da sequéncia. Com algumas
exce@es, a superposicd de process de renovac® € um novo procesd de
renovacgao [2].

2.2.1 Processo de Poisson :

Este proces® pode ser caraderizado como um proceso de renovagd em que
os intervalos entre degadas {Ah} sdo exponenciamente distribuidos com parametro

A P{A <t} =1-exp(-At). Equivalentemente este procesd pode ser considerado
como um proces®d de mntagem satisfazendo : Pr{N(t) = n} = exp(-At)(At)"/n!. O
nimero de chegadas em intervalos diguntos s8o independentes. O proces de Poison
apresenta algumas caracteristicas analiticas importantes como :

+ A superposisdo de procesos de Poisson resulta en um novo procesd de
Poisson cuja taxa € a soma das taxas individuais .
- E um proces® sem memodria , o que fadlita os problemas de resolugzo de

filas que envolvem este processo [2].

2.2.2 Processo de Bernoulli :
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E um proces® em tempo discreto andlogo ao proces de Poisodn. Aqui a
probabili dade de uma dchegada en um dot de tempo é p, independente atre os dots. A
probabilidade de que aontecan k chegadas em n dots € dada por

k(O
Pr{N, =n} = Hqu”(l— p)<" , com n entre 0 e k . O tempo entre degadas é

geométrico com parametro p : P{ A = j} = p(1- p)’, com j sendo um inteiro ndo
negativo .

2.3 Modelos de Trafego Utilizando Cadeias de Markov :

Os modelos de Markov introduzem dependéncia eitre os elementos da
seguéncia {Ah} . Consequentemente des podem "cagpturar" a rajada do trafego porque

a autocorrelacdo da sequéncia € diferente de zero.

Consideremos uma caleia de Markov de paréametro continuo M ={ M (t)}_,
com espa@ de estados discreto . Neste caso M comporta-se @™mo se segue : a caleia
permaneceno estado i por um tempo exponencialmente distribuido com parémetro A,
, que depende genas de i . A cadeia etdo muda para 0 estado j com probabili dade
p; , de aordo com amatriz de taxas infinitesmais de probabilidade P =[p;]. Em um
modelo simples cada mudanga de estado indicaria uma diegada, entdo os intervalos
entre dhegadas sriam exponencidmente distribuidos e os pardmetros de taxa de
chegadas sriam dependentes dos estados onde a caeia estava antes da mudanca Isto
resulta na dependéncia etre intervalos entre chegadas. A figura aaixo, figura 1,
representa a idéia descrita acima para uma cadeia estados.

P12 P23 Pn-1n
........
P21 P32 Prnn-1

Figura 1
No caso de tempo dividido em dots, o estado i representaria i dots vazos

separando duas chegadas conseautivase p; representaria aprobabili dade da transi¢éo

do estado i para 0 estado j. As chegadas podem ser unidades sngulares, grupos de
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unidades ou uma quantidade mntinua (uma ceta quantidade de caga de trabalho
chegando ao sistema).[2]

2.3.1 Modelos de trafego Modulados por uma Cadeia de Markov [2]:

A idéa aui é utilizar os estados da caleia para descricdo do "strean” de
trafego enquanto um proces de Markov controla (modula) as leis de probabili dade
(uma ssociada a cala estado). Sga M ={M(t)};., um proces de Markov em
tempo continuo, com espag de estados { 1, 2, 3, ...., m }. Agora a&smimos que
enquanto M esta no estado k , a lel que determina o proces® de thegadas depende
apenas deste estado e is funciona para todos os estados 1< k <m. Se ocorre uma
transicdo para outro estado uma nova lei de probabilidade ird reger o proces. A
matriz de transigdo P =[p;] matém a mesma funcd anterior, ou sgja regular a

transicéo entre os estados da cadeia [2].
2.3.1 Processo de Poisson Modulado por uma Cadeia de Markov ( MMPP ) [2,8]:

E 0 modelo mais comum de um proces modulado por uma caleia de Markov
. Neste cao 0 mecaiismo de modulac@® smplesmente estipula en que estado k de m
posdveis ( {1, 2, 3, ...., m}) as chegadas ocorrem de a®rdo com um proces de
Poison de taxa Ak. A medida que o estado em que a caeia se econtra se dtera a
taxa do processo de Poisson se altera também.

Como um exemplo do uso do MM PP consideremos uma fonte Unica de tréfego
VBR, cujo proces® de geracd® de pamtes pode ser representado pela quantizacd
em um numero finito de taxas exponencidmente distribuidas. Assm cada taxa seria
representada por um estado na caleia de Markov. A matriz de transi¢céo entre os
estados Q=[Q,] seria determinada de modo empirico (através de medidas)
cdculando afracé@® do tempo em que a cdeia mmutado estado k parao estado j [2].
Aplicagdes do MM PP podem ser vistas em [8,9] e sera explicada en mais detalhes em
4.3.

2.4 Modelo de Trafego usando Fluxo de Fluido [2] :

A visdo deste tipo de modelo vé o tréfego como um strean de fluido,
caaderizado por uma taxa de fluxo (bits / segundo por exemplo). Este modelo é
apropriado para caos onde & fontes individuais $%0 numerosas em relagd®d a uma
dada escda de tempo. Em outras palavras, uma fonte tem a mesma importancia de
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uma moléalla de gua en um fluxo em um cano por exemplo, ou sgja, sua
contribuic& para o fluxo total € infinitesmal. No contexto de B-ISDN, considerando
ATM, todas as cdulas tem tamanho fixo de 53 bytes. Considerando-se velocidades de
transmissio da ordem de Gigabits o impado da transmissio de uma céula seria quase
desprezvel. Por exemplo, contrastando-se o tamanho da céula ATM com um frame
de video de dta qualidade comprimido, uma unidade de informac& maior que pode
conter milhares de cédulas. As chegadas dos frames poderia ser modelada como como
chegadas discretas enquanto as chegadas de céulas poderiam ser modeladas como
modelo de fluido.

Uma importante vantagem do modelo de fluxos € observada quando
consideramos smulac@® em computadores. Novamente, considerando-se um cenario
ATM, com taxas de transmissio elevadas, a degada de uma céula aum né darede, a
granularidade temporal de processamento do evento seria muito pequena e o
processamento das chegadas consumiria muito tempo da CPU e reaursos de meméria.
Em contraste, em uma smulac® por fluidos, as flutuagdes de trafego seriam
snalizedas e aontecgiam nudangas na taxa de fluxo. Em termos de filas a
manipulac@® ndo seria muito dificil. O tempo de espera na fila seria ajuele necessrio
para esvazar (servir) o buffer corrente e aprobabilidade de perda de céulas para um
buffer finito pode ser calculado em termos de volume de overflow.

2.5 Modelos de Trafego Autoregressivo

Os process de modelagem autoregressvos definem a préxima variavel
aleddria ean uma seqiéncia @wmo uma fun¢do explicita das variaveis aeaorias
cdculadas anteriormente, dentro de uma janela de um certo tamanho que inicia-se no
passado e prolonga-se aé o presente . Tal modelagem é utili zada normalmente para
representac® de fontes de video VBR. A naturezados quadros de video é ta que
guadros sucessvos dentro de uma mesma cea tem uma pequena variabilidade
(lembrar que em video de dta qualidade eistem aproximadamente 30 quadros por
segundo). Somente mudancgas de cana podem provocar mudangas bruscas na taxa de
bits dos quadros. Logo uma cena de video pode ser modelada por um proces
autoregressvo enquanto mudancas de cena podem ser moduladas por um proces
modulante (como uma cadeia de Markov por exemplo).

2.5.1 Modelos Autoregressivos Lineares :

Estes modelos tem a seguinte forma :
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p
X,=a,+Y a X, +&, n>0 (6)
r=1

onde X,,..., X,_, S30 variaveis aledorias pré-determinadas, a, sdo constantes reds e
£, SA0 variaveis aedorias independentes e identicamente distribuidas, chamadas
residuos, que sdo independentes de X, . A equagd® adma descreve aforma mais
smples de modelagem autoregressva, chamada AR(p) onde p é a ordem deste
proces autoregressvo. Podemos observar que & variaveis deaorias s80 geradas em
funcd de suas antecalentes dentro de uma seqiéncia fazendo com que o0 proces
seja indicado para a modelagem de trafego autocorrelacionado.

2.6 Modelos de fontes ON/OFF :

De aordo com este modelo o fluxo de cdulas de uma fonte de tréfego é
modelado como uma sucessio de periodos ativos e periodos de siléncio. A geracé de
cdulas (ou gualquer outra unidade de informac@®) ocorre guenas nos periodos de
atividade. Normamente é aumido que os periodos de dividade e de sléncio sdo
independentes entre S e que seus tamanhos 0 varidvels aleaorias com distribuicéo
exponencial (para tempo continuo) ou dstribuicdo geométrica (para tempo discreto).
Para uma melhor visualizagdo podemos definir :

a™': valor médio do tamanho do periodo ativo ;
b™: valor médio do tamanho do periodo de siléncio ;
T :intervalo entre geracao de células durante o periodo ativo ;

chegada de célula

acada T u.t.
44—
T ‘ ‘
- ‘ ‘
4> 44—
Periodo ativo Periodo de siléncio
valor médio = 1/a valor médio = 1/b

As fontes de trafego do tipo ON/OFF mostradas na figura adma podem ser descritas
de duas maneiras dternativas (também equivalentes) através de um conjunto de
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parametros : (p,mB,ton) ou (Rp,N,Ti,RQ) que foram apresentados anteriormente.

estes parametros (juntamente wm a,b,T ) ndo sdo independentes uns dos outros. Em
particular as seguintes relagbes séo verdadeiras :

p=11
m=a/(T fat +b7)
5=

R =11

(7)

N=a’/T
-I-i :a—l+b—l
Ra = R,

3. Modelos para Fontes de Video :

3.1 Introdugéo :

Espeaula-se que o video digital venha aser 0 maior componente de trafego em
redes digitais de faixa larga. Aplicagges como video-conferéncia, videofone, HDTV
exigem destas redes uma quantidade relativamente grande de largura de faixa . A
instalac® de fibras éticas até os usuérios em potencial ira encorgjar a proliferacéd de
tais rvicos, além de outros que surgirdo. O uso radonal e eondmico da banda
passnte requerida pelos rvicos estd intimamente ligada e dependente do
desenvolvimento de témicas de  @mpressio de video e dos modelos para & fontes
de trafego de video [3].

A variabilidade da quantidade de informac¢& gerada pode ser vista de duas
formas : variagdes intraframe e variagdes interframe (variagdes de intervalo longo e
variagdes de intervalo curto).

As variagdes de intervalo longo surgem devido as mudangas bruscas de cena
Esta mudanca pode provoca uma variac@® bruscanataxa de geracé@ de bits da fonte.
Com o surgimento de uma nova cena mais informaga deve ser gerada porque houve
uma mudanc¢a muito rapida no conteudo dos quadros.
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As variagdes de intervalo curto sdo provocadas pelas mudangas nas imagens
que compdem uma Unica cea. Estas variagdes ocorrem de maneira mais slave. As
variagdes intraframe surgem devido ao processamento em separado dos blocos dentro
de um frame.

3.2 Caracteristicas do Sinal de Video :

Para faze uso do ganho de multiplexag@ estatistica usando-se trafego VBR é
necessrio ter total dominio das caraderisticas estatiticas dos snais de video em redes
de pawotes. O sinal original de video apresenta uma grande @rrelagé, que pode variar
no tempo, entre imagens conseautivas. O grau de compressio do sinal de video
depende da mrrelac® asociada entre estas imagens (frames). Logo para um nivel fixo
de distorsdo, a quantidade de informacgé produzida go0s a @dificac® ira variar ao
longo do tempo, de aordo com o contelldo do sinal de video. As caaderigticas
estatisticas do tréfego gerado pelo video podem ser obtidas observando-se a
variabilidade da quantidade de informac&® gerada, bem como as caaderisticas do
codificador que gera esta informacéo.

3.2 Esquemas de Codificagao [3] :

Atuamente os codificadores, que utilizam canais com taxa de transmissio fixa,
contém buffer para suavizar as variagdes da taxa que ocorrem no sinal comprimido,
tentando manter a qualidade do video constante (fazendo com que ndo hagja perda de
informaca). Se aquantidade de informacg& armazenada no buffer ultrapassa um certo
limite o codificador operard am taxas prejudicando a qualidade da imagem. O controle
de mdificac® é feito gustando-se adistribuicéo de bits utilizado na compressio (por
exemplo mapa de bits na DCT - Discrete Cossne Transform, quanto mais bits
utilizados no mapa maior a qualidade da imagem). As restrigbes quanto ao retardo
impdem limite sobre o tamanho do buffer para prevenir a qualidade do servico. Este
compromis com o tamanho do buffer degrada aqualidade do servigo. Logo teremos
um compromis entre ataxa de adificac@® (controle de adificac®) e qualidade da
imagem (distorsao) codificada que pode ser representada no gréafico 1, abaixo [3]:
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O segmento AB indica

uma taxa de codificacao

de bits constante com a
qualidade do video
variando no tempo

O segmento BC indica
uma taxa de codificacao
variavel porém com
qualidade do video
constante

B

Funcdo de taxa de distorsao
( controle de codificacao )

c

Distorsao

\

A figura 2, abaixo, apresenta a idéia do esquema do codificador descrito acima :

Controle de taxa

—Entrada» Codificador Buffer 4-0 canal de taxa fixa

Taxa de A )
transmisséag Qualidade

tempo tempo

Caso hgja disposicép de um cana com taxa de transmissio variavel a situacé®
é diferente. Se amaior taxa que pode ser gerada pelo codificador (entrada) € menor
gue ataxa maxima do canal ndo ha anecessdade de buffer. Observamos que, se 0s
parametros que descrevem a fonte sdo tratados no estabeledmento da interface etre
rede e usu&io, ndo hd a necessdade de ontrole da taxa do codificador e a
transmissio do sinal em uma taxa ided (podendo variar no tempo) € possvel e a
gualidade do video pode ser mantida wnstante. A figura 3, abaixo, apresenta aidéia
descrita acima :

—Entradas| Codificador ——#() canal de taxa fixa )

Taxa de )
transmissa Qualidade

v

tempo
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3.3 Modelos para fonte de video sem mudanca abrupta de cena [3]:

Nos modelos que serdo apresentados a seguir utilizaemos um nultiplex
estatistico onde fontes independentes dividem um canal cuja cgpaddade émenor que a
soma das taxas de pico individuais (fontes). As fontes, gerando 30 frames por
segundo, compartilham um buffer comum, apds um armazenamento em pré-buffers
(para pré-suavizac® da fonte de tréfego). O agoritmo de cmpressio codifica e
transmite adiferenca antre os niveis de pixel de frames subsequentes, se esta ultrapassa
um certo limiar. O multiplex monta os pawtes a serem transmitidos e identificaos a
partir da fonte para que na demultiplexac@® cheguem aos us destinos corretos. Os
pamtes 0 armazenados em filas FIFO (first-in-first-out), sendo transmitidos na
mesma ordem que sdo montados. A figura 4, abaixo, especifica a idéia descrita acima :

Pré -
Fonte 1 Oﬁ buffer

Pré -
Fonte 2 O_ buffer

Canal de
Transmissédo

Fonte 3 1 Pre- I Buffer Comum

buffer

Pré -
Fonte N [ buffer

A comutacd por pamtes € uma extensdo natural da multiplexac® estatistica,

figura 4

com dados de cala fonte sendo segmentados em pequenos pawtes que Sa0
armazenados e retransmitidos de comutador a comutador até que deguem ao seu
destino. Tanto a multiplexac® estatistica ®mMo a mwmutacd® por pactes introduzem
retardos variados na eitrega dos dados devido aos estagios onde ha "bufferizaca@".
Além diso ha perda de pawmtes devido ao overflow dos buffers. Logo € muito
importante selecionar parametros e velocidades de linhas para minimizar estes efeitos.

3.3.1 Caracterizacdo da Fonte de Trafego a partir de Resultados Experimentais :

Para caaderizar estatisticamente o buffer (afila) predsamos de um modelo da
taxa da fonte wdificada. A taxa ir4 depender do agoritmo de mmpressio e da
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natureza da imagem. Para um video que ndo exibe movimentos abruptos, como
videofone, esperamos uma taxa instantnea ©®m pouca variabilidade e que exibe
grande correlagéo entre os frames.

Um parémetro importante aser avaliado seria 0 nimero de pixels (Np) , que
combinados em grupo, acaretariam em um strean de Np, bits no pré-buffer. A taxa
média seria N, / N, bits/pixel . Quanto maior Np maiores retardos e tamanhos de pré-
buffer. Fazendo Np igual ao nimero de pixels no frame (aproximadamente 250.000) a
taxa da fonte, A(t) , em bitg/pixel , ir4 variar depender somente da variagd® de
atividade da sequéncia de frames.

Medidas experimentais apresentadas em [3] mostraram que para 300 frames
(10 segundos de videofone) a taxa média foi de u = 0.52 bits/pixel e desvio padréo de
o = 0.23 hits/pixel, com a distribuicédo das taxas aproximando-se de uma normal.
Também foi medida a funcd de aitocovaridncia da sequéncia de taxas |
C(T)=E{A(t)A (T +t)}-* ], que foi aproximada por uma exponencial
C(1) = o [&xp(—ar ) com a=3.9s1 Este comportamento exponencial foi verificado
em outros experimentos citados em [3].

3.3.2 Modelo Autoregressivo de Markov :

Modelaremos a taxa do codificador por um proceso estocastico em tempo
discreto e estado continuo. Seja A(n) a taxa de uma fonte durante o n-ésimo frame. O
modelo autorregressivo é dado por :(similar ao visto em 2.5)

A(n)=alA(n-1)+blév(n), (8)

onde a(n) é uma sequéncia de variaveis deadrias Gaussanas independentes e a e b
S0 constantes. Asaumiremos que «(n) tem média n e varianciaigual a 1 e que [al<1
para que 0 procesn sgja estadonario para dtos valores de n .0 valor esperado de A e
a autocovariancia discreta C(n) sdo dadas por [4]:

A autocovaridncia, como dito anteriormente, pode ser aproximada por uma
exponencial. A distribuicddo de probabilidade estadonéria de A pode ser aproximada
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por uma Gaussana com media E(A) e varidncia C(0) como mostra o histograma am
[fig. 4 de 3]. Dos dados medidos temos que :

E(A)=0.52 bits / pixel
C(n)= 0.0536 €0-13)n (pits/pixel (11)

A autocovaridncia discreta C(n) € obtida da groximagd® experimental
C(r) = 0.0536[&xp(—397) por amostragem com n/t = 30 frames/seg. A partir dai
temos dados sificientes para cdcurarmos os valores de a=0.8781, b=0.1108 e n=
0.572 a partir de (9) e (10) . Vaores mais predsos poderiam ser obtidos = for
utilizado um nodelo de grau mais elevado ( incluindo-se A(n-k) , k=1, em (1) ),
contudo seria atado um somatério de exponenciais em que genas uma seria
dominante sobre & outras. Um trabalho mais complexo ainda utilizando modelos
auto-regressivos pode ser encontrado em [22].

3.3.3 Modelagem do Multiplex por um Proces de Markov de parametro
Continuo e Estados Discretos :

O modelo apresentado em 3.3.2 é fadl de ser simulado mas ndo pode ser
levado a uma andlise de fila de trato razoavel. O modelo de Markov com estados
discretos possbilita um tratamento analitico mais smples. Aqui a taxa ayregada das
fontes srd discretizada am finitos nivels ( estados ). As transigdes entre os estados
ocorrem com taxas exponenciais que dependem dos niveis correntes. Os niveis podem
ser ohtidos por amostragem do proces continuo em intervalos de tempo aleadrios
durante todo 0 proces®, e quantizados em seguida A aproximac@® pode ser
melhorada diminuindo intervalo entre os niveis de quantizac® e aimentando ataxa de
amostragem. Consideraremos N fontes, cada uma com taxa A(t) , taxa média E(A) e
autocovariancia C(1)=C(0)e@ no estado estadondrio. Para ataxa agregada Ap
teremos :

EAN) =NLEQ)
cn( = NIC() |, (12)

Existe um nimero enorme de escolhas de process de Markov que poderiam nodelar
as equagdes em (12). A escolha deveria ser tomada observando-se a saida do
codificador e aentando-se para a ©mplexidade do modelo. Como ndo estamos
considerando imagens com mudangas abruptas (grandes variagdes de taxas) de cena,
um proces nascimento e morte (transicdes permitidas mMente eitre estados
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adjacentes ou niveis de quantizac®) seria gropriado. Considera-se atendéncia da
taxa aimentar quando estamos em niveis mais baixos e diminuir quando 0 proces
encontra-se @m niveis mais altos . Para modelar o process utilizaremos a figura 5,
representada abaixo :

Ma (M-Da a
CoCO¢
B 2B MpB

Figura 5

Onde: A representa o degrau de quantizac@® ( bits/pixel ) e M +1 niveis posdveis ( O,
A, ..., MA).Astaxas exponenciais de transicéo ri,j do estado A para o estado jA sdo

dadas por :
Fijs =(M-i)a ,i<M

iy =iB i>0
ri,i =0
n,=0 fi-j>1 (13)

Pode ser mostrado [5 pag. 107] que :

MO M—
P =k = [ P p)"™ Pl
E(A) = MAp
C,(0) = MA*p(1- p)
Cy (1) = C ()™ (14)

Os parédmetros do modelo M, A, a e 3 sdo obtidos através das equagdes (6)-(9) e dos
dados medidos. Uma vez tendo caraderizado totamente a fonte de informacé
podemos utiliza-la como fonte de trafego em um sistema de filas.

3.3.4 Analise da fila utilizando o modelo de 3.3.3 :
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Consideremos uma fila sendo alimentada por uma fonte de taxa An(t) bits/seg.
Esta fonte pode awumir valores discretos (0, A, 2A, ..., MA). Sga r,j a taxa
exponencial de transicdo do nivel discreto dataxai parao nivel j . A taxa de servico €
de c hits/seg . Denotaremos o tamanho da fila por q(t). A descricéo completa do
sistema de fila requer um estado bidimensional { q(t),AN(t) }. As estatisticas de um
estado podem ser descritas por :

RP(t,x)=P{A () =iAqt)s X} (15

Para um sistema etavel ( p= E(AN)/C < 1) o sstema dinge o estado
P(x,t)=F(x) , podendo ser descrito

tooo T

estadonério com a distribuicdo limite lim

pela seguinte equacéo diferencial :

(iIA-c)—— Zr,,, -FE(x)>r,,0<isM (16

JE3l ) #
E(x):o X <0
F(0)=0 paraiA>c

A metodologia de solugéo da equacd pode ser vista en [3]. Para 0 caso do
modelo apresentado na figura 5 teremos :

dF (x)
dx

(iA-<) =(M-i+DaF,(x)+ (i +1)BF, () -[iB+(M-i)a]r(x), 0<i<M (17)

3.3.5 Conclusdes e alguns resultados [3]:

Para a omparac&® dos modelos apresentados aqui usaremos uma fungéo que
representa afracd® de dados que diega a sistema quando este dinge um certo limiar

F(x) = P{ g(t) > x} . Paraum dado Xg esta funcéo pode representar a probabili dade de

perda de paootes. Para o modelo apresentado em 3.3.2 a perda de pamtes mostrou-se
insensivel aos eus tamanhos, utilizando sempre um fator de utilizac® de 0.8.
Gréficos apresentados em [3] também sugerem a insensibili dade do comportamento
das filas em relag@ a distribuicéo de probabili dade (para 3.3.2 dstribuicédo Gausiana e
para 3.3.3 dstribuicd Binomia) utilizado para caaderizar 0 estado estadonario.
Utilizeando M = 20IN os resultados obtidos para os modelos de 3.3.2 e 3.3.3 sd0
bastante proximos (apesar do esforco computadonal ser maior em 3.3.2) . Ainda é
apresentado um gréfico em [3] onde os resultados de probabilidade de perda
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,aumentando-se M (M =10 seria razavel) , permanecan praticamente 0S mesmos.
Também é observado que a medida que aimentamos o nimero de fontes endo
multiplexadas (modelo 3.3.3) , mantendo o fator de utilizag® constante , a
probabilidade de perda de pawmtes diminui progressvamente, demonstrando que a
multiplexag® estatisticapara cdificadores de video VBR néo ird prejudicar qualidade
da imagem receévida. A variac® estatistica oferedda pelas fontes de tréfego €
"compensada’ pela multiplexacé® estatistica. 1sto pode ser pensado ainda cmo uma
consequéncia da Lei dos Grandes NUmeros que diz que amedida que o nimero de
fontes aumenta, a taxa agregada tende para amédia das fontes e a probabili dade de
"bufferizac@o” ou atraso de pacotes diminui além de um certo limite.

3.3.6 Cenas com VariacOes Rapidas e Lentas : Novas Consideracdes [6]

Nos itens anteriores consideramos smente trafegos que possiam peguenas
variagdes de taxas. Aqui consideraremos a Situac@® de integrac@® de Servigos néo
similares como por exemplo videofone etelevisdo. Ainda consideramos a @dificac@®
variavel interframe, formando frames que sdo divididos em pamtes para
posteriormente serem multiplexados. O esgquema da figura 4 ainda é valido.
Consideraremos taxas na ordem de megabits / seg e pamtes menores que kilobits,
posshilitando o descarte da natureza discreta do pawmte, tratando-os como fluxo
continuo de bits.

Para redes que integram tréfegos de video diferentes devemos considerar dois
tipos diferentes de orrelac® que regem o proces® de gerac@® de dados (taxas em
que os dados s80 gerados) . A correlac® de intervalo curto e queda rapida,
correspondendo a niveis de dividade uniformes, que perdura por algumas centenas de
milisegundos. A correlac® de intervalo longo de queda lenta corresponde amudangas
repentinas no grau de aividade da cena (mudangas rapidas em cenas de TV por
exemplo) e perdura por aguns sgundos. Os modelos apresentados nos itens
anteriores capturavam apenas o primeiro tipo de correlagéo.

O modelo utilizado sera danda um proces de Markov, com o diagrama de
transicdo de estados mostrado na figura 6, representada a seguir.

24



figura 6

O modelo representa uma fonte aijos valores de taxa variam , assumindo
valores fixos diferentes em estados diferentes. As taxas correspondentes 0 as de
saida do pré-buffer. As taxas posdveis 50 combinadas de dois niveis basicos : uma
taxa dta Ah e uma taxa baixa Al , existindo N1+1 diferentes valores para taxas baixas
e No+ 1 diferentes valores para taxas altas.

Quando multiplas fontes 80 multiplexadas a taxa de bits agregada pode ser
modelada usando-se amesma estrutura utili zada para afonte individual (os valores em
cada estado seréo diferentes). Para este modelo as fontes podem ter comportamentos
estatisticos diferentes. Para modelar a taxa ayregada aUnica restricéo serd de que o
comportamento da aitocovariancia das fontes individuais sra groximado por duas
constantes de tempo (uma répida e outra lenta). Para 0 modelo de  fontes &m
mudangas abruptas, apresentado em 3.3.1, apenas uma onstante de tempo foi
utilizada na caracterizacdo da autocovariancia da taxa da fonte.

Passamos agora adescrever a andlise de performance da fila en um multiplex
onde ataxa instantanea de degada (fluxo de fluido) é representada por um certo
estado no esquema da figura 6. Seja i a taxa, fixa, de servico do multiplex e q(t) o
tamanho instanténeo da fila. A seguinte equacé pode representar 0 comportamento
deste sistema :
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dF;(x) (N,-i+3)a
FVEE Ai,j iy Fi-l,j(x)
Jib+ jd +(N, —i)a+(N, - j)e
Aj—H

Fj (x)

A —p Fi,j+1(x) (18

Onde Fj. j(x) € aprobabilidade do processo estar no estado (i, j ) e o tamanho dafila
no multiplex ser menor ouigual ax. A;j | i= iA] + jAn . A solucéo para a guacd (13)
pode ser vista com maiores detalhes em [6].

Como exemplo veremos 0 modelo usado para representar uma fonte de
videofone. A figura 7 ,abaixo, representa o modelo.

N-1)a a

figura 7

A fracé@® do tempo em que 0 proces permaneceno nivel de dta dividade eo tempo
médio permaneddo neste nivel seréo usados para "amarrar” ¢ e d. Definimosy como a
raz® entre ataxa média gerada no nivel de dta dividade e ataxa média gerada no
nivel de baixa dividade. Casando os valores da taxa média ( A ), dey e das estatisticas
de segunda ordem em apenas um nivel de aividade (funcd autocovariancia C(1)),
determinamos os parémetros a , b , A] e Ap .N indica o nimero de niveis de
quantizac® em cada nivel de dividade (no caso admatemos dois niveis). As equagdes
utilizadas para a determinagéo @e b, A e A, séo :
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C(r) = c(0)e @r (19

C(0)= Np(1- p)A* onck p= " (29

a+
N
= 21
A =NpA +0A, once q=— (22)

c+d

Para determinac@® dos parémetros devemos sguir a seguinte ordem dos
procedimentos : da medida red dos dados, afrag@® do tempo gasto em no nivel de dta
atividade édado por g e o tempo médio gasto no nivel de dta dividade édado por
1d. Iso fixa ¢ e d . Casando a aitocovaridncia da taxa red da fonte
[C(T)=E{A{M)A (T +1)} -A° ], y medido e A medido , obtemos os parametros
desgados com a guda de (19)-(22). Quando M fontes 50 multiplexadas 0 proces
pode ser representado por um processd com a mesma formadafigura6 comNy =M e
N1=MN onde N é de livre escolha.

Experimentamente, de aordo com os resultados em [6], ataxa média de uma
fonte individual foi de 3.9 Mbits/seg, variancia de 3.015Mbits2/seg2 e 0 expoente da
correlac® de termo curto 3.9/s. Para os parametros da crrelac® de longo termo a
escolhafoi ¢ = d (a pesoaficafalando ou ouvindo, na média, por intervalos de tempo
relativamente iguais). A taxa de servico € variada de a®rdo com uma ceta utilizac@®
escolhida. y também pode ser variado (através de N). A medida que o nimero de
fontes multiplexadas aumenta a probabilidade de perda diminui (mantendo-se a
utili zac® constante). Para &ingir uma mesma probabili dade de perda de pamtes com
uma utiliza¢gd@ mais alta (em relac@® a uma mais baixa, mantendo y constante) ou com
um y mais ato (em relag®d a um mais baixo, mantendo a utilizac® constante)
deveremos multiplexar um nimero maior de fontes [6].

3.4 Modelo para fonte de video baseado no histograma [20] [21]:

Em geral a modelagem ided seria ajuela cgaz de lidar com uma grande
guantidade de seqiéncias independentemente de dguns parémetros como contetido de
cena e dgoritmo de compressio adotado. Cosideraremos neste item que ataxa de bits
de uma determinada fonte estdo de forma que sgja um certo nimero de bits € gerado
para cala frame dentro de uma seqiéncia de frames. Dentro de um mesmo frame
podemos faze vérias consideragdes (modos) sobre cmo as cdulas distribuiem-se
dentro dele. Ao inicio de um frame afonte gresenta um nimero N de cdulas que
devem ser transmitidas durante o préximo periodo de f;&/pe
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Os modos Poisson, uniforme e deterministico sGo modos mais suaves. Fontes
neste modo estdo sempre ligadas e sua gerac® de céulas varia frame aframe. Ainda

podemos considerar 0 modo rajada en que quando a fonte esta ligada ha uma geracé@®
de bits a uma taxa constanteXje.

No modo Poison a fonte gera cédulas com intervalo de dhegadas entre das
exponenciamente distribuidos (logo o numero de céulas gerado durante um periodo
de frame ndo é exato mas € distribuido de aordo com um proces de Poisn). No
modo uniforme 0 numero de céulas gerado dentro de um frame e &ato e o intervo de
chegadas entre & cdulas tem uma distribuicéo aproximada de Poisn. Findmente a
fonte no modo deterministico gera céulas com espacanento deterministico de tal
modo que para ajuele frame adltima cédula é gerada de modo que seu fim coincida
com o fim do frame. A tabela a seguir sumariza a idéia acima :

Modo Periodo ligado (de Numero de células Distribuicdo do
"on") geradas intervalo entre
chegadas
rajada % N deterministico igual
p
2,
Poisson }/f Poisson com média exponencial com
N média igual a
% f IN)
uniforme }/f N = exponencial com

média igual a

%fEN)

deterministico }/f N deterministico com
média igual a

%fEN)

Intuitivamente podemos estimar que, para uma Unica fonte dimentando um
buffer de tamanho finito, 0 modo em rajada seja 0 pior caso pois deve requerer um
tamanho de buffer maior do que ajuele requerido pelos modelos mais siaves para
absorver argada de dados do frame @rrente antes que estes dados sgam transmitidos
através da rede. Para situagdes em que temos véarias fontes multiplexadas a situac&®
pode ser pior caso hga uma mrrelac® inerente & fontes de video. Para o caso de
rgada cao tenhamos todas as fontes sncronizadas e cm 0s mesmos tamanhos de
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frame, a sobrecaga no multiplex ira ocorrer sempre, ao inicio de cala frame. Para
questdes de modelagem e simplicidade @nsideremos as fontes ndo sincronizadas,
ocasionando a suavizac® do tréfego fazendo com que sgja menos freqlente a
sobrecarga no buffer.

Cosideremos o modo uniforme. Notemos que este tipo de suavizac® aleaoria
ndo pode ser considerada como redista entretanto podemos ter uma visdo qualitativa
do que ocorre na redidade. Sabemos que se & céulas de video sdo distribuidas
aleaoriamente dentro do frame com uma distribui¢cé uniforme das terdo um intervalo
de dhegadas exponenciamente distribuidos aproximadamente. Desde que & céulas
ATM tem tamanho fixo consideremos que das ter8o servico deterministico. Logo
podemos considerar o sistema como uma fila M/D/1/K  frame aframe, com K sendo
o tamanho do buffer. Olhando para um frame de uma determinada fonte o proces
considerado pode ser de Poisn comtaxa A , porém, considerando-se uma sequéncia,
A terdumadistribuiczo f,(x) . Desde que & taxas de dhegada esaida das cdulas $o
muito maiores que a taxa de frames, o sstema dega rapidamente a estado
estadoné&rio, em relac® ao tamanho do frame. Através deste sistema podemos
observar as caraderisticas de termo-longo na ocupagéd® do buffer. Por exemplo a
ocupaca do buffer (dada uma fonte particular alimentando o multiplex) pode ser dada
por :

P(n) = i Pr(nja =2, )Pr(A =1, 23

onde Pr(}\ = Al) é a @roximacé do histograma de f,(x) para afonte de video,
Pr(n|}\ = Al) é aocupacd do buffer dado que ataxade chegada €A, e N € 0 nimero

de intervalos que dividem o histograma da taxa de hits. 1sto pode ser visto na figura a
seqguir.

29



P(1)
Histograma da
taxa de bits

1'2°'3°'4°'5'6 7°8

VT

P(nll,) P(nlls) P(nll) [

\

>

—

P(n)

Distribuicdo da
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A modelagem baseada no histograma parecedespreza a wrrelac@ intraframe
da sequéncia. Em [20] sGo mostradas trés squéncias (bits por frame X nimero do
frame na seqiéncia) diferentes e adistribuicd do buffer para os trés. A primeira
segléncia €a original, a segunda e atercera sdo versdes reordenadas da primeira. A
distribuicéo do tamanho do buffer sdo quase & mesmas, ndo havendo surpresa, uma
vezque estamos trabalhando com o mesmo histograma. Entretanto o caso em que uma
maior diferenca eitre a seqiéncia original e a seqiéncia modificada € onde é
apresentada uma variacé® répida de frame para frame. 1S maximiza o transiente eam
cada novo frame. Conclui-se etdo que quando assumimos que 0 sistema dinge o
estado estadonario rapidamente no inicio de cala frame, a taxa de hits de frames
adjacettes sja mrreladonada. Entretanto a forma como ocorre a orrelac@® entre 0s
frames ndo é importante.

A andlise do tréfego agregado para fontes modeladas pelo histograma de suas
taxas ndo € mmplicada. O histograma do tréfego agregado € obtido fazendo-se a
convolucao do histograma das diversas fontes.

3.5 Outros métodos de modelagem de fontes de video :

3.5.1 TES ( Transform-expand-sample ) [23] [24]:
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A principal deste método é que de pode gerar uma distribuicéo arbitréria para
0 nimero de bits dentro de um frame bem como modelar a estrutura de rrelacé® do
frame. Para um conjunto de parametros dado, a fun¢é autocorrelac® do modelo
TES é obtido de uma forma fechada. A seguir, através de uma procura sistematica no
espa@ de pardmetros e computac® numérica afuncé correlac® resultante do
modelo é posdvel aproximar a funcéo autocorrelac@® de uma dada seqiéncia de video
VBR [25] .

3.5.2 Modelagem Auto-Similar [18] :

Sera visto ao final do presente trabalho.

4. Modelos para fontes de voz :

4.1 Introducao :

Nos sstemas tipicos de voz por pamtes o sinal € digitalizado, codificado e
posteriormente os paomtes 0 formados para en seguida serem transmitidos. O
método modulac@® mais comum é o PCM, onde um sinal analogico é mnvertido ao
formato digital codificado, que representa a anplitude quantizada do sinal analégico
original. As témicas mais tradicionais para sistemas de transmissio de voz recaen em
codificac® CBR porque tais sstemas ndo permitem a variac® da banda passante
alocada paratais aplicages. A qualidade do som depende da taxa de anostra do sinal
analdgico (numero de anostras por unidade de tempo) bem como da resolugcéo da
amostra (bits por amostra). A cgpaddade necessaria seria entdo o produto destas duas
guantidades [1].

Umafonte de voz goresenta periodos ativos e periodos de siléncio. A voz CBR
transmite os periodos de siléncio (que ndo tem nenhum tipo de informac&) bem como
0s periodos ativos, fazendo, consequentemente, 0 uso ineficiente dos reaursos
providos pelo sistema. Para uma utilizac@® eficiente do sistema a detecc® dos
periodos ativos é necessaria para que 0s pamtes sjam gerados omente quando as
fontes estdo ativas. Ainda para melhorar a diciéncia da transmissio novas témicas de
modulacé® sdo utilizadas como o DPCM (sb é transmitida adiferenca eitre anostras
conseautivas, com esta diferenga sendo codificada por um nimero constante de bits) e
o ADPCM (s6 é transmitida a diferenca eitre amostras conseautivas, com esta
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diferenca sendo codificada por um nimero adaptativo de bits, conforme adiferenca
entre as amostras).

Desde que & fontes de voz VBR geram pawtes "periodicamente’, as
propriedades estatisticas do proces de chegadas dos pamtes predsam ser conheddas
€ 0 proces predsa ser modelado para que o projeto de tais sstemas estejam de
aoordo com os requisitos de retardo e perda de pawtes para aremnstrugé da voz no
receptor.

Para os modelos de andlise de filas em um multiplex estatistico, aimentados
por fontes de voz utilizaremos o0 modelo representado na figura 8 abaixo.

Fonte de voz
1

MULTIPLEX

Fonte de voz CANAL
2 i :
servidor

Fila

Fonte de voz
N

figura 8

O proces® de thegada de pamtes ao multiplex € um tanto complexo e pode
posalir correlacd® no nimero de diegadas em intervalos de tempo adjaceites o que
afetard de forma significante o desempenho do multiplex. Até mesmo se 0 proces de
gerac® de pamtes € groximado por um proces de renovagd®, com pamtes
deterministicamente  espacalos durante o periodo ativo da fonte seguido por um
periodo de siléncio exponencialmente distribuido, 0 proces® resultante da
superposicéo ndo é um proces de renovacd® e asua andise exata seria intratével,
espedadmente se 0 sistema @ntém buffer finito e mecalismos de ntrole de
sobrecaga. Para a adlise do multiplex entdo sdo feitas aproximagdes para modelar a
taxa agregada por processos mais simples que serdo vistos a seguir.

4.2 Modelos Semi-Markoviano, Markoviano em tempo continuo e por
fluxo de fluido [7]:

Considemos o modelo da fonte amo sendo VBR, ou sgja, sO ha geracé® de
pamtes durante o periodo ativo. Consideraremos N diferentes fintes de voz
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independentes, cada uma gerando um pacte a caa 1/V s quando ativa. Ao ser gerado
0 paote aitrana fila eo tempo de transmissio por pamte éde 1/VC s. Logo C fontes
ativas $0 necessirias para saturar o sistema. A distribuicddo dos periodos ativos e de
sléncio serdo considerados exponenciais, com parametros a e B respedivamente.
Logo o nimero de fontes ativas pode ser modelado por uma caleia de markov de
tempo continuo (phase procesg onde o nimero de fontes ativas € dado por y. Esta
cadela émostrada na figura 9. As consideragdes feitas adma serdo vélidas para 4.2.1,
4.2.3e4.2.3.

/\/\/‘\/\/\

DI

figura 9

4.2.1 Modelagem utilizando um processo Semi-Markoviano :

Neste modelo modelaremos a fila de modo que ataxa de mudanga do tamanho
da fila é proporciona a diferenca eitre a cpaddade do canal ( C ) e 0 nUmero de
fontes ativas (] ) . Durante o periodo em que j fontes de voz estdo ativas o tamanho da
fila dtera-se (cresce ou dminui de aordo com arelacé entre j e C) por um nimero
geométrico de pawtes onde 0 parametro desta distribuicdo geométrica ébaseada na
diferenca eitre j e C. Sob estas condigdes 0 estado do sistema édado pelo nimero
de fontes ativas e pelo nimero de paotes na fila teremos um proceso Semi-
Markoviano (tempo de permanéncia no estado ndo tem uma distribuicdo de
probabilidade exponencial como em um proceso de Markov, considerando espag de
estados continuo).

Para este proces temos que sey = ) = C o tamanho da fila ndo muda. Se
temosy = | < C entdo, se dila ndo esta ocupada por pamtes, ela evaza-se de um
pamte a cda 1 / [V(j -C ) ] segundos comecgando do ponto em que O pProces

entrou no estado j .E por Ultimo, setemosy = j > C o tamanho da fila aumenta de um
pamte a cda 1 / [V(j -C )] segundos comegando do ponto em que O procesH

entrou no estado j . As aproximagdes adma tém algumas implicages. Por exemplo,
em um sistema red se qualquer fonte gera um pacte durante atransmissio de outro o
tamanho da fila aimentara independente da relac® entre j e C. Ainda podemos citar
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gue g0s a transmissio de um paoote o tamanho da fila diminuira, independendo da
relac® entre j e C ( 0 modelo ndo considera estas possbilidades ). O modelo asume
gue um aumento no tamanho da fila ocorrera somente quando y > C (a direitra da linha
em negrito que indica a cpaddade do sistema na figura 10) ou a diminuicdo somente
guando y < C (a esquerda da linha an negrito), o que ndo é verdadeiro . Este modelo
claramente ira subestimar a probabilidade da fila estar vazia.

Representaremos o processo como na figura 10 a seguir.

CAPACIDADE C

figura 10

Sea p,; =lim, Pr{I(t)=i, y (t)=j}, onde (I(t) , (1)) representa o estado
do diagrama aéma ( nUmero de pawmtes no tamanho da fila no instante t e nimero de
fontes ativas no instante t respedivamente ) . Seja g ja proporcéo das transi¢cbes que
levam o processd parao estado (i, ) em j 0 tempo de permanencia do processo no
estadd i, ] ) do processo. De [4, pag. 325-326] temos :

T (24

Ok, m,l
0

Pi; =

Em [7] temos maiores detalhes da resolucé do sistema, a qual consiste da
obtencéo dejj que representa a probabilidade de que o tamanho da filasejseja :
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m=Pr{|=i}=§:0pi,,- (29).

4.2.2 Modelo utilizando Cadeia de Markov de Parametro Continuo :

Agora onsideraremos que 0s pamtes, durante os periodos ativos, sdo gerados
de aordo com um proces® de Poison de parametro 8 ao invés da taxa nstante
apresentada no modelo anterior. A distribuicdo dos tamanhos dos periodos de siléncio
e divo continuam sendo exponenciais. Como a superposicéo de Processos de Poisn
consiste de um novo Proces® de Poisn, quando observarmos j fontes ativas,
teremos uma taxa aregada de jf para 0 proces® de degada de paaotes.
Similarmente aslumiremos que 0s tempos de servico Sd0 exponenciamente
distribuidos com parametwo Como anteriormenté=v/Ssera a capacidade do canal .

O comportamento do modelo sobre um dado periodo de tempo durante o qual
o proces estanoestadoy=j,j =0, 1, ...,N éidéntico a comportamento transiente
do sistema M/M/1 com taxa de degadas de S, taxa de servico de v e ocupacé®
inicial igula auela do inicio do periodo. Este sistema experimenta maiores flutuagdes
na sua ocupac® devido a sua natureza &edoria Ou sga, se este modelo fosse
utilizado para modelar um sistema red, por exemplo uma probabili dade de overflow
estimada seria maior que ajuela aontecendo no sstema red. O diagrama de estados
do sistema pode ser visto na figura 11 abaixo.

N (N -1) 2

figura 11



O estado desta Cadeia de Markov é denotado por (s, y) onde s é o nimero de
pacotes no sistema ey 0 nimero de fontes ativas. Mais uma vez asolucéo do sistema €
dada pelo vetor; , ou seja :

mzpr{s:m}:ipm,- (26)

Para maiores detalhes sobre a obtencéag densultar [7].

4.2.3 Modelo por Fluxo de Fluido :

Consideraremos que cala fonte diva gera informacé@® a taxa uniforme de uma
unidade de informac& por unidade de tempo e o servidor remove ainformacé® a uma
taxa uniforme que ndo excede a capacidade do Canal

Em um sistema red a unidade de informac@® nd&o entra no buffer de
transmissfio (e onsequentemente ndo pode ser transmitida) até que uma fonte
particular complete agerac@® do pamte. Neste modelo, no entanto, € posdvel que a
transmissio estgja sendo feita enquanto a gerac® ainda ndo foi concluida. O
desempenho deste modelo tende aser menos predso a medida que o contelido do
buffer € menor e que o numero de fontes ativas € menor que a capacidade do sistema.

Consideremos que adurac® meédia de um periodo ativo, 1/a, sgja tomada
como unidade de tempo. A unidade de informacé é tida cmmo aquela que pode ser
geradadurante adurac@® média de um periodo ativo, ou sgja, seria ejuivaente aV/
o pamtes. Seja B(t) e y(t) o tamanho do contelido do buffer e o nimero de fontes
ativas em t. Definimos P (t, b) = Pr{y(t) =i, B(t) < b} paa0<i<N, t=0, b=>0.
A solucdb do sistema é dado pela seguinte eguacd diferencial , considerando
F (b)=lim, P (t, b) e queF (b)=0parak<Oek>N :

(-0 ==+ 2 F L0 -AN-D2 iR +(+DF L0 (20)

A equac® adma sd permite transicéo entre estados adjacentes.Para maiores
detalhes sobre a solucdo da equacéo 21 consultar [7].

4.2.4 Conclusdes e alguns resultados [7] :
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Para os trés utimos modelos a distribuicdo do nimero de pamtes nafila, para
um conjunto de parametros, foi analisada en [7]. Os parametros escolhidos foram 1/A,
a média do tempo inativo da fonte de voz ; 1l/a, a média do tempo ativo; V
(pamtes/seg), ataxa de gerac@® de pamtes no periodo ativo ; N, 0 nimero de fontes
de voz e C a capacidade do link.

Em todos os testes redizados teremos V= 625 pamtes/seg. Sdo escolhidos
trés conjuntos de parametros : P (/A = 1.65s, V/a = 1.35s), PSL (/A = 0.825 Va
=0.625) e PR (/A = 3.3s, V/a = 2.7s). Sao utili zados trés conjuntos para observar-
se asensibilidade dos modelos aos tamanhos médios de durag@ dos periodos ativos e
inativos. Assm o proces de gerac® de pamtes em PSL serd menos "rajada’ que em
PS) que por sua vez sera menos "rgada’ que en P.0s parametros N e C seréo
utili zados para variac@® da utilizac@® do servidor. Os resultados apresentados referem-
Se a comportamento da fungéo de distribuicdo complementar cumulativa, ou sgja, a
probabili dade do buffer exceder um certo valor (F(x) = Pr{q(t) > x}, onde q(t) € o

tamanho da fila ® o nUmero de pacotes).

Resultados em [7] revelam que os modelos apresentados em 4.2.1, 4.2.2 e
4.2.3, usando os parametros P, prevéem filas maiores que a smulagd® com o
modelo em 4.2.2 afastando-se um pouco mais devido a sua maior variabilidade como
discutido anteriormente.

Os modelos apresentados em 4.2.1 e 4.2.3 superestimam a probabili dade dafila
estar vaza uma vez que nenhum dos dois modelos prevé um aumento do tamanho das
filas quando o nimero de fontes ativas € menor que a cpaddade do sistema. Em um
sistema real, para este caso, o tamanho da fila variaria em torno de zero.

Os resultados obtidos para os parametros PSL e P2 tendem a ser bem
proximos aos graficos apresentados em [7] quando utilizase os parametros PSD.
Também observa-se que F(X) estimada pelos modelos anditicos afastam-se da
simulacdo a medida que o niumero de fontes aumenta.

Simulagdes também nostram que amedida que o nimero de fontes aumenta o
modelo apresentado em 4.2.1 aproxima-se do comportamento da fila M/D/1, assm
como o modelo de 4.2.2 aproxima-se da fila M/M/1, neste cao com convergéncia
mais lenta. As filas M/D/1 e M/M/1 prevéam probabili dades muito menores para um
mesmo de tamanho de fila porque n&o leva en consideraga a orrelacd® existente no
processo de gerac@® dos pawtes. Esta mnvergéncia também € mnsequéncia de que a
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superposicéd de um grande nimero de process de renovac® (os tamanhos dos
periodos ativos de cala fonte sdo exponenciamente distribuidos, formando um
proces® de renovac®) converge para um proces® em que a distribuicéo dos
intervalos entre eventos converge para uma distribuicdo exponencial [4].

Em [29] é utilizada amodelagem por fluxo de fluido porém é mnsiderado o
caso em que temos fila de tamanho limitado.

4.3 Modelagem de um processo de chegadas em um Multiplex
Estatistico de Voz e Dados por MMPP [8] [9] :

Redizaremos um estudo da modelagem de um multiplex estatistico cuja
entrada @nsiste da superposicéo de procesd de dhegadas de pamtes de voz e dados.
O proces de dhegada ayregado em [8] e [9] é groximado por MM PP (Markov
Modulated Poisson Process) de dois estados.

Comecaemos modelando uma Unica fonte dravés de um proces de
renovac®. Este proces de renovac@® serd modelado da seguinte forma : quando a
fonte esta no periodo ativo o intervalo entre geracé@® dos pawtes é deterministico. Os
periodos ativos s0 seguidos de periodos de siléncio exponenciamente distribuidos.
Utili zaremos resultados provenientes de teoria de renovac® para obtermos a média,
variancia, raz@® varianciaamédia etercero momento do nimero de cegadas em um
intervalo de tempo para asuperposicéo de fontes de pamtes de voz. Consideraremos,
para fonte Unica que 0 proces® de degadas sa um procesd de renovacd® com
distribuicdo dos intervalos entre chegadas dada por :

F(t) = [(1— aT) +aT(1- e )] w(t-T) (29)
f(s) = f: e*dF(t) =[1-aT +aTB/(s+B)| & (29)

Com U(t) sendo o degrau wnitario. Logo a taxa média de dhegada de pawmtes de uma
fonte Unica é dada por :

Az%‘(O)Z%THJT/B) (30)

Isto corresponde @ nimero de pamtes de voz geometricamente distribuidos (com
média 1/aT) durante um periodo ativo com durac® aproximadamente
exponencialmente distribuido com média o1 seguido por um periodo de siléncio
exponenciamente distribuido com média B-1. Seja N(O,t) o nimero de pamtes que
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chegam considerando-se 0 proces de renovagéo estadonario no intervalo (Ot).
Definimos entdo M, ( E[N Ot]eseja M L[ ] a transformada de

Laplace correspondente.Pode ser mostrado que :
M 1(8) = A/Sz (31)

%2 (9 E (32)

l:l

onde f(s) € atransformada de Laplaceda distribuicddo do intervalo de tempo entre

chegadas e A™ € a media do intervalo entre degadas. Podemos verificar que
Ml(t) = A[. Podemos ainda verificar que o indice de dispersdo para @ntagens

satisfaz :

var(N(O,t)) 1-(1-aT)?
o Ml(t) (CYT + BT)

(34)

Os sgundo e tercaro momentos do n'umero de chegadas em um intervalo de
tempo finito podem ser obtidos pela inversdo numérica de M,(s) e Ms(s) no

intervalo de tempo apropriado.

Considerando a superposicéo dos process de n fontes de voz independentes e
denotamos N, (O,t) 0 nimero de pamtes que cthegam no intervalo (0,t) .O Numero de

pamtes que degam na superpos (;50 é dado por:

N*(0 ZN (0,t) e conseqientemente temos M., ( E[N Ot]—nEI\/I() 0

indice de dispersao de contagem satisfaz a seguinte expressao :

var[NS(0,t)] _ vaN(0,t)]
E[N°(0t)] ~ E[N(O1)]

(39

onde usamos S para denotar a varidvel de superposicén. O tercaro momento central
para o processo de superposicdo € dado por :
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k(00 = {[Nc.0 - ENE0)]} = nifm.) -3m.Om,© +2m0)] @9

OU sgja & edtatisticas consideradas adma para 0 procesd de superposicéo podem ser
obtidas através do proces de fonte Unica Estes resultados nos permite cdcular a
media, a razd® varianciaamédia e o tercero momento central para o proces® de
superposicéd considerando-se um intervalo de tempo finito e para um intervalo de
tempo infinito a razdo variancia-média.

A estrutura de orrelag® do processo de superposicao pode ser totamente
pela curva variancia-tempo?(t) = var[NS(O, t)] .Isto é, se :

C(t) = cov[ NS(0,t), N5(t,2 Dl)] entao

-VS(t) (37

O que fariamos a seguir seria modelar a fonte ayregada pelo MM PP fazendo
com gue estas estatiticas sjam igualadas. Os parametros do MM PP serdo obtidos tal
gue & express-oes da taxa média de degadas do proces tota, do idc, do idc
guando o tempo tende ainfinito e ado tercero momento central para o proces de
superposicédo sgam igualadas as express-oes correspondentes obtidas do MM PP,
Esta deds~ao reca sobre 0 MM PPporque este 'e um processo de tratamento anal'itico
relativamente smples e pode ser considerado versatil uma vez que seus parametros
podem ser facilmente modificados.

O MMPP é totalmente caaderizados pelos valores r,,r,,A;,A, mostrados na
figura a sequir:

2
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Para o MMPP podemos escrever as seguintes expressoes [8]:

Al A0
E[N] = Ty -0 (39)
M =1+ 2()\1 . )\2)2 T ()\1 - )\ [(1 e (ar)t ) (39
N, (rl + rz)z()\lr2 + )\zrl) (rl +r ) ()\ r, + )\ r
2
fim. var(Nt) —14 2()\1:-)\2) n,  _ b -1 @0
N, (rl + rz) ()‘1r2 + )‘zrl)

Os parametros do MMPP sdo obtidos através de métodos numéricos
apresentados em [8] a partir dos parémetros das fontes individuais. Obtidos os
parédmetros do MM PP podemos estudar por exemplo a distribuicdo de probabili dade
de retardo experimentado pelos pacotes, como feito em [8].

5. Modelos de Trafego Auto-Similares :

5.1 Introducéo [2]:

Estudos recaites de medidas de tr&fego com dta-qudidade e alta resolugéo
tém revelado um novo fendmeno com ramificagdes em potencia para modelagem,
projeto e mntrole da redes de banda larga . Isto inclui andlise de dguns milhdes de
pamtes observados em uma LAN Ethernet em um ambiente de pesguisa e
desenvolvimento e andlise e observac® de dguns milhBes de frames de dados
provenientes de servigos de video VBR. Nestes estudos o trafego de paotes parece
ser estatisticamente aito-similar. O fenbmeno auto-similar (ou fradal) faz om que o
trafego medido exiba uma estrutura similar sobre vérias escdas de tempo. Em tréfego
de pamtes, a aito-smilaridade manifesta-se independentemente do tamanho das
rgadas de dados :em todas as escdas de tempo consideradas (de dguns milisegundos
até minutos ou horas), a naturezade rgjada do trafego mostra-se similar. Modelos
estocasticos Auto-similares incluem ainda fractional Gaussian noise [26] e fractional
ARIMA processes [27].
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A Auto-smilaridade manifesta-se de diferentes formas : uma funcédo
autocorrelac@® cujo somatério ndo tende aum valor finito, a varidncia da média de
amostragem que deaesce (como uma funcéd do tamanho da amostra n) mais
rapidamente que 1/n, etc... O pardmetro chave para caaderizar o fendmeno da auto-
similaridade éo parametro de Hurst H, que édtilizado para caturar o grau de aito-
similaridade de uma dada sequéncia.

Do ponto de vista da matematica 0 modelo de trafego auto-similar difere dos
outros modelos de dgumas formas : sga s uma unidade de tempo representativa de
uma ecda de tempo, ta que s=10" %gund(s(mzo,i 1+ 2) Para qualquer
escda de tempo s sga X' :{Xn(s)}a representacé® para & %ries de tempo
computadas como nimero de unidades (pacotes, bytes, cdulas, etc...) por unidade de
tempo no fluxo de dados. Para modelos de tréfego tradicionais observamos que a
medida que s aumenta a"agregac®" do tréfego tende para uma sequiéncia de variaveis
aleadrias independentes e indenticamente distribuidas dmilares ao ruido puro
(branco). Para modelos auto-similares, repetindo-se esta mesma operac®, as
segléncias resultantes ndo se distinguem entre s ("exatamente aito-similar) mas
distinguem-se do ruido branco ou convergem para séries de tempo com estruturas de
auto-correlagc@® ndo degenerativa ("assntoticamente auto-smilar). Os modelos
tradicionais rapidamente @nvergem para 0 ruido branco apdés o aumento de
normalmente duas ou trés ordens de grandeza nas escalas de tempo.

Implicagdes em potencial do trafego auto-smilar em questfes reladonadas
com projeto, controle edesempenho de redes de dta velocidade vem sendo estudadas.
Por exemplo, pode ser mostrado que dgumas das medidas de rgada que vem sendo
utilizadas ndo caracterizam a natureza auto-similar do trafego.

5.2 Processos Auto-similares [17,18]:

Sgja X =(X;:t=0,12,...) um proces estocéstico com média u, varidncia
o? e fungéop autocorrelac® r(k),k = 0. Em particular assumiremos que X tem uma

funcao autocorrelacdo da seguinte forma :

r(K) = E{(Xi = 1)(Xine _“)}
0=

~ kL, (t), amedidaquek — o,

(41)
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onde 0 <B<1 e afuncéo Lq(.) e tal que lim __ Ll(t)%(x) =1, paratodox >0.
Para cala m=123,..., sgaX!™ = (Xiﬁm):k =123 ) UM NOVO Process, com sua
correspondente funcdo autocorrelac® |, obtida pela média de dementos da série

original X tomados em blocos de tamanho m que ndo se sobrepoem. Isto é, para
cadam=1,2,3,..., X" édado pa X{™ = ¥( Xy mat.+ Xin). K 2 1. Ouseja :

km=m+1 km /1

XW = X; X=X,

X2 = 15X, + X,); X& = 10 (X, + X,);...

X® = VLK, + X, + X, XE = J4(X, + X + X, )ioe

X = DX+ X, + Xy + X0 XED = 1 (X + X+ X, + Xg)ion

O procesd X € chamado auto-similar exato de segunda ordem com
parametro auto-smilar  H =1-%4 separatodom=12,..., var(X‘m)) =o’m?”
er™(k)=r(k),k=0.

O proces X é chamado auto-similar assntético de segunda ordem com
paramentro de autsimilaridadeH = 1—% se para k grande o bastante,

r™(k) - r(k), amedidaquem — «

Com r(k)dado por (1). Em outras palavras, X é exatamente ou

assntéticamente auto-similar se 0 proces agregado correspondente Xx™ & o
mesmo que X ou assntoticamente éindistinglivel de X (pelo menos com relac® a
suafuncao deautocorrelagao.

Intuitivamente a caraderistica mais interessante de um proces auto-
similar (exato ou assntético) é que 0 seu proces agregado possli uma estrutura
de correlac® ndo degenerativa, & medida que m - . A estrutura de correlac@®
degenerativa esta presente na grande maioria dos modelos de trafego de pamtes
tradicionais, ou sgja 0s seus process agregados X™ tendem a um ruido puro,
isto é,paratodok >1temos :

r™(k) — 0, amedidaquem — oo.

43



Os procesos que exibem a propriedade descrita por (1) sdo ditos
posaiirem dependéncia de termo longo (Long-range dependence-LRD), ou sgja
uma funcdo de autocorrelag@® que deca hiperbolicamente. Pode ser provado que
para proces®s que exibem esta caraderistica temos zkr(k) =o. Essaa ndo

"somabili dade”" das correlagdes cgpturam a intuicéo por tras da LRD; enquanto as
correlagdes para grandes valores de k sGo pequenas, seu efeito cumulativo ndo
pode ser desprezalo e da origem a caraderisticas que sdo drasticamente diferentes
das caraderiticas dos modelos usados tradicionalmente (modelos Short-range
dependence-SRD). Estes dltimos sdo caaderizados por um decamento
exponenciatlafuncéo de aut@orrelacaoisto é :

r(k) ~ p* com (O< o <1) resultando zkr(k) <o

5.3 Outras metodologias para descricdo de processos auto-similares [17,18]:

Para 0 mesmo proceso XM = (Xiﬁm):k =l2,3,...) descrito no item
anterior, pode ser mostrado que a seqliencia (var(X‘m) ): m= 1) também pode ser

usada para averificac® de process auto-similares. Pode ser mostrado que para
processos autsimilarestemos :

var(X‘m)) ~cn™”, amedidaquem - o

com 0 <B<1. Por outro lado, para modelos que ndo apresentam LRD (por
exemplo modelos Markovianos), 0 proces® agregado X" tende aum proceso
similaraoruidobranco,ou seja :

var(X‘m)) ~cn™, amedidaquem - o
O efeito de Hurst também pode ser utilizado para a descricdo de
seqiéncias auto-similares. Dadas as observagdes (X,:k =1,23,...,n) com média

X(n) evarianciaS*(n) definimos aestatisticaR{ como :

R(r%(n)z/Vs(n)[max(O,VVl,V\/z,V\é,...,Wn)—min(O,V\/l,V\lz,V\é,...,Wn)]
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onde W, =(X, + X, + X,+..+X,)~kX(n)1sk<n. Paa seqiéncias LRD

observa-sgue :

EER(%(H)E~ ch", amedidaquen — o

com o paramentro de Hurst tipicamente préximo a 0.7. Por outro lado se a
sequénciade X,'s é obtida de um ruido puro Gaussano, ou uma seqiéncia SRD

teremos :

EER(%(H)E~ ch®®, amedidaquen - o

A discrepancia entre & duas Ultimas expresHes € chamada de efeito de
Hurst.

6. Conclusao :

A modelagem de fontes de trafego € um topico de pesquisa de importancia
significante para o projeto de redes que transportam servicos de diferentes tipos. No
presente trabalho tentou-se sumarizar as principais idéias reladonadas ao assunto bem
como aapresentacao ddgumasddéias propostas eriteraturasespecializadas.
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