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Resumo

O provisionamento de QoS garantida é de extrema importancia no desenvolvimento das futuras
redes. Os recentes avangos tecnoldgicos em comutacio e em transmissdo permitem a implemen-
tacdo de redes com velocidades extremamente altas que podem transportar grandes quantidades de
trafego geradas por aplicacdes mais sensiveis aos requisitos de qualidade de servico. A préxima
geracdo de redes devera suportar novas aplicacdes multimidia em um ambiente global e disponibi-
lizar novos servigcos em plataformas flexiveis sem necessidade de alteragcdo da infra-estrutura. Isto
requer uma nova arquitetura de redes capaz de oferecer servicos de transporte e de processamento
para aplicacdes de comunicacdo com fortes requisitos de QoS.

No amplo escopo da engenharia de trafego de redes e do provimento de servi¢cos com qualidade
assegurada, esta tese se dedica a propor algumas solugdes para os problemas de alocagdo de recursos
de rede, em especial solugdes para a estimacdo da banda efetiva. Para tanto, se utiliza de forma
intensiva a caracterizacdo de trafego, métodos analiticos, heuristicos e de simulagao.

Os métodos propostos de alocagdo de banda neste estudo estdo fundamentados na Teoria dos
Grandes Desvios, aproximacgdo Gaussiana e de caracterizagao de trafego. Em termos de caracte-
rizacdo de trafego, além de vdrios pardmetros ja adotados na literatura é abordada a teoria fractal,
incluindo mono e multifractais em seus diferentes aspectos, e ainda, € introduzido um novo parame-
tro de tradfego que inclui as caracteristicas mono e multifractal. Adicionalmente sdo consideradas as
restricdes de atraso e jitter, através de adogao de critérios para validacdo da estimacdo da banda efe-
tiva, para trafego em tempo real. A validagdo da metodologia proposta neste trabalho foi efetivada
através de exaustivos testes de simulacdo com arquivos de trafego real.

Abstract

The assured QoS provisioning has great importance in the development of future networks.
Recently, the technological advances in transmission and switching has allowed the implementation
of very high speed networks which can transport a huge amount of traffic generated by QoS sensitive
applications. The next generation networks must support new multimedia applications in a global
environment and deliver new services over flexible platforms without the need of change in the
infrastructure. That means that the new network architecture has to be able to transport and process
information with strong QoS requirements.

Under the wide scope of teletraffic engineering and assured quality of service provisioning,
this thesis proposes solutions for some open problems of network resource allocation, especially
bandwidth allocation. In order to get reliable solutions, we use intensive traffic characterization,
analytical and heuristical methods and simulations.

The proposed bandwidth allocation methods in this study are based on the Large Deviation
Theory, Gaussian Approximation and traffic characterization. In terms of traffic characterization, in
addition to the well known traffic parameters, the fractal theory, including mono and multifractals,
are considered. Besides, we introduce a new traffic parameter that takes the mono and multifractal
characteristics into account. The proposed bandwidth estimation approaches were tested with real
real time traffic under both delay and jitter criteria. All proposed methodologies in this work have
been validated by exhaustive simulation tests with real traffic traces.

X
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Capitulo 1

Introducao

A crescente competicdo no mundo de negdcios tem exigido cada vez mais a otimizacao dos
recursos das empresas. Dentre os diversos recursos existentes, tais como os financeiros,
materiais e humanos, a informagdo tem se tornado preponderante, tanto do ponto de vista
estratégico como do ponto de vista da competi¢do. O tratamento adequado da informacao
requer o uso otimizado de recursos de processamento e de transporte. Da perspectiva do
transporte da informacdo, a utilizacdo dos recursos de rede de comunicacdo disponiveis
¢ de grande importincia e possui impacto considerdvel nos resultados dos negdcios, pois
interrupcoes ou quedas de desempenho das redes de comunicagdes, por exemplo, podem
causar paralisacdes de aplicagdes de missdo critica e, conseqiientemente, perdas financeiras

significativas.

A otimizac¢ado dos recursos de rede depende diretamente de quao dinadmica e confidvel
¢ a alocacdo desses recursos de acordo com a necessidade. Um dos maiores desafios para
a engenharia de telecomunicagdes, nos ultimos anos, tem sido desenvolver e implementar
solugcdes que fornecam e assegurem, de forma dinamica, a qualidade de servico (QoS) [32]
[34] fim a fim em uma rede de pacotes. De fato, o fornecimento de qualidade de servigo
na rede nao é o maior obstdculo; mas, sim, fazé-lo fim a fim de forma precisa e rdpida, de

acordo com a necessidade do usuario da rede.

Dentre as vérias tarefas destinadas ao estabelecimento de QoS de forma confidvel, des-
tacamos a necessidade do mapeamento de requisitos como atraso e perda de pacotes fim

a fim em termos de recursos ao longo dos nds da rede. Da mesma forma, existe a dificul-
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Capitulo 1 Introducao

dade em utilizar esse mapeamento em um algoritmo de identificacdo de caminho eficiente
dentro da rede.

O provisionamento de QoS garantida é de extrema importancia no desenvolvimento
das futuras redes. Os recentes avangos tecnoldgicos em comutagio € em transmissio de
informacao permitem a implementacdo de redes com velocidades extremamente altas que
podem transportar grandes quantidades de trafego geradas por aplicagdes mais sensiveis
aos requisitos de qualidade de servico. A proxima geracdo de redes deverd ser capaz
de suportar novas aplicacdoes multimidia [78][148] em um ambiente global e de projetar
novos servigos em plataformas flexiveis sem necessidade de alteracdo da infra-estrutura.
Essa nova tendéncia requer uma nova arquitetura de redes, capaz de oferecer servigos de
transporte e de processamento de informacgao para aplicagdes de comunicag¢ao com fortes
requisitos de QoS [88].

Nos anos 90, com o emprego das técnicas de comutagdo de pacotes de tamanho fixo,
multiplexagem estatistica, banda flexivel sob demanda, fornecimento de qualidade de ser-
vigo e orientacdo para a conexao, a tecnologia ATM (Asynchronous Transfer Mode) prome-
tia a viabiliza¢do de uma nova arquitetura de redes denominada RDSI-FL (B-ISDN Broad-
band Integrated Services Digital Network) [8][32][34]. Contudo, em funcao do alto custo
para implementacdo, da elevada complexidade das solu¢des de interfuncionamento das re-
des ATM (orientadas para a conexao) com o mundo IP (Internet Protocol - sem conexao)
ja existente [8], bem como da forca exercida pelo mercado da Internet, foi colocado em
xeque o uso do ATM como uma solu¢do universal para a nova geracdo de redes.

Apesar das dificuldades para fornecimento de qualidade de servi¢o garantida pelas re-
des IP, hoje a convergéncia IP é um consenso. Em outras palavras, em funcdo da necessi-
dade de simplificacdo da rede (em termos de controle, geréncia e provimento de servicos),
reducdo dos custos (de implantagdo, manutengdo, operacio e geréncia das redes) e suporte
a diferentes aplicacdes, a tendéncia mundial é o fornecimento de todos os servigos sobre
o IP (IP all the way), seja em redes convencionais ou sem fio. No entanto, a natureza de
melhor esfor¢o (ndo hé priorizagdo de trafego e diferenciacdo de servicos) da rede Internet
atual € um fator limitante para fornecimento de servi¢os que requerem qualidade de servico

garantida [83].
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Com a finalidade de reduzir as limita¢des existentes do mundo IP original para for-
necimento de QoS, foram desenvolvidas, no ambito do IETF (Internet Engineering Task
Force), técnicas como IntServ e DiffServ [130]. A técnica IntServ, denominada Arquite-
tura de Servigos Integrados na Internet (Integrated Services in the Internet Architecture),
até este momento ndo foi viabilizada em termos praticos, em razdo de problemas de es-
calabilidade, pois executa um tratamento do trdfego por fluxo. Este tipo de tratamento
implica que os recursos de rede sejam alocados de acordo com os requisitos da aplicacao,
requerendo reserva de recursos e controle de admissdo. Para implementar essas funcoes,
a arquitetura IntServ propdoe o uso do RSVP (Resource ReSerVation Protocol) [129], por
meio do qual as aplicagdes podem fazer requisi¢cdes e reservar recursos de rede. Por outro
lado, o DiffServ (Differentiated Services Architecture) em vez de fazer um tratamento por
fluxo, trabalha com classes ou agregados de trafego que requerem os mesmos requisitos de
QoS, por intermédio de um identificador no cabecalho IP denominado DiffServ codepoint
(DSCP) [128][129][130]. Em virtude de sua simplicidade, o DiffServ estd sendo utilizado
amplamente nos dias de hoje.

Independentemente da tecnologia de rede a ser empregada, um dos maiores obstdculos
para o fornecimento adequado de QoS € a pouca compreensao e conhecimento das carac-
teristicas do trafego originado principalmente pelas novas aplicacdes. Sem uma precisa
caracterizacdo do trafego aplicada aos algoritmos de alocac@o de recursos, a rede pode
adotar uma politica bastante conservadora, resultando em uma baixa eficiéncia em termos
da utilizacao de seus recursos. Por outro lado, a rede também pode subdimensionar os re-
cursos necessdrios para o transporte de determinado tipo de trafego, podendo causar perda
de informacdo e até mesmo congestionamento [77].

Nos tltimos anos, testemunhamos um considerdvel esfor¢co em desenvolvimento e pro-
jetos de redes de comunicagdo de banda larga. Ao mesmo tempo, presenciamos um feno-
menal crescimento no trafego de dados e uma larga gama de requisitos das novas aplicag¢des
que demandam novos mecanismos de controle e geréncia das redes de comunicagdo. Para
fazer frente a esses desafios, existem ndo somente problemas intrinsecamente dificeis, tais
como a limitacdo computacional dos elementos de redes, questdes de escala, em termos

de mecanismos de controle e geréncia, necessidade de aprimorar o conhecimento sobre o
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comportamento do trafego gerado pelas novas aplicagdes, bem como o desenvolvimento
de novos métodos que permitam uma alocagao dos recursos de rede de forma mais precisa
[13].

No amplo escopo da engenharia de trafego de redes e do provimento de servigos com
qualidade assegurada, esta tese dedica-se a propor algumas solucdes para os problemas de
alocacao de recursos de rede, em especial solugdes para a “alocagcdo da banda efetiva”. Para
tanto, utiliza de forma intensiva a “caracterizacdo de trafego”, recorrendo simultaneamente
a métodos analiticos, heuristicos e de simulagao.

Os métodos propostos de alocagdo de banda neste estudo estdo fundamentados na Te-
oria dos Grandes Desvios, aproximacdo Gaussiana e na caracterizacio de trafego. Em
termos de caracterizacdo de trafego, além de diversos parametros ja conhecidos na litera-
tura, foi feita uma investigacdo sobre o fendmeno fractal (mono e multifractal) em seus
diferentes aspectos. O principal resultado desta investigacdo € a introdu¢do de um novo
parametro de trafego denominado Estimador Fractal Restrito. Esse parametro pretende re-
presentar simultaneamente o impacto das caracteristicas “mono” e “multifractal” de um tra-
fego considerado, com a finalidade tinica de estimac¢do da banda efetiva. Além disso, nossa
metodologia utiliza também os dois ja bem conhecidos pardmetros de auto-similaridade:
H e d (parametro de Hurst e o parametro diferenciacdo do modelo F-ARIMA, respecti-
vamente) [68]. Adicionalmente, também sdo consideradas na estimac¢do da banda efetiva
as restri¢cdes de atraso e jitter. Esta abordagem tem como objetivo validar a estimativa de
banda efetiva para traifego em tempo real, por meio da adaptacdo do método proposto por
Jean-Yves Le Boudec [69]. O critério para assegurar a qualidade de servico, em termos de
atraso e jitter fim a fim, utiliza a banda efetiva ja estimada pelos métodos adotados. Em
outras palavras, para uma dada banda efetiva estimada, verificamos se a mesma satisfaz os
requisitos de qualidade de servigo, em termos de atraso e jitter.

A validacdo das diversas metodologias de estimacdo de banda efetiva propostas neste
trabalho foi efetuada através de exaustivos testes de simulacdo, usando arquivos de trafego
real descritos no Apéndice I desta tese.

Esta tese estd estruturada da seguinte forma. Neste capitulo introdutério, abordamos o

contexto, a motivacdo e os principais problemas enderecados neste estudo. Com a finali-
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dade de fundamentar os conceitos de caracterizacao de trafego abordados neste trabalho,
a teoria fractal, incluindo processos auto-similares, € apresentada no Capitulo 2. O Capi-
tulo 3 mostra os principais topicos da Teoria dos Grandes Desvios, que trata de eventos que
ocorrem longe da média, denominados “eventos raros”. A Teoria dos Grandes Desvios em-
basa a solucd@o de algumas situacdes assintoticas como tamanho de buffer e nimero de fon-
tes de trafego. O Capitulo 4 apresenta os conceitos de caracterizacdo de trafego, principais
parametros utilizados e uma anélise de trafego real. O Capitulo 5 € dedicado ao principal
tema deste estudo: A Estimacdo da Banda Efetiva. A inten¢do € abordar uma questao cru-
cial em termos do dimensionamento de recursos de rede e também no tratamento do trafego
sob restri¢do de qualidade de servico. A andlise do atraso e de suas implicacdes no desem-
penho dos parametros envolvidos para o trafego multiservico é mostrada no Capitulo 6.
Finalmente, no Capitulo 7 sumarizamos os principais resultados obtidos e a metodologia
proposta que é uma solucao o mais ampla possivel para estimacao da banda efetiva para

um dado trafego, concluimos e indicamos a dire¢do para possiveis trabalhos futuros.
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A Teoria “Fractal”

2.1 Introducao

A ciéncia, nos ultimos anos, descobriu na natureza a existéncia do comportamento
fractal. Sua manifestacdo tem sido identificada em vérios campos do conhecimento, tais
como na hidrologia, astronomia, geologia, quimica, entre outros.

De forma bdésica, podemos dizer que um fractal € um padrao ou uma forma geomé-
trica construida com a juncdo de vérios elementos idénticos e repetitivos, em que cada
elemento individual é semelhante ao todo. De fato, os fractais sdo caracterizados pela sua
irregularidade e pelas dimensdes dessas irregularidades.

Em termos de mensura¢do de um objeto geométrico, a geometria euclidiana dominou
o pensamento humano por vérios séculos, e trata objetos com dimensdes compostas por
ndmeros inteiros (primeira, segunda e terceira dimensdes de objetos geométricos elemen-
tares artificiais), tais como a reta, o quadrado e o cubo. Apesar dessa descricao intuitiva,
na realidade, os objetos na natureza geralmente apresentam uma dimensao fraciondria (nao
inteira) denominada dimensao fractal.

Os fractais podem ser classificados em duas familias de processos os monofractais e
os multifractais. O primeiro tipo de processo, também denominado processo auto-similar,
¢ gerado através de um processo aditivo [68]. Esse tipo de processo apresenta um padrao
semelhante em vérias escalas de tempo. O segundo tipo de processo é gerado através
de processo multiplicativo, geralmente possuindo singularidades em pequenas escalas de
tempo.

Um processo aditivo € aquele que pode ser expresso diretamente por uma soma de
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varidveis aleatérias independentes [142]. Os monofractais sdo um exemplo desse tipo de
processo. Por outro lado, um processo multiplicativo pode ser representado através de
um produto de varidveis aleatdrias independentes e positivas. Os multifractais podem ser
gerados através de processos multiplicativos, sendo caracterizados pela sua ndo linearidade
e geralmente apresentando desvios padrdes muito maiores do que as médias [139].

Recentes e extensos estudos de trafego de diferentes tipos de redes t€ém demonstrado
o comportamento fractal crescente em vdarios tipos de trafego e t€ém comprovado o forte
impacto desse fendmeno sobre o desempenho e dimensionamento das redes [10][15][38]
[73]1[74][89]. Além disso, tem sido constatado que os antigos modelos de trafego utilizados
para voz e para as primeiras redes de computadores como os de Poisson, Erlang e Bernoulli,
entre outros, ndo sao suficientes para representar e modelar o comportamento do trafego
das redes modernas [39][61][109][152][155].

O advento das redes multiservi¢o de alta velocidade e o surgimento de uma enorme
gama de diferentes aplicacdes t€ém contribuido para essa mudanga, uma vez que o com-
portamento do trafego é fortemente influenciado pelo servigo oferecido pela rede. Esse
servico pode produzir padroes de trafego completamente aleatérios, gerando uma grande
gama de processos estocdsticos, dentre eles monofractais e multifractais em varias escalas
de tempo. Outro fator que também contribui para o aumento da complexidade dos proces-
sos de trafego € a estrutura em camadas dos protocolos de rede envolvidos na comunicagao
e seu encapsulamento. Além disso, o fendmeno de agregacdo do trafego produzido pelos
processos de multiplexacdo também pode gerar diferentes comportamentos aleatorios [74].

Virios estudos tém demonstrado que muitos tipos de trafego exibem comportamen-
tos auto-similares e de dependéncia de longo prazo [31][39][59][74][89][121][155]. Além
disso, Jacques Lévy Véhel e Rudolf H. Riedi [62][63][84][137][140], baseados em ana-
lise multifractal, estenderam seus estudos, demonstrando a existéncia de processos com
caracteristicas diferentes da auto-similaridade e dependéncia de longo prazo. De forma
simplificada, podemos dizer que a andlise multifractal trata do outro extremo do espectro
de Fourier, ou seja, o estudo do conteido de alta freqiiéncia do sinal [62][63]. Isso signi-
fica que a andlise multifractal trata da descri¢do da estrutura de singularidades do sinal de

forma local e global simultaneamente.
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Este capitulo tem por finalidade introduzir os principais conceitos que descrevem o
comportamento fractal. Na secdo 2.2, sdo apresentados os conceitos de monofractal e
multifractal. A secdo 2.3 expde o processo monofractal destacando-se 0s processos auto-
similares. Na secdo 2.4 sdo abordados os multifractais. A secdo 2.5 define o espectro
multifractal. Na secdo 2.6 sdo introduzidos os conceitos de escala e de escala multipla.

Finalmente, na secdo 2.7, concluimos.

2.2 Conceito de monofractal e multifractal

Em 1975, Mandelbrot empregou o termo fractal para representar uma entidade caracte-
rizada pela inerente ocorréncia de irregularidades que governam sua forma e complexidade
através de uma estrutura fina com detalhes em todos os niveis de resolucao [18][52][139].

Um fractal pode ser caracterizado por sua dimensao fractal, introduzida por Hausdorff
em 1919, e aqui denotada por Dy (ou dimensdo de Hausdorff-Besicovitch). Essa dimensdo
mede o grau das irregularidades, e possui geralmente valores fraciondrios. Além da dimen-
sdo proposta por Hausdorff, existem outras medidas de dimensdo que também podem ser
utilizadas para caracterizar um fractal, tais como: Dimensao Capacidade, Dimensao Cor-
relacdo e Dimensdo Informacgdo. Esta se¢do dedica-se a apresentacao dessas dimensdes e

suas implicacdes nos conceitos de monofractal e multifractal.

2.2.1 Dimensao Fractal

A dimensdo fractal Dy de um conjunto de pontos S, conhecida como dimensio de Haus-
dorff, ¢ um nimero real nio negativo para o qual o limite de N(r)r”# converge para um
valor finito positivo quando » — 0. Em outras palavras, a dimensao fractal Dy pode ser

calculada através da seguinte equacao:
(2.1)

onde r representa o tamanho de uma particdo arbitrada do objeto fractal e N(r) define o

nimero de particoes medidas nesse determinado objeto.
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Dentre os diferentes tipos de fractais, o fractal geométrico deterministico € o mais
diddtico para sua apresentacdo e entendimento. Nesse tipo de fractal, N(r) copia a forma
original do objeto a cada interagdo. Podemos citar como exemplos de fractais, a curva
de Van Koch, o conjunto cardidide de Mandelbrot, o conjunto de Cantor e o tridngulo de

Sierpinkski, que sdo todos obtidos recursivamente [18]. A Figura 2.1 mostra a construg¢ao

z, 3 4.
Figura 2.1: Floco de Neve de Koch Dy ~ 1,26.

recursiva da curva de Van Koch, em quatro estdgios, formando a figura chamada floco
de neve de Koch, cuja dimensao fractal no limite € Dy = 1,26. Note que, no estagio 1
da Figura 2.1, os lados do tridngulo original sdo divididos em trés segmentos de mesmo
comprimento, € o segmento central de cada lado € substituido por um triangulo idéntico
ao original, porém, com comprimento reduzido, originando a figura de estrela apresentada
no estdgio 2. Em seguida, cada segmento de reta do estdgio 2 é novamente divido em
trés segmentos menores € iguais, € cada segmento de reta central € substituido novamente
por um tridangulo menor. Esse procedimento € repetido sucessivamente, construindo um
objeto geométrico semelhante a um floco de neve, conforme apresentado no estdgio 4 da

Figura 2.1. A Figura 2.2 mostra um conjunto de Cantor com Dy = 0,63, no qual também

Figura 2.2: Conjunto de Cantor (middle-third-erasing) Dy = 0,63.

fica evidenciado o emprego da recursividade na construg¢do desse objeto geométrico fractal.
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2.2.2 Dimensao Capacidade (D)

O conceito de Dimensao Capacidade (D¢) [18][145] de um conjunto foi introduzido por
Kolmogorov; no entanto, é idéntico a defini¢do da dimensdo de Hausdorff-Besicovitch
(Dp) definida na equacdo (2.1), ou seja, Do = Dy.

Com a finalidade de definir a dimensao capacidade de um conjunto, assumimos que o
ndmero de elementos necessarios para preencher um determinado conjunto € inversamente
proporcional a €2, onde ¢ € a escala de cobertura dos elementos do conjunto, e D é uma
constante. Para fins de ilustracdo, considere um segmento de uma curva qualquer (em uma
dimensdo) e tente cobrir esse segmento de curva com segmentos de reta de um determinado
comprimento, conforme a Figura 2.3. Suponha ainda que, inicialmente, necessitemos de
trés segmentos de reta para cobrir o segmento da curva completamente. Para cobrir o
mesmo segmento de curva com segmentos de reta com metade do comprimento inicial, é
esperado que sejam necessdrios seis segmentos de reta, ou seja, neste caso, o nimero de
segmentos de reta requeridos para cobrir o segmento de curva € inversamente proporcional
ao comprimento dos segmentos de reta. Portanto, para objetos do espaco unidimensional
teremos N(¢) ~ s/e, onde ¢ representa o comprimento de segmento de reta, N(¢) é o
nimero de segmentos de reta do tamanho requerido para cobrir o conjunto, € s é uma
constante. Se considerarmos um objeto de um espaco bi-dimensional, como um pedaco de
papel (desprezando a espessura), teremos que cobrir esse pedaco de papel com pequenos
quadrados de lado ¢ e, neste caso, teremos N(¢) = s/e? (observe a Figura 2.3). Como
conseqiiéncia, para um objeto D-dimensional podemos esperar que N (g) ~ s/eP [145].
Com a finalidade de obter o valor de D da equagdo N(g) ~ s/, tomamos o limite de
e — 0. Se, adicionalmente, assumimos que o conjunto considerado cabe em um quadrado
de lado com tamanho unitdrio (N(1) = s = 1), entdo podemos escrever equacgio (2.2).
Este é o chamado método da capacidade para se obter o valor de De.

InN
Do — lim 2N

. 22
=0 Inl/e @2

Objetos cujas dimensdes de Hausdorff-Besicovitch (D) e dimensdo capacidade (D¢)

sao diferentes de suas respectivas dimensodes topoldgicas sdo denominados fractais.
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S~ N(e)ée’
S~N(g)e?

S = ling N(g)e?

S~N(¢)e
S = l_in(}N(g)g

Figura 2.3: Objetos de uma e duas dimensdes

2.2.3 Dimensao Correlacio (Dp)

A Dimensao de Correlagdo (Dp) [145] € definida através de uma func¢do correlagdo, aqui

denotada como p(7), relativa as distancias s(i, j) entre todos os pares de pontos (i, 7) de

um conjunto de N pontos S = {Xj, Xs,...,X,,}. A dimensdo correlagiio é definida

precisamente por:

Dy — lim In p(7)
—0 InT

Y

onde

1
p(1) = 2 — [ndmero de pares (i, 7), com s(i,j) < 7]

(2.3)

(2.4)

e as medidas de distancias entre os pontos X; e X; é dada por s(i, j) = |X; — X;|. Pode-

mos expressar p(7) mais formalmente
p(7) :Nhggo—ZZ@ (T =X = X5,
Jj=11i=j+1

onde € a fun¢do degrau de Heaviside [96], definida como:

]., SCOS (T— |X,—Xj|)
0(r— X - X,)) =

0,se 0> (7 —|X; — X,|).

(2.5)

(2.6)
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Note que, p(7) pode ser determinada seguindo uma lei de poténcia semelhante a utilizada
no cdlculo da Dimensdo Capacidade, ou seja, p(7) ~ stP, onde s é uma constante [18]

[145].

2.2.4 Dimensao Informacao (D)

A Dimensao Informacao (D) [145] estd relacionada ao conceito de entropia, ou seja, a

informagdo perdida por um sistema, denotada por /(¢), definida através da equagio:

N
I(e) == pilnp;. 2.7)
i=1
A dimensao informacao € definida através de
—1 ~ i pilnp;
Dy = tim —LE) _ jjyy Zm Pilnp: 2.8)
e—0 Ine e—0 Ine

Considere um espaco de estado ¢ [107] utilizado para representar o comportamento de
um sistema dindmico. De forma simplificada, podemos dizer que um sistema dindmico
€ aquele que pode ser especificado por meio de um conjunto de equagdes cujas varidveis
mudam no decorrer do tempo. Denomina-se atrator um conjunto de valores desse espaco
de estado para o qual o sistema migra no decorrer do tempo, podendo ser representado
por um ponto ou por uma colecao de pontos. Para determinar a dimensdo informacdo Dy,
dividimos a regido do atrator do espaco ¢ em células c de lado €. Se o nimero de pontos
contidos em uma determinada célula ¢; do espaco ® é /V;, a probabilidade de essa célula
estar ocupada (conter algum ponto em seu interior) é p; = N;/N, onde N é o niimero total
de pontos na regido do atrator. Entdo /() pode ser calculado através da equacdo (2.7).
Em geral, as dimensdes de Capacidade, Correlagdo e Informacdo sdo diferentes para
um mesmo objeto fractal, caracterizando um objeto multifractal. No entanto, se o objeto
for caracterizado por um processo monofractal, teremos Dy = Do = Dp = Dy [52]

[145].

2.3 Monofractal

Kolmogorov introduziu o conceito de processo auto-similar em 1941, para designar um

processo escalondvel no tempo ou no espago sem alteracdao de suas propriedades estatisti-
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cas. No entanto, essa denominacdo, foi utilizada na estatistica somente na década de 60,

por Mandelbrot, Wallis e Van Ness [68].

Mandelbrot denominou “Noah Effect” a caracteristica pertencente aos processos auto-
similares que se refere a extensa variabilidade dos valores das varidveis aleatérias do pro-
cesso. No trafego de redes, o “Noah Effect” pode ser manifestado através dos surtos ou

rajadas (burstiness).

A outra caracteristica marcante de processos auto-similares € a dependéncia de longo
prazo que se manifesta pelo decaimento lento das variancias e pelo decaimento hiperbdlico
da funcdo de autocorrelagdo. Como conseqiiéncia, a func¢io autocorrelagdao ndo € integra-
vel, apresentando uma distribuicdo com cauda pesada (heavy-tailed) que possui conver-

géncia lenta.

A propriedade de dependéncia de longo prazo ou longa memdria em processos auto-
similares foi introduzida na estatistica por Mandelbrot em 1968, que a denominou “Joseph
Effect”, referindo-se aos sete anos de fartura seguidos de sete anos de fome previstos por
José no Antigo Testamento. Essa propriedade tem sido amplamente investigada desde
1951, quando Hurst publicou o artigo sobre os niveis das dguas do rio Nilo, usando séries
temporais. Hurst constatou que essas séries temporais comportavam-se como um processo
estaciondrio com uma complicada estrutura de correlagdo de dependéncia de longo prazo
[68][157].

Apesar da manifestacdo da propriedade de dependéncia de longo prazo nos processos
auto-similares, essa propriedade ndo € suficiente para um processo ser considerado auto-
similar [68].

Esta secdo dedica-se a apresentar um resumo dos processos auto-similares e suas prin-

cipais caracteristicas.

2.3.1 Processo com dependéncia de longo prazo

Seja X = {X,} ~, um processo estaciondrio no sentido amplo com média i, varifncia

o2 e coeficientes de autocorrelagdo p(7). O processo X € dito de longo prazo ou longa
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memoria se a seguinte relacdo é mantida [6][14][31][68]

lim p(7)

r—o0 TP

=1, (2.9)

para 5 € (0,1) e c > 0.

2.3.2 Processo auto-similar

Seja X; = {X(¢), t € T'} um processo no tempo continuo. X; é auto-similar com para-

metro de auto-similaridade H, se a seguinte condi¢do € satisfeita:
X ZLa"X(at) (VteT,Va>0,0<H<1). (2.10)

Em outras palavras, o processo estocastico X; € denominado auto-similar com para-
metro de Hurst H, se para qualquer fator positivo a o processo re-escalonado na escala de
tempo at, a1 X, é igual em distribui¢do de probabilidade ao processo original X,. Isso
significa que, para qualquer seqiiéncia de tempo %4, ¢, . . ., t, pertencente ao intervalo de
tempo 7', e para qualquer constante positiva a, a = (Xatr» Xatys - - - » Xat, ) possui a mesma
distribuigdo de probabilidade como as (X;,, Xy,, ..., Xy, ) [68].

Os processos auto-similares ou monofractais sao governados pelo conteido de baixa
freqiiéncia do processo em termos locais e globais. Portanto, na maioria dos casos, um
processo auto-similar ou monofractal € suficientemente caracterizado pelo seu pardmetro
de Hurst [68][73][74][89][90][113][115][155].

No contexto da teoria das séries temporais, um processo auto-similar pode ser repre-
sentado através de uma seqiiéncia estaciondria, que € um processo estocastico de estado
continuo e tempo discreto. Uma série temporal pode ser vista como um conjunto de obser-
vacodes ordenadas no tempo que apresentam dependéncia serial. Formalmente uma série
temporal € uma realizagdo de um processo estocdstico [68][110][144].

Seja uma série X = {X (i), ¢ > 1} um processo estaciondrio; sua correspondente

seqiiéncia agregada com nivel de agregacdo m € definida como:

km
1
X<m>(k;):E Y OXG) (k=12 2.11)
i=(k—1)m+1
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X (™) (k) é obtida a partir da série original X, dividindo-a em blocos nio sobrepostos de
tamanho m, onde k é o indice de cada bloco.
Se Y é um processo de incrementos estaciondrios de X (i), isto é, X (i) = Y (i + 1) —

Y (i), entdo, para todo m inteiro [89], teremos:
X L ) x(m) (2.12)

Em termos de auto-similaridade, temos as seguintes possibilidades para a seqiiéncia esta-

ciondria de incremento X = {X(7), i > 1}:

* aseqii€ncia dita exatamente auto-similar se satisfaz (2.12) para todos os m niveis de

agregacio;

* aseqiiéncia X = {X(7), ¢ > 1} € dita assintoticamente auto-similar caso (2.12) se

mantenha para m — o0;

* X = {X{(i), 7> 1} ¢é dita estaciondria em covaridncia, exatamente auto-similar
de segunda ordem ou assintoticamente auto-similar de segunda ordem, se possui

a mesma variancia e autocorrelacdo de X para todo m > 1 [89].

Para processos auto-similares em sentido estrito (SSS), a igualdade da equagdo (2.10)
se mantém para todas as distribuicdes de probabilidade conjuntas finitas. Para os processos
auto-similares de sentido amplo (WSS), a igualdade (2.10) pode ser interpretada no ambito
das estatisticas de segunda ordem, isto €, funcdo de covariancia [48].

Existem outros tipos de processos auto-similares, mas, em particular, destacamos ape-
nas os processos auto-similares com incrementos estaciondrios (SSSI), em razdo de sua
grande aplicabilidade, tal qual o fBm, Movimento Browniano Fraciondério [68].

Note que, em geral, um processo auto-similar ndo € estacionario, mesmo possuindo in-
crementos estaciondrios (SSSI). O uso do processo auto-similar com a propriedade (SSSI)
oferece a vantagem de tratabilidade matematica [68][89][90][91][121].

O grau de auto-similaridade de um processo pode ser caracterizado pelo valor do seu

parametro de Hurst (H), apresentando as seguintes possibilidades:
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e paral/2 < H < 1, neste caso » .. p(T) = oo, ou seja, a soma da func¢do de
correlagdo tende ao infinito. Neste caso, a fung¢do de correlacdo decai lentamente

para zero, o que demonstra que o processo possui longa memoria;

» para H = 1/2, o processo é considerado descorrelacionado;

oo
T=—00 p

e para0 < H < 1/2,tem-se » (1) = 0, ou seja, a soma (integragdo) da funcéo
de correlacdo é zero. Neste caso, diz-se que o processo possui dependéncia de curto
prazo [68]. Alguns autores consideram este tipo de processo como negativamente

dependente ou antipersistente [115].

Existem vérios métodos para se estimar o valor do parametro H, tais como: Andlise
das Variancias, Andlise das Estatisticas R/S, Periodograma, Correlograma, ‘Método de Hi-
guchi, Método de Whittle e Andlise Multiresolucio que utiliza transformadas “Wavelets”.
Neste estudo, sdo apresentados resultados de estimacao do parametro H baseados nos mé-
todos de Andlise das Variancias e Andlise multiresolugdo [6][90][91][121].

Na literatura, sdo amplamente estudados e utilizados apresentando auto-similaridade e
dependéncia de longo prazo, os dois seguintes processos, com incrementos estacionarios:
o Movimento Browniano Fraciondrio (fBm - Fractional Brownian Motion) € o processo
ARIMA (Autoregressive Moving Average) Fraciondrio. O primeiro processo € exatamente
auto-similar, enquanto o segundo € assintoticamente auto-similar de segunda ordem, po-
dendo possuir a variancia finita ou infinita [89][90]. A defini¢do de ambos os processos é

apresentada a seguir.

2.3.3 Movimento Browniano fracionario

O Movimento Browniano Fraciondrio (fBm) foi originalmente introduzido por Kolmogo-
rov, e constitui uma generaliza¢do do conhecido processo chamado de Movimento Brow-
niano (processo Wiener). O fBm € um processo Gaussiano centrado com incrementos
estaciondrios ndo independentes, diferindo do Movimento Browniano original. A estru-
tura de dependéncia dos incrementos é determinada pelo parametro de auto-similaridade

H [149].
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SejaY; comt € (—o0, 00) um processo auto-similar do tipo fBm. Considere o processo
de incrementos estaciondrios X; = Y; — Y;_1(¢ = 1,2,...), com valor esperado igual a
zero. Em particular, suponha que X; seja um processo Gaussiano, sendo a distribui¢do
desse processo totalmente especificada pela média e covariancia. Desta forma, para cada
valor de H € (0, 1) existe um processo Gaussiano X; que é o incremento estaciondrio
do processo auto-similar Y;. O processo de incrementos € denominado Ruido Gaussiano
Fraciondrio (FGN) correspondente ao processo auto-similar Y; (Movimento Browniano
Fraciondrio - fBm). O movimento Browniano fraciondrio é caracterizado pelas seguintes

propriedades [68]:
* Y, possui incrementos estaciondrios;

* Y5 =Y;(0) =0 e E{Y:} =0 paratodo t;

E{Y?2} = |t|*"" para todo t;

* Y, é gaussiano.

2.3.4 ARIMA fracionario

Um processo X, € dito processo ARIMA (p, d, q) fraciondrio, com p e ¢ assumindo ntime-

ros inteiros ndo negativos e d um niimero real fraciondrio, se a seguinte equagao ¢ satisfeita
¢(B)(1 — B)'X,, = 0(B)U,, (2.13)

onde U,, (n =1,2,3,...) é uma seqiiéncia de ruido branco, e ¢(B) e 0(B) sdo polindmios
de graus p e ¢, respectivamente, com —1/2 < d < +1/2. Neste caso, B é denominado
operador backward-shift, onde BX,, = X,,_1 e (1 — B)? denota o operador de diferenga
fracionario, sendo

(1-B)= YZ (d) (-B)" =1—-dB - %d(l —d)B* — %d(l —d)(2—-d)B* —--.

T
=0

d

Pode-se provar que a fungdo de autocorrelagdo satisfaz p(7) ~ ar?¥~! com 7 — oo, onde

a € uma constante finita, positiva e independente de 7 [68][89][90][91].
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O modelo ARIMA Fracionério é uma generalizacio do ARIMA proposto por Box e
Jenkins [144] que, por sua vez, baseia-se no modelo ARMA (Autoregressive Moving Ave-
rage). O F-ARIMA possui, sobre o0s seus antecessores, uma vantagem de caracterizar tanto
o comportamento de longo prazo quanto o de curto prazo [57]. Por outro lado, embora o
modelo ARIMA forne¢a uma boa representacao para certos processos nao estaciondrios,
esse tipo de processo, bem como os modelos ARMA, AR (Autoregressive) e MA (Moving
Average) sdo adequados somente para modelagem de processo com correlacdo de curto
prazo que decaem abruptamente [68][89][90][91].

Como jé citado, a presenga da dependéncia de longo prazo no trafego das redes, tem le-
vado ao desenvolvimento de varios modelos estocdsticos para representar fontes de trafego
com propriedade auto-similar. Contudo, Sikdar e Vastola mostraram que as distribuicdes
de processos como MMPP (Markov Modulated Poisson Process) e o F-ARIMA (Fracti-
onal Autoregressive Integrated), quando apropriadamente escalonadas, convergem para o
Movimento Browniano Fracionario (fBm) [19].

Os processos auto-similares podem ser ainda divididos, quanto ao comportamento da
variancia, em duas classes: os processos com variancia finita € os processos com variancia
infinita. Processos auto-similares que apresentam varidncia finita podem ser caracterizados
como processos Gaussianos, Exponenciais ou Lognormais. No entanto, quando o processo
auto-similar apresenta variancia infinita, sua representacdo € mais adequada por meio de

processos denominados “a-estdveis” [74][91].

2.3.5 Processo “a-estavel”

Sejam X, X, ... varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas com fun-
¢do de distribuicdo F' e uma seqiiéncia S, := X; + Xo +---+ X, (n = 1,2,...) Suponha
que, para as seqiiéncias soma de constantes i,, > 0e j, > 0(n = 1,2,...), a seqiiéncia
S/ (i, — Jn) converge para uma fungdo distribui¢do particular. Neste caso, a distribui¢do
limite é chamada de distribui¢do “a-estavel” e a func¢do distribui¢do F' € denominada do-
minio de atracdo da distribuicdo limite. Em outras palavras, a distribui¢do “«-estdvel” é

aquela onde a soma de varidveis aleatérias i.1.d. possuem a mesma distribui¢ao da original.
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Se X, X5 s@o estdveis e i.i.d. e se Y = a X + bX5 + ¢ € uma combinacdo linear dos dois,
entdo Y € do mesmo tipo [71].

As distribui¢gdes a-estaveis, também denominadas distribuicdes de Levy-Pareto [44]
[74][79]191][101]]160], sao definidas como limites de somas normalizadas de varidveis in-
dependentes e identicamente distribuidas. A mais conhecida das distribui¢des “a-estaveis”
€ a distribuicdo Gaussiana (para v = 2); no entanto, essa classe € muito mais ampla, in-
cluindo distribui¢des com cauda pesada como a distribui¢do de Pareto. As distribui¢des
“a-estaveis” sdo importantes para aplicacdes baseadas em generalizagdes do Teorema do
Limite Central (CLT) [34][74]. Esse modelo utiliza o pardmetro de Lévy o € (1, 2] para
descrever o grau do peso da cauda da distribuicao do processo.

No contexto do trafego de redes, considere um sistema de fila em equilibrio [36] onde

S, define o processo de carga e o tamanho da fila representado por
X = 1228‘8{{5”} (2.14)

b € o espaco de espera disponivel no sistema e C' uma constante. Entdo a cauda da distri-
buicdo de probabilidade da equacdo (2.15) cai lentamente como uma funcdo de poténcia
[104] podendo em certos casos apresentar uma distribui¢cao a-estdvel, caracterizando um

processo auto-similar com varidncia infinita, de forma que
P{X>b}~Cb* com b— oo, (2.15)
sendo:
e paral <a <2, Var{X}=o00e F{X} = finita.
sparal <a<1l,Var{X} =cce F{X} = .

A distincao entre processos auto-similares — que possuem varidncia finita— e aqueles
que apresentam variancia infinita, em termos de caracterizacdo da dependéncia de longo
prazo, pode ser feita por meio da andlise de dois pardmetros: o parametro d, que é o
operador de diferenca fraciondria do F-ARIMA [91][110], e o parametro de escala H. Os

dois parametros estdo relacionados de forma fixa através da seguinte equagao [89]:
H=d+ (1/a). (2.16)
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No caso particular de processos auto-similares com variancia finita, o assume o valor 2.
Neste estudo, o método utilizado para estimagao de d foi o método de Whittle [122]. Mais
detalhes sobre auto-similaridade e como estimar os parametros H e d vide [6][90][91][92]

[121][122].

2.4 Multifractal

Ao contrario do processo monofractal, que € dominado por contetido de baixa freqiién-
cia e se apresenta com 0 mesmo comportamento em vdrias escalas, o processo multifratal
pode diferir em vdrias escalas, possibilitando descrever localmente processos complexos e
irregulares.

O fendmeno multifractal diz respeito ao conteudo de alta freqiiéncia do sinal, isto é,
refere-se a estrutura de singularidades do sinal de forma local e global, sendo geralmente
gerado por processos multiplicativos [62]. Nesse caso, a informacao local é dada em cada
ponto pelo expoente de Holder, enquanto a informagao global é capturada por intermédio
da caracterizacdo da distribuicdo geométrica ou estatistica dos expoentes de Holder. Em
andlise de trafego, o comportamento em pequenas escalas de tempo pode ser representado
pelas variacdes de nivel local do processo de trafego [1][10][11][26][27][63][84][89][97]
[118][136][139][142].

2.4.1 Expoente de Holder

Seja uma fungdo f(¢) onde ¢ € um nimero real, f(¢) pode ser um nimero ou um vetor
e § € um ndmero arbitrdrio muito pequeno. Dizemos que f(t) € uma fun¢io multifractal
(também denominada func@o de Lipschitz ou de Holder) com expoente «, se existe uma
constante ¢ > 0, tal que

[f(t) = f(t=d) <clt—d|", (2.17)

para qualquer ¢ suficientemente préximo de §. O expoente de Holder da fungdo f(t) no

ponto ¢ € definido como

o (t) — tim L 0) = )

2.1
5—0 log |9 ’ (-18)
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ou seja, expoente de Holder € o supremo de todos os a(t) que satisfazem a equagdo (2.17)

[69][133].

2.4.2 Conceito de expoente de Holder ordinario granulado

Quando uma medida em uma vizinhanga ¢ de um ponto escala como uma lei de poténcias
em um limite quando 6 — 0, o expoente « dessa lei é denominado expoente de Holder
local. Dado um ponto x em amparo a uma medida, o expoente de Holder local [52] é

definido como

. log i (B,(0))
afw) =lm =105

(2.19)
onde B, (0) é uma esfera de raio em torno do ponto =. Quando o limite ndo existe, dizemos
que o expoente de Holder local € indefinido [52].

Na maioria das aplicagdes praticas, o limite 6 — 0, na defini¢do do expoente de Holder
local, ndo pode ser obtido. Nesses casos, recorre-se ao conceito do expoente de Holder
ordindrio granulado [52] definido em um intervalo restrito [min, max|, COMO

_ log pu(B:(9))

a(x) g (2.20)

2.4.3 Analise multifractal

Conforme apresentado na Sec¢do 2.2, a complexidade geométrica de um fractal pode ser
descrita de uma forma global através de sua dimensdo. Contudo, a natureza fractal pode
apresentar comportamento diferente em varias escalas de tempo, produzindo o fendmeno
chamado de escala multipla (multiscaling), que pode ser analisado por meio das caracte-
risticas do comportamento multifractal [140]. O fendomeno de escala multipla indica que
em cada escala de tempo analisada a caracteristica fractal varia de acordo com as singula-
ridades existentes em cada escala. Caso a distribui¢do de pontos em um espaco seja dada
na forma de uma medida singular, esta ndo pode ser descrita através de uma densidade.
Nesse caso, a andlise multifractal é apropriada e utilizada para caracterizar propriedades

geométricas complicadas desse tipo [108][123].
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Considerando uma medida de probabilidade ;» de um processo em um determinado
instante de tempo ¢, a idéia basica da andlise multifractal é classificar as irregularidades de
1 por meio do expoente de singularidade, aqui denotado como «(t). w é dito multifractal
se a(t) varia de acordo com ¢, também conhecido como expoente de Holder [10][11][123].

A andlise multifractal pode ser usada no estudo do comportamento do trafego de redes.
Em andlise de trafego, observando-se o processo em um dado instante de tempo ¢, podemos
dizer que esse ponto do processo possui um expoente de escala local «(t) se a taxa de
trafego do processo se comporta como (6¢)** com §t — 0. Por meio da observacio do
valor do expoente «(t), podemos afirmar que «(t) > 1 corresponde a instantes com baixo
nivel de intensidade trafego ou com pequenas variagdes, enquanto «(t) < 1, indica que o
processo apresenta grandes variacdes ou rajadas de trafego. Informalmente falando, para
sinais com «(t) constante no tempo, dizemos que o processo é monofractal ou auto-similar
[T][10][11][123].

A andlise multifractal é destinada a caracterizacdo e a classificagcdo de medidas irre-
gulares, capacidades e fun¢des. Essa andlise é capaz de descrever o comportamento local
e global de medidas, distribui¢cdes ou fungdes, por intermédio de métodos geométricos ou
estatisticos. A informacao local é dada pelo expoente de Holder em cada ponto, enquanto a
informacao global € expressa pela da caracterizacdo geométrica ou distribui¢do estatistica

dos expoentes de Holder, conhecida como “espectro multifractal” [1][10][11][123].

2.5 O espectro multifractal

Denominamos espectro multifractal, aqui denotado por f(«), a curva que descreve a
distribui¢do dos expoentes de Holder de um determinado processo [52].

Como exemplo didédtico podemos mostrar o espectro da medida binomial, também de-
nominada medida de Bernoulli ou Besicovitch.

Seja uma medida de probabilidade y1 gerada recursivamente por meio de uma processo
multiplicativo. O processo se inicia (n = 0) com uma massa unitdria uniformemente
distribuida no intervalo I = Iy = [0, 1]. No préximo estdgio (n = 1), uma fragiio da massa

unitdria mg € distribuida uniformemente na metade esquerda Iy o = [0, 1/2] do intervalo, e
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ainda, a fracdo restante m; = 1 — myq € uniformemente distribuida do lado direito Ip; =
[1/2,1]. Nesse momento, o lado esquerdo carrega a medida p(Ioo) = myg e o lado direito
carrega a medida p(/o1) = m;. A medida original é conservada no intervalo unitdrio, uma
vez que u(ly) = p(loo) + p(lo1) = mo +my = 1. No estagio seguinte (n = 2), os
subintervalos I e Iy recebem o mesmo tratamento. Iy é dividido em Iy 9 = [0,1/4] e
In.o1 = [1/4,1/2] de tamanho 27", e ainda, I ; € dividido na metade esquerda em Ij 1 € na
metade direita em [ 1;. E assim sucessivamente, mantendo o principio da conservagdo da
massa unitdria. E assim, no estdgio n do processo, a massa € fragmentada sobre o intervalo

diddico (dyadic), denotado por I,’f , de tamanho 27", definido como
IF = [k27", (k+1)27"], (2.21)

comk=0,...,27"—1,neN.

Finalmente, a massa unitaria é distribuida de forma uniforme nos n subintervalos de
tamanho 27", conforme apresentado na Figura 2.4 [52][94][140].

Seja um ponto = € [0, 1], o mesmo € dito ter expansdo bindria 0.5, . .. 3,, quando
= 3127+ 3272+ -+ 3,27% com B, € {0,1}. Um intervalo diddico arbitrdrio
I¥ = Iys,4,. 5,, de tamanho 27", consiste de todos os pontos x € [0, 1] cuja expansdo

bindria comec¢a com 0.3, . .. 3,. Entao a medida do intervalo diddico I,’j = Log,3y..5, €

igual a

po-B1B2 ... B = ngk = my°mi, (2.22)
k=1

onde n( € o nimero de digitos 0 do lado esquerdo do intervalo e n; = n — ng é o nimero
de digitos 1. Considerando que a medida binomial de cada intervalo diddico € o resultado
de uma multiplica¢do de n multiplicadores mg, € reconhecida como uma medida gerada
por um processo multiplicativo [52].

Para se obter o espectro multifractal f(«) da medida binomial, devemos computar

N,(a) = (a’fb/’afb—a

), que representa o nimero de intervalos /* com expoente de
Holder local aproximado «/(t).
O espectro multifractal concavo f(«) da medida binomial, apresentado na Figura 2.5,

€ construido por meio de expansdo da série de Taylor [96], obtendo-se a equacdo (2.23)
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Figura 2.4: Estrutura multiplicativa geradora da Medida Binomial
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quando o — ayg < 1 [44]. A deducdo da equagdo (2.23) pode ser encontrada em [52].
2 —
fla)=1- = (&) (2.23)

Omax — Umin

A andlise multifractal, que utiliza a descricao geométrica, conduz-nos ao espectro de
Hausdorff; enquanto a anélise multifractal, que usa a descri¢ao estatistica, esta relacionada
com o espectro dos Grandes Desvios. O espectro de Hausdorff, denotado por f,(«), ou
simplesmente f,, é definido como a dimensdo de um conjunto de pontos que possuem 0
mesmo expoente de Holder; contudo, € dificil de se estimar. O espectro dos Grandes Des-
vios, denotado por f,(«), ou simplesmente f,, fornece uma descrigdo estatistica de uma
medida. De forma simplificada, podemos dizer que f, mede a rapidez da probabilidade
de se observar um expoente de Holder diferente do esperado, que tende para zero quando
a resolucdo tende para o infinito. Mais precisamente, f, estd relacionado com a fungdo
taxa definida pelo Principio dos Grandes Desvios (LDP). Ainda existe um terceiro tipo de
espectro na literatura, conhecido como espectro de Legendre, que, em determinadas condi-
coes, fornece um meio mais simples de se obter o espectro dos Grandes Desvios [27][62].

A seguir, os espectros dos Grandes Desvios e de Legendre sdo definidos.

2.5.1 Espectro dos Grandes Desvios (f,)

Seja um sinal X (¢), denotado simplesmente por X, definido no intervalo [0, 1], diferencia-
vel, cuja andlise diz respeito aos intervalos diddicos definidos pela equacao (2.21). Defini-

mos mais precisamente os expoentes singularidade de Holder aproximados como

1

af = —=log, |X ((k+1)27") — X (k27)|. (2.24)
n

Para um ¢ fixo no intervalo [0, 1], considere (k,) tal que I,,(t) := Ik» contém ¢. Entdo,

k27" — t com n — oo. O expoente limite em ¢ é

a(t) := lim inf o (2.25)

n—oo

que € denominado expoente de Holder local de X em ¢.

Para avaliar a distribuigao dos expoentes o, com k tomado aleatoriamente em 0, . .., 27!
e n grande, obtemos o chamado Espectro dos Grandes Desvios ( f,) dado por
log, N,
fola) = (lsirr(l) lim sup Og2—@, (2.26)
- n—oo n
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onde N,(a) = o/ (af — a).

O Espectro dos Grandes Desvios descreve a distribui¢do das singularidades em nivel
local. Em termos de caracterizagdo de trafego, informa o grau de intensidade dos surtos
que ocorrem no sinal. Também informa a probabilidade de ocorréncia de uma rajada em

uma medida de traifego em um pequeno intervalo de tempo escolhido aleatoriamente [62]

[63][137].

2.5.2 Espectro de Legendre (f;)

Seja um sinal X (¢), denotado simplesmente por X, definido no intervalo [0, 1], diferencid-
vel, cuja andlise diz respeito aos intervalos diddicos definidos pela equacao (2.21). Defini-

mos para qualquer g € R:
gn
Sala) = D X ((k+1)27) = X (k27" (227)
k=0

Sy (q) é chamada fung@o parti¢do baseada em wavelet [48][142]. Wavelets possuem a ha-
bilidade de detectar variagdes de um sinal em um instante de tempo particular. Em virtude
desse fato, a DWT (Discrete Wavelet Transform) permite a completa reconstrucao desse
sinal recuperando suas singularidades locais [123]. Nesse caso, ¢ representa os g-ésimos
momentos da soma dos coeficientes wavelet normalizados em cada nivel de resolucdo [62]
[123].

Definimos fungdo estrutural, denotada por 7(q)

7(q) = liminf —10g2 Sn(q)‘

n—oo —n

(2.28)

O espectro de Legendre do sinal X, denotado por f;, que contém os expoentes Holder o

desse sinal € definido como:

fi(a) :=1inf (aqg — 7(q)) . (2.29)

q€R
Em geral, a funcdo estrutural 7(q) é decrescente e ndo linear em ¢, caracterizando o com-
portamento multifractal. No entanto, quando 7(q) é linear em ¢, 0 comportamento é ca-
racterizado como monofractal. Além disso, 7(q) contém informacdo sobre a freqiiéncia
dos diferentes expoentes de Holder de X. Na termodinimica a varidvel 7(¢) também &

denominada expoente de Rényi [1][9][10][11][27][63][138][139].
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2.5.3 Interpretacao do espectro dos Grandes Desvios

O Espectro dos Grandes Desvios f, pode ser interpretado como uma fungao taxa conside-
rando o Principio dos Grandes Desvios (LDP). Os conceitos bdsicos e principais defini¢des
da Teoria dos Grandes Desvios serdo apresentados no Capitulo 3 deste estudo.

Em geral, comparando os trés tipos de espectros multifractais aqui apresentados, a
situacdo obtida € f, < f, < f; [52]. Quando f;, = f, = fi, pode-se concluir que o
formalismo multifractal € mantido [63].

A Teoria dos Grandes Desvios fornece condi¢cdes em que a fungdo taxa pode ser cal-
culada por meio da transformada de Legendre do limite da fun¢do geradora de momentos.
Lévy Véhel e Riedi [63][136][140], baseados no teorema de Gértner-Ellis [23][98], mos-
traram o formalismo multifractal fraco, em que € mantida a seguinte condi¢do: f, = f;.
Nessa condi¢do, f, pode ser estimado através de f; fornecendo uma estimagao aceitdvel e
mais simples [26][62].

A Figura 2.6 mostra a curva concava do espectro multifractal f(«) da medida binomial

com mg = 2/3 e my = 1/3. A figura mostra os diferentes valores caracteristicos de ¢ em

fla)

14+

Figura 2.6: Espectro Multifractal f(«) da Medida binomial com my = 2/3 e m; = 1/3.

funcao dos diferentes expoentes de Holder. O espectro toca a linha bissetora entre os eixos
f(a) e a(t) exatamente em ¢ = 1. Também pode ser observado que «(0) corresponde a

g = 0. Para valores a(0) < @ < auax, 0s valores de ¢ sdo negativos, e, para o, < @ <
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a(0), os valores de ¢ sdo positivos. Adicionalmente, pode ser verificado que em x5 ¢
tende para menos infinito, € que em av,;, , ¢ tende para mais infinito.
Com fim exclusivo de ilustrar com um exemplo, a Figura 2.7 mostra um caso real de

espectro multifractal, onde é apresentado o espectro multifractal de uma fun¢do de onda

20 |

05

0.0 N ——
05 10 15 20 25 30 35 40
o

Figura 2.7: Espectro Multifractal de uma funcio de onda critica.

critica, no centro do nivel mais baixo de Landau, produzido no efeito quantico de Hall,
onde o = 2,3 £ 0,05, pin = 1,1 £ 0,1 € apax = 3,5 £ 0,2 [17].

Para obter maiores informacdes sobre os processos multifractais e sobre as técnicas
para estimar os expoentes de Holder sugerimos consultar as seguintes referéncias bibliogra-
ficas [1][O][10][11][18][23][24]1[26][27][45][52][62][63]1[84][89]1[94]1[97]1[109][117][136]
[138][139][140][141][142].

2.6 O Conceito de cascata

Um processo que fragmenta um conjunto em partes menores de forma sucessiva, de
acordo com alguma regra geométrica e, ao mesmo tempo, divide uma medida dessas partes
conforme outra regra (possivelmente preservando a medida) é denominado multiplicativo
ou cascata [1]. A medida binomial apresentada no item 2.5 deste capitulo € um exemplo
desse tipo de processo.

A andlise do comportamento da cascata, como um todo, nas diferentes escalas de

tempo, corresponde ao que chamamos comportamento de escala (scaling) [1]. De forma
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simplificada, a no¢do de escala pode ser interpretada como uma propriedade negativa das
séries temporais, cujo fator relevante € a auséncia de caracteristica de escala. Ou seja, a
principal conseqiiéncia é que toda ou parte dela ndo pode ser estatisticamente distinguida
das demais.

Considerando a dimensao fractal Dy (também denominada box-counting dimension),
definida pela equagéo (2.1), A = 1/r é chamado de escala ou resolucéo. E ainda, N(r) =
N(1/X) = A\P# | Entdo a probabilidade do hipercubo de escala \ estar vazio é

N(1/)\)
)\d

P, = = \Dr=d — \—¢ (2.30)

onde d € a dimensao do hipercubo de lado  preenchendo o espago. E pela equagao (2.1),
N(r) é o nimero de hipercubos ndo vazios. E ainda, ¢ = d — Dy é denominada “codi-

mensdo”. A Figura 2.8 ilustra o modelo de uma cascata multiplicativa [97][117]. Quando

Nivel da cascata Comprimento do lado
O EEEEEEERD
* llllllll/r
Al/i
ril A,
1
1 L rlA
2 L 0
rl A,

Figura 2.8: Cascata multiplicativa.

a codimensao ¢ ndo € constante observa-se o fendmeno denominado escala multipla (mul-

tiscaling), relacionado ao processo multifractal [117]. Nesse caso, a equacao 2.31 pode ser
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generalizada como

N(/A) \—e)

P/\: )\d - )

(2.31)

onde v € a ordem da singularidade e a codimencdo c agora € fun¢do de ~y. Essa condicao
permite uma escala andmala com termos ndo lineares em ¢ (equacdes 2.29 e 2.30). Apli-
cando a transformada de Legendre na codimensdo obtém-se a funcio estrutural (equacao
2.29).

O modelo de cascata continua ¢ um modelo aplicdvel a uma grande gama de fendmenos
naturais (como turbuléncia, por exemplo, neste caso, o processo multifractal € o fluxo de
energia) [117].

Feldmann, Gilbert e Willinger [1][10][11] indicam a Cascata Discreta Conservativa
como modelo apropriado para representar o trafego de redes. Nesse tipo de modelo, o valor
médio do conjunto ndo muda com a mudang¢a em fun¢do da escala, mas € conservado a cada

degrau n da cascata. A Figura 2.9 mostra os primeiros degraus de uma cascata discreta. A

my
pm(1,1) Lm(1,2)
my(1) m,(2)
im2.1)/ \F@2) pm(2,4)
pm(2,3)

my(l) | my(2) | my(3) | my(4)

Figura 2.9: Cascata discreta conservativa.

cascata é construida por meio da seguinte rela¢do recursiva: m,,(t,,) = pm(n, t,)my,_1(t,),

55



Capitulo 2 A Teoria “Fractal”

onde m,, € uma quantidade (andloga ao fluxo de energia da turbuléncia [117]), que é con-
servada em cada degrau n da cascata; ¢, € o tempo de medida no degrau n e um € o
incremento multiplicativo da regra de fragmentagdo (€ o gerador da cascata). Uma carac-
teristica desse tipo de cascata é que a média do conjunto € conservada em cada degrau:
(um) = 1 < (mg) = (m,,) onde () representa a média de uma v.a. = com p.d.f. p(z) com
(z) = [T ap(x) dz [97][117].

O principio de conservacdo do valor médio inerente a0 modelo de cascata discreta

conservativa serd utilizado no Capitulo 5 desta tese.

2.7 Conclusoes

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos bésicos dos processos Fractais, in-
cluindo monofractais, produzidos por processos aleatorios aditivos, e multifractais gerados
por processos multiplicativos em cascata. Considerando uma medida ; de um processo em
um determinado instante de tempo, o espectro multifractal pode ser avaliado de acordo com
as irregularidades de i por meio do expoente de singularidade a(t) denominado expoente
de Holder. A andlise multifractal preocupa-se em estudar o conteddo de alta freqii€ncia.
Esse contetdo refere-se as alteragdes muito rapidas no processo.

Os processos monofractais sdo caracterizados pela auto-similaridade e dependéncia de
longo prazo. A dependéncia de longo prazo é apenas um dos aspectos do comportamento
fractal, que caracteriza os conteddos de baixa freqiiéncia. Também foi apresentada a dife-
renga entre processos auto-similares com variancia finita e infinita.

Outro importante aspecto relacionado a caracteristica fractal, apresentado neste capi-
tulo, é o comportamento em escala incluindo o caso de escala mdltipla e suas implicac¢des
com o trafego de redes que serd abordado no Capitulo 5 desta tese.

Diversos estudos, nos ultimos anos, t€m demonstrado o impacto da manifestagao do
fendmeno fractal no trafego das redes de comunicacdes. Portanto, o seu entendimento
e adequada utilizacdo sdo cruciais para o dimensionamento de recursos para essas redes.
Esta tese utiliza intensivamente os conceitos de processos monofractais e multifractais na

sua fundamentacao, bem como na caracterizac¢do do trafego de redes.
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Capitulo 3

Teoria dos Grandes Desvios e Banda Efetiva

3.1 Introducao

A constante e crescente evolucdo das redes de comunicagdes, em termos de dimensao,
complexidade e capacidade de transmissao, pode limitar o emprego de alguns métodos
tradicionais de andlise de desempenho e dimensionamento das redes, quando baseados so-
mente em medidas simples como médias e variancias. Um dos exemplos tipicos que se
encaixa nesse cendrio € o caso de alguns eventos com probabilidade de ocorréncia muito
baixa, denominados eventos raros. Nos ultimos anos, surgiu uma teoria matemaética, deno-
minada Teoria dos Grandes Desvios, abreviadamente (TGD) [4][7], que é capaz de tratar
problemas que envolvem eventos raros. Essa teoria fornece recursos para andlise de pe-
quenas probabilidades assintoticamente em uma escala exponencial, que é uma facilidade
nao coberta pelo Teorema do Limite Central [37][144].

O objetivo deste capitulo € introduzir os conceitos basicos da Teoria dos Grandes Des-
vios, sua relacdo com problemas assintdticos e sua aplicagdo nos métodos de alocacdo da
banda efetiva. Como exemplos de problemas assintéticos e eventos de baixa probabilidade
envolvidos na estimacdo da banda efetiva, podem ser citados o uso de buffers de grandes
dimensdes, grande nimero de fontes de trafego envolvidas e a probabilidade de perda de
pacotes, respectivamente.

O método de estimagdo de banda efetiva, que serd apresentado no Capitulo 5 desta tese,
utiliza a andlise da ocupagdo e transbordamento de buffers, que estd fundamentado nos
conceitos que constituem a Teoria dos Grandes Desvios, entre os quais podemos destacar

a func¢do taxa, a fun¢do logaritmica geradora de momentos e o teorema de Gértner-Ellis.
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Neste capitulo serdo citados alguns termos e conceitos oriundos da teoria sobre espaco
multidimensional, que podem ser encontrados nas seguintes referéncias bibliograficas [3]
[55][70].

Este capitulo estd organizado com a finalidade de cobrir os principais topicos da Teo-
ria dos Grandes Desvios. A Secdo 3.2 apresenta a relacdo entre as Flutuacdes do Trafego
de Redes e a Teoria dos Grandes Desvios. A Funcdo Taxa € definida na Secdo 3.3. Na
Secdo 3.4 sdo apresentadas a Fun¢ido Geradora de Momentos e a Fun¢do Geradora de Mo-
mentos Logaritmica. O Principio dos Grandes Desvios € introduzido na Secdo 3.5. Na
Sec¢do 3.6 sdo abordados o Teorema de Cramér e a Formula de Chernoff. Na Secdo 3.7 é
mostrado o Teorema de Gértner-Ellis. Os Sistemas de Fila e a Banda Efetiva sdo introdu-

zidos na Sec¢do 3.8. Finalmente, na Secdo 3.9, sdo apresentadas as conclusdes.

3.2 Flutuacoes do trafego de redes e Teoria dos Grandes Desvios

A constante evolugdo das aplicacdes, protocolos de comunicagdo e servicos tem cau-
sado uma mudanga substancial das caracteristicas do trafego nas atuais redes de comu-
nicacdo. Diferentes fontes de trafego como voz e video, e, ainda, diversos tipos de tra-
fego de dados como transferéncia de arquivos, automagao, aplicagdes interativas e também
servicos multimidia [78][148], geram trafegos com taxas de transmissao geralmente nio
constantes, mas, sim, em rajadas. Nesse sentido, a principal tendéncia € o predominio do
trafego VBR sobre os demais, seja nas redes de pacotes de tamanho fixo ou varidvel. Um
dos fatores que demonstram essa tendéncia € a crescente necessidade de garantia de QoS
para os diferentes tipos de aplicacoes.

Uma das caracteristicas do trafego em rajada € a flutuagdo de sua taxa ao redor da
média. Essa flutuagdo podera ser mais ou menos abrupta, dependendo principalmente do
tipo da fonte e do servico que esta utilizando a rede. Entender a natureza dessa flutuacao
e como caracterizd-la sdo pontos importantes para o melhor dimensionamento das novas
redes.

Podemos modelar o trifego como um processo de chegada de entidades discretas,

isto é, células, pacotes, etc. Esse processo também pode ser descrito como um Processo
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Ponto [37][152], caracterizado principalmente pela seqiiéncia de chegadas nos instantes
de tempo 17,75,75, ..., medido a partir do tempo de referéncia 7, normalmente assu-
mindo valor zero. Esse Processo Ponto pode ser visto como um Processo de Contagem
{N(t), 00 >t > 0}, tomando-se valores inteiros ndo negativos, onde N (t) = max {n : T,, < t}
¢ o nimero de chegadas no intervalo [0,¢]. Outra maneira de descrever o Processo Ponto
€ por meio do tempo entre chegadas (interarrival time) Y,, = 1T, — 1,,_4, isto €, do inter-
valo de tempo entre a enésima chegada e a chegada anterior [152]. Portanto, o processo
estocdstico {Y,,,n = 1,2, ...} é uma seqiiéncia aleatéria ndo negativa.

Através do Teorema do Limite Central, considerando a seqiiéncia de n varidveis alea-
térias X1, Xo, X3, ..., independentes e identicamente distribuidas com média y e variancia
0% < 00, podemos aproximar a média da amostral M,, das primeiras n varidveis aleatérias

por (3.1) com variancia o /n, considerando essas varidveis Gaussianas [37][144]:
M, = 1 Xn:X (3.1)
"on i=1 ) '

O Teorema do Limite Central governa as flutuacdes aleatorias proximas da média, isto €,

para x préximo de 4 na vizinhanga o /(n)/?

. Flutuacdes maiores, de ordem acima de o,
sdo consideradas “eventos de grandes desvios da média” [72], ou eventos raros.

Sem perda de generalidade, considerando ainda X5, Xo, X3, ..., varidveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas, M,, torna-se uma varidvel aleatéria Normal

com a média zero e a varidncia 1/n. Assim, teremos para qualquer o > 0,
P{|M,| >} —— 0. (3.2)

Para um intervalo [—a, a], a normalidade assintética de M,, implica:

1 a 2
PivnM, € |—a,al} —— —/ e "2 dx. 33
{VaM, € [~a,a]} — 7). (3.3)
Além disso,
PAIM,| >} =1— —— /m —a?/2 (3.4)
>l =1— e x. .
V2T Jsym

Pode-se demonstrar que, para n — oo, tem-se [72]:
(1/n)log P{|M,| > 6} —— —52/2. 3.5)
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Segundo Amir Dembo e Ofer Zeitouni [7], a equacao (3.5) € um exemplo de declaracdo
do principio dos grandes desvios, ou seja, eventos que ocorrem longe da média e fora da
distribui¢cdo de freqiiéncias sio vistos como “‘eventos raros”. Valores tipicos de M,, sdo na
ordem de 1/\/n dados por (3.3), contudo, com uma pequena probabilidade (na ordem de
exp — [nd?/2]) de assumir valores relativamente grandes [7].

Em relacao ao cldssico Teorema do Limite Central, o advento da TGD aumenta a sua
abrangéncia, incluindo soma de varidveis aleatdrias independentes e soma de varidveis
aleatdrias nio independentes e ndo identicamente distribuidas. Além disso, o valor da dis-
tribuicdo ndo se refere somente a um ponto no tempo, ou, ainda, os valores da distribui¢ao
conjunta ndo se referem apenas a um nimero finito de pontos, mas considera distribui¢des
em um espaco de funcdes de dimensdes infinitas [2].

A Teoria dos Grandes Desvios € aplicdvel a certos tipos de eventos raros, mais precisa-
mente aqueles ocorridos em um mesmo instante de tempo em razao de causas diferentes e
independentes. Eventos raros ocorridos como conseqiiéncia de causas isoladas, mesmo de
baixa probabilidade, ndo constituem o escopo de estudo da TGD [5]. Nesse sentido, para
se entender a TGD, outra abordagem € assim formulada por Alan Weiss [5]: a cada causa
possivel de um determinado evento raro (considerando as diferentes causas desse evento),
associamos um custo. Podemos estimar a probabilidade de ocorréncia desse evento raro

utilizando a causa de menor custo, ou seja [5]:
P (Evento) ~ exp {(—n) X custo}, (3.6)

onde n é um parametro assintético, freqiientemente representando o tamanho do sistema
considerado ou intervalo de tempo de observacdo. O custo representa a funcdo taxa que

serd definida a seguir.

3.3 Funcao Taxa

A finalidade da Teoria dos Grandes Desvios é obter uma estimativa da probabilidade
de desvio da média, fora do alcance da Lei dos Grandes Numeros, considerando uma

determinada taxa de convergéncia para certos tipos de eventos considerados raros. A Teoria
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dos Grandes Desvios estabelece um método sistemético de célculo da fungdo taxa, que
controla o decaimento da cauda de uma distribui¢do de probabilidade de um processo. Em
outras palavras, uma das finalidades da TGD ¢ analisar o comportamento do decaimento
da cauda de uma distribuicdo de probabilidade [94]. Essa taxa de convergéncia pode ser
estimada por meio da aplicacdo de funcdes geradoras de momentos, que serdo definidas a
seguir.

Como exemplo, analisaremos o experimento do lancamento de uma moeda nao viciada
onde n representa o nimero de langcamentos. Existem duas possibilidades de resultado para
cada lancamento e ao todo 2" resultados. Estamos interessados no resultado do numero de
caras, denotado por . Existem (n + 1) possiveis resultados em 0 a n lancamentos. Dos 2"
resultados possiveis, “C,. [95] resultard em r caras. A probabilidade de se obter r caras é

"(C,./2". Portanto, o nimero médio de caras por lancamento terd (n + 1) valores possiveis,

1 2

ou seja, 0, -, =,..., 1, e o valor 7/n possui o peso "C,./2". Para calcular a probabilidade
do nimero médio de caras dentro de determinados limites (range), adicionamos pesos para
cada um dos valores possiveis dentro “range”. Se M, é a média amostral, definida na
equacao (3.1), em n lancamentos, teremos:
P{z<M,<y}= )Y ”OTi, (3.7)
2n
rie<l s <y
onde x e y representam os limites inferior e superior da distribuicao de freqii€ncia, respec-
tivamente [94].
A Figura 3.1 apresenta os histogramas da distribui¢ao de M,, no experimento variando-
se o numero de lancamentos. Verifica-se que, a medida que n aumenta, ocorre o estrei-

tamento da cauda da distribuicdo de probabilidade [94]. O decaimento obedece a equa-

¢30 (3.9) onde () é a funcdo taxa.

In(P{M, > z}) = —nl(z) (3.8)
P{M, >z} = e @ (3.9)
Formalmente, definimos a fung¢ao taxa [7], denotada por /, sobre um espaco topolégico

denotado por €2 [55][70], de modo que todos os subconjuntos de €2 sdo bem definidos. A

fun¢do taxa é uma fungdo semicontinua inferiormente, onde 7: 2 — [0, 00), tal que, para

61



Capitulo 3 Teoria dos Grandes Desvios e Banda Efetiva

Langamentos (n = 10)

v Langamentos (n = 100)

+  Langamentos (n = 500)

Probabilidade de ocorréncia

Probabilidade de ocorréncia

0

Numero médio de caras / langamento Nimero médio de caras / lancamento Numero médio de caras / langamento

o Probabilidade de ocorréncia

)

Figura 3.1: Histograma Experimento Langamento de uma moeda

todo @ € [0,00), o conjunto VU (a) A {z: I(x) < a} é um subconjunto fechado de (2.
Uma boa fungio taxa [7] é aquela em que todos os subconjuntos W;(«) sdo considerados
compactos [55] e subconjuntos de 2. O dominio de /, denotado por D;, é o conjunto de
pontos em () com taxa finita, mais precisamente D; = {x: I(z) < oo} [7]. Em outras
palavras, I é uma funcdo, e a mesma serd considerada uma fun¢do taxa se satisfizer os

seguintes requisitos:
o I(z) >0,

¢ | é semicontinua inferiormente.

3.4 Funcao geradora de momentos e funcio geradora de momentos
logaritmica

Considere X uma varidvel aleatéria discreta assumindo valores xq, xs, ..., x,, com
respectivas probabilidades py, ps, . . ., p,. Sua fungdo geradora de momentos € dada abaixo:
n
G(O) = E{"} = pie”™ (3.10)
i=1

definida para todo 6 real, podendo ser considerada associada com X ou com sua distribui-
cdo.
Sejam X, Xo, ..., X, varidveis aleatorias independentes, entdo, para cada 6, teremos

que exp(0X;),...,exp(0#X,) também sdo independentes. Considere que Ge Gy, G, ..., G,
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sdo as respectivas funcdes geradoras de momentos de S = X; + Xy + --- + X, e de

X1, Xs, ..., X,, naturalmente e’° = > e?Xi, teremos
G(0) =G1(0)-----Gp(0). (3.11)

Entdo, a fun¢do geradora de momentos logaritmica, também denominada fun¢do gera-

dora cumulativa de X (ou de sua distribui¢do), denotada por M (0), é dada através de

M (0) =1log G(0) = log Ee’™. (3.12)
Considerando a presenca da independéncia, teremos

M(0) = My(0) + - -+ M,(0). (3.13)

As fungdes geradoras de momentos e geradora cumulativa de momentos sao ambas conve-

xas [72][102][108][144].

3.5 Entendimento sobre o Principio dos Grandes Desvios

A Teoria dos Grandes Desvios € fundamentada em uma poderosa declaragao proposta
por Varadhan, em 1966, denominada “Principio dos Grandes Desvios”, que pode ser for-
mulado diretamente por meio das varidveis aleatérias ou ainda em termos de familias de
distribui¢do de probabilidades dessas varidveis aleatorias.

O Principio dos Grandes Desvios pode ser visto, dentro de certas condi¢des limite e
para um determinado conjunto de eventos, como uma seqiiéncia de medidas de probabili-
dade que fornece uma taxa exponencial que tende a zero. Em outras palavras, expressa a
convergéncia do desvanecimento das medidas para um limite inferior sobre um conjunto
aberto, e para um limite superior sobre um conjunto fechado [4][5][7].

Formalmente, o Principio dos Grandes Desvios caracteriza o comportamento limite de
uma familia de medidas de probabilidade {,} sobre {2, B}, com n — 0o, em termos
de funcdo taxa. Aqui {2 é sempre considerado um espago topoldgico, no qual todos os
subconjuntos de {2 sdo bem definidos, B é uma o-dlgebra e onde By, denota o campo-o

Borel sobre 2. Entende-se como uma familia de medidas de probabilidade, uma familia de
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varidveis aleatdrias definidas em um espaco de probabilidade. Essa caracterizacdo ¢ feita
através dos limites exponenciais assintoticos inferiores e superiores referente aos valores
que /i, assume dos subconjuntos mensurdveis de € [7].

Quando B, C B, o principio dos grandes desvios € vélido para os seguintes limites [4]

[51[71:

* Limite superior, para qualquer conjunto fechado F' C ) (upper bound)

1
lim sup — log 1, (F') < — inf I(z) (3.14)
n

n—00 zeF

* Limite inferior, para qualquer conjunto aberto G' C ) (lower bound):

1
lim inf — log 11, (G) < — inf I(z) (3.15)

n—oo T zeG

{pn} obedece ao principio dos grandes desvios com uma taxa / e velocidade 1/n se as
equacdes (3.14) e (3.15) sdo satisfeitas.

O Principio dos Grandes Desvios, em funcdo de sua natureza axiomatica € bastante
geral, e, como conseqii€ncia, seu significado ndo €, em geral, visivel a primeira vista. No
entanto, com a introdu¢@o da Férmula de Chernoff, que serd apresentada na secao seguinte,

seu significado torna-se mais tangivel [4].

3.6 Teorema de Cramér

Considere uma seqiiéncia de varidveis aleatdrias independentes e identicamente distri-
buidas com média empirica M,, dada pela equagdo (3.1). Seja {X;,i = 1,2,...,n} uma
seqiiéncia de varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas, e a soma des-
sas varidveis aleatérias S, = X; + Xy + --- 4+ X,,. Cada variavel aleatéria da seqiiéncia
X; possui média m. Entdo, as distribui¢cdes de probabilidade das caudas de M,, decaem
exponencialmente com o aumento de n, conforme determinado pela fungio taxa I (z) [72],

apresentando ) seguinte comportamento:

P{M, >z} ~e™®  paraz>m (3.16)

P{M, <z} ~e ™M@  paraz <m (3.17)
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Para qualquer conjunto A C R, onde A° representa interior a A, temos

1
- inj I(z) < liminf —log P {S, € A} (3.18)
TEA° n—oo N
1
— 1 < 1i — < —i .
aclenj" I(z) < hgisolip " log P{S, € A} < ;relgf(x) (3.19)

A func@o taxa I(z) é continuaem = € K, onde A C K satisfazendo [7]
I(x) =sup{fx — M)}, (3.20)
9ER
onde M (#) é chamada fungdo geradora de momentos logaritmica, também conhecida como
fun¢do geradora cumulativa associada a X, ja apresentada em (3.12). Essa € uma funcao
convexa definida sobre a extensdo dos nimeros reais, representada por R*==(—o0, +00].
A transformada aplicada em log M (@), conhecida como transformada convexa, trans-
formada de Fenchel, transformada de Legendre ou transformada de Cramér, é uma funcao
ndo negativa sobre R, definida através da equacao (3.21) [7][64][102][98].
M*(z) = sup [0z — M(0)]. (3.21)
R
Como ja mencionado, enquanto o Teorema do Limite Central fornece informacoes so-
bre o comportamento da distribui¢do de probabilidade proximo a sua média, os eventos
raros estdo fora da distribuicdo de probabilidade [72]. O Teorema de Cramér estuda o
comportamento da varidvel M,, (3.1), referente a seqiiéncia de varidveis aleatdrias inde-
pendentes e identicamente distribuidas X;, X, ..., X,,, associadas a valores reais, onde
X; = f(Yi) e f: Q — R, com varidvel a aleatéria Y; € 2 sendo também independente e
identicamente distribuida. Aqui assumimos que M,, assume valores no intervalo compacto
KA [f(a1), f(ag))] onde f(a1) < flaz) < -+ < f(ayq) [7] (a defini¢do de conjunto
compacto pode ser encontrada em [55]). Este teorema € aqui apresentado em apenas uma
dimensdo, mas o mesmo pode ser generalizado para R". Harald Cramér demonstrou seu
teorema usando funcdo geradora de momentos e expansdao em série de poténcias. Para
verificar a prova desse teorema, consultar a referéncia bibliogréfica [72].
Embora vdrias abordagens sobre os assuntos hoje relacionados com a teoria dos Gran-
des Desvios tenham ocorrido desde o inicio do século passado, a TGD comecou efetiva-

mente a surgir com o teorema proposto por Harald Cramér nos anos cingiienta.
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Para as mesmas condicdes propostas por Cramér, Chernoff na sua hipétese [72], consi-
dera que, para um determinado a maior que m, os valores:
limsupllogP{& > a} e liminfllogP{& > a} (3.22)
n—oo T n n—oo 1 n
sdo controlados pela transformada de Legendre da fun¢do geradora de momentos logarit-
mica M (0).
Geometricamente, a transformada de Legendre pode ser interpretada como um mape-
amento entre o grafico de uma funcio e familia de tangentes ao grifico, conforme mostra

a Figura 3.2. A equacao (3.20) que permite o calculo da func¢do taxa baseada na chamada

M(0)

M*(x)

»
»

0

Figura 3.2: Interpretacdo Geométrica da Transformada Convexa M*(x)

fun¢do geradora de momentos logaritmica também € conhecida como a férmula ou o teo-

rema de Chernoff [4][7][20].

3.7 Teorema de Gartner-Ellis

Considere uma seqiiéncia de vetores aleatdrios {Z,,} € R”, onde {Z,,} segue a lei de
medidas de probabilidade {,} e satisfaz o Principio dos Grandes Desvios. Seja a funco

uma funcdo taxa ja definida em 3.3, e a seguinte fun¢do logaritmica geradora de momentos
M, (0) =log E {e%"} | (3.23)

onde (, ) denota o produto interno em R”. A existéncia do limite da fungio geradora de mo-
mentos logaritmica adequadamente escalada indica que {1, } pode satisfazer o Principio

dos Grandes Desvios.
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Seja M*(x) a transformada de Legendre de M (f) definida para qualquer y € R™,
definida por:
M (x) = sup {{0,y) — M(0)} . (3.24)

9cR™
E ainda, dada a fungdo convexa M : R" — (—o0, o0}, e sendo:

e Dj0€ ndo vazio;
» M ¢ diferencidvel em D ;o;

o M ¢ abrupta (degrau) quando lim,, .., |[VM(0)| = oo, sempre que §,, é uma seqiién-

cia em D0, convergindo para o ponto fronteira de Dy;0, entdo:

m para qualquer conjunto fechado F

1
lim sup — log i, (F') < — inf M*(x) (3.25)

n—oo T zeF

m para qualquer conjunto aberto G,

1
liminf — log 11,,(G) > — inf M*(z) (3.26)

n—oo M reGNF
onde F' € o conjunto de pontos expostos de M * do hiperplano de exposicao que pertence
a Dyo. Se M € uma fungdo semicontinua inferiormente essencialmente suave: entdo, o
Principio dos Grandes Desvios é mantido com uma boa funcdo taxa M™* (3.20) [5][7]. O
detalhamento do teorema de Gértner-Ellis pode ser encontrado em [4][7].
A principal suposi¢do do teorema de Gértner-Ellis € a seguinte: considerando cada

0 € R", para a fun¢do logaritmica geradora de momentos definida como:

M(6) := lim an(nQ), (3.27)

n—oo 1}
existe como numero real estendido (1/n) M, (nf), que é a func¢do logaritmica geradora de
momentos normalizada de {Z,}. Além disso, a origem pertence ao interior de D), :=
{6 € R": M(0) < oo}, Dyo denota o interior de Dy, [4][7][72].

O teorema de Cramér assume varidveis aleatdrias independentes e identicamente dis-
tribuidas. O teorema de Gértner-Ellis generaliza o teorema de Cramér para as varidveis
aleatdrias que ndo sejam independentes e identicamente distribuidas. Esse teorema consi-
dera os limites da TGD em R", usando as propriedades da fun¢do geradora de momentos

[S1[7172].
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3.8 Sistemas de fila e banda efetiva

Neste Capitulo, até este momento, apresentamos os conceitos e definicdes basicas da
TGD, que é uma importante ferramenta para andlise de problemas assintdticos. Nesta
secdo, mostraremos a relacao da TGD com os sistemas de filas, com a finalidade de funda-
mentar a metodologia para estimacao da Banda Efetiva a ser proposta nesta tese.

Uma rede de comunicagdo baseada em tecnologia de pacotes pode ser vista como uma
rede de filas, na qual os diversos fluxos de pacotes requerem algum tipo de processamento
nos nds da rede. Tipicamente, esses nds possuem uma capacidade de processamento li-
mitada, fazendo com que os pacotes tenham de ser armazenados enquanto aguardam a
execucao do servigo.

Considerando um sistema de fila de um unico servidor com disciplina FIFO, com “buf-
fer” ilimitado, em estado estaciondrio, com carga X (ou tempo de espera), sem prioridade
para o atendimento, tem-se a seguinte condi¢do para distribuicdo assintética da carga ou

dos tempos de espera [72][98][102][104]:
(1/b)log P{X > b} — —0, comb—ooed >0, (3.28)

onde ¢ é chamada de funcdo taxa de decaimento assintética, ja definida. A funcdo taxa
fornece-nos a intensidade do decaimento da cauda das distribui¢des, ou seja, a taxa de con-
vergéncia das distribui¢des de probabilidade. Glynn e Whitt [104] propuseram a seguinte

condicdo para distribuicdo assintotica:
P{X > b} — a"exp(—bd), comb— oo, (3.29)

onde o* € denominada constante assintética, em geral adota-se o ~ 1 [104].

Em tempo continuo, X significa o tempo de espera do pacote n + 1, ou seja, o tempo
de espera gasto na fila antes do inicio do servico. Em tempo discreto, X corresponde a
quantidade de trabalho ainda restante na fila [102].

Consideremos a seqiiéncia estaciondria ergddica de varidveis aleatérias {Z;,i € Z}

com EZy < 0, e ainda:

* Z; — em tempo discreto, Z; € a diferenca entre a quantidade de trabalho para chegar

a fila no instante de tempo ¢ (ou a quantidade de trabalho trazida por meio dos pacotes
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para a fila no instante de tempo ¢) e a quantidade de trabalho que pode ser processada
pelo servidor no instante de tempo ¢; em tempo continuo, Z; € a diferenga entre o

tempo de servi¢o do pacote ¢ e o tempo entre as chegadas dos pacotes ¢ e 7 + 1.

* V; — quantidade de trabalho representada pelos pacotes ao chegarem a fila no ins-

tante de tempo 7;

* Y, — quantidade de trabalho que o servidor pode executar no instante de tempo ;

* X, — em tempo discreto, X; € a quantidade de trabalho pendente de processamento
na fila no instante de tempo 7; em tempo continuo, X; € o tempo gasto pelo pacote

© + 1, ou seja, o tempo gasto na fila antes de o servigo iniciar [72].

No instante de tempo zero, o comprimento da fila é dado pela soma do comprimento da
fila no instante de tempo ¢ — 1, e da quantidade de trabalho que chega a fila no instante de

tempo ¢ — 1, menos a quantidade de trabalho que pode ser executada no instante de tempo

71— 1. Isto é:
Xo=max{0,X;_1 + Vo1 — Y1} (3.30)
como
Zi={Viy = Yia} (3.31)
X() = max {0, Xifl —+ Xifl} (332)

Para um instante de tempo genérico ¢, a equagao (3.32) pode ser escrita como (3.33), que é

uma equacao que pode ser aplicada recursivamente e é denominada equagdo de Lindley:
X, = {X, 1+ 2)* (3.33)

J
X, = max {0, Xij+Y Zi_j} (3.34)
i=1
Se a capacidade de processamento disponivel no instante de tempo i — 1 (Y; — 1) é

maior que a soma da quantidade de trabalho que chega (V; — 1) no instante de tempo ¢ — 1,

e que a quantidade de trabalho pendente na fila (X; — 1), no mesmo instante de tempo,
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entdo a nova quantidade de trabalho remanescente na fila ndo € negativa, mas zero; o que

pode ser expresso pela da equacdo (3.32) aplicada recursivamente [72]

X() = Imax {0, Zi—l + [0, XZ‘_Q + XZ‘_Q}}
XO = Imax {O, Xi_g + Zi—l + Zi_g}
XO = Imax {0, X1'73 + Zifl + Zi72 -+ Zi73} (335)

Xo={0, X j+Zin+Zi g+ + Zij}

Denotamos S,, como processo de carga de trabalho, representado na 3.36. Se esse processo
é estaciondrio e as distribui¢des de probabilidade de {V;} e {Y;} sdo independentes, e ainda
EV; < FY;, .
Sn =Y Zia. (3.36)
i=1

Entdo, o tamanho da fila em equilibrio é dada por meio de
X = IB?S( {Sn}. (3.37)

Estamos interessados, neste estudo, em analisar o comportamento da distribuicdo de
probabilidade da cauda na fila, para saber que tamanho deve ter o buffer, ou seja, P {X > b}.
Se a fila € estdvel, entdo essa probabilidade cai muito rapidamente com o aumento de b, ou
seja, P {X > b} cai exponencialmente em funcdo de b grande, de acordo com a expressdo

(3.38), onde —¢ ¢ inclinagdo assintdtica [47][98][104].
P{X > b} ~exp(—bJ), comb— oc. (3.38)

Se os processos de chegada e de servigo sdo estaciondrios, satisfazendo a condi¢do de
estabilidade, e o processo de carga satisfaz o Principio dos Grandes Desvios com funcao
taxa [,

P{S,/n=~uz} ~exp(—nl(x)), (3.39)

entdo a expressdo (3.39) € satisfeita e a constante de decaimento assintdtica o pode ser

calculada através da fun¢do taxa para o processo de carga [72].

0 = min I(x)

x xz

(3.40)

70



Capitulo 3 Teoria dos Grandes Desvios e Banda Efetiva

3.8.1 A Banda efetiva

Considerando uma dada fonte de trafego A, podemos dizer que a capacidade de servigco que
assegura a condicao (3.38) € denominada Banda Efetiva. Esse conceito foi introduzido por
Frank Kelly [46], e, sua estimagdo estd baseada na aproximacao da probabilidade de perda
de pacotes P { X > b}, considerada na TGD, quando o tamanho do “buffer” for suficiente-
mente grande b — o0, ou seja, no regime assintético (3.38) [102] com a probabilidade de
perda diminuindo exponencialmente com o tamanho de b.

Comparando a equacdo (3.6) apresentada por Weiss [5] e a equacdo (3.38), identifica-
mos as seguintes correspondéncias: n < b (tamanho do “buffer”) e custo < J (que € a
func¢ao taxa), assumindo que as fontes de trafego sdo estaciondrias e ergédicas e o nimero
de chegadas da fonte tipo ¢ no intervalo de tempo [0, t] denotado por A;(t) [38][47]. Do

teorema de Girtner-Ellis, no limite inferior, temos:

1 Sn
liminf —log P { — b) p > — inf I(x). 341
mint g PA T € 00 f = - 1 4D
Podemos escrever que:
1
lim —log P {@ € (a,b)} > —I(x). (3.42)
n—oo 1 n

Analogamente, para o intervalo de [0, ¢], teremos:
1
blim ElogP{X > b} > —1(a), (3.43)

onde, pela TGD, I(a) representa a fung@o taxa, sendo I(a) = 4.

Assumindo que A; satisfaz as condi¢des do teorema de Girtner-Ellis, apresentadas
acima (limite inferior), significa que a fungdo assintética logaritmica geradora de momen-
tos de A; existe e é finita, diferencidvel, convexa, positiva e crescente para 6 > 0 [47],

portanto validando a equacgao (3.38).

3.8.2 O Efeito auto-similar

Conforme apresentado no Capitulo 2 deste estudo, o trafego de redes pode apresentar a
caracteristica auto-similar. Para esse tipo de trafego utilizamos a generalizacdo do resultado

obtido por Glynn e Whitt (3.38) proposto por Duffield e O’Connell [98][102].

71



Capitulo 3 Teoria dos Grandes Desvios e Banda Efetiva

Considere uma seqiiéncia estaciondria X,, de varidveis aleatdrias onde S5, = X; +
-+ 4+ X,,. Se as varidveis sao independentes, teremos: Var S, = n Var X;. Nesse caso,
a variancia de 5,, cresce linearmente com n. Essa propriedade mantém-se ndo somente
para o caso de varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas, mas para
varios processos com dependéncia fraca como, por exemplo, as Cadeias de Markov. Em
processos com dependéncia de longo prazo como os processos auto-similares, a variacao

ndo linear € representada pela seguinte expressao:
Var S, ~ ct*, (3.44)

com 1/2 < H < 1, onde H é o pardmetro de Hurst, conforme apresentado no Capitulo 2.
Nesse caso, a distribui¢do do comprimento da fila ndo cai exponencialmente se H > 1/2,
ou seja,

P{X > b} ~exp (—op* ). (3.45)

A equacdo (3.45) € a generalizacdo do resultado de Glynn e Whitt apresentado na equa-
cdo (3.29), que foi obtido por Duffield e O’Connell [98][102], mostrando que, uma vez
apropriadamente escalonada, P {X > b} satisfard o Principio dos Grandes Desvios. Re-
sultados experimentais da aplicagdo da equacgdo (3.45) para estimacdo da banda efetiva

podem ser observados em [38][40].

3.9 Conclusoes

Neste capitulo, introduzimos os conceitos bésicos da Teoria dos Grandes Desvios, que
permitem estimar pequenas probabilidades relacionadas a eventos que ocorrem longe da
média e fora da distribuicdo de freqii€ncias, ou seja, “eventos raros”. A Teoria dos Grandes
Desvios € uma importante ferramenta matematica que pode ser utilizada em engenharia de
trafego e dimensionamento de redes em problemas que envolvem a andlise do decaimento
da cauda de uma distribui¢do de probabilidade de certos processos. Dentre os diversos
teoremas que compdem a TGD, destacamos, neste capitulo, o Teorema de Gértner-Ellis,
que € uma generalizacdo do Teorema de Cramér, que fundamenta a estimacdo da banda

efetiva proposta por George Kesisdis [47], baseada na aproximacao proposta por Glynn
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e Whitt (3.29). Adicionalmente, € apresentado o comportamento da variacao nao linear
caracteristica dos processos auto-similares com dependéncia de longo prazo (3.44). Para
esse tipo de processo, a equacao (3.29) foi generalizada por O’Connell e Duffield (3.45)

[98][104], sendo utilizada para a estimagdo da banda efetiva no Capitulo 5 desta tese.
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Capitulo 4

Caracterizacao do Trafego de Redes

Com a finalidade de dimensionar os recursos de uma rede de comunica¢do moderna, € reco-
mendavel que os projetistas considerem as diferengas existentes entre os diversos tipos de
trafego. E fato que o trafego transportado nas redes de comunicacdo de hoje é dificil de ser
modelado com precisdo em conseqiiéncia da continua mudanca em suas caracteristicas nos
dltimos anos. E bastante provavel que as principais causas da alteracdo das caracteristicas
do trdfego sejam o constante surgimento de novas aplicacdes e a grande quantidade de no-
vos servigos oferecidos via rede. Particularmente, o surgimento das aplicacdes multimidia
[78][148] como videoconferéncia [81] e telemedicina [80], entre outras, pode contribuir
para a grande variabilidade nas caracteristicas do trafego. Outra causa provavel a ser con-
siderada € o desenvolvimento, nos ultimos anos, de novos recursos computacionais e de
telecomunicagdes que tem possibilitado uma evolucao das aplicacdes e das necessidades
empresariais. Ambas as causas citadas podem ser consideradas as principais contribuintes
para a mudanca das caracteristicas do trafego das redes modernas. Em geral, as diferentes
aplicacdes possuem diferentes requisitos e geram trafegos com caracteristicas bastante dis-
tintas, requerendo tratamentos diferentes em termos de alocagdo de recursos de rede para

garantir a Qualidade de Servico (QoS) no transporte da informacao [13][16][88].

A caracterizacao de trafego, aqui referida, ¢ um estudo que tem por finalidade identifi-
car as principais semelhancas e diferengas entre os vérios tipos de trafego a serem analisa-
dos. Caracterizar um determinado trafego de redes significa identificd-lo por meio de um
conjunto de pardmetros mensurdveis, previamente selecionados, oriundos da engenharia

de trafego e da estatistica. Esse estudo aprofunda o conhecimento sobre o comportamento
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do trifego. E plausivel concluir que um conhecimento maior sobre o trafego, mediante sua
caracterizacao, ajuda de forma decisiva no desenvolvimento de dispositivos e equipamen-
tos de rede, assim como no planejamento, dimensionamento e andlise de desempenho das
redes de comunicacao.

Fundamentado na andlise de medidas de trafego real, incluindo andlise fractal, este
capitulo tem por finalidade apresentar alguns resultados sobre caracterizacao de diferentes
tipos de trafego, que irdo contribuir para solucdo de estimac¢do da banda efetiva (proposta
no Capitulo 5). Outro aspecto a ser considerado na caracterizacdo de trafego, para fins de
alocacao de banda efetiva, € identificar sua origem, isto €, se o trafego € originado apenas
de uma tunica fonte ou de vérias fontes. Assim sendo, este capitulo apresenta os conceitos
de trafego agregado e trafego de fonte Unica, e introduz uma técnica para diferencia-los por
meio da anélise de correlac@o de parametros. Os principais resultados da caracterizacio de
trafegos reais sdo apresentados nos Apéndices I e II desta tese.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. Na sec@o 4.1, apresentamos o con-
ceito de trafego de fonte unica. O conceito de agregacao de trafego € dado na secdo 4.2.
A sec¢do 4.3 expOe os principais parametros de caracterizagcdo de trafego utilizados neste
estudo. Na secdo 4.4 é efetuada uma andlise sobre parametros de trafego real. Finalmente,

na se¢do 4.5, concluimos.

4.1 Processo Gaussiano

Uma distribui¢@o de probabilidade é dita Gaussiana ou Normal, com média p e varian-

cia 0%, denotada por N (0, 0?), se possui a seguinte densidade [37]:

1 y —p)?
o) = e (-5, @)
2mo 2
Um processo estocéstico Y'(¢) é dito Gaussiano, se o vetor {Y (1), ..., Y (¢,)} possui uma
distribui¢do Gaussiana para cada conjunto finito de pontos {ti,...,t,}. Mais precisa-

mente, se cada combinagio linear do tipo Y ", a;Y (¢;) também possui uma distribui¢do

Gaussiana [57].
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4.2 Trafego de fonte Gnica

Trafego de fonte tnica pode ser interpretado como um fluxo de informacao que ocorre
entre dois usudrios da rede; mais precisamente, € um fluxo de informacao entre uma tinica
origem e um tunico destino. Esse tipo de transmissao de informacgao é também denominado
“unicast” ou comunicacao ponto a ponto. O trafego de fonte tinica pode ocorrer tanto em
redes com conexao ou sem conexdo. Em redes sem conexdo como redes IP, um trafego de
fonte Unica pode ser identificado pelo seu endereco IP e porta TCP [8][131][132].

Normalmente, trafegos produzidos por uma tnica fonte podem apresentar um compor-
tamento mais complexo do que os trafegos agregados origindrios de processos de multi-
plexacdo. Esse fato é uma conseqiiéncia do tipo de aplicacdo que estd fazendo uso dos
recursos de rede, influenciando diretamente o comportamento do trafego. Como resultado,
esse tipo de fonte tende a exibir um forte comportamento em surtos ou rajadas, podendo
apresentar propriedades fractais. As descrigdes das propriedades fractais e seus conceitos
foram mostrados anteriormente, no Capitulo 2 desta tese.

As aplicagdes que podem gerar trafego de fonte inica com forte comportamento em
rajadas sdo: trafego de video e dudio comprimido, emulagao de terminal, videoconferéncia,
jogos via rede, processos de automagdo, telemedicina, dentre outros.

Outro fator que pode contribuir para a alta complexidade de um trafego de fonte tinica é
o0 uso simultaneo de vérias aplicagdes por um tnico usudrio da rede, gerando, portanto, um
trafego denominado multimidia (“multimidia” € o termo usado para descrever a utilizacao
de diversos tipos de midia para representacdo, registro e uso da informacao) [78][148]

[154].

4.3 Trafego agregado

Existem dois tipos de agregacdo de trafego que podem ocorrer. O primeiro tipo, de-
nominado agregacdo vertical ou superposi¢do, que € produzido pelo processo de multi-
plexacdo que ocorre em um determinado elemento de rede — um comutador ou roteador,

por exemplo. Isto significa que varias fontes de traifego compartilham simultaneamente os
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mesmos recursos de transmissao ou processamento [8][32][34]. O segundo tipo de agrega-
cao de trafego € chamado agregacao horizontal, consistindo em um re-escalonamento do

trafego no tempo [57].

4.3.1 Agregacao vertical

O processo de agregacdo vertical de trafego acontece em pontos da rede onde hd seria-
lizagdo de varias fontes de trafego ocorrendo; por exemplo, na entrada de “buffers” de
comutadores (Frame-Relay, ATM, Ethernet) e roteadores (IP, Decnet™, dentre outros).
Em redes de comunicacdo, geralmente a primeira agregacao vertical de trafego ocorre no
no6 de ingresso da rede (“ingress node”).

Considere um sistema de “buffer” com a entrada e a saida denotadas por I e O, res-
pectivamente, que estd servindo um enlace com uma taxa de ¢ bytes/segundo, conforme

ilustrado na Figura 4.1. A;(t) representa a quantidade total de trifego do fluxo ¢ no in-

X, (1)

0

Figura 4.1: Multiplexagao Estatistica

tervalo de tempo [0, ], sendo i = 1,..., N. Assumimos que os N fluxos de trafego sdo
independentes e identicamente distribuidos com incrementos estacionarios e EA;(t)? < oo
[57][58]. A quantidade de bytes transmitidos pelo canal no intervalo de tempo [0, ¢] é de-
notada por X (¢) e b representa o tamanho do “buffer” em bytes.

O processo de trafego agregado verticalmente é denotado por X (¢), dado por

X(t) = Ai(t). (4.2)
Em func¢do do tamanho do buffer, teremos as seguintes situagoes:

78



Capitulo 4 Caracterizagao do Trafego de Redes

o X(t) — Xo(t) > brepresenta que houve perda de informagdo no intervalo de tempo

[0, t];

* X(t) — Xo(t) < b representa que ndo houve perda de informacao no intervalo de

tempo [0, ], mas pode ter ocorrido o uso ineficiente dos recursos de rede.

O processo de trafego definido na equacdo (4.2), de acordo com as premissas ja assumidas,

pode ser representado pelo seguinte processo normalizado:

1
= (X() = N), 4.3)

onde a média dos fluxos individuais de trafego ¢ dada por r = E A;(1) (média de um fluxo
individual), que se aproxima de um processo Gaussiano Y (t) com média zero e mesma
fun¢do de autocovariancia no sentido de convergéncia de suas distribui¢des dimensionais
finitas. Baseado no CLT (Teorema do Limite Central), versdao multivariavel, Norros [57]

define o processo cumulativo de trafego como [57]:
X(t) = Nrt +VNY(t). (4.4)

Note que, Y (¢) é caracterizado um movimento Browniano Gaussiano [57].

4.3.2 Agregacao horizontal

Sejam A(t) e v um processo de trifego cumulativo e uma constante, respectivamente. O

processo A(t) na escala de tempo « é denominado agregagdo horizontal e é definido como:
A (1) = A(at). (4.5)

Na pritica, o processo de agregagdo horizontal A (¢) é obtido mediante 0 aumento da
escala de tempo a.
Considere X (*)(¢) um processo normalizado de A(®(t) definido como:
A (1) — rat

onde r = FA(1) e se A(t) possui incrementos independentes e varidncia finita, podemos

X©(t) = (4.6)

inferir por meio do Teorema do Limite Central que as distribui¢des dimensionais finitas do
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processo normalizado X («)(t), representado pela da 4.6, converge para um Movimento
Browniano [57][58].

Donsker definiu, em 1951, o “Principio da Invariancia” [60], também conhecido como
Teorema do Limite Funcional, considerando uma seqii€ncia de varidveis aleatdrias, Y7, Yo, . ..
identicamente distribuidas com média p, e variancia o. Sejam as seguintes somas parciais
Ry=0e R, =Y,+Ys+---+Y,. O processo estocastico S, (t), definido sobre o intervalo
[0, 1] é representado como:

Bl set=21(i=0,...,n)
S: U\/ﬁ " (4'7)

interpolagdo linear qualquer.

Se 0 < o0, 0 processo S, (t) converge em distribui¢do para o movimento Browniano
sobre o intervalo [0, 1] quando n — oo. Em outras palavras, podemos interpretar o Mo-
vimento Browniano como um processo limite cuja escala de tempo foi aumentada. Por
exemplo, se A(t) é um processo de Poisson com pardmetro A\, para ¢ grande, podemos
aproximar A(t) & M\t + (\)/2W (), isto é, A(t) é proporcional a A [57][58].

Dentre as varias generaliza¢des do “Principio da Invariancia”, vamos mencionar aquela
que em uma escala de tempo limite leva a um processo X (¢) ndo degenerativo. Esse
processo € um processo denominado auto-similar onde para um nimero H (definido no
Capitulo 2) tal que para qualquer « > 0, o processo X (at) possui as mesmas distribui¢oes
dimensionais finitas tal como o X (¢) [57][58].

No caso do Movimento Browniano Fraciondrio (fBm), o processo A(t) é Gaussiano e
auto-similar com parmetro H. O processo de tempo escalonado limite X (¢) também é
Gaussiano com incrementos estacionarios e variancia dada por Var (X (¢)) = t*7 [14][68]

[89][121], conforme apresentado no Capitulo 2.

4.4 Parametros de caracterizaciao de trafego

Nesta secdo, introduzimos alguns parametros estatisticos e de trafego, cuja maioria é

amplamente difundida na literatura.

80



Capitulo 4 Caracterizagao do Trafego de Redes

Seja um processo aleatorio X, {X = X (t),t € R, ¢ > 0}, que representa a intensidade
da taxa de chegada de pacotes no instante ¢, conforme representado na Figura 4.1. Depen-
dendo da escala de tempo considerada na andlise, esse processo de trafego pode ser visto
como uma seqiiéncia de entidades discretas (pacotes, células, ou quadros), que pode ser
caracterizada como um processo Ponto [152] em que eventos discretos ocorrem seqiienci-
almente nos instantes de chegadas 14,75, ...,7,, ..., medidos desde T, = 0. Nesse caso,
0 processo € uma seqiiéncia aleatdria ndo negativa {Y,,,n > 0} cuja andlise é realizada por
meio dos tempos entre as chegadas das entidades — o interarrival time, onde Y,, € definido
como Y, = T, — T,,_1, sendo o intervalo de tempo que separa duas chegadas consecuti-
vas [37][74][152]. Um processo Ponto também pode ser avaliado como um processo de
Contagem {N(t),00 >t > 0}, que é um processo estocdstico em tempo continuo de va-
lores inteiros ndo negativos, no qual N(t) = max{n: T, < t} representa o nimero total
de chegadas de entidades no intervalo de tempo [t1, t5].

Apresentamos a seguir os principais parametros de trafego utilizados neste trabalho:

4.4.1 Taxa Média (1)

Considerando o processo X, a Taxa Média, denotada por r, € o valor médio da taxa de

transferéncia das entidades de trafego em um determinado intervalo de tempo [t1, 2] [16].

1 b2
P /t X (1) dt (4.8)

4.4.2 Taxa de Pico (p)

A Taxa de Pico, denotada por p, € definida como o valor mdximo da taxa de transferéncia
das entidades de trafego em um determinado intervalo de tempo [t1, o] [16][39][125][152].
4.4.3 Coeficiente de Surto (()

O coeficiente de surto (PM R — Peak to Mean Ratio) € obtido da razdo entre a taxa de

pico e taxa média intervalo de tempo [t1, t5] [16][39][125][152].
g=" (4.9)
r
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0 leva em conta somente as propriedades estatisticas de primeira ordem do trafego, nao

considerando os tempos entre as chegadas de pacotes

4.4.4 Coeficiente de Variabilidade (CY)

Considerando a seqiiéncia aleatdria Y,,, o coeficiente de variabilidade € definido como a
razao entre o desvio padrdo e a média do processo entre chegadas de entidades de trafego

(interarrival time) [39][125][152].

(4.10)

4.4.5 Indice de Dispersao (/ DC)

Indice de dispersdo da contagem das entidades de trdfego, denotado por I DC', definido em
dado intervalo de tempo [t1, t5], é a razdo da variancia pela média do processo de contagem
das entidades de trafego [39][133].

Var {Nt1,t2 }

IDCy, 4, = E{N, .
1,t2

(4.11)

O IDC leva em conta o tempo sendo baseado em propriedades estatisticas de segunda

ordem.

4.4.6 Tamanho Maximo de Surto(L)

O tamanho méximo de surto, denotado por L, € o nimero maximo de entidades de trafego
transmitidas continuamente na taxa de pico em um determinado periodo de tempo. Como
conseqiiéncia, BT é o periodo mdximo em que a fonte pode transmitir na taxa de pico [8]

[16][32][34]. A relacdo entre os dois parametros € dada pela equacao (4.12).

BT = (L —1) (% - %) (4.12)

4.4.7 Tempo Médio de Surto (7)

O periodo médio de surto, denotado por 7, é o periodo médio de tempo em que a fonte

transmite na taxa de pico [122][124][125].
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4.4.8 Nimero de fontes de trafego

O Nidmero de fontes, em dado intervalo de tempo [¢1, t5| denotado por NN, é o nimero de
fontes que geraram uma determinada quantidade de trdfego em dado ponto da rede. Se
o trafego for agregado verticalmente, podemos ter n fontes de trafego. Para fonte tnica,
teremos N = 1. O numero de fontes pode ser calculado por meio do endereco de origem
que estd no cabecalho do pacote ou quadro (enderecos: 1P, MAC, IPX, Decnet, dentre
outros) [125].

4.4.9 Coeficiente de correlacao

O Coeficiente de Correlacao de duas varidveis aleatérias X e Y denotado por p é dado
pela equagdo (4.13) e possui os seguintes valores possiveis —1 < p < 1. Note que se X e
Y sdo varidveis aleatdrias independentes, elas sdo descorrelacionadas. O inverso pode ser
ndo verdadeiro [37][54][144].

Cov(X,Y)

p(X7 Y) = PXy —
Ox0y

(4.13)

Neste trabalho, utilizamos o Coeficiente de Correlacdo para verificar a dependéncia
entre dois parametros de trafego, auxiliando a diferenciar trafego de fonte tnica e trafego
agregado. Para tanto, adotamos o seguinte critério:

Tabela 4.1 — Niveis de correlacdo adotados.

Coeficiente de Correlacao Notacao Caracterizacao
0.1 <p<0.1 SC Sem correlagdo
-025<p<-0.1e0.1<p <0.25 CMB Correlagido muito baixa
-05<p<-025e025<p <05 BC Baixa Correlagado
—0.75<p<-05e0.5<p <0.75 C Correlacionado
-1<p<-075e0.75<p <1 FC Forte Correlacio

4.4.10 Parametros de auto-similaridade

A intensidade do fendmeno auto-similar pode ser estimada por meio de dois parametros ja

apresentados no Capitulo 2, sendo: o parametro de Hurst, denotado por H, e o pardmetro
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d que aparece na séric F-ARIMA (1,d,1). A andlise dos pardmetros H e d ajudam a

diferenciar os processos auto-similares com variancia finita e infinita [68][89][90][91][92].

4.4.11 Expoente de Holder

A andlise multifractal (MA) [139][140] trata da descri¢do da estrutura de singularidades do
sinal, cuja descri¢do tedrica foi apresentada no Capitulo 2 deste estudo. A informagao local
¢ dada pelo expoente de Holder (alpha) em cada ponto, enquanto a informacao global é
feita por meio da caracterizag@o da distribui¢do geométrica ou estatistica dos expoentes de
Holder, denominada espectro multifractal. Para estimar o expoente de Holder, foi utilizada
neste estudo a ferramenta de andlise chamada “FRACLAB”, desenvolvida pelo INRIA
[45].

Adicionalmente aos parametros de andlise apresentados até o presente momento, tam-
bém utilizamos o parametro de Estimador Fractal Restrito, denotado por H, que serd in-

troduzido no Capitulo 5 deste estudo [125].

4.5 Anadlise de trafego real

Esta secdo tem por finalidade, fazer uma andlise das principais caracteristicas de dife-
rentes fontes de trafego, com base nos parametros de trafegos aqui introduzidos. Adici-
onalmente, destacamos um método baseado na anélise de correlacdo, para reconhecer se
uma fonte de trafego € tnica ou € oriunda de trafego agregado. Nos Apéndices I e II desta
tese sdo encontrados respectivamente, os resultados da caracterizacao de trafego e da ana-
lise do espectro “multifractal” dos diversos tipos de trafego real. Os arquivos de trafego
real aqui analisados foram capturados da rede da PETROBRAS, através de analisador de
protocolos Acterna™ modelo DA-350 com a resolugdo (time stamp) de 32 microsegundos
[122][123][124][125].

A notagdo adotada para designar os diferentes arquivos de trafego real analisados neste
estudo € apresentada a seguir.

Os arquivos de trafego agregado designados com a letra “S” significam que os arqui-

vos de trafego foram capturados junto aos servidores de aplicacdes. Arquivos de trafego
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agregado designados pela letra “I”’ foram capturados em roteador de tréfego Internet. Os
arquivos de trafego agregado designados pela letra “R” s@o aqueles capturados em roteador
de trafego IP corporativo [122][123][124][125].

Os seguintes tipos de arquivos de fonte tnica, capturados no ponto de rede do usuério
final (end user), também foram analisados. Os arquivos de trafego designados com as
letras “CLI” significam trafego de dados contendo varias aplicagdes, tais como: correio
eletronico, Internet, banco de dados, dentre outras. Os arquivos de trifego designados
pelas letras “FTP” representam trafego de download. Arquivos de fonte tinica designados
pelas letras “MTX” e “FLO” significam trafego de dudio e video (streams) [122][123][124]
[125]. A Figura 4.2 mostra o cendrio de captura dos arquivos de trafego real analisados

neste estudo.

Trafego Fonte Unica Dados — “FTP” Trafego Agregado Dados
Audio/Video — “MTX” Corporativo “R”
/ Trafego
D Agregado

; e Acesso

Trafego Agregado S .
Servidor

Acesso Internet g

“In

Figura 4.2: Cendrio de captura de trafego

4.5.1 Analise dos parametros de trafego

Analisando os resultados da caracterizacdo de trafego apresentados no Capitulo I, cons-
tatamos que a Taxa Média (r) é afetada principalmente pela quantidade de informacao
transmitida pela aplicacdo. Em funcdo desse fato, o trafego agregado tende a apresentar
uma alta taxa média em resultado do grande nimero de fontes envolvidas. Porém, alguns
tipos de trafego de fonte tnica como “downloads” e video “stream’” apresentam uma alta
taxa média. Outros tipos de trafego de dados de fonte tinica também podem a ter uma alta
taxa média, dependendo do comportamento da aplicacdo que estd fazendo uso da rede. Por
outro lado, a Taxa de Pico (p) é mais afetada pelo comportamento da aplicagdo. Alteracdes
abruptas no servico geralmente geram elevadas taxas de pico.

O parametro coeficiente de surto () possui importante significado, pois representa
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magnitude da relacdo entre a taxa de pico e a taxa média. Observamos que o trafego
considerado pesado (jamming) geralmente possui alta taxa média e baixo coeficiente de
surto.

O Coeficiente de Variabilidade (Cy) é um parametro estatistico e expressa o grau de
variagdo de um processo de trafego, uma vez que € a razdo do desvio padrdo pela média.
Esse parametro indica o padrdo de variabilidade de cada arquivo de trafego, e foi utilizado
na otimizagao da banda efetiva a ser apresentada no Capitulo 5.

Os parametros Tamanho Maximo de Surto (L) e Periodo Médio de Surto (7) sao forte-
mente afetados pelo comportamento em rajada ou surto do trafego. O primeiro, em funcao
da taxa de pico; enquanto o dltimo € afetado pela taxa média.

O Indice de Dispersdo (IDC) captura a variabilidade do trdfego em diferentes escalas
de tempo. A obtencdo de uma estimativa confidvel do IDC ndo € uma tarefa trivial: h4
necessidade de ajustar adequadamente o intervalo de tempo da medida. E recomendado
que o tamanho do bloco ndo seja superior a 10% do tamanho da amostra. Em geral, o

trafego agregado apresentou / DC' superior ao trafego de fonte tnica [122][123][124][125].

4.5.2 Analise de auto-similaridade

Na estimacao dos parametros que avaliam a auto-similaridade de um processo de trafego,
estimamos os parametros H e d por meio dos seguintes métodos: o parametro de Hurst foi
avaliado mediante andlise multiresolucao baseada em “Wavelets” (MRA) [48][103][122] e
método das Variancias [6][93][121]; o pardmetro d foi analisado pelo método das Varian-
cias [6][93][122] e pelo método denominado Whittle [90][122].

Em geral, os arquivos de trafego agregado analisados apresentaram valores do para-
metro de Hurst () acima de 1/2, ou seja, caracteristica auto-similar apresentando depen-
déncia de longo prazo. Essa caracteristica também ocorreu com os arquivos de trafego de
fonte unica. No entanto, para os trafegos de fonte tinica como FTP e “streams” de dudio e
video, os pardmetros H apresentados foram inferior a 1/2.

Para analisar a auto-similaridade do trafego, foi também avaliado neste estudo — além

do parametro H — o parametro d, que aparece na série F-FARIMA. A finalidade de avaliar
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também o parametro d € verificar se o processo auto-similar possui variancia infinita. Pro-
cessos auto-similares que possuem variancia infinita nao sao adequadamente modelados

pelos processos Gaussianos.

Os resultados da caracterizagdo da auto-similaridade, apresentados na Tabela 4.2, fo-
ram feitos da seguinte forma: de posse dos valores estimados de H e d foi calculado o
valor de « usando a equacdo (2.16), apresentada no Capitulo 2. Como se pode observar
na Tabela 4.2, os arquivos de trafego de servidor, designados com a letra “S”, apresentam
a caracteristica de trafego auto-similar com variancia infinita. O método de alocacdo de

banda efetiva para esse tipo de trafego serd apresentado no Capitulo 5.

Tabela 4.2 — Valores estimados dos parametros H e d.
Arquivo H d d+ a Arquivo H d d+"% a

10_7_S_1| 0,61 | 0,37 | 0,87 | 1,639344
10_7_S_2| 0,71 | 047 | 0,97 | 1,408451 | 4.7 1.3 | 0,66 | 0,20 | 0,70 | 1,515152
10_7_S_3| 0,51 | 0,09 | 051 | 1960784 | 4_.7_1.4 | 0,80 | 0,21 | 0,71 1,25
10_7_.S_4| 0,75 | 0,09 | 0,51 | 1333333 | 4.7.1.5 | 0,74 | 0,19 | 0,69 | 1,351351
5.7.S_1 | 046 | 037 | 087 |2,173913 | 4. 7. 1.6 | 0,68 | 0,20 | 0,70 | 1,470588
5.7.S.2 | 058 | 041 | 097 |1,7724138 | 4_.7_1.7 | 0,69 | 0,20 | 0,70 | 1,449275
5.7.8S3 | 052 | 036 | 086 |1923077 | 4.7_1.8 | 0,77 | 0,21 | 0,71 | 1,298701
5.7.S_4 | 049 | 048 | 098 |2,040816 | 4719 | 0,81 | 027 | 0,77 | 1,234568
5.7.S5 | 049 | 048 | 098 |2,040816 | 4_7_1.10| 0,69 | 0,18 | 0,68 | 1,449275
57.S 6 | 052 | 042 | 092 | 1923077 | 3_7_R_1| 0,66 | 0,17 | 0,67 | 1,515152
3.7.1.1 1071 | 0,21 | 0,71 | 1,408451 | 3_7_ R 4| 0,67 | 0,18 | 0,68 | 1,492537
3712 | 0,64 | 0,18 | 0,68 1,5625 | 3.7 R 7| 0,64 | 0,15 | 0,65 1,5625
3.7.13 1077 | 0,18 | 0,68 | 1,298701 | 4.7 R_1| 0,63 | 0,19 | 0,69 | 1,587302
3714 | 060 | 022 | 0,72 | 1,666667 | 4_7_ R 2| 0,66 | 021 | 0,71 | 1,515152
37151071 | 0,21 | 0,71 | 1,408451 |4 7 R 3| 0,62 | 0,16 | 0,66 | 1,612903
4711|077 | 020 | 0,70 | 1,298701 | 4_7_R 4 | 0,62 | 0,21 | 0,71 | 1,612903
4712|074 | 019 | 0,69 | 1351351 |47 R 5| 0,64 | 0,14 | 0,64 1,5625
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4.5.3 Analise multifractal

A andlise do espectro multifractal permite quantificar e caracterizar os tipos de singula-
ridades em um processo, medindo o seu grau de linearidade. Quando as singularidades
sdo de apenas um tipo, temos o caso de um processo monofractal, ou seja, temos um
fractal linear. Contudo, se o sinal apresenta vdrios tipos de singularidades, geralmente
formando uma estrutura heterogénea, temos um processo nao linear caracterizado como
multifractal. Exemplos cldssicos da fisica na geracdo de processos multifractais sdo: a
equacdo de Navier-Stokes da dinamica dos fluidos [156] e processos binomiais multipli-
cativos oriundos de turbuléncia [84]. A Figura 2.7, apresentada no Capitulo 5 desta tese,
mostrou o espectro multifractal da fisica do estado sélido para uma fun¢ao de onda critica
com oy = 2,30 % 0,05, amin = 1,1 +0,1 € appax = 3,5 0,2 [85], que € um exemplo tipico
dessa caracteristica nao linear [17][52][84][109][136][139][140][142][145].

Desde a publicagdo, em 1996, do artigo de Taqqu, Teverovsky e Willinger intitulado:
“Is the Network Traffic Self-Similar or multifractal ?”” [89], muita discussdo e investigacao
sobre esse assunto tém sido feitas [1][10][11][140]. Tagqu [89] concluiu que, em geral, o
modelo auto-similar € adequado para os traifegos de LAN e WAN, exceto quando o nivel
de agregacdo ndo € significativo. Além disso, autores como Rudolf Riedi e Jacques Lévy
Véhel [140] mostraram caracteristicas multifractais em trafego TCP, e, ainda, A. Feld-
mann, A. Gilbert, e W. Willinger [10][11] demonstraram comportamento multifractal no
trafego de rede por meio do fendmeno de escala.

A caracteristica multifractal pode ser observada através da forma do espectro multi-
fractal, conforme ja apresentado no Capitulo 2. Lembramos que no caso multifractal, o

espectro apresenta uma forma parabdlica concava, com as seguintes caracteristicas:
* O espectro toca a linha bissetora entre os eixos f(«) e ().
* f(a) < aft), para todo e «(t).
* f(a) < Dy, para todo «(t).

onde Dy = f(ay) que é necessariamente o valor maximo de f(«) [139].
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Neste trabalho para efetuar a andlise multifractal dos arquivos de trafego real, utiliza-
mos a ferramenta desenvolvida pelo INRIA, denominada “FRACLAB” [45], que é baseada
no formalismo fractal fraco e utiliza o espectro de Legendre. Com a finalidade de estima-
cdo do parametro de Hurst, utilizamos os métodos das variancias e a andlise multiresolucao
baseada em transformada wavelet discreta [122].

Como exemplo, apresentamos a seguir as Figuras 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8, que mos-
tram os resultados do espectro de Legendre estimados pelo FRACLAB [45] dos seguintes
arquivos de trafego: 10_7_S_2 e 10_7_S_3 de servidor, 3_7_1_1 e 3_7_1_2 de Internet, e

ainda 3_7_R_1 e 3_7_R_4 de dados corporativos, respectivamente.
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Figura 4.5: trafego servidor 3_7_1_1 Figura 4.6: trafego servidor 3_7_1_2

De acordo com a interpretacdo encontrada na literatura [10][11][84][118][123][138]

[140], e com a andlise do espectro de Legendre, observa-se a caracteristica multifractal
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Figura 4.7: trafego servidor 3_7_R_1

Figura 4.8: trafego servidor 3_7_R_4

nos referidos arquivos de trafego determinada pelo comportamento ndo linear e a forma do

espectro, obedecendo aos critérios de andlise apresentados nesta secao.

A Tabela 4.3 apresenta os valores dos expoentes de Holder, bem como o valor do pa-

rametro de Hurst estimado pelo método wavelets e variancia, dos arquivos de trafegos

apresentados nas Figuras 4.3 a 4.8.

Tabela 4.3 — Dados da caracterizagao fractal do trafego.

Arquivo H H iy imin Clmax
de (wavelets) (variancia)
trafego
10_7_S_2 0,705164012 0,608891996 1,03 0,88 1,18
10_7_S_3 0,508470743 0,566304038 1,03 0,86 1,16
3.7_1.1 0,708487071 0,689822629 1,05 0,86 1,26
3712 0,638984804 0,710435729 1,02 0,86 1,28
3.7 R_1 0,663616713 0,612690403 1,02 0,90 1,27
3.7.R 4 0,670757133 0,630529664 1,05 0,86 1,24

Observa-se que, embora os arquivos tenham apresentado um comportamento que in-

dicam a caracteristica “multifractal”’, através dos resultados obtidos no FRACLAB [45]

(Figuras 4.3 a 4.8), os valores do parametro / indicam simultaneamente um comporta-

mento auto-similar, ou seja, “monofractal” [61][67][68][73]1[74][75][113][155]. Ainda,

em termos de andlise do espectro multifractal [112], baseados nos resultados apresenta-
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dos no Apéndice II deste estudo, podemos acrescentar que foram avaliados os expoentes
de Holder (o) mdximo, minimo, médio, e largura do espectro (w) dos seguintes tipos de

trafego, resumidos pelos dos valores médios na Tabela 4.4:

Tabela 4.4 — Resumo expoentes de Holder.

Tipo de Trafego Qmin Qmax w
Agregado Servidor 0,854 1,167 0,313
Agregado Internet 0,905 1,298 0,394

Agregado Dados Corporativo 0,892 1,257 0,365
Fonte unica Dados FTP 0,95 1,287 0,337
“stream”de Audio e Video 0,946 1,229 0,277
Fonte tnica Dados 0,8706 1,174 0,303

Por meio da simples andlise dos parametros auyin, Qimax, € W dos varios arquivos tipos
de trafego avaliados, ndo foram verificadas diferencas significativas. A forma do espectro
multifractal pode variar para o mesmo tipo de trafego. Por exemplo, o trifego agregado
de servidor apresentou forma assimétrica para a esquerda e aproximadamente simétrica. O
trafego agregado de Internet apresentou forma assimétrica para a direita e também aproxi-
madamente simétrica.

Os arquivos de trafego de fonte tinica como FTP e stream de dudio e video, apresen-
taram espectro com forma assimétrica para a direita. Contudo o trafego de dados de fonte
unica mostrou-se assimétrico para a esquerda ou aproximadamente simétrico [45].

De acordo com a andlise multifractal efetuada, podemos concluir, de fato, que a ca-
racterizag@o exata para se determinar se determinado trafego é monofractal (parametro de
Hurst) ou multifractal (expoentes de Holder), mesmo considerando as metodologias exis-
tentes, ndo € uma tarefa trivial. O resultado depende de como e onde se estd observando o
conjunto de expoentes «(t), e de como o resultado serd aplicado [1][10][26][27].

De acordo com P. Mannersalo e Ilkka Norros [109], o trdfego real de dados parece
adaptar-se bem ao modelo multifractal em muitas escalas de resolucdo; todavia, deve-se
ter muito cuidado ao se aplicar tal modelo.

Riedi e Willinger [113] sugerem que o comportamento multifractal detectado no tra-
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fego WAN pode coexistir com caracteristica auto-similar, ou seja, no nivel microscépico
processo multiplicativo e no nivel macroscépico processo aditivo. Feldmann [10] apre-
senta evidéncias de uma complicada mistura de componentes aditivos e multiplicativos
dentro das sessdes TCP. Adicionalmente, sugere que a transicdo da escala multifractal para
a auto-similar ocorre tipicamente na ordem do tempo de viagem do pacote na rede consi-
derada (round-trip delay).

Fundamentados em extensivos testes de caracterizacao de trafego real [122][123][124]
[125], somos de opinido que tdo importante quanto saber se um determinado trafego possui
comportamento monofractal ou multifractal é saber onde cada modelo pode ser aplicado
mais apropriadamente. Como mencionado anteriormente, o modelo multifractal esta rela-
cionado com intervalos de tempos muito pequenos — comportamento local esse que possui
grande importancia na aloca¢do dindmica em uma situagdo em tempo real, por exemplo.

Como podemos constatar, 0 modelo monofractal fundamentado somente no parametro
de Hurst pode ndo ser suficiente para descrever certos tipos de eventos que ocorrem no
trafego. Por outro lado, o modelo multifractal baseado em um conjunto de expoentes de
Holder e na andlise do espectro multifractal, dependendo da aplicagdo, pode ndo ser de
grande valia; nesse caso, podemos citar situacdes que exijam uma andlise em uma escala
de tempo maior como, por exemplo, no nivel de dimensionamento de elementos de rede e

enlaces de comunicagao [14].

4.5.4 Analise de correlacao

O objetivo da andlise de correlacdo entre os diferentes parametros de trafego € identificar
aqueles que apresentam algum nivel de correlagdo entre si, possibilitando caracterizar a
diferenca entre arquivos de fonte tnica e arquivos de trafego agregado. As tabelas 4.5, 4.6,
4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 resumem os principais resultados obtidos sobre o comportamento do
Coeficiente de Correlagdo entre os parametros de trafego para os arquivos de trafego de
Servidor, Internet, Roteador, Dados FTP, “stream” de Audio e Video e Dados, respectiva-
mente.

Por meio da andlise das Tabelas 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 podemos verificar princi-

palmente a presenca de correlac@o entre os seguintes parametros:
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Tabela 4.5 — Coeficiente de Correlacio para Trafego Agregado de Servidor.

Coeficiente de r p B Cy L IDC T H bl
Correlagdo
r 0,4067 -0,964 -0,262 0,999 -0,894 0,482
)2 0,4067 -0,191 0,053 0,407 -0,312 0,366 -0,220 0,127
-0,964 -0,191 -0,964 0,264 -0,562
Cv -0,262 0,053
L 0,999 0,407 -0,964 0,482 -0,334 0,537
IDC -0,894 -0,312 0,482
T 0,482 0,366
H -0,220 0,264 -0,334
)i 0,127 -0,562 0,537

Tabela 4.6 — Coeficiente de Correlagdo para Trafego Agregado de Internet.

Coeficiente de r P B Cy L IDC T H I:I
Correlagdo
r -0,327 -0,406 0,499 0,799 0,793 -0,893
P -0,327 0,996 -0,142 -0,829 -0,155 0,266 -0,017
-0,406 0,996 -0,873 -0,402 -0,057
Cy 0,499 -0,142
L 0,799 -0,829 -0,873 -0,696 0,522 0,329
IDC 0,793 -0,155
T -0,893 0,266 -0,696
H -0,402 0,522
ﬁ -0,017 -0,057 0,329

Tabela 4.7 — Coeficiente de Correlagdo para Trafego Agregado de Corporativo.

Coeficiente de r P B Cy L IDC T H I:I
Correlagdo
r -0,156 -0,988 0,117 0,999 -0,454 -0,897
)4 -0,156 0,190 0,207 -0,155 0,211 0,179 -0,245
-0,988 0,190 -0,988 -0,419
Cy 0,117 0,207
L 0,999 -0,155 -0,988 -0,897 0,991 0,463
IDC -0,454 0,211
T -0,897 0,179 -0,897
H 0,991
I‘AI -0,245 -0,419 0,463
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Tabela 4.8 — Coeficiente de Correlagio para Trafego Fonte Unica FTP.

Coeficiente de r P B Cy L IDC T H H
Correlagdo
r 0,714 -0,209 0,453 -0,997 0,698 -0,576
P 0,714 0,534 -0,144 -0,713 0,988 -0,881 0,812 0,822
-0,209 0,534 0,208 -0,059 0,067
Cy 0,453 -0,144
L -0,997 -0,713 0,208 0,582 -0,987 -0,896
IDC 0,698 0,988
T -0,576 -0,881 0,582
H 0,812 -0,059 -0,987
I‘AI 0,822 0,067 -0,896

Tabela 4.9 — Coeficiente de Correlacio para Trafego fonte Unica Audio e Video.

Coeficiente de

Cy

L

IDC

H

r P B 4 H

Correlagdo

r 0364 | 0718 | 0,179 | -0299 | -0214 | -0,637

P -0,364 0,906 | -0252 | -0285 | 0,028 0,503 0,248

B 0,718 | 0,906 -0,096 0,684 | 0,117

Cv 0179 | -0,252

L 0299 | -0.285 | -0,09 0,117 | -0284 | -0,649

IDC 0214 | 0,028

z -0,637 -0,117

H 0,503 0,684 -0,284

0 0,248 0,117 -0,649

Tabela 4.10 — Coeficiente de Correlacio para Trafego fonte Unica de Dados.
Coeficiente de r )4 B Cy L IDC T H I:I
Correlagao

r 0,979 0,941 0317 | -0,136 | -0019 | 0,747

p 0,979 0,967 0,348 -0,049 | 0808 | -0,692 | -0475

B 0,941 0,967 -0,393 -0,541 | -0,571

Cv 0,317 0,348 | -0,393

L - 0,136 -0,188 | -0352 | 0573

IDC -0,019 | -0,049

r 0,747 0,808 - 0,188

H 20,692 | -0,541 -0,352

% -0475 | -0,571 0,573
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» Taxa Média (r) possui forte correlacdo positiva com o parametro Tamanho Maximo
de Surto(L) para todos os tipos de trafego agregado. No entanto, verificamos a pre-
senca de uma correlagdo negativa entre 0s mesmos parametros para os arquivos de
trafego de fonte dnica. A Taxa Média (r) € fortemente correlacionada negativamente
com o parametro Coeficiente de Surto () para trafego agregado. A Taxa Média (1)
também € fortemente correlacionada negativamente com o Periodo Médio de Surto

(1) para trafego agregado de Internet e roteador (Dados Corporativo) [125].

* Podemos observar que a Taxa de pico (p) é fortemente correlacionada negativamente
com o parametro Tamanho Médximo de Surto (L) para todos os casos. Ao contrario,
a Taxa de pico (p) € fortemente correlacionada positivamente com o coeficiente de
surto (), exceto para trafego agregado de servidor. Ao mesmo tempo, o coefici-
ente de surto (/3) apresenta uma forte correlacdo negativa com o parametro Tamanho

Miximo de Surto(L) para todos os tipos de trafego agregados analisados [125].

* Para trafego de fonte Unica foi verificada forte correlacdo negativa entre os parame-

tros de Hurst (H) e Tamanho Maximo de Surto (L).

* Ficou constatado que o Coeficiente de Variabilidade (C'y) ndo apresentou correlagao

significativa com os demais pardmetros analisados.
Com base nas observacgdes efetuadas, pode-se concluir:

* O trafego que possui Taxa Média alta e baixo Coeficiente de Surto possui alta pro-

babilidade de ser do tipo agregado.

* O trafego agregado apresenta forte correlagdo positiva entre a Taxa Média (r) e Ta-

manho Maximo de Surto (L).

* O trafego agregado apresenta correlacdo negativa do parametro Coeficiente de Surto

() com os pardmetros Taxa Média () e Tamanho Méaximo de Surto (L).

* O trafego de fonte unica apresenta uma forte correlacdo negativa entre Taxa Média

(r) e Tamanho Maximo de Surto ().
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Fundamentado nas andlises dos parametros de caracterizacdo de trafego apresentados
neste Capitulo e na andlise de correlacdo apresentada entre esses parametros, propomos o
algoritmo apresentado no diagrama da Figura 4.9, destinado a verificar de forma simplifi-
cada e pratica se um arquivo de trafego € originado de uma fonte tinica ou de um trafego

agregado.

Existe enderego
fonte nos pacotes ou
Quadros ?

O endereco é
dnico em todos pacotes
ou quadros ?

Sim | Trafego fonte tinica

com probabilidade 1

O trafego é
auto-similar
com variancia
infinita ?

Sim j Alta probabilidade
'Lpara trafego agregado
A

¥

adicional

Nio O trifego & Sim [ Alta probabilidade
antipersistente 'Lpara trafego fonte dnica
H<%? T
Sim
Correlagdo negativa . .
(r, P)e (L, P) e ainda Sim Correlagdo negativa

entre (L, r) ?

|

Figura 4.9: Algoritmo para verificar se um arquivo de trafego € originado de uma fonte
unica de um trafego agregado

correlacio positiva
entre (L, r) ?

4.6 Conclusoes

O principal objetivo deste capitulo foi apresentar uma breve introducdo sobre alguns
aspectos e caracteristicas do trafego encontrado nas redes de telecomunicacdes de forma a
subsidiar a solucdo de estimagdo da banda efetiva a ser proposta no Capitulo 5. Também

foram introduzidos os conceitos de trafego de fonte unica e de trafego agregado, bem como

96



Capitulo 4 Caracterizagao do Trafego de Redes

alguns resultados sobre a caracterizacdo de alguns parametros utilizados usualmente em
engenharia de trafego. Finalmente, € proposta uma andlise de correlacdo de parametros
com a finalidade de identificar a diferenca entre trafego agregado e trafego de fonte tnica.

Por meio da andlise multifractal e da andlise da auto-similaridade, verificamos que
a simples identificacdo do trafego — se € mono ou multifractal — nao é suficiente em
termos de estimacdo da banda efetiva. O mais importante € quantificar o nivel desses
comportamentos. E ainda, deve-se ter muito cuidado com relagdo a onde aplicar cada
modelo.

Tendo os processos auto-similares como referéncia, verificamos que os trafegos agre-
gados geralmente apresentam parametro de Hurst superior a 0,5. No entanto, arquivos
de trafego oriundo de fonte tnica, tais como FTP e streams de dudio e video, geralmente
apresentam /4 menor que 0,5.

Ainda com relacdo ao trafego agregado, a presenca da caracteristica auto-similar com
variancia infinita foi verificada somente em arquivos de trafego agregado tipo Servidor.
Nao encontramos essa caracteristica em nenhum arquivo de trafego de fonte unica.

Finalmente, a andlise do coeficiente de correlacdo de alguns parametros de trafego
permitiu verificar que € possivel inferir com alguma certeza se um arquivo de trafego é
oriundo de fonte agregada ou de fonte Unica. Para tanto, apresentamos um algoritmo, de
forma simplificada e prética, para verificar se um arquivo de trafego é originado de uma

fonte unica ou de um trafego agregado.
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A Estimacao da Banda Efetiva

Este capitulo € dedicado ao estudo da “alocacdo da banda efetiva” para um determinado
trafego. Quando consideramos a questao de “qualidade de servigo” [13], o estudo da esti-
macao da banda efetiva [46] € crucial, em termos do dimensionamento de recursos de rede
e também no tratamento do trafego. A finalidade deste trabalho, baseado na caracterizacao
do trafego incluindo a andlise mono e multifractal, € fornecer uma solug@o, a mais ampla
possivel, para o problema de alocagdo de banda abrangendo os diversos tipos de trafego

transportados pelas redes de comunicacdes de hoje em dia.

Dentre os diversos desafios existentes para garantir QoS [13][16][88] em uma rede de
comunicacdes, estimar a banda efetiva o mais precisamente possivel €, sem davida, o que
mais se destaca. De forma simplificada podemos dizer que a banda efetiva € uma taxa de
transmissao de informacdo, em geral com valor entre a taxa média e a taxa de pico, que
atende aos requisitos de QoS estabelecidos a priori para servir a determinado trafego [46].
O conceito de banda efetiva pode ser aplicado a uma conexao, fluxo ou agregado de trafego
com mesmos requisitos de QoS. E importante salientar que a banda efetiva é uma medida
que depende do modelo de trafego, da disciplina da fila e dos critérios de desempenho ado-
tados. Para efetuar essa estimagdo, foram desenvolvidos, nos tltimos anos, varios métodos
baseados em diversas técnicas e abordagens, tais como: probabilidade de perda de pacotes
[47][58], atraso fim a fim [69], redes neurais [147], 16gica nebulosa [119], mapas cadticos
[106] e teoria de jogos [51].

No Capitulo 2 desta tese, foram apresentadas as principais caracteristicas e conceitos

da teoria Fractal [18], incluindo os processos mono, multifractal [11][26][68], processos
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auto-similares com varidncia infinita [91][92] e o conceito de escala [1]. Também foram
destacados os possiveis reflexos desses comportamentos no desempenho das redes, em
funcdo da forte natureza estocastica desses processos. Constatou-se, com base nas andlises
apresentadas no Capitulo 4, que o preciso diagndstico sobre o comportamento fractal de
um determinado trafego de redes (se 0 mesmo apresenta as caracteristicas mono ou mul-
tifractal) ndo € uma tarefa simples. Além disso, mesmo em escalas de tempo maiores, a
utilizacio do pardmetro de Hurst ndo representa adequadamente o impacto do trafego nos
buffers em todos os casos, principalmente quando o processo de trafego apresenta a carac-
teristica antipersistente, também chamado de dependéncia negativa (quando H < 0,5). A
mesma andlise permite ratificar que a caracterizacio do trafego, a mais detalhada possivel,
torna-se um item indispensdvel a ser considerado nos métodos para a estimagdo da banda
efetiva.

O objetivo deste capitulo é propor um método para estimacdo da banda efetiva que
considere os diversos aspectos ja abordados sobre caracterizacdo de trafego, permitindo
uma melhor alocacdo de recursos a fim de aprimorar o planejamento e projeto de redes.

Para propor uma solucdo de estimacao de banda efetiva, além do emprego dos usu-
ais parametros de caracterizacdo de trafego, incluindo a andlise do comportamento fractal,
€ necessdrio que o grau desse comportamento seja quantificado. Portanto, com a finali-
dade exclusiva de estimagdo da banda efetiva, introduzimos um novo parametro de trafego
denominado Estimador Fractal Restrito. Esse parametro pretende sozinho, em situacdes
especificas, representar simultaneamente o impacto das caracteristicas mono e multifrac-
tal do trafego, nao tendo por objetivo determinar se o trafego é mono ou multifractal.
Nossa metodologia utiliza também os ja bem conhecidos pardmetros de auto-similaridade
H e d (parametro de Hurst e parimetro diferenciacio do modelo F-ARIMA, respectiva-
mente) [68], e considera os expoentes de Holder extraidos do espectro multifractal [62]
[63]. Adicionalmente, baseados no trabalho de N. Laskin, I. Lambadaris, F. Harmantzis e
M. Devetsikiotis, intitulado “Fractional Lévy Motion and its Application to Network Traf-
fic Modeling” [44][101], complementamos nosso método de estimagdo da banda efetiva
considerando os processos auto-similares com variancia infinita. Para validar os resultados

obtidos, utilizamos métodos analiticos, heuristicos e de simulacao.
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Este capitulo estd organizado da seguinte forma. Na secdo 5.1, apresentamos o método
geral para estimacdo da banda efetiva. Os resultados experimentais desse método sao mos-
trados na secdo 5.2. Na secdo 5.3, abordamos o caso de estimacdo da banda efetiva para

trafego auto-similar com variancia infinita. Finalmente, na secdo 5.4, concluimos.

5.1 Método geral para estimaciao da banda efetiva

Nesta sec@o, fundamentados nos métodos de estimacao de banda efetiva propostos por
Ilkka Norros [58][59], para trafego agregado; George Kesidis e Jean Walrand [47], baseado
em modelos Markovianos; e na extensdo do fBm, concebida por Jacques Lévy Véhel e
Romain Frangois Peltier [138], apresentamos nossa proposta para a estimacao da banda

efetiva.

5.1.1 Defini¢ao de banda efetiva

Sejam X, X, ..., X, varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas com
uma fungdo geradora de momentos logaritmica comum M (6) (equagdo (3.12) do Capi-
tulo 3). Considere que X representa a quantidade de trafego gerada por uma determinada
fonte no intervalo de tempo [0, ], e ainda que, X possui incrementos estaciondrios. A

banda efetiva [46] dessa fonte de trafego € definida pela expressao:

1
c(0,t) = e—tlogE {eeX[O!ﬂ} 0<6,t< oo, (5.1)

possuindo as seguintes propriedades:
* Se X|o, possui incrementos independentes entdo (¢, t) ndo depende de .
* Se Xy = Xtparat > 0, entdo c(6,t) = c(6t,1).
* Se Xjoq = >, X;[0,t], onde X;[0, ¢] sdo independentes, entdo c(0,t) = > . c;(6,1).

* Para qualquer valor fixo de ¢, com ¢(f,t) crescente em 6, a banda efetiva resultard

EX[o, KXo,
EXon < ofp, 1) < o

em um valor entre a taxa de pico e a taxa média, ou seja, ;

onde Xy = sup {z: P {Xjo4 >z} > 0}.
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5.1.2 Estimacao da banda efetiva para trafego agregado

Mandelbrot e Van Ness introduziram, em 1968 [68], o processo estocdstico Gaussiano
auto-similar Z;, t € (—o00,00), denominado movimento Browniano fraciondrio (fBm),

com parametro de Hurst H € [1/2, 1), com as seguintes propriedades:
* 7, possui incrementos estacionarios;

e Zy=0,e EZ; = 0 para todo t;

2H
EZ? = |t|™" paratodo t;
* 7, possui caminhos continuos;

* 7, € Gaussiano, ou seja, todas as suas distribuicdes marginais dimensionais finitas

sdo Gaussianas [57][137].

Z,; pode também ser definido como a seguinte integral estocéstica para ¢t > 0:

=i\ e

onde W denota um processo Wiener definido em (—oo,+00) e I' denota fungdo Gama
[96].
Baseado na aproximac¢do Gaussiana e no processo (Z;), llkka Norros [58][59] propds

o seguinte modelo para trafego agregado com comportamento auto-similar:
Ay =rt+ arZ, (t € (—0o0,0)), (5.3)

onde A; € um processo de trafego Browniano fracionario com os seguintes parametros de
entrada: r, a e H, denotando a taxa média, “peakedness” e o parametro de Hurst, respec-
tivamente. Para esse modelo de trafego, Norros derivou a equacao (5.4) para estimagdo da

banda efetiva C' [58][59]:

1/H
C=r+ (k(H)V=2mP (X > 1)) " aV/Cmy-1-m/1/ei, (5.4)

sendo k(H) = H(1 — H)'", b o tamanho do buffer e P{X > b} a probabilidade de

perda.
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Jacques Lévy Véhel e Romain Francois Peltier introduziram uma extensdao do fBm
chamada “movimento Browniano multifracionario” (Multifractional Brownian Motion -
mBm). De forma simplificada, podemos dizer que o mBm é um fBm onde o pardmetro
de Hurst H ndo mais é constante, mas sim variavel, denotado por H (t) ou H,. Os autores
mostram que H; e 2— H, sdo, de fato, o expoente de Holder local e a dimensao de Hausdorff
no instante ¢, respectivamente [137]. Sabemos que H; depende da medida dos expoentes
de Holder, e que, se todos os expoentes forem iguais, teremos um processo auto-similar
bem representado pelo parametro H.

Jacques Lévy Véhel definiu o movimento Browniano “multifraciondrio” com parame-
tro H;, com¢ > 0 a seguinte fungdo aleatdria representada por V;, considerando H : (0, 00) —

(0,1) uma fungdo de Holder com um expoente (5 > 0:

i (/ U (6 s (o)) W) + /Ot“‘”H“”QdW(S))’

=\
(5.5)

onde W denota um processo Wiener e a integracdo ¢ tomada em termos da média quadra-
tica [137].

As principais propriedades do mBm sdo as seguintes [137]:

* V; € um processo continuo;
» Para H; < (3 para todo t, existe sempre a seguinte dimensao com probabilidade 1:

dimy {(£,V}) : ¢ € [a,b]} = 2 — min {H,. € [a,0]} ; (5.6)

* O expoente de Holder de V; em t € H; com H, < [3 para todo t.

Considerando o modelo de trafego proposto por Norros (5.3), por analogia, adotamos o

mesmo para o processo mBm:
B, =rt+ varV, (t € (—o0,00)), (5.7)

onde B; € o processo de trafego Browniano multifracionario com parametros de entrada r,
a e Hy, sendo taxa média, “peakedness* e o parametro H varidvel no tempo, respectiva-
mente. Também por analogia, a banda efetiva para o processo de trafego B;, no instante de

tempo ¢, poderia ser estimada por meio da equagao (5.4) substituindo-se H por H,.
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5.1.3 Estimacio da banda efetiva para trafego com baixo nivel de agregaciao ou
fonte tinica

Em cendrios onde os niveis de agregacido ndo sdo significativos — como em uma rede de
acesso, por exemplo — nao podemos utilizar o modelo proposto por Norros, uma vez que
a aproximagdo Gaussiana ndo seria vdlida. Nesse caso, utilizaremos a solu¢do proposta
por George Kesidis, Jean Walrand, e Cheng-Shan Chang [47]. Esse método usa o modelo
MMPP (Markov-Modulated Poisson Process), onde os pacotes sdo gerados de acordo com
um processo de Poisson com taxa A, que € fun¢do de uma cadeia de Markov de tempo
continuo. Nesse caso modelamos o trafego como MMPP (on, off), onde T, e Ty sdo os
tempos médios em cada estado. Assim, teremos a seguinte estimacdo de banda efetiva ¢

dada por (5.8)

c=a++\a?+ 0, (5.8)
onde
b (k)
e 5 1)
- 5?()&(67, (5.10)

onde p € a taxa de pico, e ¢ € a fungdo taxa representando o decaimento da cauda da fungdo

distribuicdo de ocupacgado do buffer. Para o modelo fluido Markoviano, teremos:

1 11
— —(p— — — 11
DY (5p T Toff) .11
p
N 5.12
B ST (5.12)

Em seu trabalho, Kesidis usou como probabilidade de perda o resultado obtido por
Glynn e Whitt [147]. Neste estudo, utilizamos a generalizacdo do resultado de Glynn e
Whitt [104] proposta por Duffield e O’Connell [98], onde P{X > b} satisfaz o Principio
dos Grandes Desvios [5][7] por meio das equagdes (5.13) e (5.14):

lim b2 M) n P(X > b) = —a 2 (a 4 C)?/2, (5.13)

b—oo
ondea =C/H—-C,com0,5 < H < 1,e C éataxade servico. H é o parAmetro de Hurst.

A 5.13 pode ser aproximada para

P{X > B} < exp (—6b*'~H)) (5.14)
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onde § = —a20—H)(

a — C)?/2 > 0 que € largamente utilizada para representar fontes
com caracteristicas de dependéncia de longo prazo [38][40]. Analogamente ao trafego
agregado, podemos estimar a banda efetiva com base no modelo fluido Markoviano, no
instante de tempo ¢, também por meio da equagado (5.14) substituindo-se H por H;.
Ocorre que a substituicdo de H por H;, no caso das equacdes (5.4) e (5.8) para a
estimagdo da banda efetiva, pode tornar-se uma tarefa muito complicada e drdua em funcao

da caracteristica de grande varia¢do do parametro de Holder em um processo multifractal.

Além disso, o resultado alcangado seria valido somente para o instante ¢.

5.1.4 Estimador Fractal Restrito
5.1.4.1 Introdugao

Fundamentado nos estudos apresentados na literatura e em exaustivas andlises de trafego
(veja Capitulo 4, Secdo 4.5), constatamos que a precisa caracterizagdo de um determi-
nado trafego, seja ele mono ou multifractal, ndo € trivial. Também verificamos que em um
mesmo processo de trafego podem coexistir, em uma complicada mistura, processos adi-
tivos e multiplicativos em determinados intervalos de tempo, originando simultaneamente
comportamentos mono e multifractal. E plausivel admitir que determinado comportamento
seja preponderante, ou que pelo menos um terd uma contribui¢do mais significativa do que
o outro, dependendo de como e onde queremos aplicar esse resultado, em termos de aloca-
cdo de banda efetiva. Contudo, a maioria dos processos reais nao possui essa caracteristica,
mas sim um comportamento decorrente de uma mistura.

Para o caso de aplicagdes em tempo real, considerando pequenos intervalos de tempo,
a informacao local é dada pelo expoente de Holder em cada ponto. Nesse caso, a caracte-
rizagcdo multifractal (o uso expoente de Holder local como H;) para a estimagdo da banda
efetiva, parece mais adequada. Por outro lado, vérios estudos de trafego tém demonstrado
que em grandes escalas de tempo o comportamento predominante no trafego de redes € o
monofractal (auto-similar), onde o, — H. Feldmann, Gilbert e Willinger [10] afirmam
que em janelas de tempo acima de 500 mseg o trafego apresentam-se como auto-similar. E
ainda, Riedi e Willinger [113] sugerem que a transicao do comportamento multifractal para

0 monofractal ocorre em torno do tempo de “round-trip time”. A Figura 5.1 representa a
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possivel janela de tempo, onde a caracterizacdo fractal € dificil de ser determinada. Neste

estudo, em termos praticos, estimamos que essa janela seja entre 10 a 500 mseg. Embora

Conteudo de Conteudo de
alta freqliéncia baixa freqiiéncia

a
\ 4

- L 5
Pequena escala Grande escala

Figura 5.1: Janela de tempo onde ocorre a transicao.

conceitualmente as possibilidades de utilizacao de H (parametro de Hurst) e H; (expo-
ente de Holder local) sejam parte da solucido do problema de estimagdo da banda efetiva,
existem dificuldades para sua aplicagc@o dentro da escala de tempo acima citada, conforme
jé& apresentado no estudo de caracterizacdo de trafego no Capitulo 4. Nossa proposicao é
a introducdo de um novo parametro de trafego que leve em conta todos os expoentes de

Holder dentro da janela de tempo considerada, sendo fundamentado e definido a seguir.

5.1.4.2 Aproximagao Gaussiana para os expoentes de Holder

Suponha o intervalo diddico o I* = Iyg,p,..5,, definido na Se¢do 2.5, onde seja escolhida
aleatoriamente uma seqiiéncia de digitos (31 3s . . . B,onde cada [ € escolhido 0 ou 1 com
probabilidade 1/2. Isso significa que I* tem igual probabilidade de estar a direita ou a
esquerda do intervalo unitdrio. Para o primeiro digito P{3; = 0} = 1/2, similarmente
P{p; =1} = 1/2, e assim sucessivamente [52].

A equagio (2.25) do Capitulo 2 mostra que a medida de um intervalo diddico I* esco-
lhido aleatoriamente é igual a o3152 ... 0, = Y p_, mg,. Como (3 pode ser 0 ou 1 e as
varidveis p3; podem ser mg ou my, significa que a medida 1 € um produto de n valores
estatisticamente independentes de uma varidvel M que pode ser my ou m; com proba-
bilidade 1/2. Entdo a medida de um intervalo diddico /¥ escolhido aleatoriamente é uma
amostra da varidvel aleatéria Y ,_, M , onde o multiplicador aleatério M possui a seguinte
distribuicdo P{M = mg} = P{M =m,} = 1/2 [52].

A equacdo (2.21) permite que o expoente de Holder ordindrio granulado (coarse-grained)
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de cada intervalo I* seja calculado da seguinte forma
log [T,—, mg, 1< 1<
k=1 k=1
onde v, = — log, my (kK =0, 1).
Portanto, o expoente de Holder ordindrio granulado de um intervalo aleatério I* € a

variavel aleatoria
1 n
n Z
h=1

o, € amédia n amostras independentemente escolhidas da varidvel aleatdria V' com distri-
buicdo P{V = vy} = P{V =uv} = 1/2.

Se considerarmos o langamento de uma cole¢ao de n moedas idénticas (Vy, V5, ..., V,),
com igual probabilidade de cara (face vy) ou coroa (face v;), e a média amostral 1/n 22:1 Vi
¢ computada. As médias terdo a mesma distribuicdo dos expoentes de Holder ordindrios
granulados escolhidos aleatoriamente no intervalo diddico de tamanho 27" da medida bi-
nominal [52]. O lancamento das moedas n vezes significa que ocorre ny vezes o valor v, e
ny vezes (n; = n — ng) o valor v;. Com n — oo, a média amostral convergird para o valor
esperado EV = (1/2)vg + (1/2)vy [52]. Tal afirmagdo é garantida pela lei dos grandes
nuimeros forte [37][144].

1 n
P{ lim — E Vi, = EV} =1. 5.17)
noee T
Similarmente teremos:
P{ lim o, = EV} — 1, (5.18)

O Teorema do Limite Central Gaussiano cobre uma variedade de resultados, sendo que
todos concluem que os desvios da média possuem distribuicdo Gaussiana [52][37][144].
Aqui a suposicdo basica € V' € uma varidvel aleatéria com média finita £'V e vari-
ancia também finita £V2. A medida binomial é um exemplo padrdo, sendo que EV =
(1/2)(vo + v1) € EV? = (1/2)(v2 + v}), ambas finitas. No caso, quando n — oo, a
distribui¢do da varidvel reescalonada Y,, = (>_;_, V), — nEV’) /\/n converge para uma

distribui¢do Gaussiana com média zero e varidncia 0 = EV? — (EV)?, tal que

. Zzzl Vh —nEV /y
< = .
nlLIEOP{ o~ <y G(z)dz, (5.19)
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onde o integrando é dado por

G(z) = ! exp (—%gﬁ). (5.20)

5.1.4.3 Teste de hipotese

O teste de hipdtese é um procedimento estatistico para determinar se uma afirmagdo a
respeito de uma caracteristica de uma determinada populacdo € aceitavel.

Com a finalidade de comprovar a caracteristica Gaussiana da distribui¢dao dos expoentes
de Holder foi executado teste de hipotese nos arquivos de trafego listados no Apéndice I. O
teste de hipétese utilizado foi o Bera-Jarque (1987) que € um teste paramétrico e assintético
que determina a normalidade de uma série [161].

Constatamos que dentro da janela de tempo considerada entre 10 a 500 mseg todos
os arquivos testados apresentaram hipétese positiva para expoentes de Holder, isto €, a
distribui¢do desses expoentes apresentou-se Gaussiana.

O detalhamento do teste de hipétese, bem como todos os resultados obtidos sio apre-

sentados no Apéndice IV.

5.1.4.4 Analise de histogramas

Com o objetivo de corroborar os resultados obtidos nos testes de hipdtese mostramos as Fi-
guras 5.2 a 5.11, com histogramas dos expoentes de Holder de alguns arquivos de trafegos,

analisados neste estudo, que apresentam visivelmente a forma Gaussiana ou Normal.

Fractal Histrogram Fractal Histogram
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Figura 5.2: Arquivo 3_7_1_1. Figura 5.3: Arquivo 3_7_1_4.
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Figura 5.4: Arquivo4_7_1_1.
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Figura 5.6: Arquivo4_7_1_3.
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Figura 5.8: Arquivo 3_7_R_4.
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Figura 5.5: Arquivo4_7_1_2.
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Figura 5.7: Arquivo4_7_1_0.
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Figura 5.9: Arquivo 3_7_R_7.
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Fractal Histogram Fractal Histogram
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Figura 5.10: Arquivo 4_7_R_3. Figura 5.11: Arquivo 13_7_CLI_7.

5.1.4.5 O parametro de estimagao

O objetivo deste capitulo é estabelecer um método, o mais abrangente possivel, para es-
timar a banda efetiva de determinado trdfego, mas que adicionalmente seja simples e ro-
busto. Sabemos que a caracteriza¢ao adequada do trafego € fator primordial para estimar
uma banda efetiva a mais precisa possivel.

Baseado no exaustivo estudo de caracterizacdo de trafego, apresentado no Capitulo 4,
verificou-se a existéncia de uma janela de tempo entre 10 e 500 mseg, onde € dificil se
determinar se um trafego é mono ou multifractal. E ainda, fundamentado nos seguintes

resultados obtidos por meio da anélise dos arquivos de trafego real baseada em:

* Testes de hipétese Gaussiana;

* Andlise dos histogramas;

* Resultados experimentais obtidos em simulacio, que serdo apresentados resumida-

mente na proxima se¢ao.

Com a finalidade de simplificacdo e para o fim exclusivo de estima¢do da banda efetiva,
baseado na aproximac¢do Gaussiana, introduzimos um novo pardmetro de caracterizacao
de trafego, que considera todos os expoentes de Holder «(t) de arquivo de trafego consi-
derado. Esse parametro, para certos casos, pretende fornecer de forma mais simples, uma

estimacdo de banda efetiva mais realista e genérica para determinadas aplicagdes.
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Considere um espectro “multifractal” f(a)) de uma medida efetuada em um arquivo de
trafego real como expoentes de escala «/(t), ou simplesmente «,;. Definimos o Estimador

Fractal Restrito em um intervalo de tempo [t1, 5] denotado por H, e calculado pela seguinte

equacio:
H = @y, 1) + /@r1] 0 (5.21)
onde .
mmﬂ:%EZ%, (5.22)
t=1

onde ay, +,) denota o valor médio de todos os expoentes de Holder «(t), em um intervalo

de tempo [t1, t5], € o coeficiente de variancia a é dado por:

o= Yara (5.23)
Qi
ou seja,
H= Q¢ 1) + desvio padrio de oy, 1) (5.24)

Cabe salientar que a utilizacdo do o Estimador Fractal Restrito, denotado por H, é indicada
somente para a janela de tempo de 10 a 500 mseg, analisada neste estudo. Abaixo do limite
inferior dessa janela o emprego do expoente de Holder local € mais indicado. E acima dos
500 mseg predominard a utilizacdo do parametro de Hurst.

A Figura 5.12 mostra o comportamento dos expoentes de Holder «(¢) no intervalo de

tempo [t1, t5] para o arquivo de trafego real de Internet 3_7_I_5, cujos dados de caracteri-

zacdo encontram-se no Apéndice I.

5.1.4.6 Avaliacao do Estimador Fractal Restrito

Com a finalidade de avaliar o grau de precisdo do Estimador Fractal Restrito, H, com
relacdo ao Holder ordinario granulado, considerando os arquivos de trafego analisados
nesta tese, empregamos o Método Delta [25][82][116].

Esse método € usado derivar uma distribui¢do de probabilidade aproximada para uma
fun¢do de um estimador estatistico. Suponha X7, X5, ..., X, formam uma amostra alea-
téria de uma distribui¢io com média y e varidncia o2, O Teorema do Limite Central diz

que /n ((X — u) / a) possui aproximadamente distribuicao normal. Considere ainda que
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Estimativa dos expoentes de Hélder no instante de tempo £

3 T T L] L]

0 05 1 15 2 25
Tempo z 10t

Figura 5.12: Expoentes «(t) — Trafego Internet 3_7_1_5

estamos interassados na distribui¢io de alguma funcdo § de X. Assumimos que J é uma
fungdo diferencidvel com derivada diferente de zero em y. Entdo a fungdo 5(X) € repre-
sentada como expansao de Taylor ao redor de p, em apenas um passo, ignorando os termos

de maior poténcia, obtendo-se
0(X) A 0(p) + &' () (X — p). (5.25)
Seja uma varidvel aleatéria z € R, pelo Método Delta [99][100] podemos escrever:
P{z>m+d\o} =1—G(b), (5.26)

onde § é o parametro do Método Delta, m e o sdo a média e a varidncia da amostra,

respectivamente. E ainda,
52
= _ 62 .
14+n-t (1 + 3)

Neste caso arbitramos ¢ = 1, assim podemos estimar que a probabilidade do Holder ordi-

3o (5.27)

ndrio granulado exceder o Estimador Fractal Restrito, H é dada por

P{at>ﬁ} :P{at>&t—|—\/W} — 11— G(8). (5.28)
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Para um n minimo de 2233 obtemos um 6, = 0,9997. Como conseqiiéncia obtemos
G(8) = 0,841225. Entdo, P {at > H} — 1 G(0,9997) = 1 — 0,841225 = 0,1587, 0

que € um valor razodvel em fun¢do da grande variabilidade do processo analisado.

5.1.5 Solucao geral para a banda efetiva

Baseados nos valores obtidos na caracterizacao dos arquivos de trafego do Estimador Frac-
tal Restrito H, considerando a estimacgdo da banda efetiva nas janelas de tempo ja mencio-
nada, propomos a utilizacdo de Hem vez de H ou H,;. No entanto, quando o processo es-
tocdstico for exatamente auto-similar, ou essa caracteristica for muito forte, a utilizacdo do
parametro H mostrou-se mais consistente. Conseqiientemente, utilizando a equagao (5.4)
baseada na aproximacdo Gaussiana e a equacao (5.8) fundamentada no modelo Markovi-

ano, obtemos como resultado as equagdes 5.29 e 5.30 para estimagdo da banda efetiva,

respectivamente.
1/A
C=r+ (k(A)\/—Q mP{X > b}) MR (=8)/AL1/28) (509
P{X > b} <exp [-6b* 2] (5.30)
onde
A = max (H, H) . (5.31)

5.1.6 Solucio Ajustada para estimacio da banda efetiva

A solugdo geral apresentada previamente € baseada na aproximacdo Gaussiana proposta
por Norros [58][59], bem como no modelo proposto por Kesidis [47] usando a generali-
zacdo de Duffield e O’Connell [98][104], baseada na probabilidade de perda de pacotes.
Geralmente essas aproximacdes superestimam os resultados da banda efetiva para tamanho
de buffer grande. Com a finalidade de minimizar esse efeito, fundamentados em métodos
heuristicos e em testes de simulagdo, propomos aplicar os seguintes fatores de ajuste de
banda efetiva baseados em dois parametros de trafego e tamanho de buffer. Esses parame-

tros de trafego possuem importantes impactos na banda efetiva.
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* Para trafego agregado temos

f = UL (5.32)

* Para trafego fonte tinica ou baixa agregagao

foj = b'VE= (5.33)

onde b’ é o tamanho de buffer normalizado, z é o pardmetro PM R (Peak to Mean Ratio),
L € o tamanho maximo da rajada [40][121][124].

Para o caso de processos estocasticos exatamente auto-similares, ou essa caracteristica
for muito forte (H > 0,85), como j4 mencionado anteriormente, usamos /1 em vez de H.

Nesse caso, € utilizado o seguinte fator de ajuste [38][40]:

faj

=3 o, - arcsin h(H Inb). (5.34)

A estimativa final da banda efetiva em qualquer caso (equagdes 5.8 e 5.29) serd dada por:

cp = fflc. (5.35)

a)

5.2 Resultados experimentais do método geral

A fim de validar nossa proposi¢do apresentaremos nesta se¢do alguns resultados ex-
perimentais obtidos por meio de caracterizagdo e simulacdo. Na Tabela 5.1, mostramos
resultados de caracterizacdo de trafego de alguns arquivos de trafego real, tais como: 4u-
dio e video fonte unica “MTX”, dados fonte unica “FTP”, Internet “I”’ e dados agregado
corporativo “R”, conforme apresentado no Capitulo 4.

A Tabela 5.1 apresenta valores dos seguintes parametros de trafego: pardmetro de Hurst
(H), taxa média (r), taxa de pico (p), tamanho maximo da rajada (L), PM R — “Peak to
Mean Ratio” (z), coeficiente de variagao (Cy ) e Estimador Fractal Restrito (]:I ).

Os valores apresentados na Tabela 5.1 foram utilizados para a estimagdo das bandas
efetivas apresentadas nas Figuras 5.13-5.24. Os resultados de estimagdo da banda efetiva,

baseados no método proposto foram validados por meio de simulagao.
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Tabela 5.1 — Dados da caracterizagdo do trafego para estimacdo da banda efetiva.

Arquivo H r )4 L b4 Cy H

13_7_MTX_1 | 0,497 | 801955 1792829 40,26 | 2,24 | 3,37 | 0,847
13_7_MTX_2 | 0,450 | 802179 1474104 40,27 1,84 | 3,24 | 0,835
13_7_MTX_3 | 0,499 | 812462 1553785 40,79 1,91 3,55 | 0,818
13_7_MTX_4 | 0411 | 851808 1441242 42,76 1,69 | 4,35 0,772
13_7_FTP_1 | 0,067 | 756463 1256025 44,65 1,66 | 245 0,771
13_7_FTP_2 | 0,066 | 775857 1256025 45,79 1,62 | 2,63 0,771
3.7 11 0,708 | 453491 1812749 22,777 4 1,96 | 0,730
3.7 12 0,639 | 485009 12692308 2,52 | 26,17 | 2,03 0,743
4711 0,767 | 566527 1832669 28,44 | 3,23 2,12 | 0,711
4713 0,663 | 517661 1952191 25,99 3,77 1,94 | 0,741
3.7 R 1 0,663 | 901019 1932271 45,23 2,14 1,37 | 0,788
3.7.R 4 0,671 | 674926 1912351 33,88 | 2,83 1,24 | 0,727
4 7R3 0,624 | 821163 1932271 41,22 | 2,35 1,3 0,743
3.9 CLI.1 | 0903 | 984129 | 8367114112 | 53,01 | 53,01 | 2,06 | 0,639
3.9 CLIL2 | 0,838 | 1150642 52170916 45,34 | 45,34 | 2,12 | 0,586
4 9 CLIL.3 | 0,869 | 1183185 | 101200000 85,53 | 85,53 | 2,32 | 0,607
4 9 CLL4 | 0,895 | 965162 60733333 62,93 | 6293 | 2,87 | 0,547
13_7_CLI_1 | 0911 | 339293 1643510 4,84 4,84 1,89 | 0,544

Resultados adicionais de caracterizacdo e de estimacdo de banda efetiva, de outros
arquivos de trafego real, podem ser verificados no Apéndice Capitulo I e Capitulo II, res-

pectivamente.

As Figuras 5.13-5.24 comparam os resultados de estimacao de banda efetiva para os
seguintes métodos: Método Geral sem aplicacdo dos fatores de ajuste, Método Geral com
aplicacao dos fatores de ajuste (equagdes 5.32 e 5.33), método utilizando os modelos Mar-
kovianos [47] (MMPP - Markov-Modulated Poisson Process e fluido Markoviano) e o mé-
todo baseado na aproximac¢ao Gaussiana [58], além dos resultados de simulagdo, conforme

apresentado na legenda a seguir.
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LEGENDA DOS GRAFICOS
Geral sem ajuste

Geral com ajuste

Simulagao

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego de Video Fonte Unica - Arquivo 13_7_MTX_1

2000
1500
1000
500
0 3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.13: Banda efetiva em funcdo do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)

1600 Trafego de Video Fonte Unica - Arquivo 13_7_MTX_2

1400

1200

1000

800

600

400

200

0
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.14: Banda efetiva em func¢do do tamanho do buffer.
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Banda Efetiva (kbytes/seg)

1600 Trafego de Video Fonte Unica - Arquivo 13_7_MTX_3

1400

1200

1000

800

600

400

200

0
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.15: Banda efetiva em func¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)

1200 Trafego de Dados Fonte Unica - Arquivo 13_7_FTP_1

1000 RN
800| SN T
600

400

200

0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.16: Banda efetiva em funcio do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)

1200 Trafego de Dados Fonte Unica - Arquivo 13_7_FTP_2

1000 Tl
800 TSN Tt
600

400

200

0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.17: Banda efetiva em func¢io do tamanho do buffer.

117



Capitulo 5 A Estimacao da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 3 7 | 1

2000
1500
1000
500
0
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.18: Banda efetiva em func¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 3_7_1_3

2000

1500

1000

500

0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,73E+7
BLR= 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.19: Banda efetiva em func¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 3_7_1 4

2000
1500
1000
500
0
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.20: Banda efetiva em func¢do do tamanho do buffer.
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Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 4_7_1_1

2000
1500
1000
500
0
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.21: Banda efetiva em func¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego de Agregado Internet - Arquivo 4_7_1 3

2000
1500
1000
500
0
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.22: Banda efetiva em funcdo do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Dados Corporativo - Arquivo 3_7_R_4

2000
1500
1000
500
0
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.23: Banda efetiva em func¢io do tamanho do buffer.
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Banda Efetiva (kbytes/seg)

2000 Trafego Agregado Dados Corporativo - Arquivo 4.7 R 3

1500

1000

500

0
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.24: Banda efetiva em func¢do do tamanho do buffer.

Como pode ser verificado, em todos os casos a estimacdo da banda efetiva por meio
dos métodos apresentados (Fluido, MMPP e Norros) [47][58], em que foram utilizados o
parametro de Hurst, ndo funcionaram plenamente. Isto é, existem faixas de tamanho de
buffer em que ocorre perda de pacotes. A andlise das figuras 5.13-5.17 permite obser-
var um subdimensionamento da banda efetiva, quando usamos tamanhos de buffer entre
11.000 a 17.000 bytes, para trafego de fonte unica. No caso de trafego agregado, as figu-
ras 5.18-5.24 mostram que o subdimensionamento da banda efetiva ocorre em tamanhos
de buffer entre 4.000 a 500.000 bytes, variando com o tipo de trafego agregado analisado.
Por outro lado, observando os resultados obtidos pelo método de estimacao de banda efe-
tiva proposto, que utiliza o Estimador Fractal Restrito, comprovamos o seu funcionamento
mais adequado para todos os arquivos de trafego analisados, atendendo o requisito de QoS,
referente a perda de bytes previamente estabelecida (Bytes Loss Ratio — BLR = 1079).
Para o trafego do tipo dados fonte tnica FTP, observamos uma regido de leve falha de
estimagdo da banda efetiva para valores de buffer de tamanho entre 290 e 1.000 Kbytes
aproximadamente, demonstrando que o fator de ajuste pode ser ainda aprimorado para
esse tipo de trafego. Por outro lado, devemos salientar, por meio dos testes de simulacao,
que observamos um melhor desempenho do parametro de Hurst somente nos casos onde
H € maior de 0,85 ou para processos exatamente auto-similares. Esse fato evidencia a

necessidade de utilizacdo do parametro H em substitui¢do ao parametro H toda vez que
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a auto-similaridade for muito forte. Isso pode ser verificado nas Figuras 5.25-5.28, com

legenda na prépria figura.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego de Dados Fonte Unica - Arquivo 13_7_CLI_1

1400

1200 --

1000

800

Simulagéo
600 | | Geral com ajuste H (Hurst) - - - - - - - - -
Geral com ajuste Estimador
400 | | Fractal Restrito

200

4554 10626 16698 145728 2331648 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.25: Banda Efetiva em funcao do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (Mbytes/seg)
Trafego de Dados Fonte Unica - Arquivo 3_9_CLI_2

16 = =
Simulagdo
14 Se Geral com ajuste H (Hurst) - - - — — _ __
Tl Geral com ajuste Estimador
12 TTe- Fractal Restrito
10
8
6
4
2
4554 10626 16698 145728 2331648 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.26: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Banda Efetiva (Mbytes/seg)
Trafego de Dados Fonte Unica - Arquivo 4_9_CLI 3

25
20 -l
\\
15 \
A
A\
\
10 Simulagao \\\
Geral com ajuste H (Hurst) _ _ _ _ _ _ _ \
Geral com ajuste Estimador \
5 Fractal Restrito ————— N
—— \\
\\\
D ——
4554 10626 16698 145728 2331648 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.27: Banda Efetiva em funciao do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (Mbytes/seg)

20 Trafego de Dados Fonte Unica - Arquivo 4_9_CLI 4

15 R .

Simulagéo <
Geral com ajuste H (Hurst) - - - - - - —- ~

Geral com ajuste Estimador AN
Fractal Restrito — AN

\

_—

10

4554 10626 16698 145728 2331648 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.28: Banda Efetiva em funcio do tamanho do buffer.

5.3 Estimacao da banda efetiva para trafego de processos
auto-similares com variancia infinita

Virios estudos de uma grande gama medidas de traifego e muitos artigos sobre auto-
similaridade nos ultimos anos t€ém demonstrado que o trafego agregado pode ser estatistica-
mente auto-similar [14][61][67][73][74][75][155]. Contudo, a maioria desses estudos nao
menciona o caso da auto-similaridade com varidncia infinita [91]. Em termos de dimensi-

onamento da banda efetiva, além do aspecto da auto-similaridade, devemos considerar se
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o processo de trafego apresenta varidncia finita ou infinita. Geralmente, processos Gaus-
sianos (0 método proposto por Norros (5.3) estdo baseados no Teorema do Limite Central
(CLT), onde um processo Gaussiano pode ser representado por intermédio de um grande
nimero de fontes independentes — vide Capitulo 4), exponenciais e lognormais sdo uti-
lizados para modelar casos de processos auto-similares com varidncia finita. Ocorre que
nem todos os processos de trafego das redes reais que apresentam o fendmeno da auto-
similaridade podem ser representados por modelos Gaussianos. Os casos que se caracteri-
zam como variancia infinita podem ser modelados por processos mais amplos como proces-
sos Estdveis e de Pareto, por exemplo. A metodologia de estimacdo da banda efetiva para
um determinado trafego deve levar em consideracao nao somente as caracteristicas fractais
j& mostradas neste trabalho até este momento, mas também os casos de auto-similaridade
em que hd a necessidade de diferenciar os processos com variancia finita e infinita, con-
forme proposto por Murad S. Tagqu e Vadim Teverovsky [91][92] (vide equacdo (2.15)

apresentada no Capitulo 2).

5.3.1 Estimacio da banda efetiva para trafego agregado com variancia infinita

A estimativa de banda efetiva aqui proposta esta baseada no trabalho de N. Laskin, I. Lam-
badaris, F. Harmantzis e M. Devetsikiotis, denominado “Fractional Lévy Motion and its
Application to Network Traffic Modeling” [101]. Esse trabalho fundamenta-se no fLm
(fractional Lévy motion), que € uma generalizacdo do movimento Browniano ordinério de
Lévy (oLm - ordinary Lévy motion), utilizado para processos a-estdveis [44]. Essa ge-
neralizacdo baseia-se no fBm (fractional Brownian motion) proposto por Mandelbrot para
processo Gaussianos [18].

O “Ordinary Lévy motion é um processo a-estavel simétrico, denotado por L, e defi-

nido como:

Lo(ct) £ caLo(t). (¢ >0). (5.36)

O oLm ¢é caracterizado como um processo estocdstico de Markov que comeca em 0 e
possui incrementos estaciondrios e independentes com H = 1/«, sendo definido para

Lo ={L,(t),t >0},0 < a<2.
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A generalizagdo do oLm, segue a integral fraciondria de Riemann-Liouville, conforme
equacao (5.37)

t
Loa(t) = —— | / ALo(r)(t — 7)H12, (5.37)

I'(H+1/2
onde L,(t) é o ordindrio e simétrico oLm e I'(-) denota a funcdo gama. O processo de

incremento do fLm € um processo de tempo continuo e definido como:
{Lau(t+7) = Lau(t), 7 > 0}. (5.38)

O fLm € um processo auto-similar com incrementos estaciondrios (5.38) com parametro
de Hurst dado por H — (1/2) 4+ (1/«). O modelo de trifego fraciondrio de Lévy é uma
generalizagdo do fBm utilizado por Norros [49], que é um processo cumulativo de tempo
continuo, isto é, a quantidade total de carga produzida por uma fonte em um intervalo de

tempo [0, ¢] (¢ > 0), pode ser modelada como na equagéo (5.39)
A(t) = rt + (57)"* Loy, (5.39)

onde r > ( € a taxa media de entrada, ¢ > 0 € um fator de escala que pode ser visto como
um valor de dispersdo em torno da média do trafego, o € (1, 2] mede a espessura (thick-
ness) da cauda das distribui¢des estdveis, parametro auto-similar H € [ —————— } e
L, 1 (t) é o processo ja definido em (5.37). A estimag@o da banda efetiva para o modelo

de trafego fLLm € dada pela equagdo (5.40)

! 1 L (Hoie
(Mo Na(H-DH1ga(H-+1,a(H-3)+1,\H-3+3
C_T+(P{X>b}) 2 o 2 r 2 b
(5.40)

5.3.2 Resultados Experimentais

Em nosso estudo foram testados 33 arquivos de trafego agregado reais, conforme carac-
terizagcdo de trafego apresentada no Capitulo 4, na Tabela 4.2. Nosso objetivo € baseado
na diferenciacdo do processo auto-similar, de variincia finita ou infinita, conforme pro-
posto por Taqqu (2.16), para aplicar o método adequado de estimacg@o de banda, ou seja,

aplicacdo do método de Norros (5.4) ou método de Laskin (5.40). Finalmente, ambos os
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resultados da estimac¢do da banda efetiva sdo confrontados com os resultados de simulacao

realizados.

Pela anélise da Tabela 4.2 podemos observar que o trafego de servidores (“S”) nao
obedece arelagdo H = d+(1/2), isto &, o processo apresenta comportamento auto-similar
com variancia infinita. Para esse tipo de trifego, recomendamos a aplicagdo do método
de Laskin (5.40) para a estimacdo da banda efetiva. Por outro lado, o trafego internet
(“T”) e o trafego de dados corporativo (“R”) apresentam-se com processos auto-similares
de variancia finita; em outras palavras, eles obedecem a relagio H = d + (1/2). Como
conseqiiéncia, a utilizacdo do método de Norros é suficiente para a estimacdo da banda

efetiva.

Para validar nossa anélise, primeiramente estimamos a banda efetiva pelos métodos de
Norros (5.4) e Laskin (5.40). Adicionalmente, para determinados tamanhos de buffer e
perda em bytes (BLR) no valor de 102, obtivemos, por meio de simulagfo, a estimagio

da banda efetiva.

Fundamentado nos resultados experimentais obtidos, comparados com os valores te6-
ricos do método de Laskin, observamos que a banda efetiva geralmente € superestimada.
Com o objetivo de obter uma estimagao mais realista, e com base em alguns parametros de
caracterizacao de trafego ja conhecidos, propomos os seguintes fatores de ajuste de acordo

com o valor do parametro H:

B
fog==-—F—== se0<H <07 (5.41)

2 EB

SRV

se H> 0,7 (5.42)

onde V' é o valor de tamanho de buffer normalizado, L é o tamanho méximo do surto

(maximum burst size), H € o parametro de Hurst e /B € a banda efetiva estimada.

As Figuras 5.29, 5.30, 5.31, 5.32 e 5.33 apresentam os resultados de estimagdo da
banda efetiva aplicando os métodos de Norros, Laskin com fator de ajuste e de simulagao,

para os arquivos de trafego de servidor.
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Banda Efetiva (bytes/seg)
Trafego Agregado Servidor- Arquivo 10_7_S_1

10000000 ¢
1000000 - -
100000 -

10000 -

1000 ¢
fl==Simulacéo
E|+~Norros
10 “*-Laskin
Fl=Com ajuste

100

1 L L L Lo L Lo L Lo L Lo
1000 10000 100000 1000000 10000000 100000000
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.29: Banda Efetiva em funcao do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (bytes/seg)
Trafego Agregado Servidor - Arquivo 10_7_S 2

100000000 ¢
10000000 % ) e LR PP
1000000%
100000%

10000

1000 .
H==Simulacao
100 g +Norros
10 “*-Laskin
[ -3-Com ajuste

1 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L
1000 10000 100000 1000000 10000000100000000
BLR = 1E-3 Tamanho do Buffer (bytes)

Figura 5.30: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Banda Efetiva (bytes/seg)
Trafego Agregado Servidor - Arquivo 10_7_S 4

100000000 ¢

10000000

1000000 :

+

100000

10000

1000 |
H==Simulacao
100 H+Norros

10 ;*fLaskin
H-=Com ajuste
1 L M L Lo L Lo L Lo L Lo
1000 10000 100000 1000000 10000000100000000
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.31: Banda Efetiva em funcdo do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Servidor - Arquivo 5 7 S_1

3500
3000 Laskin - - - - __
Norros
2500 Smulagao
Comajuste — — —— -
2000
1500
1000
500
0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 0.001 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.32: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Banda Efetiva (Mbytes/seg)

i Trafego Agregado Servidor - Arquivo 5_7_S_2

10 Laskin - - _ _____________

! Norros

\ . -~

\ Simulagao
81" Com ajuste _—

\
6 \
4 SN - _
~ -
i \\ o \
2 RN
\\ _—
=

0 —~— —
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7

BLR = 0.001 Tamanho do buffer (bytes)

Figura 5.33: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

5.3.3 Analise da banda efetiva para trafego auto-similar com variancia infinita

Dentre os trés tipos de trafegos agregados analisados neste estudo, sendo: internet (“I”),
dados corporativos (“R”) e servidor (“S”), apresentados no Apéndice I, somente o trafego
de servidor (“S”) apresentou a caracteristica auto-similar com variancia infinita. A possivel
explicacdo para esse fato, € a seguinte. Conforme descrito no Capitulo 4, os arquivos de
trafego de internet (“I”’) e dados corporativos (“R”) foram capturados nos elementos de
rede, como roteadores no meio da nuvem (da rede corporativa). Esse tipo de trafego esta
menos sujeito a influéncia do nivel de aplicagdo. Por outro lado, o trafego de servidor (“S™)
foi capturado no acesso a rede (no ponto de rede do servidor). Nesse ponto, € possivel que
a influéncia dos controles de fluxos da rede e do préprio TCP sejam maiores, o que pode
ser uma das causas de esse tipo de trafego apresentar um comportamento auto-similar com
variancia infinita.

Através da andlise das Figuras 5.29, 5.30, 5.31, 5.32 e 5.33 podemos observar que para
esse tipo de trafego agregado a aproximagao Gaussiana nao funciona plenamente em algu-
mas faixas de tamanho de buffer, causando perda de informacdo. Nas Figuras 5.29, 5.30
e 5.33 observa-se a falha da aproximagdo Gaussiana que subestima a banda efetiva para
tamanhos de buffer menores que 30.000 bytes, 20.000 bytes e 12,000 bytes, respectiva-

mente. Por outro lado, o0 modelo proposto por Laskin, baseado na aproximacao a-estavel,
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atendeu adequadamente a estimacdo da banda efetiva quando comparada com os testes de
simulagdo. Contudo, o modelo de Laskin pode, em alguns casos, superestimar a banda
efetiva necessaria para atendimento de um determinado trafego. Nas Figuras 5.29, 5.30,
5.31 e 5.33 verifica-se esse sobredimensionamento, necessitando a aplica¢do do fator de
ajuste proposto.

Em termos praticos, este estudo confirma as conclusdes obtidas por Taqqu e Teve-
rovsky [90][91], que recomendam uma andlise criteriosa para diferenciar os processos
auto-similares que apresentam variancia infinita daqueles com variancia finita. Além disso,
testamos os modelos propostos por N. Laskin, I. Lambadaris, F. Harmantzis e M. Devet-
sikiotis [101], para estimagdo da banda efetiva baseado na aproximag@o no processo o-
estavel de Lévy, e o modelo proposto por Norros [58] baseado na aproximacao Gaussiana.
Observamos que o modelo proposto por Norros para a estimag¢do da banda efetiva para
trafego agregado auto-similar satisfaz o requisito de QoS banda efetiva, quando o trafego
apresenta comportamento auto-similar com variancia finita, que € o caso dos arquivos de
trafego do tipo internet e (“I”’) e dados corporativo (“R”), conforme listados na Tabela 4.2.
Mas esse modelo ndo se mantém para todos os casos de processos auto-similares com
variancia infinita analisados neste estudo.

Baseados na caracterizacdo do trafego auto-similar, nas andlises das estimativas de
banda efetiva obtidas pelos diferentes métodos e nos testes de simulagdo concluimos que o
modelo proposto por Laskin, com simultdneo uso do fator de ajuste, mostra-se mais realista

para aplicagdo em trafego agregado auto-similar com variancia infinita.

5.4 Conclusoes

Extensos e recentes estudos tém indicado um comportamento fractal de medidas de
uma grande gama de trafego de redes, ou seja, os arquivos de trafego analisados apresentam
caracteristicas de monofractal e / ou multifractal.

Como mencionado neste trabalho, o fendmeno multifractal esta relacionado com o
comportamento em pequenas escalas de tempo, ao passo que o monofractal se manifesta

em grandes escalas de tempo, ou seja, comportamento de mais longo prazo. Também ve-
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rificamos que em um mesmo processo de trifego podem coexistir, em uma complicada
mistura, processos aditivos e multiplicativos em determinados intervalos de tempo, ori-
ginando simultaneamente comportamentos mono e multifractal (neste estudo estimamos
que esses intervalos de tempo ocorram entre 10 a 500 mseg). Nesse caso verificamos que
determinar se um trafego € mono ou multifractal nem sempre € uma tarefa facil.

Embora conceitualmente as possibilidades de utilizagdo de H (parametro de Hurst) e
H; (expoente de Holder local) sejam parte da solucao do problema de estimacdo da banda
efetiva, existem dificuldades para sua aplicacdo dentro da escala de tempo acima citada.
Além disso, verificamos que em certos casos o parametro de Hurst ndo expressa corre-
tamente o comportamento em rajada. Isso pode ser verificado principalmente quando o
processo de trafego apresenta a caracteristica antipersistente, também chamado de depen-
déncia negativa (quando H < 0,5).

Em razdo desses fatos, introduzimos um novo parametro que leva em consideracio
todos os expoentes de Holder de um determinado arquivo de trafego, dentro da janela
de tempo considerada, denominado Estimador Fractal Restrito, denotado por H. Esse
parametro mostrou-se mais genérico e com bom desempenho na aplicagcdo de estimacgdo da
banda efetiva para trafegos com caracteristicas mono e /ou multifractais.

Adicionalmente, neste Capitulo também foram apresentados resultados de alocagdo de
banda efetiva considerando o método proposto por Laskin, que se mostrou mais eficiente
quando o trafego auto-similar apresenta variancia infinita.

De acordo com os resultados analiticos e experimentais obtidos neste trabalho, obser-
vamos que a metodologia proposta atende adequadamente a estimagdo da banda efetiva,
considerando as caracteristicas especificas de cada tipo de trafego, ou seja, para trafego do
tipo multifractal ou monofractal de variancia finita ou infinita.

A aplicacdo da metodologia proposta, dada a sua simplicidade, auxilia o dimensiona-
mento e o planejamento do projeto de redes.

Os proximos passos de nosso estudo estdo na dire¢do de averiguar até que tamanho
minimo de intervalo de tempo o Estimador Fractal Restrito H pode ser utilizado, uma vez
que o valor exato desse parametro, no instante de tempo ¢, € H;. Também ha possibilidade

de aprimoramento dos fatores de ajuste para a obten¢do da banda efetiva estimada.
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Analise do Atraso para Banda Efetiva

6.1 Introducao

Atualmente, os projetistas das modernas redes de telecomunicagdes necessitam resol-
ver problemas de dimensionamento relacionados a diversos tipos de trafegos que geral-
mente sdo dificeis de ser modelados precisamente. As redes devem suportar um grande
nimero de conexdes e fluxos de trafegos com diferentes requisitos de qualidade de servigo.
Adicionalmente, em decorréncia do surgimento das aplicagdes multimidia e do crescente
uso intensivo das redes, a banda requerida pelas diferentes aplicacdes mantém-se como
uma preciosa “commodity” que deve ser alocada de forma eficiente.

O trafego multimidia [78] pode apresentar grande variabilidade e caracteristica de sur-
tos (burstiness). Esse fato coloca muitas dificuldades que devem ser vencidas, em termos
do dimensionamento das redes de telecomunicagdes.

Até o presente momento, estudamos solugdes para estimar teoricamente a banda efetiva
para fontes unica ou agregada de trafego baseadas principalmente em duas metodologias:
aproximacdo Gaussiana e probabilidade de perda de pacotes. Neste trabalho, foram consi-
derados varios aspectos importantes da caracterizacdo do trafego, destacandose: a avalia-
¢do do tipo de auto-similaridade (variancia finita ou infinita) e a influéncia fractal. Neste
capitulo, analisaremos as questdes relacionadas ao atraso e suas implicagdes sobre a banda
efetiva estimada e, conseqiientemente, os impactos em termos de qualidade de servico para
aplicacdes em tempo real.

Apresentamos a seguir algumas propriedades desejaveis para comunicacao em tempo

real [30]:
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* Baixo jitter (variagdo do atraso)

¢ Baixo atraso

Habilidade de atender servicos em tempo real ou nao

* Adaptacdo dindmica as mudancas das condic¢des de trafego da rede
* Moderados requisitos de buffer

* Pequeno overhead de bits no cabegalho por pacote

* Pequeno overhead de processamento por pacote.

Neste estudo, consideramos a avaliacdo do atraso para o dimensionamento da banda
efetiva e a andlise do desempenho dos parametros envolvidos para o trafego multiservico.
Nossa solugdo esta baseada no método proposto por Jean-Yves Le Boudec [69]. Nosso
critério para assegurar a qualidade de servico, em termos de atraso e jitter fim a fim, uti-
liza a banda efetiva ja estimada pelos métodos ja apresentados; em outras palavras, para
uma dada banda efetiva estimada verificamos se ela satisfaz os requisitos de qualidade de
servigo, em termos de atraso e jitter.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. Na se¢do 6.2, apresentamos o método
de Le Boudec. O Critério de Atraso e Jitter para Banda Efetiva é mostrado na se¢do 6.3.
Na secdo 6.4, apresentamos a anélise do resultados. A sec@o 6.5 aborda uma solugdo para

trafego multimidia. Finalmente, na secdo 6.6, concluimos.

6.2 O Método de Le Boudec

O trabalho de Le Boudec é fundamentado no estudo anterior de Cruz denominado “A
Calculus for Network Delay” [126][127], originalmente baseado no conceito de Curva de
Chegada. O método proposto por Le Boudec, ao contrdrio de usar um modelo aleatd-
rio para a entrada do trafego, assume que esta € desconhecida; possuindo, contudo, certa

regularidade [69].
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Considere um sistema que atende a um fluxo de forma conservadora com uma taxa
constante C'. O autor assume que o fluxo de chegada é restringido por uma curva de
chegada a e deseja determinar o valor minimo de banda efetiva C' para uma dada curva
a. Nesse caso, a imposicao da restricdo de atraso fixo D ao fluxo de trdfego, deve manter
a condi¢do C' > C'p, onde C'p depende dos parametros do balde furado e da restricdo de
atraso. Em outras palavras, C'p é denominado Banda Efetiva Deterministica do fluxo de
trafego para uma restricao de atraso D. Se N fontes de trafego idénticas forem sobrepostas,
a banda efetiva do trafego agregado é NC'p [69].

Le Boudec propde que para um determinado intervalo de tempo [0, ¢], considerando
uma fila com taxa de servigco constante C' e curva de chegada « apresentada na Figura 6.1,
¢ assegurado um atraso D para um determinado fluxo de trifego se C' > ¢p(«), quando

t
cp(a) = Sup ﬁ% (6.1)

cp(a) é denominado taxa efetiva de bits ou banda efetiva deterministica correspondente
a curva de chegada o, para uma restricdo de atraso D. Se a curva de chegada «, € dife-
rencidvel, cp(«) serd a reta inclinada tangente da curva de chegada que intercepta o eixo
horizontal no ponto t = —D. A Figura 6.1 mostra a curva de chegada « que representa a

taxa de chegada de bits no decorrer do tempo e a respectiva tangente. Note que p, 7 € L

bits 4

Curva de chegada «

-D tempo g

Figura 6.1: Restricdo de Atraso D para uma curva de chegada a.

denotam, respectivamente, a taxa de pico, a taxa média e o tamanho maximo de surto (Ma-

ximum Burst Size), conforme definidos no Capitulo 4. Le Boudec estima a banda efetiva
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por meio das equagdes 6.2 e 6.4, para fontes de taxa constante e taxa varidvel, respectiva-

mente [69][126][127]:

* Para uma fonte de taxa constante, a banda efetiva € dada por

pt
t+ D

cp = mtax — p. (6.2)

* Para uma fonte de taxa varidvel, a banda efetiva é dada por

PTon
= 6.3
Cp Ton I D, ( )
onde
L
Ton = — (6.4)
p
(§]
Toff
= —p. 6.5
' Ton + Toffp ( )

A Figura 6.2 representa a taxa em funcdo do tempo de uma fonte de taxa varidvel tipo

on/off, com p e L ja definidos. O correspondente enchimento e esvaziamento do buffer para

Y taxa
p !
i
< . > :
i
1
« e . tempo
Ton Toﬁ‘

Figura 6.2: Fonte On/Off.

os periodos de tempo On e Off, mostrados na Figura 6.2, podem ser vistos na Figura 6.3. O
periodo de enchimento obedece a fungdo (p — ¢)t. Jd a taxa de esvaziamento € a taxa ¢ no

intervalo maximo de tempo D [66]. As taxas média e de pico podem ser definidas como:

Taxa média:

r = lim sup @ (6.6)

t—o00
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carga

ct

(p-o)t

tempo

D

Figura 6.3: Esvaziamento e enchimento do buffer.

Taxa de pico:

t
p = sup & (6.7)
t>0 t

e ainda, r < ¢p(a) < p para qualquer restri¢do de atraso D. Se «(t) é cdncava, teremos:

lim cp(a) =7 (6.8)

D—oo

Entdo a banda efetiva € dada pela equacao

L
frg a. N =N 6.9
CD m{ <L/p>+D} (©2)
com
D = min {max PT'D — t,p; maxJitter} (6.10)
onde:

* torop € 0 atraso de propagagado no enlace;

* max PT'D € o atraso maximo na transferéncia do pacote;

* maxlJitter é o Jitter maximo, isto é, a variacdo mixima de atraso fim a fim [8][16]
[122]. O Jitter maximo pode ser denominado ppPDV (peak-to-peak Packet Delay

Variation).
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6.3 Critério de atraso e ‘jitter”’ para banda efetiva

E importante mencionar que, em termos de QoS (Qualidade de Servigo), a andlise de
atraso e jitter proposta neste estudo siao vdlidas para ambos os casos de trafego de fonte
unica e trafego agregado. No ultimo caso, € aplicavel quando todas as conexdes ou fluxos
possuem o mesmo requisito de QoS.

O algoritmo aqui proposto utiliza a banda efetiva (£ B) ja obtida pelos métodos ja
apresentados nesta tese como uma das entradas na equagdo de Le Boudec (equagdo (6.9));
em seguida, verifica-se para cada banda efetiva estimada, se o requisito de atraso D ¢
mantido.

A Figura 6.4 descreve, em diagrama de blocos, o algoritmo de estimagdo de banda efe-
tiva baseado em atraso (DEBA - Delay Based Effective Bandwidth Algorithm) [124]. Neste
algoritmo utilizamos os seguintes paradmetros de tradfego como entrada: taxa média (r), taxa
de pico (p) e méximo tamanho de surto (L - maximum burst size). Como parametros de
QoS como entrada: banda efetiva estimada (£ B), atraso mdximo na transferéncia de pa-
cote (max PT'D) e o jitter maximo (max J). Finalmente, o atraso de propagacao (fpp) €
utilizado como parametro de rede de entrada do algoritmo [124].

Basicamente, o critério de atraso e jitter compara o atraso estimado D' = L/EB—L/p
com a restri¢do de atraso D. O atraso estimado D’ depende da banda efetiva estimada
E B, do tamanho méaximo de surto L e da taxa de pico p. Se a banda efetiva /B ndo é
suficiente para sustentar a restricao de atraso ), a banda efetiva deve ser incrementada em

1 byte/segundo até que a condi¢do D > D' seja atendida.

6.4 Analise dos resultados

Esta secdo é dedicada a verificacdo dos resultados obtidos pela da aplicacio do DEBA
(Delay Based Effective Bandwidth Algorithm). Resultados adicionais obtidos para arquivos
de trafego de dudio e video sdo apresentados no Apéndice V.

Os parametros de cada arquivo de trafego utilizado estdo listados no Apéndice I. Fo-

ram escolhidos os seguintes parametros de QoS para valida¢do do algoritmo: max PT'D
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Parametros de Trafego de Entrada: r, p, L
Parametros de QoS de Entrada: EB, maxPTD, maxJ
Parametros de Rede de Entrada: tyrop

}
EB=C»
|

D = min { maxJ, maxPTD - tyrop}

, L L
EB p
SIM NAO
A
A banda efetiva estimada A banda efetiva estimada EB
EB atende a restricdo de nao é suficiente para atender a
atraso D. restricao de atraso D.
Onde: l
Cp— banda efetiva do método de EB = EB + 1 byte/sec
perda
Cp — banda efetiva deterministica ~
(método de Le Boudec) SIM NAO
D — restrigdo de atraso
D’— atraso estimado.

Figura 6.4: Diagrama de blocos do Critério de Atraso e Jitter.

(maximum packet transfer delay) = 250 mseg e max J (maximum delay jitter) variando
entre 10 useg e 40 mseg. E importante mencionar que os valores adotados sdo tipicos de
aplicacdes em tempo real. Os valores de banda efetiva foram estimados de acordo com os
métodos propostos no Capitulo 5 e variam de acordo com o arquivo de trafego testado. Os

resultados de banda efetiva sao apresentados no Apéndice III desta tese [122][124].

As Figuras 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8, a seguir, destacam os resultados obtidos para o arquivo de
trafego de dudio e video 13_7_MTX_1, considerando os parametros de trafego e de QoS

adotados.

Para um atraso de propagacdo considerado entre 5 € 220 mseg (Zprop), Um atraso maximo
na transferéncia do pacote (max PT'D) de 250 mseg, e um Jitter maximo (,,,q.Jitter) de

10 useg a Figura 6.5 mostra que a banda efetiva minima aceitdvel é de 1.286.025 bytes/seg.
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Nesse caso, a restricao de atraso D € obedecida, isto é, max PT' D (maximum packet trans-

fer delay) e mazJ (maximum delay jitter) sdo atendidos.

Tempo (segundos)

Analise do Atraso - Arquivo 13_7_MTX_1

0,0001

0,00001

0,000001

1E-07

1733975 1433310 1333280 1176463 708516,5 384385,7
Banda
Efetiva
(Bytes/seg)

maxJitter=1E-5seg‘--D‘ - Atraso estimado =D - Restrigéo‘

Figura 6.5: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com Restricao D.

A Figura 6.6 apresenta para um atraso de propagagado entre 5 ¢ 250 mseg (Zprop), UM
atraso méaximo na transferéncia do pacote (max P7'D) de 250 mseg, € um Jitter madximo
(maxJitter) de 50 puseg, que a banda efetiva minima aceitdvel é de 558.792 bytes/seg. Nesse
caso, a restri¢do de atraso D € obedecida, isto é, max PT D (maximum packet transfer

delay) e . Jitter (maximum delay jitter) sao atendidos.

Tempo (segundos)

Analise do Atraso - Arquivo 13_7_MTX_1

0,0001

0,00001 E

0,000001 /=

1E-07
1733975 1433310 1333280 1176463 708516,5 384385,7

i . - - Banda
maxJitter =5E-5 Seg‘--D‘ - Atraso estimado ==D - Restrlgao‘ Efetiva

(Bytes/seg)

Figura 6.6: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com Restricdo D.
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Para um atraso de propagacdo considerado entre 5 e 220 mseg (Zprop), Um atraso méa-
ximo na transferéncia do pacote (max PT'D) de 250 mseg, e Jitter maximo (.. Jitter) de
90 useg, a Figura 6.7 mostra que a banda efetiva minima ¢ de 384.385 bytes/seg. Nesse
caso, a restri¢ao de atraso D € obedecida, isto &, max PT'D (maximum packet transfer de-
lay) e max J (maximum delay jitter) sao atendidos. A Figura 6.8 destaca para as mesmas
condicoes de atraso e um Jitter maximo (., Jitter) de 0,15 mseg, que toda a faixa de banda

efetiva do gréfico atende plenamente as condi¢des de QoS estabelecidas.

Tempo (segundos)

Analise do Atraso - Arquivo 13_7_MTX_1

0,0001

0,0000t1

0,000001 |

1E-07
1733975 1433310 1333280 1176463 708516,5 384385,7

i . - Banda
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Figura 6.7: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com Restricao D.
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Figura 6.8: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com Restricao D.
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6.5 Trafego multimidia

“Multimidia” é o termo usado para descrever a utilizacdo de diversos tipos de midia
para representacdo, registro e uso da informagao [78][148]. Nos tltimos anos, esse termo
tem sido utilizado para representar uma nova forma de comunicacido que utiliza a com-
binacdo de recursos audiovisuais e outros com objetivo de: propaganda, entretenimento,

educacdo, controle, negdcios, dentre outras aplicacoes.

Em virtude das diferentes midias envolvidas, a comunica¢do multimidia necessita de
garantias bastante restritas, em termos de atraso e jitter. Neste capitulo, apresentamos o
algoritmo denominado DEBA - Delay Based Effective Bandwidth Algorithm, para verificar
o atendimento dos requisitos de atraso e jitter para aplicagdes em tempo real. Ocorre que o
trafego multimidia requer um cuidado adicional: a sincronizagdo entre os diferentes tipos
de midia. Essa sincronizacio pode ser dividida em dois tipos: intrafluxo (inter-stream) e
interfluxo (inter-stream). A primeira refere-se a preservacdo da relagdo temporal dentro
de um tnico fluxo, enquanto a dltima refere-se a dependéncia temporal através de dois ou
mais fluxos [154]. Um exemplo tipico de sincronizac¢ao interfluxo € a sincronizagdo labial

entre o dudio e o video em uma fala.

Os requisitos de sincronizacdo para esse tipo de trafego incluem pardmetros de QoS
como: o jitter, que é a variagdo do atraso entre os pacotes ou quadros de mesmo fluxo, e
0 “skew”, que € a variagdo do atraso entre pacotes ou quadros de dois diferentes fluxos,
relacionados. Quando esses parametros estdo apropriadamente dimensionados, os fluxos
parecem estar sincronizados. Para a fala humana, o atraso e jitter admissiveis é de 250 mseg
e 10 mseg respectivamente. J4 o skew tolerado entre audio e video € de —80 mseg (dudio

atrds do video) e +80 mseg (dudio na frente do video) [154].

Para se obter a sincroniza¢ao na comunica¢ao multimidia os valores dos parametros de
QoS citados acima devem ser mantidos dentro das faixas admissiveis. Para tanto, nossa
metodologia adota 0 método proposto por Yan Xu, Yilin Chang e Zengji Liu [154], que
utiliza um buffer de compensag¢do no sitio de destino. O buffer deve ter um tamanho mi-
nimo capaz de compensar o jitfer, mas ndo pode ser muito grande a ponto de causar um

atraso inaceitavel.
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Considerando uma comunica¢do multimidia, existe um fluxo completamente indepen-
dente dos demais que é denominado fluxo mestre e € denotado pelo indice M. Os demais
fluxos sdo considerados escravos e denotados pelo indice S. Cada fluxo pode ser visto
como uma seqiiéncia de unidades de informacdo (pacotes ou quadros) que sdo alteradas

conforme o jitter, definido como:

onde d; € o atraso instantineo e E/(d;) é o atraso médio sofrido pela unidade de informa-
¢ao 1.
Seja a varidvel aleatéria X. Se a esperanga de X € p, a varincia de X € 02, € € um

nimero positivo, de acordo com a desigualdade Chebyshev:

2
g
PX —ul 2 e} < . (6.12)

Com base na desigualdade de Chebyshev, Yan Xu propds, para se estimar os buffers de
compensacao, as seguintes equagdes [154]:
2

by = 2 Im _ max Jitter (6.13)
EM

2 2
by = 2 <\/"MT+US _ maxS) (6.14)

onde

max .J e max .S sdo o jitter e o skew maximos tolerados, respectivamente. by, € bg s@o
os buffers de compensagao referente aos fluxos mestre e escravo. o3, € 0% sdo as variancias
dos fluxos mestre e escravo, respectivamente.

Neste estudo, adicionalmente ao DEBA (Delay Based Effective Bandwidth Algorithm)
proposto para andlise do atraso e jitfer para o trafego em tempo real, sugerimos utilizar
o método de Yan Xu, Yilin Chang e Zengji Liu [154], destinado a tratamento do trafego

multimidia por meio da adi¢do de buffers de compensacao.
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6.6 Conlusoes

A qualidade de servico para aplicagdes em tempo real implica em restri¢cdes de atraso
que geralmente sdo mais significativas do que as restricdoes de perda de informacao. Neste
Capitulo, apresentamos um critério de andlise de atraso e jitter baseado no método de Le
Boudec para a estimacdo da banda efetiva deterministica tendo como premissa bdsica de
QoS arestricdo de atraso.

O algoritmo proposto, denominado DEBA (Delay Based Effective Bandwidth Algo-
rithm), emprega parametros de caracterizacio do trafego (taxa média, taxa de pico, e ma-
ximo tamanho de surto), parametros de QoS (banda efetiva, atraso maximo, e jitter ma-
ximo) e adicionalmente usa o parametro de rede (tempo de propagacdo).

De acordo com os resultados obtidos da analise efetuada, verificamos que para o con-
junto de parametros de QoS considerados devemos utilizar uma banda efetiva minima, com
a finalidade de garantir a manuten¢do da condi¢do D > D’ atendida. Em outras palavras,
para uma quantidade de banda efetiva adequada, os parametros max PT'D (maximum pac-
ket transfer delay) e max J (maximum delay jitter) sao mantidos, assegurando a qualidade
de servigo necessaria.

Adicionalmente, foi apresentado o método proposto por Yilin Chang e Zengji Liu para

dimensionamento do buffer de compensacgado para traifego multimidia.
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Conclusao, Comentarios e Trabalhos Futuros

No amplo escopo da engenharia de trafego e provimento de servigos de rede com quali-
dade de servigo assegurada, esta tese dedicou-se ao estudo da estimagdo da banda efetiva
fundamentada na caracterizacdo de trafego das redes e nos requisitos de QoS previamente

negociados.

Os métodos de alocacdo de banda propostos neste estudo estdo fundamentados na Te-
oria dos Grandes Desvios, aproximagdo Gaussiana e de caracterizacdo de trafego. Com a
finalidade de fundamentar este estudo introduzimos os conceitos basicos da Teoria Fractal,
incluindo o fendmeno auto-similar e o conceito de Cascata Discreta Conservativa como
modelo apropriado para representar o trafego de redes. A Teoria dos Grandes Desvios,
com aplicacdo na engenharia de trafego de redes, principalmente relacionado aos proble-

mas assintéticos também foi contemplada.

Independente da tecnologia de rede utilizada, a maior compreensdo e conhecimento
das caracteristicas do trafego sao fatores basicos para uma estimativa de uma banda efetiva
mais realista. Por essa razdo, esta tese apresentou um amplo estudo de caracterizacao
de trdfego, incluindo um método para verificar se dado arquivo de trafego € oriundo de
uma fonte Unica ou de um trafego agregado, possibilitando a utilizagdo do método mais
adequado para a estimagdo da banda efetiva.

Pode-se aferir que para pequenos intervalos de tempo, a informagao local € dada pelo
expoente de Holder em cada ponto. Por outro lado, em grandes escalas de tempo o com-
portamento predominante no trafego de redes é o monofractal (auto-similar). De acordo

com o estudo de caracteriza¢do, constatou-se que existe uma escala de tempo, aproxima-
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damente entre 10 e 500 mseg, que em um mesmo processo de trafego pode coexistir uma
complicada mistura de processos aditivos e multiplicativos em determinados intervalos de
tempo, originando simultaneamente comportamentos mono e multifractal. Esse fato con-
duziu ao principal resultado deste estudo para a estimagdo da banda efetiva, a introducao de
um parametro de trafego que representa, simultaneamente, o impacto mono e multifractal

nas redes de comunicacao.

O novo parametro, denominado Estimador Fractal Restrito, estd fundamentado em mé-
todos estatisticos, heuristicos e de simulacdo, que leva em conta todos os expoentes de Hol-
der dentro da janela de tempo considerada neste estudo (10 a 500 mseg). Esse pardmetro
possibilita uma estimacdo de banda efetiva mais realista nos casos onde a auto-similaridade
se apresenta com parametro de Hurst menor que 0,85. Além disso, o Estimador Fractal
Restrito apresenta um desempenho superior ao parametro de Hurst, mesmo em escalas
de tempo maiores, quando o processo de trafego apresenta a caracteristica antipersistente,

também chamada de dependéncia negativa (quando H < 0,5).

Em termos de dimensionamento da banda efetiva, este estudo também aborda outro
importante aspecto da auto-similaridade, os processos com variancia finita e infinita, por
meio da avaliagdo dos parametros de auto-similaridade: H e d (parametro de Hurst e o

parametro diferenciacdo do modelo F-ARIMA, respectivamente) [68].

Quanto as restricoes de atraso e jitfer, em termos de QoS, para o tradfego em tempo real
cursado nas redes multiservico, também estdo incluidos na metodologia proposta para a
estimagdo da banda efetiva. A abordagem objetivou validar a estimativa de banda efetiva
para trafego em tempo real, por meio da adaptacdo do método proposto por Jean-Yves Le
Boudec [69]. O critério para assegurar a qualidade de servico em termos de atraso e jitter
fim a fim utiliza a banda efetiva ja estimada pelos métodos adotados. Em outras palavras,
para uma dada banda efetiva estimada, verifica-se se a mesma satisfaz os requisitos de

qualidade de servico em termos de atraso e jitter.

Todas as solucdes propostas incluem métodos de ajuste da banda efetiva, com res-
pectiva validac@o das diversas metodologias, por meio de exaustivos testes de simulacao

usando arquivos de trafego real descritos no Apéndice I desta tese. Cabe salientar que o si-
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mulador utilizado neste trabalho [122][123][124][125] foi devidamente ajustado e aferido
por meio do simulador OPNET Technologies Inc®.
A Figura 7.1 resume de forma simplificada a metodologia de estimac¢ao de banda efetiva

proposta nesta tese em fluxograma.

Usar a solucao
geral com EFR ***( f)

\ 4

Validar com
DEBA

Arquivo
de Trafego

Caracterizacao
do trafego

Usar a solucéo
geral com H

E
tempo
real?

SIM

Trafego

—
possui Usar Laskin (fLm) > g+

SIM Variancia com otimizacéao fim
Infinita?

Usar a solugao
geral com EFR ***( fJ)

Usar a solucéo
geral com H

Validar com
DEBA **

v

BE* - Banda Efetiva
DEBA ** — Delay Based Effective Bandwidth Algorithm
EFR ***— Estimador Fractal Restrito

Figura 7.1: Metodologia para estimacao da banda efetiva.

Descric¢ao do Diagrama de Blocos:

* Dado um arquivo de trafego de redes efetua-se sua caracterizacdo obtendo-se 0s
valores dos parametros de trafego selecionados neste estudo, introduzidos no Capi-
tulo 4 desta tese. Nessa fase, verifica-se se o trafego € de fonte tnica ou é agregado,

conforme primeiro bloco de decisdo da Figura 7.1.

* Caso o arquivo de trifego agregado apresente caracteristica auto-similar com va-
ridncia infinita, a banda efetiva serd estimada por meio do método otimizado pro-
posto neste estudo, baseado no trabalho de N. Laskin, I. Lambadaris, F. Harmantzis

e M. Devetsikiotis [44][101]. Contudo, se o trafego agregado ndo apresentar vari-
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ancia infinita, a banda efetiva serd estimada por meio do Método Geral baseado na

aproximagao Gaussiana [57][58], também mostrado no Capitulo 5 deste trabalho.

* Para todos os tipos de trafego, caso a caracteristica auto-similar, representada pelo
parametro de Hurst seja superior a 0,85, serd utilizado o Método Geral usando-se
para a estimacdo da banda efetiva o proprio pardmetro H, seja para trafego de fonte

Unica ou trafego agregado.

* Para todos os tipos de trafego, caso a caracteristica auto-similar, representada pelo
parametro de Hurst seja inferior a 0,85, aplicado utilizado o Método Geral usandose
para a estimagdo da banda efetiva o Estimador Fractal Restrito, denotado por H,

introduzido no Capitulo 5, seja para trafego de fonte tnica ou trafego agregado.

* Caso o trafego seja em tempo real, serd aplicado o DEBA (Delay Based Effective
Bandwidth Algorithm) que valida a estimacdo da banda efetiva efetuada, em todos

0S €asos.
* Para todas as estimativas sao utilizados fatores de ajuste.

A metodologia proposta neste estudo foi validada por métodos estatisticos, heuristicos
e simulagdo. Os resultados obtidos mostram sua aplicabilidade na estimacdo da banda
efetiva para o dimensionamento de redes de comunicagdo.

Os proximos passos do estudo estdo na direcdo de averiguar até que tamanho minimo de
intervalo de tempo o Estimador Fractal Restrito, H , pode ser utilizado, uma vez que o valor
exato no instante de tempo ¢ € H;. Também hd um grande espaco para o aprimoramento
dos fatores de ajuste utilizados na estima¢do da banda efetiva para os diferentes tipos de
trafego.

Em termos de caracterizacdo de trafego, ha a necessidade de uma andlise mais apurada
sobre o comportamento de pardmetros como o atraso € o jiffer, para aplicacdes em tempo
real. Adicionalmente, hd necessidade de aprofundamento da andlise do comportamento
traifego multimidia com a finalidade de aprimorar o dimensionamento da banda efetiva

para esse tipo de trafego em redes multiservigo.
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Um aperfeicoamento possivel da metodologia para estimagdo da banda efetiva é o de-
senvolvimento de métodos dedicados de estimacao de acordo com as necessidades especi-
ficas do tipo de aplicagdo que utilizara a rede.

Outro aspecto importante a ser analisado é o impacto de mecanismos de compressao de
trafego utilizados atualmente, em aplicacdes de voz e video em tempo real, na banda efetiva
estimada. Andlise idéntica deve ser feita em mecanismos de seguranca da informacao como

criptografia.
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TRAFEGO DE DADOS AGREGADO

R Taxa M Burst
Nome Arquivo H Média Taxa Pico PMR | CV | MBS Dur Peakdness IDC H - wavelet | H -variance | N
10_7_S_1 0,664 189732,85 19333333,33 101.9 | 1,75 | 2,85 0,03770518 1237 1134,66 | 0,610267362 | 0,778436218 | 439

10.7.S 2 0,703 256349,71 19533333,33 76,2 | 1,36 | 3,85 | 0,058240122 | 1342,82 176,48 | 0,705164012 | 0,608891996 | 470

91

10_7_S_3 0,701 319578,01 19466666,67 | 6091 | 1,44 | 4,79 | 0,052049786 | 1303,61 45,95 0,508470743 | 0,566304038 | 487
10.7_S 4 0,684 302823,5 19600000 64,72 | 1,6 | 4,54 | 0,040075166 1381,5 93.17 0,746439533 | 0,693259802 | 459
5_7_S_1 0,735 317610,54 19866666,67 | 62,55 | 1,27 | 4,76 | 0,058785189 | 1490,13 38,39 0,460710635 | 0,433316769 | 497
5.7.S 2 0,736 315205,46 21333333,33 | 67,68 | 1,88 | 4,73 | 0,055440545 | 1599,33 143,24 | 0,577089795 | 0,459065936 | 484
5783 0,732 301560,52 21666666,67 | 71,85 | 1,22 | 4,52 | 0,05992648 1547,34 11,44 0,521477689 0,40492856 | 484
5.7.S_4 0,729 282852,79 19466666,67 | 68,82 | 1,25 | 4,24 | 0,062902225 1378,6 16,12 0,492570208 | 0,415773955 | 427
5.7.S_6 0,717 289997,21 20124052,38 | 69,39 | 1,29 | 4,35 | 0,057352622 | 1410,79 60,63 0,517657987 | 0,465463089 | 465
3711 0,730 | 453490,73 1812749 4 1,96 | 22,77 | 0,005090356 | 55864.,6 90,6 0,708487071 | 0,689822629 | 137
3712 0,743 485008,91 12692307,69 | 26,17 | 2,03 | 2,52 | 0,004911074 | 66151,89 110,26 | 0,638984804 | 0,710435729 | 140
3713 0,926 741597,67 1812749 2,44 | 1,95 | 37,23 | 0,002394114 | 59301,84 168,3 0,769420351 | 0,767195817 | 94
3714 0,740 | 610347,13 1952191,24 32 | 2,37 | 30,64 | 0,003466916 | 67030,67 96,38 0,602998952 | 0,719341506 | 132
3715 0,829 751500,25 1952191,24 2,6 | 2,22 | 37,73 | 0,002583069 | 59482,89 | 185,56 | 0,710918202 | 0,771630177 | 87
4 711 0,711 566527,54 1832669,32 3,23 | 2,12 | 28,44 | 0,004376872 | 52116,77 101,68 0,76721324 | 0,717170371 | 98
4.7 12 0,862 | 480864,02 108273894 225 | 1,89 | 6,74 | 0,004423748 | 46232,44 71,17 0,744632279 | 0,719635929 | 120
4713 0,741 517660,99 1952191,24 3,77 | 1,94 | 25,99 | 0,004609615 | 52385,25 98,67 0,663187632 | 0,724792084 | 100
4.7 14 0,862 770791,92 1772908,37 2,3 12,61 | 38,69 | 0,002632217 | 70038,99 | 316,09 | 0,804473007 | 0,831558158 | 91
4 715 0,789 596360,76 1752988,05 2,94 | 2,19 | 29,94 | 0,004576671 | 63166,29 125,88 | 0,741594407 | 0,738326142 | 103
4.7 16 0,857 662884,22 1832669,32 2,76 | 2,03 | 33,28 | 0,003585089 | 47708,62 | 197,42 | 0,677117419 | 0,739219766 | 80
4717 0,801 588183,26 1832669,32 3,12 | 2,02 | 29,53 | 0,004106234 | 59777,76 115,86 | 0,696981764 | 0,673361464 | 95
4718 0,820 | 701718,65 1772908,37 2,53 | 2,46 | 35,23 | 0,003200587 | 61085,69 208,4 0,76752676 | 0,848201323 | 89
4719 0,691 621332,04 1932270,92 3,11 | 2,88 | 31,19 | 0,005184995 | 66512,32 | 250,76 | 0,808778474 | 0,752790274 | 99
47110 0,811 455108,13 1673306,77 3,68 | 1,82 | 22,85 | 0,005018164 | 35365,46 44,61 0,687293959 | 0,659828231 | 126
3.7 R_1 0,805 901019,65 1932270,92 2,14 | 1,37 | 45,23 | 0,000926825 | 15841,92 77,04 0,663616713 | 0,612690403 | 783
3.7 R 4 0,727 674926,05 1912350,6 2,83 | 1,24 | 33,88 | 0,001155109 | 10064,34 41,86 0,670757133 | 0,630529664 | 697
3.7 R7 0,729 767550,06 1912350,6 2,49 | 1,22 | 38,53 | 0,000953568 | 11622,22 9,69 0,637886683 | 0,599149866 | 595
4 7 R_1 0,721 944138,66 1932270,92 2,05 | 1,26 | 47,4 | 0,000879738 | 16205,32 29,41 0,62651887 0,555739169 | 606
47 R2 0,761 | 1014722,33 1912350,6 1,88 | 1,28 | 50,94 | 0,000805926 | 18421,64 36,89 0,660150969 | 0,568862376 | 471
4.7 R 3 0,743 821163,41 1932270,92 2,35 1,3 | 41,22 | 0,000933002 | 13268,82 47,61 0,623762583 0,59570263 | 549
4 7 R 4 0,831 921955,75 1912350,6 2,07 | 1,28 | 46,28 | 0,000802036 | 15251,88 29,34 0,624856768 | 0,620748299 | 681
4.7 R_S 0,885 946384,04 1892430,28 2 1,26 | 47,51 | 0,000820741 | 15784,57 33,68 0,635545972 | 0,579527511 | 534
47 R_6 0,817 852651,6 1892430,28 2,22 | 1,34 | 42,8 | 0,000986975 | 15310,79 58,91 0,700157918 | 0,682733966 | 769
4.7 R 7 0,768 841300,59 1872509,96 2,23 | 1,24 | 42,23 | 0,000880827 | 13157,06 16,61 0,525498505 | 0,558285555 | 573
47 R8 0,843 982341,42 1912350,6 1,95 | 1,32 | 49,31 | 0,000802202 | 17111,34 30,61 0,602899833 | 0,559207958 | 521
4.7 R 9 0,819 785750,13 1932270,92 2,46 | 1,29 | 39,44 | 0,001092198 | 13204,4 65,84 0,709357001 | 0,654182658 | 590
4.7 R_10 0,804 886150,73 1872509,96 2,11 | 1,29 | 44,48 | 0,000802478 | 14143,31 23,8 0,682071866 | 0,631468098 | 656
4 7 R_11 0,791 839613,1 1932270,92 2,3 1,23 | 42,15 | 0,000777852 | 13057,43 18,91 0,623972837 | 0,596978246 | 551
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TRAFEGO DE DADOS AGREGADO

R Taxa M Burst
Nome Arquivo H Média Taxa Pico PMR | CV | MBS Dur Peakdness IDC H - wavelet | H -variance | N
4 7 R 12 0,772 744405,37 1932270,92 2,6 1,25 | 37,37 | 0,000963597 | 11292,55 39,96 0,66055585 0,633388612 | 637
4 7 R_13 0,752 825813,24 1932270,92 2,34 | 1,83 | 41,46 | 0,001078117 | 12501,03 69,75 0,580273316 | 0,583745847 | 682
4 7 R 14 0,800 927570,02 1932270,92 2,08 | 1,37 | 46,56 | 0,00076117 15562,89 32,88 0,598366549 | 0,563284627 | 552
4 7 R_15 0,723 653340,76 1932270,92 296 | 1,18 | 32,8 | 0,001263985 9779,73 39,26 0,607424789 | 0,590674938 | 638
4 7 R 17 0,779 622991,95 1912350,6 3,07 | 1,29 | 31,27 | 0,001454191 9708,43 45,51 0,698711647 0,72299994 | 643
4 7 R_18 0,821 588318,6 1912350,6 3,25 | 1,33 | 29,53 | 0,001435437 | 44007,79 166,53 | 0,754996775 | 0,714348108 | 643
4 7 R_19 0,794 830410,76 1912350,6 2,3 1,27 | 41,69 | 0,001029714 | 14420,02 45,26 0,658179562 | 0,633014156 | 558
4 7 R 20 0,821 702917,35 1932270,92 2,75 | 1,26 | 35,29 | 0,001162626 10939,1 49,96 0,681652746 | 0,626388663 | 640
TRAFEGO DE DADOS FONTE UNICA
39 CLI1 0,639 984129.,44 8367114112 53,01 | 2,06 | 14,76 | 0,225948155 24234 314,29 | 0,916557589 | 0,9030810514 1
39 CLI2 0,586 | 1150642,36 | 52170916,61 45,34 | 2,12 | 17,26 | 0,293770351 27035 971,59 | 0,8185457637 | 0,8382373799 1
4 9 CLI_3 0,607 1183185,24 101200000 85,53 | 2,32 | 17,74 | 0,610235927 | 16093,81 527 0,8111842458 | 0,8694257562 1
4 9 CLI 4 0,547 965161,87 60733333,33 62,93 | 2,87 | 14,48 | 0,469381192 6051 2758 0,8819947896 | 0,8956568998 1
13_7_CLI_1 0,544 339293,06 1643510,67 4,84 | 1,89 | 20,03 | 0,041815572 | 12131,67 619,8 0,919150145 | 0,910872623 1
27 7_CL1_1 0587 314910,85 1643510,67 5,22 | 1,83 | 18,59 | 0,03497319 3501,55 108,27 | 0,7535566352 | 0,7936338099 1
2 5 FTP_3 0,828 994843,89 1266033,93 1,27 | 4,28 | 14,92 | 0,001651417 | 13965.82 22,6 0,3628433897 | 0,2824624611 1
2 5 FTP_4 0,914 989848,82 1389359,54 1,4 2,77 | 14,85 | 0,001034189 19469 22,2 0,4166544087 | 0,3931910245 1
2 5 FTP_S 0,898 995571,99 1389359,54 1,4 2,51 | 14,93 | 0,000982803 | 19608.95 16,68 | 0,4245795145 | 0,3632690013 1
2 5 FTP_6 0,896 997594,38 1626567,27 1,63 | 2,89 | 14,96 | 0,001032391 | 19339.,44 29,22 | 0,4488675098 | 0,3858107743 1
13 7 FTP_1 0,771 756463,69 1256025,75 1,66 | 2,45 | 44,65 | 0,001513814 | 11384,14 5,92 0,067563831 0,160403595 1
13_7_FTP_2 0,771 775857,82 1256025,75 1,62 | 2,63 | 45,79 | 0,001501113 | 11520,86 9,17 0,066445665 | 0,130642768 1
27 7 BAC_1 0,783 246585,57 1643510,67 6,67 1,4 | 14,55 | 0,02413596 3018,74 39,04 | 0,6979862973 | 0,8235307377
27_7 BAC_2 0,743 247974,59 1643510,67 6,63 | 1,34 | 14,64 | 0,024816481 2564,09 32,12 | 0,7365615525 | 0,8231484877
27 7 BAC_3 0,775 257359,67 1643510,67 6,39 | 1,41 | 15,19 | 0,025045839 | 2643,06 38,38 | 0,7872897627 | 0,8395015815
26_7 RPA_2 0,809 259447,30 1643510,67 6,33 1,3 | 15,31 | 0,024759083 2557,17 24,59 | 0,6736419682 | 0,8248848109
27_7_RPA_1 0,828 232318,16 1643510,67 7,07 | 1,33 | 13,71 | 0,029669269 2375,04 20,97 0,5711920269 | 0,8377285302
TRAFEGO DE AUDIO DE VIDEO FONTE UNICA
137 MTX_1 0,847 801954,59 1792828,69 2,24 | 3,37 | 40,26 | 0,011997208 | 19422,32 157,07 | 0,497471343 | 0,542166115 1
13 7. MTX 2 0,835 802178,74 1474103,59 1,84 | 3,24 | 40,27 | 0,013215712 | 16599,53 44,22 0,450231743 | 0,500428925 1
13 7. MTX 3 0,818 812461,64 1553784,86 1,91 | 3,55 | 40,79 | 0,010834077 | 1977745 137,52 | 0,499242372 | 0,499770768 1
13_7_MTX 4 0,772 851808,02 1441241,69 1,.69 | 4,35 | 42,76 | 0,006632927 42940,4 84,44 0,411902433 | 0,318213428 1
13 7 MTX_ 5 0,804 796192,25 1792828,69 2,25 3,2 | 39,97 | 0,013668295 | 17945,47 92,11 0,546356993 | 0,564996899 1
13_7_MTX_6 0,789 817616,13 1713147,41 2,1 3,57 | 41,04 | 0,010704525 | 18631,41 88,21 0,497946897 | 0,483752183 1
13 7 MTX_ 7 0,788 813949,05 1633466,14 2,01 | 3,55 | 40,86 | 0,010976585 | 20130,66 190,41 0,562689711 | 0,515951736 1
13_7_MTX_8 0,796 836652,12 1474103,59 1,76 | 4,38 42 0,006101072 | 44230,74 64,95 0,64791263 0,596320347 1
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R Taxa M Burst
Nome Arquivo H Média Taxa Pico PMR | CV | MBS Dur Peakdness | IDC H - wavelet | H -variance | N
13_7_MTX 9 0,776 830735,32 1633466,14 1,97 | 3,87 | 41,7 | 0,008750526 | 39024,65 143,65 0,52470673 0,458986616 1
13_7_ MTX_10 | 0,779 838286,03 1485587,58 1,77 | 3,96 | 42,08 | 0,008405871 | 39586,41 156,56 0,434056007 | 0,422784452 1
13 7 MTX_ 11 | 0,783 830578,03 1792828,69 2,16 | 3,77 | 41,7 | 0,009314131 | 32573,22 79,42 0,485540689 | 0,439987989 1
13 7 MTX_12 | 0,812 826969,87 1792828,69 2,17 | 4,01 | 41,51 | 0,011432174 | 18199,59 103,29 | 0,513210338 | 0,470212285 1
13_7_MTX_13 | 0,826 817758,05 1713147,41 2,09 | 3,53 | 41,05 | 0,011000902 | 16925,86 31,08 0,453047907 | 0,437680107 1
13_7_MTX_14 | 0,815 828930,93 1633466,14 1,97 | 3,65 | 41,61 | 0,009943282 | 33630,1 135,21 0,515335692 | 0,433607826 1
137 MTX 15| 0,811 800551,68 1633466,14 2,04 | 3,27 | 40,19 | 0,012853209 | 17369,58 50,54 0,436326404 | 0,525633887 1
13_7 MTX_16 | 0,819 822632,95 1474103,59 1,79 3,6 41,3 | 0,010209112 | 18551,22 117,55 0,500182963 | 0,446876592 1
137 MTX_17 | 0,791 849458 1633466,14 1,92 | 4,35 | 42,64 | 0,005945259 | 46102,79 63,38 0,425749755 | 0,276574537 1
13_7_MTX_18 | 0,803 850397,46 1633466,14 1,92 | 4,17 | 42,69 | 0,007142754 | 48339,17 199,17 | 0,396617262 | 0,389266639 1
137 MTX 19 | 0,789 849081,37 1792828,69 2,11 | 447 | 42,62 | 0,005347188 | 61232,39 202,28 | 0,465322728 | 0,322564623 1
13_.7_MTX_20 | 0,780 872257,93 1394422,31 1,6 4,65 | 43,79 | 0,004429466 | 31881,53 77,88 0,41134826 0,242506442 1
13_7_MTX_ 21 | 0,773 868818,41 1451398,14 1,67 | 5,03 | 43,61 | 0,003906194 | 41556,19 251,03 | 0,330821309 | 0,219138245 1
137 MTX 22 | 0,786 87757145 1485587,58 1,69 | 4,65 | 44,05 | 0,00504762 80026,67 421,07 | 0,493532949 | 0,350722249 1
13_7_MTX_23 | 0,825 820118,05 1872509,96 2,28 | 15,8 | 41,17 | 0,011906891 17843,8 119,25 0,436717613 | 0,451202038 1
13_7_MTX 24 | 0,803 849866,19 1553784,86 1,83 | 745 | 42,66 | 0,007891094 | 41630,72 160,62 0,492872797 0,41191004 1
13 7 MTX 26 | 0,819 820673,06 1792828,69 2,18 | 3,71 | 41,2 | 0,009659039 | 38764,46 164,39 | 0,451441719 | 0,485114689 1
137 MTX 27 | 0,792 840786,63 1441241,69 1,71 | 4,15 | 42,21 | 0,006885963 | 56065,59 309,97 | 0,500241757 | 0,466829299 1
13_7_MTX 28 | 0,797 860185,94 1792828,69 2,08 | 4,54 | 43,18 | 0,005893998 | 76042,73 504,91 0,455631356 0,47111805 1
13_7_DEL_1 0,809 912815,09 1297117,52 1,42 | 18,2 | 82,34 | 0,004801433 | 30774,65 88,48 0,251931902 | 0,089039657 1
13_7_DEL_2 0,806 912230,11 1297117,52 1,42 | 5,02 | 45,79 | 0,003954167 | 30138,24 14,17 0,230444285 | 0,071299007 1
13_7_DEL_3 0,787 919221,99 1297117,52 1,41 | 9,88 | 82,91 | 0,004167659 | 31040,67 33,92 0,214032852 | 0,100591761 1
13_7_DOT_1 0,788 913537,73 1297117,52 1,42 5 82,4 | 0,004239726 | 29383,88 26,89 0,28789184 0,122606463 1
13_7 DOT_2 0,794 932155,9 1297117,52 1,39 | 5,02 | 46,79 | 0,00436396 | 27805,74 1,83 0,153571537 | 0,062471849 1
13_7_FLO_1 0,796 913594,93 1553784,86 1,7 4,87 | 45,86 | 0,003596558 | 30330,13 28,23 0,294244291 0,118015789 1
13_7_FLO_2 0,788 914183,65 1474103,59 1,61 | 496 | 45,89 | 0,003471575 | 31792,65 21,7 0,277207455 | 0,133838741 1
13 7 LA_1 0,705 964693,86 1311685,93 1,36 | 26,7 | 87,02 | 0,002815222 | 109733,59 | 693,86 | 0,123140204 | 0,109567926 1
13_.7_ LA 2 0,700 951383,71 1297117,52 1,36 24 | 47,76 | 0,002837103 98619,7 620,86 0,19516959 0,098226008 1
13_7_NOR_1 0,805 910627,09 1297117,52 1,42 | 497 | 82,14 | 0,004671369 | 26990,29 22,26 0,191996399 | 0,069661737 1
13_7_REI_1 0,785 927747,31 1297117,52 1,4 5,1 | 83,68 | 0,004004564 | 2944391 7,8 0,230554656 | 0,077511359 1
13_7_REI_2 0,787 933492,21 1297117,52 1,39 | 5,11 | 46,86 | 0,0039872 29566,71 5,79 0,242154393 | 0,076049985 1
13_7_REI_3 0,793 923584,11 1297117,52 1,4 5 83,31 | 0,003987911 | 30240,99 6,38 0,264408049 | 0,075170239 1
13 7 STK_1 0,795 907596,29 1792828,69 1,98 | 4,67 | 45,56 | 0,003268827 | 32573,53 20,38 0,260489196 | 0,124662622 1
13_7_STK_ 2 0,790 927877,37 1553784,86 1,67 | 4,94 | 46,58 | 0,003435561 | 31209,15 12 0,252912758 0,12113643 1
13_7_USA_1 0.790 913058,06 1297117,52 1,42 | 5,07 | 45,84 | 0,00391992 31181,73 21,71 0,28919309 0,154426858 1
13_7_USA_2 0,801 912237,5 1297117,52 1,42 | 5,12 | 45,79 | 0,003993784 | 30479,03 8,24 0,221949461 | 0,069390809 1
2 5 ACO_1 0,854 982303,05 1266033,93 1,29 | 443 | 14,73 | 0,005291901 | 77692,56 2,73 0,3275342961 | 0,1936275577 1
2 5_ACO_2 0,853 977722,69 1266033,93 1,29 | 4,53 | 57,71 | 0,005287669 | 77946,64 3,12 0,3147353724 | 0,2073561205 1
2.5 ACO_3 0,851 953708,75 1279253,67 1,34 | 791 | 14,31 | 0,006635421 | 100323,81 | 138,28 | 0,3473545351 | 0,3090645844 1
2. 5 ACO 4 0,858 976060,74 1266033,93 1,3 4,58 | 14,64 | 0,005292355 | 77206,78 2,05 0,3610819931 | 0,2245586191 1
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R Taxa M Burst
Nome Arquivo H Média Taxa Pico PMR | CV | MBS Dur Peakdness IDC H - wavelet | H -variance | N
2 5 ACO_5 0,865 976714,83 1266033,93 1,3 4,54 | 14,65 | 0,005292505 | 77506,96 3,45 0,3533128886 | 0,2196598889 1
2 5 ECA_1 0,855 979589,01 1626567,27 1,66 | 4,68 | 14,69 | 0,004990456 | 53676,34 18,22 | 0,2773459921 | 0,2361463751 1
2 5 ECA_2 0,824 951799,79 1266033,93 1,33 4,1 | 14,28 | 0,004754402 | 55667,42 9,98 0,3719714684 | 0,2585934675 1
2 5 ECA_3 0,865 970928,33 1266033,93 1,3 5,09 | 14,56 | 0,005327512 | 85098,39 58,69 | 0,3191421901 | 0,2843587185 1
2 5_ EXG_1 0,846 981865,27 1343163 1,37 | 4,83 | 14,73 | 0,004982814 | 54551,9 12,53 | 0,3793472697 | 0,224117772 1
2 5_EXG_2 0,835 949546,21 1626567,27 1,71 4 14,24 | 0,004726411 | 56334,28 13,6 0,3474514701 | 0,2357884789 1
2 5_EXG_3 0,834 958013,07 1266033,93 1,32 | 4,21 | 14,37 | 0,004914982 | 55881,11 38,23 | 0,3463682499 | 0,2322887808 1
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Espectro Mutifractal do Trafego
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Apéndice II  Espectro Mutifractal do Trafego
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego de Dados Fonte Unica - Arquivo 13_7 CLI 1

2000
1500
1000
500 Geral com ajuste
Geralsemajuste .
Simulagdo . ______
0 -
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura III.1: Banda Efetiva em funcdo do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seq)

1200 Trafego de Dados Fonte Unica - Arquivo 13_7 FTP_1

1000

800

600

400

Geral com ajuste
Geral sem ajuste —— — \
Simulagao

200

291456 3,73E+7
Tamanho do buffer (bytes)

0
1518 4554
BLR = 1E-3

9108 13662 18216

Figura II1.2: Banda Efetiva em funcdo do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)

Trafego de Dados Fonte Unica - Arquivo 13_7 FTP_2

1200
1000
800
600
400
Geral com ajuste
200 || General sem ajuste —— — —
Simulagdo - - - - - - ____________________
0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.3: Banda Efetiva em funcdo do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seq) )
2000 Trafego de Video Fonte Unica - Arquivo 13_7_MTX_1
1500
1000
500
Geral com ajuste N
Geral sem ajuste —— — —— — e
Simulagdgo ----- -~ el
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.4: Banda Efetiva em funcdo do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seq)

Trafego de Video Fonte Unica - Arquivo 13_7_MTX_2

1600
1400
1200
1000 -
800
600
400
Geral com ajuste |
200 | | Geral sem ajuste — — —— — '\
Simulagdgo  ------------------ e
0 ~ -
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3

Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.5: Banda Efetiva em funcio do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seq)

Trafego de Video Fonte Unica - Arquivo 13_7_MTX_3

1600

1400 0 — —

1200

1000

800

600

400 Geral com ajuste .

200 G_eral sem ajuste —
Simulagdo -~ R ETN

0 T -

3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.6: Banda Efetiva em funcdo do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seq)

1600 Trafego de Video Fonte Unica - Arquivo 13_7_MTX_16

1400

1200

1000

800

600

400 Geral com ajuste

200 G_eral sem ajuste —
Simulagdo - - - - ___________|

3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.7: Banda Efetiva em funcdo do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seq)

1600 Trafego de Video Fonte Unica - Arquivo 13_7_MTX_17

1400

1200

1000

800

600

400 Geral com ajuste N\

200 G_eral sem ajuste — —— i
Simulagdo - - - ____________ ~~o

3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)
Figura II1.8: Banda Efetiva em funcdo do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seq)

1600 Trafego de Video Fonte Unica - Arquivo 13_7 MTX_18

1400

1200

1000

800

600

400 Geral com ajuste

200 G_eral sem ajuste —
Simulagdo - - - - - ____________

3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.9: Banda Efetiva em funcdo do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Dados Corporativo - Arquivo 3_7 R_1

00— —
1500
1000
500 - .
Geral com ajuste
Geralsemajuste - '
Simulagdo - - - - - "
0 —
1518 7590 13662 36432 582912 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.10: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Dados Corporativo - Arquivo 3_7 R_4

2000
1500
1000
500
Geral com ajuste
Geral sem ajuste —— ——
0 Simulagéto -
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.11: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seq)
Trafego Agregado Dados Corporativo - Arquivo 3 7 R 7

2000
1500
1000
500
Geral com ajuste
Geral sem ajuste —— — — —
0 Simulaggo -~ -
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,73¥0637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.12: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Dados Corporativo - Arquivo 4 7_R_1

2000 —_—
1500
1000
500 _
Geral com ajuste
Geral sem ajuste — — — — ——
Simulagdo -~ - ____________
0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.13: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Dados Corporativo - Arquivo 4_7 R_3

2000

1500

1000

500 N
Geral com ajuste
Geralsemajuste
Simulagdo -~
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7

BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.14: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 4_7_R_10

2000
1500
1000
500 _ }
Geral com ajuste S
Geral sem ajuste — — — — ——
Simulagédo - - - - - - - - _________ "
0 AN
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.15: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)

2000 Trafego Agregado Dados Corporativo - Arquivo 4 7 R_13

1500

1000

500 Geral com ajuste

Geralsem ajuste — .
Simulagédo - - - - __. A

291456 3,736637E+7
Tamanho do buffer (bytes)

0
1518 4554
BLR = 1E-3

9108 13662 18216

Figura II1.16: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Dados Corporativo - Arquivo 4 _7_R_20

2000 ————— —
1500
1000
500 s
Geral com ajuste
Geralsemajuste —
Simulaggéo -~
0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.17: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seq)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 3_7_1_1

2000

1500

1000

500 , . — ]

Geral com ajuste .
Geralsem ajuste —— —
Simulaggdo - - - - - - - ___ N
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.18: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 3_7_1 3

2000
1500
1000
500
Geral com ajuste
Geral sem ajuste —— —
Simulagégo -
0
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.19: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 3_7_1_4

2000
1500
1000
500
Geral com ajuste
Geral sem ajuste — — — —
Simulaggo -~ e
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3

Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.20: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 3_7 1 5

2000
1500
1000
500
Geral com ajuste
Geralsem ajuste —
Simulagdo - - - - - __
0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.21: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seq)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 4_7 |_1

2000
\ —
1500
1000
500
Geral com ajuste
Geral sem ajuste
Simulagdo -~ Tl
0 T~
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.22: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seq)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 4_7 1_3

2000
1500
1000
500 .
Geral com ajuste
Geral sem ajuste — — — — —
Simulagdo - - - - -~
3036 7590 12144 16698 72864 582912 3,73E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.23: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seq)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 4_7 | 4

2000
1500
1000
500 Geral com ajuste
Geral sem ajuste — — — —— —— N
Simulagdo - _________________
0 S
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura I11.24: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 4_7 1 5

2000
1500
1000
500 Geral com ajuste
Geral sem ajuste — — — — —
Simulagdo ----------------- -
0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.25: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seg)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 4_7_1_6

2000
1500
1000
%00\ ' Geral com ajuste
Geral sem ajuste — — — — — .
Simulagdo -
0 R
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.26: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice 1II Estimacdo da Banda Efetiva

Banda Efetiva (kbytes/seg)

2000 Trafego Agregado Internet - Arquivo 4_7 | 7
1500
1000
500 ,
Geral com ajuste
Geral sem ajuste — — — — ——
Simulagdo ------------------—----—---
0
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.27: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.

Banda Efetiva (kbytes/seq)
Trafego Agregado Internet - Arquivo 4 7_1_8

2000
1500
1000
500
Geral com ajuste .
Geral sem ajuste — —
Simulagédo ----~--~--~------——-—-——-————- Tt
0 RN
1518 4554 9108 13662 18216 291456 3,730637E+7
BLR = 1E-3 Tamanho do buffer (bytes)

Figura II1.28: Banda Efetiva em fun¢do do tamanho do buffer.
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Apéndice IV
Resultados Testes de Hipotese Gaussiana

O Teste de Hipétese € um procedimento estatistico para determinar se uma afirmacao a
respeito de uma caracteristica de uma determinada populacdo € aceitavel.

Bera-Jarque (1987) € um teste paramétrico e assintdtico (para amostras grandes), que
determina a normalidade de uma série, considerando a distribuicdo de uma amostra alea-
téria de uma populacdo. Nesse caso, se verifica se a hipotese nula € aceitavel.

O teste de hipétese Bera-Jarque fundamenta-se na andlise dos residuos de Minimos
Quadrados Ordindrios (M QQ). Calcula os coeficientes de assimetria (5) e de curtose (K)
da distribuicao e utiliza a seguinte estatistica [95]:

l=n [%2+(K2—_43)2}, (IV.1)
onde
- Slo=w'in v
(V=)
.

o 2 (wi—p)'/n (IV.3)

(i)

x; sdo os valores observados, ;1 € a média, o € o desvio padrdo e n o tamanho da amostra.
O coeficiente de assimetria S € baseado no terceiro momento da distribui¢o:

M; = M (IV.4)
n
Assim sendo,
M.
S==. (IV.5)
o

A presenca de assimetria forte (S diferente de zero) obriga a reconsideracdo da supo-
sicdo de normalidade, pois a normalidade exige uma distribuicao de freqii€ncias simétrica
sem nenhuma cauda mais comprida que a outra.
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Apéndice IV  Resultados Testes de Hipotese Gaussiana

A curtose (K) é outra estatistica que faz parte do teste de Bera-Jarque, e estd baseada
no quarto momento da distribuicao, Mj:

o (zi—p)'
M, = - (IV.6)
M
K== (IV.7)
g

Uma vez que, em uma distribuicdo normal (simétrica e mesocturtica), o valor de assi-
metria é zero e o valor de curtose é 3, (K — 3) representa em (IV.1), o excesso de curtose.
A estatistica | dada em (IV.1) segue a distribui¢do qui-quadrado com 2 graus de liber-
dade [95].

O teste de hipétese Bera-Jarque [161] apresenta as seguintes saidas:

1. Nivel de significancia (p) € relacionado ao nivel de certeza que € necessario para que
uma hipétese nula seja rejeitada em favor de uma alternativa. Se o valor p da esta-
tistica qui-quadrado calculada em uma aplicacdo for suficientemente baixo, pode-se
rejeitar a hipétese de que os residuos tém distribuicdo normal. Mas se o valor p for
razoavelmente alto, ndo se rejeita a hipétese de normalidade. Um valor tipico para o
nivel de significancia é 5%;

2. Estatistica [ calculada pela equacao (IV.1);
3. ¢ é chamado valor critico
4. h indica o resultado Booleano do teste de hipétese:

* h = 0 — Nao rejeitar a hipétese nula a um nivel de significAncia de 0,05.
Nesse caso, a série X analisada € Normal com média e varidncia desconhecidas.

* h =1 — Rejeitar a hipdtese nula a um nivel de significancia de 0,05. Nesse
caso, a série X ndo é normalmente distribuida, isto €, hipétese alternativa.

A seguir, a Tabela deste Apéndice apresenta a listagem dos arquivos de trafego ana-
lisados nesta tese, com teste de hipdtese Gaussiana positiva, ou seja, que confirmaram a
caracteristica Normal.
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Agregacao h p Nome Agregacao h l c
Hipotese + Arquivo | Hipétese +
711 150 ms 0 0,4182 4716 0 0 2,0465 5,9915
7 11 220 ms 0 0,1217 4 716 150 ms 0 5,5303 5,9915
711 250 ms 0 0,8474 4 716 300 ms 0 3,9056 5,9915
712 50 ms 0 0,2180 4 717 200 ms 0 0,4563 5,9915
712 220 ms 0 0,5872 4 717 300 ms 0 1,6843 5,9915
713 150 ms 0 0,1524 4717 350 ms 0 3,8396 5,9915
713 200 ms 0 0,7700 4 718 280 ms 0 5,5456 5,9915
714 100 ms 0 0,0774 4.7 1.8 300 ms 0 2,7104 5,9915
714 200 ms 0 0,1163 4 7109 50 ms 0 4,3662 5,9915
714 300 ms 0 0,5618 4719 350 ms 0 1,3161 5,9915
714 350 ms 0 0,0849 4719 400 ms 0 2,3257 5,9915
714 400 ms 0 0,1782 4 7110 200 ms 0 1,0139 5,9915
7 11 100 ms 0 0,0602 4 7 110 270 ms 0 5,2911 5,9915
7 11 200 ms 0 0,1869 3.7 R_1 100 ms 0 0,5367 5,9915
711 350 ms 0 0,2309 3.7 R_1 150 ms 0 2,6818 5,9915
712 220 ms 0 04171 3.7 R_1 200 ms 0 0,8141 5,9915
712 400 ms 0 0,3158 3.7 R_1 350 ms 0 1,9891 5,9915
713 100 ms 0 0,0986 3.7 R_1 400 ms 0 5,9579 5,9915
713 200 ms 0 0,3787 3.7 R 4 0 0 0,3907 5,9915
713 220 ms 0 0,4171 3.7 R 4 300 ms 0 1,1531 5,9915
714 100 ms 0 0,1393 3.7.R 7 50 ms 0 2,8967 5,9915
714 150 ms 0 0,0745 3.7 R.7 250 ms 0 5,2277 5,9915
714 220 ms 0 0,2625 3.7 R_7 400 ms 0 1,6708 5,9915
714 250 ms 0 0,1660 4 7 R_1 150 ms 0 0,0794 5,9915
714 330 ms 0 0,1152 4 7 R_1 300 ms 0 1,5737 5,9915
715 100 ms 0 0,0865 4 7 R_1 350 ms 0 3,8764 5,9915
715 220 ms 0 0,2625 4 7 R_1 400 ms 0 1,7045 5,9915
715 350 ms 0 0,5436 4 7 R2 150 ms 0 1,4659 5,9915
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[49)!

Nome Agregacio h p ) c Nome Agregacio h p l c
Arquivo | Hipétese + Arquivo Hipétese +
4. 7 R2 250 ms 0 0,3870 1,8987 5,9915 4 7 R_11 300 ms 0 0,9047 0,2003 5,9915
4 7 R2 300 ms 0 0,3446 2,1309 5,9915 4 7 R_11 400 ms 0 0,1137 4,3486 5,9915
4.7 R2 400 ms 0 0,2103 3,1185 5,9915 4 7 R_12 200 ms 0 0,5505 1,1940 5,9915
4 7R3 150 ms 0 0,0573 5,7197 5,9915 4 7 R_12 400 ms 0 0,0985 4,.6362 5,9915
4 7R3 250 ms 0 0,8621 0,2968 5,9915 4 7 R_12 350 ms 0 0,9881 0,0240 5,9915
4.7 R 3 300 ms 0 0,0868 4,8888 5,9915 4 7 R_13 200 ms 0 0,1165 4,3006 5,9915
47 R4 50 ms 0 0,1075 4,4607 5,9915 4 7 R_13 250 ms 0 0,5741 1,1100 5,9915
4 7 R 4 200 ms 0 0,8963 0,2189 5,9915 4.7 R _13 400 ms 0 0,1352 4,0024 5,9915
47 R A4 400 ms 0 0,7615 0,5448 5,9915 4 7 R_14 250 ms 0 0,2919 2,4629 5,9915
4 7 R5 200 ms 0 0,3751 1,9611 5,9915 4 7 R_14 300 ms 0 0,2829 2,5251 5,9915
4 7 R.5 250 ms 0 0,4451 1,6191 5,9915 4 7 R_14 400 ms 0 0,1668 3,5817 5,9915
4 7 R.5 350 ms 0 0,5268 1,2820 5,9915 4 7 R_15 150 ms 0 0,0779 5,1043 5,9915
4 7 R6 50 ms 0 0,2655 2,6525 5,9915 4 7 R_15 250 ms 0 0,0547 5,8135 5,9915
4 7 R6 100 ms 0 0,0593 53,6505 5,9915 4 7 R_15 300 ms 0 0,1209 4,2252 5,9915
4 7 R6 150 ms 0 0,0798 5,0565 5,9915 4 7 R_17 50 ms 0 0,1936 3,2838 5,9915
4 7 R_7 150 ms 0 0,2747 2,5845 5,9915 4 7. R 17 200 ms 0 0,0615 5,5769 5,9915
4 7 R 7 200 ms 0 0,6054 1,0037 5,9915 4 7 R_17 400 ms 0 0,9227 0,1609 5,9915
4.7 R_7 250 ms 0 0,2747 2,5845 5,9915 4 7 R 18 50 ms 0 0,8873 0,2391 5,9915
4 7 R8 200 ms 0 0,3984 1,8404 5,9915 4 7 R_18 200 ms 0 0,1726 3,5138 5,9915
4 7 R 8 300 ms 0 0,4403 1,6405 5,9915 4 7 R_18 400 ms 0 0,0771 5,1251 5,9915
4 7 R_8 400 ms 0 0,1889 3,3330 5,9915 4 7 R 19 50 ms 0 0,0532 5,8660 5,9915
47 R9 50 ms 0 0,8441 0,3390 5,9915 4 7 R_19 200 ms 0 0,5027 1,3754 5,9915
4 7 R9 250 ms 0 0,1321 4,0484 5,9915 4 7 R 19 400 ms 0 0,2687 2,6285 5,9915
47 R9 300 ms 0 0,0680 5,3752 5,9915 4 7 R_20 200 ms 0 0,8352 0,3602 5,9915
4 7 R_10 50 ms 0 0,8989 0,2131 5,9915 4 7 R_20 150 ms 0 0,0678 5,3832 5,9915
4 7. R_10| 200ms 0 0,0847 4,9376 5,9915 4 7 R_20 400 ms 0 0,1260 4,1432 5,9915
4 7 R_10| 400 ms 0 0,0917 4,7793 5,9915 | 13_7_ MTX_1 200 ms 0 0,1899 3,3224 5,9915
4_7_R_11 150 ms 0 0,0733 5,2263 59915 | 13_7_MTX_1 350 ms 0 0,1716 3,5247 5,9915
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€61

Nome Agregacao h p l c Nome Agregacao h p ) c
Arquivo Hipdétese + Arquivo Hipotese +
13_7_MTX_1 370 ms 0 0,9878 | 0,0246 | 59915 | 13_7_MTX_11 50 ms 0 0,2936 | 2,4509 | 5,9915
13_7_MTX_2 220 ms 0 0,2950 | 2,4415 | 5,9915 | 13_7_MTX_11 160 ms 0 0,6063 | 1,0008 | 5,9915
13_7_MTX_2 250 ms 0 0,4803 1,4669 | 59915 | 13_7_MTX_11 200 ms 0 0,0761 | 5,1509 | 5,9915
13_7_MTX_2 380 ms 0 0,2121 3,1016 | 59915 | 13_7_MTX_12 200 ms 0 0,0540 | 5,8360 | 5,9915
13_7_MTX 3 150 ms 0 0,5711 1,1202 | 59915 | 13_7_MTX_ 12 220 ms 0 0,9387 | 0,1265 | 5,9915
13_7_MTX 3 200 ms 0 0,7665 | 0,5319 | 59915 | 13_7_MTX_12 330 ms 0 0,1627 | 3,6317 | 59915
13_7_MTX 3 300 ms 0 0,6966 | 0,7231 5,9915 | 13_7_MTX_13 100 ms 0 0,7728 | 0,5156 | 5,9915
13_7_MTX 4 220 ms 0 0,0566 | 5,7444 | 59915 | 13_7_MTX_13 150 ms 0 0,1039 | 4,5288 | 5,9915
13_7_MTX 4 370 ms 0 0,4753 1,4876 | 59915 | 13_7_MTX_13 200 ms 0 0,8628 | 0,2952 | 59915
13_7_MTX 4 400 ms 0 0,1504 | 3,7893 | 59915 | 13_.7_ MTX_ 14 50 ms 0 0,2335 | 2,9088 | 5,9915
13_7_MTX_5 200 ms 0 0,2029 | 3,1900 | 59915 | 13_7_MTX_14 140 ms 0 0,2534 | 2,7456 | 5,9915
13_7_MTX_5 120 ms 0 0,2549 | 2,7339 | 59915 | 13_7_ MTX_14 400 ms 0 0,1439 | 3,8776 | 59915
13_7_MTX_5 400 ms 0 0,1726 | 3,5139 | 59915 | 13_7_ MTX_15 110 ms 0 0,1821 | 34066 | 59915
13_7_MTX_6 150 ms 0 0,1129 | 43632 | 59915 | 13_7_MTX_15 220 ms 0 0,1586 | 3,6828 | 59915
13_7_MTX_6 330 ms 0 0,0651 | 5,4651 59915 | 13_7_MTX_15 400 ms 0 0,1439 | 3,8776 | 59915
13_7_MTX_6 400 ms 0 0,7517 | 0,5708 | 59915 | 13_7_MTX_16 140 ms 0 0,2626 | 2,6743 | 59915
13_7_MTX_ 7 340 ms 0 0,0536 | 5,8535 | 59915 | 13_7_MTX_16 290 ms 0 0,1874 | 3,3489 | 59915
13_7_MTX_7 200 ms 0 0,0924 | 4,7623 | 59915 | 13_7_MTX_16 400 ms 0 0,0919 | 4,7734 | 5,9915
13_7_MTX_ 7 400 ms 0 0,2631 | 2,6702 | 59915 | 13_7_MTX_17 100 ms 0 0,0918 | 4,7772 | 5,9915
13_7_MTX_8 200 ms 0 0,2666 | 2,6441 5,9915 | 13_7_MTX_17 230 ms 0 0,0959 | 4,6895 | 59915
13_7_MTX_8 250 ms 0 0,6314 | 09196 | 59915 | 13_7_MTX_17 350 ms 0 0,1696 | 3,5488 | 5,9915
13_7_MTX_8 400 ms 0 0,5838 1,0763 | 59915 | 13_7_MTX_18 100 ms 0 04714 | 1,5042 | 5,9915
13_7_MTX 9 250 ms 0 0,5962 | 1,0342 | 59915 | 13_7_ MTX_18 200 ms 0 0,1128 | 4,3642 | 59915
13_7_MTX_9 310 ms 0 0,7848 | 0,4846 | 59915 | 13_7_ MTX_18 400 ms 0 0,6955 | 0,7262 | 59915
13_7_MTX_ 9 150 ms 0 0,0913 | 4,7871 5,9915 | 13_7_MTX_19 50 ms 0 0,3572 | 2,0590 | 5,9915
13_7_MTX_10 | 150 ms 0 0,9400 | 0,1238 | 5,9915 | 13_7_MTX_19 210 ms 0 0,0834 | 4,9692 | 59915
13_7_MTX_10 | 230 ms 0 0,1101 | 4,4122 | 5,9915 | 13_7_MTX_19 400 ms 0 0,1762 | 3,4727 | 59915
137 MTX 10 300 ms 0 0,0675 | 5,3921 5,9915 13_7_MTX_20 120 ms 0 0,2423 | 2,8349 | 5,9915
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Yol
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Arquivo Hipétese + Arquivo Hipotese +

13_7_MTX_20 250 ms 0 0,3044 | 2,3787 | 5,9915 2_5_FTP 4 50 ms 0 0,1820 | 3,4073 | 5,9915
13_7_MTX 20 310 ms 0 0,0970 | 4,6667 | 5,9915 2_5_FTP 4 350 ms 0 0,7716 | 0,5185 | 59915
13_7_MTX 21 100 ms 0 0,7734 | 0,5140 | 5,9915 2_5_FTP 4 300 ms 0 0,2093 | 3,1276 | 5,9915
13_7_MTX 21 150 ms 0 0,2400 | 2,8543 5,9915 2_5_FTP 4 250 ms 0 0,1708 | 3,5350 | 5,9915
13_7_MTX 21 250 ms 0 0,4373 1,6541 5,9915 2_5_FTP 4 150 ms 0 0,8980 | 0,2151 | 59915
13_7_MTX 21 300 ms 0 0,9710 | 0,0588 | 5,9915 2_5_FTP_5 350 ms 0 0,3328 | 2,2004 | 5,9915
13_7_MTX 22 100 ms 0 0,1150 | 4,3256 | 5,9915 2 5_FTP_5 250 ms 0 0,0993 | 4,6197 | 59915
13_7_MTX 22 150 ms 0 0,2351 2,8952 | 59915 2_5_FTP_5 150 ms 0 0,1302 | 0,1302 | 5,9915
13_7_MTX_ 22 300 ms 0 0,1198 | 4,2433 | 5,9915 2_5_FTP_5 100 ms 0 0,3187 | 2,2870 | 59915
13_7_MTX_23 150 ms 0 0,0595 | 5,6428 | 5,9915 2_5_FTP_6 100 ms 0 0,2836 | 2,5204 | 5,9915
13_7_MTX_23 220 ms 0 0,1927 | 3,2927 | 5,9915 2_5_FTP_6 200 ms 0 0,1206 | 4,2304 | 5,9915
13_7_MTX_23 300 ms 0 0,8465 | 0,3332 | 5,9915 2_5_FTP_6 250 ms 0 0,1475 | 0,1475 | 59915
13_7_MTX 24 110 ms 0 0,1090 | 4,4337 | 5,9915 2_5_FTP_6 300 ms 0 0,9021 | 0,2061 | 5,9915
13_7_MTX 24 230 ms 0 0,1140 | 4,3437 | 59915 13_7_FTP_1 50 ms 0 0,4350 | 1,6646 | 5,9915
13_7_MTX 24 300 ms 0 0,6078 | 09959 | 5,9915 13_7_FTP_1 100 ms 0 0,2792 | 2,5517 | 5,9915
13_7_MTX_26 140 ms 0 0,9465 | 0,1100 | 5,9915 13_7_FTP_1 350 ms 0 0,1004 | 4,5967 | 5,9915
13_7_MTX 26 270 ms 0 0,6565 | 0,8418 | 5,9915 13_7_FTP_2 50 ms 0 0,4146 | 1,7607 | 5,9915
13_7_MTX_ 26 300 ms 0 0,2438 | 2,8231 5,9915 13_7_FTP_2 100 ms 0 0,2501 | 2,7717 | 5,9915
13_7_MTX_27 100 ms 0 0,0742 | 5,2023 5,9915 13_7_FTP_2 200 ms 0 0,0759 | 5,1562 | 59915
13_7_MTX_ 27 200 ms 0 0,1212 | 42207 | 5,9915 13_7_FTP_2 400 ms 0 0,5940 | 1,0417 | 59915
13_7_MTX_ 27 250 ms 0 0,2220 | 3,0105 | 5,9915 13_7_CLI_1 60 ms 0 0,1480 | 3,8208 | 5,9915
13_7_MTX_27 400 ms 0 0,3396 | 2,1602 | 5,9915 13_7_CLI_1 170 ms 0 0,7154 | 0,6699 | 59915
13_7_MTX_ 28 50 ms 0 0,0511 5,9498 | 59915 13_7_CLI_1 350 ms 0 0,1818 | 3,4098 | 5,9915
13_7_MTX_28 200 ms 0 0,6585 | 0,8354 | 5,9915 2_5 ACO_1 120 ms 0 0,3466 | 2,1191 | 59915
13_7_MTX_28 350 ms 0 0,4671 1,5226 | 59915 2_5_ACO_1 300 ms 0 0,2790 | 2,5533 | 5,9915
13_7_MTX_28 400 ms 0 0,6631 0,8216 | 59915 2_5_ACO_1 380 ms 0 0,0594 | 5,6459 | 5,9915

2 5_FTP_3 150 ms 0 0,6650 | 0,8160 | 5,9915 2.5 ACO_2 150 ms 0 0,3037 | 2,3835 | 59915

2_5_FTP_3 200 ms 0 0,1853 | 3,3721 5,9915 2 5 _ACO_2 350 ms 0 0,8810 | 0,2535 | 5,9915

2_5_FTP_3 400 ms 0 0,4877 1,4359 | 59915 2 5_ACO_2 400 ms 0 0,1974 | 3,2447 | 5,9915
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Arquivo Hipétese + Arquivo Hipotese +
2.5 _ACO_3 110 ms 0 0,0583 | 5,6845 | 59915 13_7_DEL_1 100 ms 0 0,0856 | 4,9165 | 59915
2.5 ACO_3 250 ms 0 0,2939 | 2,4488 | 5,9915 13_7_DEL_1 250 ms 0 0,790 5,755 | 5,9915
2.5 _ACO_3 300 ms 0 0,1112 | 4,3929 | 59915 13_7_DEL_1 350 ms 0 0,4276 | 1,6989 | 59915
2 5 ACO_4 60 ms 0 0,3777 1,9472 | 59915 13_7_DEL_2 100 ms 0 0,2048 | 3,1717 | 59915
2.5 ACO_4 200 ms 0 0,2223 | 3,0071 5,9915 13_7_DEL_2 110 ms 0 0,0596 | 5,6392 | 59915
2.5 ACO_4 400 ms 0 0,1726 | 3,5141 5,9915 13_7_DEL_2 150 ms 0 0,7983 | 0,4507 | 59915
2 5_ACO_5 50 ms 0 0,0904 | 4,8063 | 5,9915 13_7_DEL_3 130 ms 0 0,0658 | 5,4432 | 59915
2_5 ACO_5 160 ms 0 0,1999 | 3,2198 | 59915 13_7_DEL_3 200 ms 0 0,8292 | 0,3747 | 59915
2 5_ACO_5 350 ms 0 0,2273 | 2,9633 | 59915 13_7_DEL_3 300 ms 0 0,6806 | 0,7696 | 5,9915
2_5_ECA_1 60 ms 0 0,3760 1,9566 | 59915 13_7_DOT_1 50 ms 0 0,0559 | 5,7694 | 59915
2 5_ECA_1 350 ms 0 0,3952 1,8568 | 5,9915 13_7_DOT_1 150 ms 0 0,2926 | 2,4580 | 5,9915
2_5_ECA_1 350 ms 0 0,3952 1,8568 | 5,9915 13_7_DOT_1 250 ms 0 0,3783 | 1,9442 | 59915
2 5 ECA_ 2 60 ms 0 04642 | 1,5349 | 59915 13_7_DOT_]1 300 ms 0 0,2884 | 2,4872 | 59915
2_5_ECA_2 230 ms 0 0,6929 | 0,7337 | 59915 13_7_DOT_1 350 ms 0 0,0568 | 5,7371 | 59915
2 5 ECA 2 250 ms 0 0,1504 | 3,7888 | 5,9915 13_7_DOT_2 110 ms 0 0,1151 | 4,3241 | 59915
2_5_ECA_3 50 ms 0 0,1671 3,5779 | 59915 13_7_DOT_2 260 ms 0 0,2426 | 2,8331 | 59915
2 5_ ECA_3 250 ms 0 0,2926 | 2,4581 5,9915 13_7_DOT_2 320 ms 0 0,1204 | 4,2345 | 59915
2_5_ECA_3 300 ms 0 0,0851 | 4,9268 | 5,9915 13_7_FLO_1 200 ms 0 0,5676 | 1,1327 | 5,9915
2 5_ECA_3 350 ms 0 0,5442 1,2168 | 59915 13_7_FLO_1 250 ms 0 0.5712 | 1.1202 | 5,9915
2_5_EXG_1 50 ms 0 0,2314 | 29276 | 5,9915 13_7_FLO_1 300 ms 0 0,3799 | 1,9358 | 5,9915
2_5_EXG_1 160 ms 0 0,0615 | 5,5763 | 59915 13_7_FLO_1 400 ms 0 0,0802 | 5,0471 | 59915
2_5_ EXG_1 300 ms 0 0,1888 | 3,3340 | 5,9915 13_7_FLO_2 100 ms 0 0,1583 | 3,6869 | 59915
2_5_EXG_2 50 ms 0 0,1522 | 3,7651 5,9915 13_7_FLO_2 150 ms 0 0,2107 | 3,1151 | 59915
2_5_EXG_2 150 ms 0 0,1740 | 3,4971 5,9915 13_7_FLO_2 200 ms 0 0,2166 | 3,0592 | 59915
2_ 5 EXG 2 250 ms 0 04232 | 1,7197 | 59915 13_7 FLO_2 250 ms 0 0,0878 | 4,8661 | 59915
2_5_EXG_3 60 ms 0 0,1388 | 3,9489 | 5,9915 13_7_ LA_1 50 ms 0 0,0941 | 4,7274 | 5,9915
2_5 EXG_3 150 ms 0 0,4056 1,8047 | 59915 13_7 LA_1 150 ms 0 0,3027 | 2,3898 | 5,9915
2_5_EXG_3 300 ms 0 0,4047 1,8090 | 5,9915 13_7 LA_1 250 ms 0 0,3985 | 1,8403 | 5,9915
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13_7_LA_1 300 ms 0 0,0903 | 4,8101 5,9915 13_7_REI_3 300 ms 0 0,3788 | 1,9413 | 59915
13_7 LA_1 350 ms 0 0,3534 | 2,0804 | 5,9915 13_7_REI_3 350 ms 0 0,3177 | 2,2933 | 59915
13_7 LA_1 400 ms 0 0,8372 | 0,3555 | 5,9915 13_7_STK_1 50 ms 0 0,0552 | 5,7930 | 5,9915
137 LA2 150 ms 0 0,8655 | 0,2889 | 5,9915 13_7_STK_1 200 ms 0 0,4063 | 1,8012 | 59915
13_7 LA 2 350 ms 0 0,6876 | 0,7491 5,9915 13_7_STK_1 400 ms 0 0,5983 | 1,0275 | 5,9915
13_7 LA 2 400 ms 0 0,5336 1,2561 5,9915 13_7_STK 2 200 ms 0 0,4063 | 1,8012 | 5,9915
13_7_NOR_1 150 ms 0 0,2900 | 2,4755 | 5,9915 13_7_STK_ 2 250 ms 0 0.8718 | 0.2743 | 59915
13_7_NOR_1 250 ms 0 0,5437 1,2188 | 5,9915 13_7_STK 2 400 ms 0 0,0761 | 5,1525 | 5,9915
13_7_NOR_1 300 ms 0 0,7860 | 04815 | 5,9915 13_7_USA_1 110 ms 0 0,0852 | 4,9256 | 59915
13_7_REI_1 150 ms 0 0,1443 | 3,8712 | 5,9915 13_7_USA_1 150 ms 0 0,9010 | 0,2084 | 5,9915
13_7_REI_1 250 ms 0 0,5610 | 0,5610 | 5,9915 13_7_USA_1 370 ms 0 0,0513 | 59419 | 59915
13_7_REIL_1 300 ms 0 0,6091 0,9916 | 59915 13_7_USA_2 50 ms 0 0,2721 | 2,6030 | 5,9915
13_7_REI_2 100 ms 0 0,5442 | 1,2170 | 5,9915 13_7_USA_2 100 ms 0 0,0532 | 5,8679 | 59915
13_7_REI_2 220 ms 0 0,1708 | 3,5351 5,9915 13_7_USA_2 150 ms 0 0,3474 | 2,1146 | 59915
13_7_REI_2 300 ms 0 0,3082 | 2,3539 | 5,9915 13_7_USA_2 250 ms 0 0,5759 | 1,1037 | 59915
13_7_REI_3 250 ms 0 0,1967 | 3,2524 | 5,9915
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Apéndice V' Resultados da Andlise do Atraso

Tempo (segundos)

Analise do Atraso - Arquivo 13_7_MTX 1
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Efetiva
(Bytes/seg)

maxdJitter =1E-5 seg |=-D~ - Atraso estimado =D - Restricéao

Figura V.1: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com restricdo D.
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Figura V.2: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restricao D.
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Figura V.3: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com restricdo D.
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Figura V.4: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com restri¢do D.
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Figura V.5: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restricao D.
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Figura V.6: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com restri¢do D.
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Figura V.7: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢ao D.
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Figura V.8: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com restricdo D.
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Figura V.9: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com restricdo D.
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Figura V.10: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢do D.
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Figura V.11: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢do D.
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Figura V.12: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com restricao D.
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Figura V.13: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢cdo D.
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Figura V.14: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢do D.
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Figura V.15: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢cdo D.
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Figura V.16: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com restricao D.
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Figura V.17: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restricdo D.
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Figura V.18: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢cdo D.

206



Apéndice V' Resultados da Andlise do Atraso

Tempo (segundos)

0 001 Analise do Atraso - Arquivo 13_7_MTX_17

0,0001

0,00001

0 000001 | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
’ 1524411 1202460 1092782 920762,1 547200,2 291048,6
i - Band
maxdJitter =9E-5 seg |--D* - Atraso estimado ==D - Restricéo Efe':ivz
(Bytes/seg)

Figura V.19: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢do D.
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Figura V.20: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢do D.
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Figura V.21: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢cdo D.
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Figura V.22: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢ao D.
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Figura V.23: Tempo em funcdo da Banda Efetiva com restricdo D.
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Figura V.24: Tempo em fun¢do da Banda Efetiva com restri¢do D.
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Apéndice VI

Conceitos, definicoes e teoremas sobre espaco
multidimensional

VI.1 Espaco linear

O principal requisito de um espaco real linear (vetor) de fungdes é conter somas e
multiplos escalares reais dessas funcdes. Considere uma colecdo de fungdes de valores
reais f e g sobre um conjunto ndo vazio S. Essa cole¢do forma um espaco linear (espaco

de vetor), com respeito as operacdes adi¢do e multiplicag¢do escalar se:

(f+9)(x) = f(x) +g(z), Vresl (VL1)
(ef)(x) =cf(x), VreS ceR. (VL.2)

Similarmente, para cada d = 1,2, ... a colecao de todas as func¢des de vetores reais de di-
mensao d sobre o conjunto S, formam um espaco linear com respeito as operacdes de adi-
¢do e multiplicacdo escalar respectivamente se: F' = (f1, fa, ..., fa) e G = (91,92, -, 9a)

onde f; e g; sdo fungdes de valores reais sobre o conjunto S para 7 = 1,2,...,d, tal que

F(z) = [h(2), Ko@), .. fal@)] e G(z) = [g91(2),92(2), .., ga@)], YV €5,

entao
(F+G)(z) = F(z) + G(@) € [fi(z) + 1 (2), . .., fa(x) + ga(2)] (VL3)

(ef)(x) = cF(x) = [efi(x), cfo(z), ..., cfs(x)], VxeS. (V1L.4)
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Como conseqiiéncia, para cada subconjunto que € fechado sob as operacdes definidas, a
adicdo e a multiplicacao escalar, sdo em si mesmos uns espacos reais linear. Em particular,
se a continuidade € definida sobre S, o conjunto das fun¢des continuas de valores reais
sobre S, serdo uns espacos reais lineares desde que a soma das fung¢des continuas, ou
multiplo dessas fun¢des por uma constante real, sejam também funcdes continuas.

Similarmente, para cada subconjunto aberto D do espaco Euclidiano e para cada m =
1,2, ..., o conjunto de fun¢des sobre D com derivadas parciais de ordem < m continuas,
sdo um espaco real linear desde que as leis da diferenciacdo garantam que a soma das
multiplicacdes escalares de cada fun¢do sejam outras. Como conseqii€ncia, assumiremos
a presenca de um espaco real linear formado através de pontos (ou vetores), em que sao
definidas as operacdes de adi¢do e multiplicacdo escalar, obedecendo as propriedades co-

mutativa, associativa e distributiva usuais [70].

V1.2 Convergéncia e conjunto compacto

Considere a normalizagdo ||| para um designado espago real linear . Definimos a
distancia entre dois vetores a e b através de ||a — b||. A desigualdade triangular [70] mostra
que para trés vetores quaisquer x, y € z € ¢, teremos ||z — z|| < ||z — y|| + ||y — z]|-

O conceito de convergéncia é introduzido através da seguinte declaracdo: se y, € ¢
(n=1,2,...),aseqiiéncia {y, }" tem como limite yy € ¢ (denotado y,, — Yo, se 1 — o),
e ainda, se ||y, — yo|| — 0 com n — oo. Nédo hd necessidade da seqiiéncia dada possuir
limite, mas que o limite existir e seja tnico.

Complementando, introduziremos o conceito de vizinhanca esférica  de v, para cada
d > 0definimos Ss(yo) = {vo € ¢ : ||y — yo|| < 0}. Note que, para a seqiiéncia lim,, ., ¥y,
Yo, S€ somente se, y,, estd eventualmente em cada S;(yo). Isto é, para cada 6 > 0, INj tal
que n > Ns = y, € Ss(yo)-

Utilizando-se esses trés conceitos, podemos identificar subconjuntos compactos de ¢
como aqueles conjuntos K que possuem a propriedade em que cada seqiiéncia {y,} de

K contém uma subseqiiéncia convergente {y,;} com limite y, € K, isto ¢, para os nu-
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meros inteiros n; < ng < --- < ny < njpy < ..., iMoo Yn; = Yo, onde os y,, estdo

eventualmente em cada Ss(yo) [55][70].

Teorema 1. Se K é uma vizinhanca compacta de Lipschitz em R", e ainda, m é um niimero

inteiro ndo negativo com 0 < ¢ < oo, entdo:
* Nom)(R") N {T : N(T') < c} é F, compacto.
* Iimi)(R") NA{T : N(T) < c} é T compacto.

A prova deste teorema esta disponivel em [55].

VI.3 Funcao convexa
Quando f € C,e C C R3, entdo para Y = (z,y, 2), V = (u,v,w) € R3, teremos
0f(Y;V)=Vf(Y) -V, (VL5)
ainda mais, f € definida como uma funcdo convexa entao
FY + V)= F(Y) > VY-V = 67(Y; V). (VL6)

Definicao 1. Uma fun¢do de valores reais J definida sobre um conjunto D em um espago
linear ¢, € dita convexa (estritamente convexa) sobre D quando y e y + v € D, entdo

0J(y;v) é definidae J(y +v) — J(y) > 6J(y;v) [70].

V1.4 Espaco topolégico

Um espaco topoldgico 7' é um conjunto de pontos sobre os quais estd colocada uma

topologia 7. A topologia 7 € uma escolha (conjunto) de subconjuntos Sy, Sy, ... de T:

S; T
S, €T

A topologia obedece aos trés seguintes axiomas:
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1. O conjunto vazio () € o espaco T pertencem a 7 .

2. As intersegdes finitas de elementos em 7 sdo elementos em 7. Simbolicamente,

temos (] 5; € 7.

3. Uniles arbitrarias de elementos em 7 sdo elementos em 7. Simbolicamente, isto é

escrito como | JS; € 7.

VLS o-dlgebra

Em matematica, uma o-dlgebra (ou o-field) X sobre um conjunto S é uma familia
de subconjuntos de S que é fechada sob um conjunto de operacdes. As o-dlgebra sdo
geralmente utilizadas para definir medidas em S.

Formalmente, X € uma o-dlgebra se e somente se, possuir as seguintes propriedades:
1. O conjunto vazio () pertence a X.

2. Se I pertence a X entdo ele é complemento de .

3. Se Fy, Es, Fjs, ... é uma seqiiéncia em X entdo a sua unido também pertence a X.

De 1 e 2 segue que S pertence a X, e de 2 e 3 segue que a o-dlgebra é também fechada
sob intersec¢des contdveis. Um par ordenado (S, X), onde S é um conjunto e X é uma
o-dlgebra sobre S, € denominado um “espaco mensuravel” [55][70][158].

Exemplos:

e Se S é um conjunto qualquer, entdo a familia consistindo somente do conjunto vazio

() e do conjunto S é uma o-dlgebra sobre S. Esta € denominada “o-dlgebra trivial”.

* Se {X,} é uma familia de s-dlgebra sobre S, entdo a intersec¢do de todos os X, é

também uma o-dlgebra sobre S.

e Se U € uma familia arbitraria de subconjuntos de S, entdo podemos formar uma

o-élgebra especial de U, denominada “o-dlgebra gerada por U”, denotada através
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de o(U). Primeiramente, note que existe uma o-dlgebra sobre S que contém U.
Considere ® uma familia de todas as o-dlgebra sobre S que contém U (isto é, uma
o-dlgebra X sobre S estd em ¢ se e somente se U é um subconjunto de X.) Entdo
definimos ¢ (U) como a intersec¢do de todas as o-dlgebra em ®. o(U) € entdo a

menor o-algebra sobre S que contém U.

+ O mais importante exemplo é a chamada “Algebra de Borel” sobre um espaco topo-
l6gico que é uma o-dlgebra gerada por conjunto abertos (ou equivalentemente, por

conjuntos fechados).

V1.6 Conjunto de Borel

Um conjunto F' é chamado de uma “Familia de Borel” com respeito a um conjunto X

se e somente se () € F' C 2% e ainda respeitando as trés seguintes condigdes:
1. SeAe F,entio X ~ Aec F.
2. Se G C F e G é enumeravel, entdo | G € F.
3. Se () # G C F e G é enumerdvel, entdo (|G € F.

Claramente as trés condi¢des acima sdo redundantes, porque a primeira implica em que
a segunda e a terceira sejam equivalentes. 2% e {(), X } sdo respectivamente as maiores € as
menores familias de Borel em relagdao a X. A intersecdo de qualquer conjunto de familias
de Borel é também uma familia de Borel. Para cada S C 2% existe uma familia de Borel
menor contendo .S, chamada de familia de Borel gerada através de S [158].

Similarmente, se S C 2%, entdo S estd contida em uma familia menor F satisfazendo

a segunda e terceira condicdes. Neste caso
AeS implica X ~AcF (VL.7)
entdo F' € igual a familia de Borel gerada através de S. Nota-se em (V.8) que

H={A:AcF e X~AcF} (VL8)
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contém S, e € fechado para unioniza¢do enumeravel e interse¢do, portanto F' C H, e F

satisfaz a primeira condi¢ao [158].
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Apéndice VII

A transformada de Legendre

Com a finalidade de melhor entender o significado da transformada de Legendre, considere
uma fung¢do de uma tnica varidvel f(z) diferencidvel no dominio de z. A fungdo f'(z) =
p(z) fornece a inclinagdo da curva f(x) em cada ponto de x. A transformada de Legendre
de f(x) acha a funcdo g(p) da nova variavel p = f’(z) que é equivalente a fungdo f(z),

em outras palavras, que contém a mesma informacgao [113].

Conforme a Figura VIIL.1 a fungdo ¢g(p) pode ser encontrada da seguinte forma. Consi-

dere a intersec¢do da tangente a curva f () no ponto (o, f(x¢)) com o eixo das ordenadas.

Sz

S

glxm) b~

Figura VII.1: Representacdo geométrica da Transformada de Legendre.
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A equacdo da tangente pode ser escrita como

T(z) = f(xo) + f'(z0)(x — o). (VIL1)

A intersec¢ao da tangente com o eixo das ordenadas € no ponto

g(xo) = f(xo) — o f'(20). (VIL.2)

A funcdo que fornece o comprimento da intersec¢ao da tangente no eixo das ordenadas

¢ a transformada de Legendre da funcéo f(z) [113].
min
9(p) =z {f(x) —xf'(x)}. (VIL3)
Resumidamente podemos dizer que duas fungdes diferencidveis f e g sdo transforma-
das de Legendre uma da outra, se a primeira derivada de ambas € igual a funcdo inversa da
outra. Ou seja, [/ = 1/¢ e vice-versa.
Geometricamente a transformada de Legendre pode ser interpretada como um mapea-
mento entre o grafico de uma fun¢do e familia de tangentes ao grafico, conforme mostra a

Figura VIIL.1.
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