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Resumo

O presente trabalho, propde uma expressdo analitica para estimar a probabilidade de perda de
bytes em um tnico servidor de fila com chegadas de trafego multifractal. Inicialmente, apresenta-
mos a teoria necessaria referente a processos multifractais, destacando o conceito de expoente de
Holder. Em seguida, focalizamos nossa atengfo na estimagio dos momentos de segunda ordem para
processos multifractais. Mais especificamente, assumimos que um modelo exponencial ¢ adequado
para representar a variancia do processo sob diferentes escala de agregac@o. Dessa forma compara-
mos o desempenho da abordagem proposta com algumas outras abordagens (por exemplo, métodos
baseados em monofractal, MSQ (Multi-Scale Queue) e CDTSQ (Critical Dyadic Time-Scale Queue))
usando tragos de trafegos reais. Além disso, com base nos resultados da anélise acima, propusemos
uma nova estratégia de controle de admiss@o que leva em conta as caracteristicas multifractais do
trafego. Comparamos a estratégia de controle de admissdo proposta com outros métodos de con-
trole de admissao amplamente utilizado na literatura (por exemplo, MVA, Perda Virtual e Capacidade
Equivalente). Os resultados das simulagdes mostram que a proposta de estimac¢do de probabilidade
de perda é simples e precisa, ¢ a estratégia de controle de admissdo proposta ¢ robusta e eficiente.

Palavras-chave: Processos Multifractais, Modelagem de Trafego, Trafego de Redes, Probabili-
dade de Perda ¢ Controle de Admisséo.

Abstract

The present work proposes an analytical expression for estimating the byte loss probability at
a single server queue with multifractal traffic arrivals. Initially we address the theory concerning
multifractal processes, especially the Holder exponents of the multifractal traffic traces. Next, we
focus our attention on the second order statistics for multifractal traffic processes. More specifically,
we assume that an exponential model is adequate for representing the variance of the traffic process
under different time scale aggregation. Then, we compare the performance of the proposed approach
with some other relevant approaches (e.g., monofractal based methods, MSQ (multi-scale queue) and
CDTSQ (Critical dyadic time-scale queue)) using real traffic traces. In addition, based on the results
of the analysis we proposed a new admission control strategy that takes into account the multifractal
traffic characteristics. We compare the proposed admission control strategy with some other widely
used admission control methods (e.g,.MVA ,Virtual Loss and Equivalent Capacity). The simulation
results show that the proposed loss probability estimation method is simple and accurate, and the
proposed admission control strategy is robust and efficient.

Keywords: Multifractal Processes, Traffic Modeling, Network Traffic, Loss Probability and Con-
trol Admission.
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Capitulo 1

Introduciao

As redes de comunicagdo de dados vém experimentando um crescimento fenomenal, em termos
de volume de trafego, largura de banda, topologias, protocolos, meios de comunicag@o e suportando
aplicacdes de diferentes tipos. Algumas das redes, exigem rigidas caracteristicas de desempenho
em termos de vazdo, perda, atraso e variacdo do atraso, sendo necessario modelos matematicos de
trafegos flexiveis e eficientes para descrevé-los (Balakrishan R., 2000).

Tradicionalmente, os modelos de trafego de redes de comunicacdo de dados baseavam-se quase
que exclusivamente em modelos Poissonianos ou, mais genericamente, modelos Markovianos. Porém,
apos a divulgagdo do trabalho de Leland et al. (Leland, W. E.; Taqqu, M. S.; Willinger, W. & Wil-
son, D. V., 1994), iniciou-se uma nova abordagem de modelagem de trafego denominada modelagem
fractal. Leland et al. constataram experimentalmente que o trafego LAN Ethernet coletado no Bell-
core Morristown Research and Engineering Center possuia comportamento auto-similar, apresen-
tando alternancia de periodos de surtos de trafego em diversas escalas de tempo. Estudos posteriores
mostraram que este comportamento em escala era impossivel de ser reproduzido pelos classicos mode
los estocasticos markovianos utilizados até entdo, ndo apenas restrito as redes LAN Ethernet (Will-
inger, W.; Taqqu,M.S.; & Erramilli, A. , 1996) e que influenciava fortemente o desempenho das
redes (Park, K. & Willinger, W., 2000).

Processos auto-similares ou, mais genericamente,processos monofractais, mostram regularidade
e comportamento invariante em escala de tempo, ¢ normalmente dependem apenas de um tnico
parametro, pardmetro de Hurst. Devido principalmente a sua relativa simplicidade, o movimento
Browniano fracionario (fractional Brownian motion - fBm), e seu processo de incrementos deno-
minado ruido Browniano fracionario (fractional Gaussian noise - fGn), tornaram-se os mais ampla-
mente utilizados modelos para trafegos de redes com caracteristicas fractais (Bianchi G. R. & Lee

L.L., 2005).
Pesquisas realizadas por Riedi et al. (Riedi, R. H. & Lévy Véhel, J, 1997), seguidos por Feldmann



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

et al. (Feldmann, A.; Gilbert, A.; Willinger, W. & Kurtz, T. G., 1998) possibilitaram uma descrigdo
mais completa do comportamento do trafego de redes WAN. Mostrou-se que existem basicamente
dois tipos de comportamento em escala de tempo para trafego de redes WAN. Em grandes escalas de
tempo (da ordem de centenas de milissegundos e maior) o comportamento de trafego é caracterizado
pelo fendmeno da auto-similaridade, enquanto que, em pequenas escalas de tempo (da ordem de cen-

tenas de milissegundos € menor), o trafego WAN ¢ mais bem descrito através da analise multifractal.

Os processos multifractais permitem que tais caracteristicas em escala variem no tempo, portanto,
possibilitando maior flexibilidade em descrever fendmenos irregulares locais no tempo. A analise
multifractal objetiva especialmente o estudo de caracteristicas diferentes das encontradas quando se

assume o comportamento auto-similar observado no trafego de redes.

Modelos estatisticos derivados de processos multifractais sdo capazes de representar de forma
mais completa e precisa o real comportamento do trafego de redes. Embora a pesquisa sobre mul-
tifractais ndo seja tdo recente, poucos modelos multifractais foram desenvolvidos até entdo. Dentre
os modelos multifractais existentes, destaque deve ser dado ao Multifractal Wavelet Model (MW M)
proposto por (Riedi,R. H.; Crouse, M. S.; Ribeiro, V.J. & Baraniuk, R.G., 1999), ao Modelo Adap-
tativo Multifractal baseado em Wavelet (AMW) proposto por (Vieira, FH.T & Lee L.L., 2009a), ao
Variable Variance Gaussian Multiplier Model (VVGMM) proposto por (Krishna, P. M.; Gadre, V.
M. & Desai, U. B., 2003), ¢ ao movimento Browniano multifracionario (multifractional Brownian
motion, mBm) (Peltier, R. & Véhel, J. L., 1995). Este ultimo generaliza a definicdo do movimento
Browniano fracionario com expoente H, para o caso onde H ndo € mais uma constante, mas sim uma
funcdo dependente do tempo (Bianchi G. R. & Lee L.L., 2005).

Os modelos multifractais englobam varias propriedades de modelos anteriores e descrevem por-
tanto, de forma mais precisa e abrangente, o comportamento do trafego de redes. Com caracterizagao
do trafego mais detalhada, espera-se obter melhores estimativas para, por exemplo, a probabilidade
de perda de pacotes para fluxos de trafego. A estimacdo da probabilidade de perda é freqiientemente
considerada como o primeiro passo para se dimensionar o tamanho dos buffers nos roteadores a fim
de garantir os requisitos de QoS. Dimensionamento dos buffers dos roteadores e controle de admissao
sdo exemplos tipicos de acdes cujos resultados dependem fortemente de uma precisa caracterizagio

do comportamento de fila dos dados de trafego.

Neste trabalho, obtém-se uma expressao analitica para a estimacdo de probabilidade de perda em
um enlace com um servidor e buffer finito cujo trafego de entrada possui caracteristicas multifractais.
Ou seja, considerando que um processo multifractal possua distribuicdo lognormal e aproximando a
varidncia de tal processo por um modelo exponencial, ¢ possivel estimar a probabilidade de perda
sem a necessidade de efetuar simula¢des explicitas que requerem todo conjunto de dados de trafego.

E através da estimacdo da probabilidade perda, o trabalho finda com um novo esquema de controle



de admissio.

A tese estd organizada da seguinte maneira:

* O Capitulo 2 expde os conceitos relacionados a modelagem multifractal. Inicialmente ¢ feita
uma descri¢do de processos auto-similares e de suas propriedades. Em seguida, o conceito
de processo multifractal ¢ definido. Sao exibidas ferramentas para analise multifractal, como
por exemplo o espectro multifractal e o expoente de Holder, que quantificam a caracteristica
irregular dos processos multifractais e seus correspondentes métodos de estimag@o. Ao final do

capitulo sdo apresentados os principais modelos estatisticos multifractais existentes.

* O Capitulo 3 propde uma equag@o para o calculo de probabilidade de perda considerando as
caracteristicas multifractais do trafego. Utilizamos um modelo de regressdo ndo linear, mais
precisamente, um modelo exponencial para modelar a relacdo varidncia por tempo do pro-
cesso de chegadas de bytes/pacote. Sdo apresentados alguns modelos que foram utilizados na
validagdo do modelo proposto. E, finalizando o capitulo, apresentaremos os resultados que

comprovam a eficiéncia da equacao proposta.

* O Capitulo 4 inicialmente expde conceitos relacionados aos mecanismos de controle de admis-
sdo de fluxos de dados. Sdo apresentados varios modelos existentes na literatura considerando
as principais caracteristicas de cada modelo. Em seguida propomos, através da derivagdo da
equagdo de probabilidade de perda descrita no Capitulo 3, um esquema de controle de ad-
missdo. E, finalmente, validamos a proposta, comparando o método com alguns do métodos

citados no capitulo, e comprovando novamente a eficiéncia da proposta.

» O Capitulo 5 finalmente apresenta as conclusdes obtidas e possiveis extensdes a este trabalho.



Capitulo 2

Modelagem Multifractal de Trafego de Redes

2.1 Introduciao

Com origem no Latim fractus, significando irregular ou quebrado, a palavra fractal foi original-
mente utilizada por Beinoit Mandelbrot (Mandelbrot, 1977) para descrever objetos que eram muito
irregulares para se adequarem a geometria euclidiana tradicional. Em um sentido deterministico, uma
forma geométrica ¢ fractal ou autosimilar, caso preserve a mesma aparéncia quando observada sobre
todas as escalas no espago ou no tempo. A curva de Von Koch ¢ um exemplo tipico de conjunto frac-
tal. A Figura 2.1 ilustra o processo de construcdo da curva inventado pelo matematico sueco Helge
Von Koch em 1906.

&

e s

Fig. 2.1: A curva de Von Koch é um fractal obtido no limite de um numero infinito de subdivisdes.
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Recentemente, os fractais eram objetos matematicos pouco merecedores de estudo, pois ndo eram
suficientemente regulares. Posteriormente, notou-se que trabalhos que mostraram diversos objetos
naturais tais como, superficie das nuvens, superficies topograficas, turbuléncia em fluidos, dentre
outros (Mandelbrot, 1977), s3o mais bem descritos quando vistos como fractais, provendo represen-
tagdes melhoradas desses diversos fendmenos. Nesse sentido, a geometria dos conjuntos fractais
tornou-se ferramenta de grande importancia por parte da comunidade cientifica. A partir de estudos

dessa geometria fractal, ela permite um sistema geral para o estudo de conjuntos irregulares.

As pesquisas sobre fractais nos trafegos de redes iniciou-se a partir da publicacdo do trabalho
de Leland et al. (Leland, W. E.; Taqqu, M. S.; Willinger, W. & Wilson, D. V., 1994). Leland et
al constataram experimentalmente que o trafego coletado na rede Ethernet do Bellcore Morristown
Reaserch and Engineering Center exibia propriedades fractais tais com auto-similaridade e dependén-
cia de longa duracdo. Apos ter sido evidenciada por Leland et al, estudos posteriores mostraram a pre-
senca de propriedades fractais também no trafego gerado por transmisséo de video a taxa variavel (Be-
ran, J.; Sherman, R.; Taqqu, M. & Willinger, W., 1995), (Garret M. W. & Willinger, W., 1994), trafego
em redes Wide Area Networks, trafego World Wide Web (Paxson V. & Floyd S., 1995) (Crovella, M.
E. & Bestavros, 1996), dentre outros. Foi comprovado que tais propriedades, com destaque para a
dependéncia de longa duracdo, influenciam fortemente no desempenho das redes (Norros,l., 1994),
ndo sendo adequadamente modeladas por processos estocdsticos markovianos (Paxson V. & Floyd S.,
1995).

Muitos estudos abordaram a medida e a modelagem da caracteristica de dependéncia de longo
prazo existente nos dados. Constatou-se que a dependéncia de longo prazo ¢ uma importante ca-
racteristica do trafego, possuindo relevantes implicagcdes em diversas areas tais como teoria de filas
e projeto de redes. A distribuicdo de cauda pesada (heavy tail) da duragdo ou tamanho das sessoes
ou conexdes que originam o trafego agregado ¢ apontada como causa da caracteristica auto-similar
observada (Crovella, M. E. & Bestavros, 1996), (Park, K. & Willinger, W., 2000).

Diferentes modelos matematicos foram propostos com o objetivo de representar a caracteristica
auto-similar constatada no trafego de redes. Ao variar-se a escala temporal de observacéo de proces-
sos auto-similares, o comportamento observado € unico e invariante no tempo, ou seja, tais processos
apresentam um comportamento em escala monofractal. Identificado como o modelo que de maneira
mais simples incorpora matematicamente as caracteristicas auto-similares observadas no trafego, o
modelo trafego Browniano fracionario (fractional Brownian traffic, fBt) tornou-se amplamente uti-
lizado. Entretanto, observou-se que enquanto em escalas de tempo da ordem de centenas de milisse-
gundos e maiores, o comportamento do trafego era bem representado por modelos auto-similares, em
escalas de tempo da ordem de centenas de milissegundos ¢ menores, as caracteristicas de tais mode-

los afastavam-se das apresentadas pelo trafego real. Tal constatacdo motivou a busca por modelos de
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trafego mais abrangentes, que possibilitassem uma descri¢do mais completa do trafego de redes.

Investigacdes envolvendo trafego WAN TCP/IP (Feldmann, A.; Gilbert, A. & Willinger, 1998),
(Riedi,R. H.; Crouse, M. S.; Ribeiro, V.J. & Baraniuk, R.G., 1999) constataram que as diferentes
propriedades do trafego observadas em pequenas escalas de tempo eram convenientemente descritas
utilizando-se a analise multifractal. Tais propriedades, presentes em pequenas escalas de tempo, sdo
oriundas da agdo dos protocolos predominantes nas redes em questdo, e dos mecanismos fim-a-fim
de controle de congestionamento existentes na internet atual, que determinam o comportamento do
fluxo de informagdes entre diferentes camadas na hierarquia de protocolos TCP/IP (Feldmann, A.;
Gilbert, A.; Willinger, W. & Kurtz, T. G., 1998).

Processos multifractais sdo uma generalizagcdo dos processos monofractais, o que possibilita uma
regularidade e leis de comportamento em escala variantes no tempo e, portanto, proporcionando uma
melhor descricdo de processos irregulares. No presente capitulo, sdo apresentadas as definigdes for-
mais de processos monofractais ¢ multifractais, seus parametros descritores ¢ métodos de estimagao.

O capitulo 2 finda com a breve descri¢ao de trés modelos multifractais de destaque.

2.2 Processos Monofractais e Multifractais

Pontos singulares sdo pontos onde uma equacio, curva, ou superficie, possuem transigdes bruscas
ou tornam-se degeneradas. Singularidades ndo isoladas aparecem em sinais complexos tais como os
sinais fractais.

Para caracterizar as estruturas singulares presentes em um sinal f(¢), é necessario quantificar
precisamente a sua regularidade. O expoente de Lipschitz prové medidas uniformes de regularidade
sobre intervalos de tempo, mas também em qualquer ponto isolado. Se f(¢) possui uma singularidade
no ponto v, significa que esta funcao ¢ nao diferenciavel em v, entdo o expoente de Lipschitz, também
conhecido como expoente de Holder, caracteriza este comportamento singular (Mallat, S., 1999).

Processos multifractais caracterizam-se por possuirem momentos que escalam de maneira néo
linear, e por possuirem regularidades locais a; que dependem de ¢ de uma maneira imprevisivel,

dando origem a duas defini¢des distintas.

2.2.1 Primeira Definicao de Multifractais

A primeira defini¢ao de multifractais aborda o comportamento em escala dos momentos do pro-
Cesso.
Tal definicdo € uma generalizagdo da definicao de processos monofractais.

Defini¢éio 2.2.1 Um processo Z(t) ¢ dito monofractal se sua caracteristica multi-escala é descrita
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pela seguinte relacdo:
Z(ct) L H 7(t), @.1)

onde 0 < H < 1 e o simbolo < representa igualdade em distribuicdo.
A teoria de multifractais generaliza a definicdo anterior e examina relagdes multi-escalas mais

gerais dadas por:

4

Z(ct) £ M(e)Z(2), (2.2)

onde Z(t) e M(c) sdo processos estocasticos independentes. O fator de escalonamento M (c) é uma
varidvel aleatdria cuja distribuicdo ndo depende de ¢. Percebe-se que para processos monofractais,
tem-se M (c) = c!!. Por analogia, define-se o indice generalizado H (c) = log.M (c), reescrevendo a
Equacéo 2.2 como:

Z(ct) £ HO 7). (2.3)

Em contraste com processos monofractais, o indice H(c) ¢ agora uma fung¢io de ¢, além de ser
uma variavel aleatéria, € ndo mais uma constante. Portanto, se comparados com processos monofrac-
tais, processos multifractais permitem uma maior variedade de comportamentos em escala.

O comportamento em escala descrito pela Equag@o 2.3 impde restri¢des a distribuigdo do processo
Z(t), conduzindo a primeira defini¢do de multifractais.

Defini¢éio 2.2.2 Um processo estocastico Z(t) ¢ dito multifractal se satisfaz:
E(|Z(t)|7) = c(q)t™ PVt € T,q € Q, (2.4)

onde 7" e () sdo intervalos de nimeros reais, € 7(q) e ¢(q) sdo fungdes com o dominio (). Além disso,
assume-se que 7" e () possuem comprimentos ndo nulos, e que 0 0 € 7', [0,1] C Q. A fungdo 7(q)
¢ chamada de fung¢éo de escalonamento de processo multifractal ou fungdo de parti¢do. Trata-se de
uma fungdo concava com 7(0) = —1 (Calvet, L.; Fisher, A. & Mandelbrot, B. B., 1997).

Um processo monofractal X (¢),t > 0, com indice H, satisfaz X (t) L X (1), e portanto
E(|Z(t)|9) = t"aE(| X (1)]7). Assim, utilizando-se a Equagdo 2.4, para processos monofractais tere-

7(q) = Hy —1ec(q) = E(IX(1)%). (2.5)

ou seja, para o caso especial de um processo monofractal, a fungdo de escalonamento 7(q) ¢ linear e
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completamente determinada pelo indice H.

2.2.2 Segunda Defini¢io de Multifractais

Na primeira defini¢do, os multifractais sdo definidos através da propriedade de escalonamento dos
momentos do processo sobre diferentes incrementos de tempo. Portanto, trata-se de uma definicdo
global, sem atentar a heterogeneidade da variabilidade do processo no tempo. A segunda defini¢do de
multifractais ¢ baseada no expoente de Holder, com a aten¢do voltada as caracteristicas multi-escalas
locais de um processo em qualquer ponto ¢.

Definigéio 2.2.3 Seja uma fungdo Z(¢). A fungdo Z(t) é dita pertencer ao conjunto C caso exista

um polindmio P de grau menor que a e uma constante C tal que:

|Z(t) — P(t)| < C|t — x|, (2.6)
Entdo, o expoente de Holder local o(z) de Z(t) em x ¢ dado por:

a(z) = sup(a: Z € C2). 2.7)

Denominado apenas expoente de Holder daqui por diante, o expoente de Holder local determina o
comportamento da fungéo Z(t) na vizinhaga do ponto x. A partir de Defini¢do 2.2.3 pode-se deduzir
que caso a fungdo Z(t) seja limitada mas descontinua em z, entdo, esta fungéo possui a(x) igual a 0
em x. Se o expoente de Holder a(x) < 1, entdo Z(¢) € ndo diferenciavel em x, e «(x) caracteriza o

tipo de singularidade.

2.2.3 Espectro Multifractal

O espectro multifractal, representado por f(«), ¢ uma conveniente representagdo para a dis-
tribuicdo dos expoentes de Holder em um processo.
Considerando as Equagdes 2.6 e 2.7, verifica-se que para uma realiza¢do fixa de um determinado

processo Z(t), suas variagdes infinitesimais nas proximidades de ¢ sdo descritas por:
|Z(t 4+ At) — Z(t)| ~ Cy(A1)*D, (2.8)

onde C; ¢ chamado de pré-fator (Mandelbrot, 1977). Percebe-se através da Equagdo 2.8 que «(t)
pode ser visto como um fator de escalonamento local em ¢.

Manipulando-se a Equa¢do 2.8 tem-se que o expoente de Holder da realizagdo de um processo
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continuo, em um instante ¢, ¢ dado por:

log|Z(t + At) — Z(t)]
N logAt

a(t) = Sup {a e quando At — 0} : (2.9)
A partir da Equacdo 2.9, na Defini¢do 2.2.4 apresenta-se um estimador para o expoente de Holder
de um processo Z (t).

Definigéio 2.2.4 Seja um processo Z(t) com suporte no intervalo [0, 7']. Subdivida interativamente
o intervalo [0, 7] em b* partes de mesmo tamanho, onde k identifica o estagio na seqiiéncia de sub-
divisdes. Calculando-se o valor |Z(t; + b=*T) — Z(t;)| para cada b* subdivisdes, o expoente Holder

grosseiro (coarse Holder exponent) é definido por:

log|Z(t; +b7*T) — Z(t,)|
logh=* '

ag(t;) = (2.10)

A Equacgao 2.10 conduz a um método para estimar a probabilidade de que um ponto aleatoria-
mente escolhido no intervalo [0, 7] tenha um dado expoente de Holder. Para isso, é necessario dividir
a faixa de o' s em pequenos intervalos ndo sobrepostos, (@;, @; + Aal, e faga Ny (@;) o nimero de ex-
poentes Holder grosseiros ay(t;) contidos em cada intervalo (a;, @; + Aa]. Quando k — oo, a razio
Ni(a)/b* converge para a probabilidade de um ponto ¢ aleatoriamente escolhido possua expoente
Hoélder igual a « (Calvet, L.; Fisher, A. & Mandelbrot, B. B., 1997).

Nos processos multifractais, embora exista um valor de expoente de Holder oy mais frequente,
outros valores de expoentes de Hélder também ocorrem. Expoentes de Holder com valores diferentes
de ag slo bastante importantes, uma vez que a maior parte das variagdes em uma funcdo multifractal
encontra-se em instantes com expoentes Holder diferentes de «g. A ocorréncia de diferentes valores
de expoentes de Holder no processo permite discriminar multifractais de monofractais, dando origem
a Definicdo 2.2.5.

Definigiio 2.2.5 Seja Ny () o numero de expoentes de Holder grosseiros iguais a a que ocorrem
ao subdividir-se o processo Z(t) em b* partes de mesmo tamanho. Entdo, o espectro multifractal

representado por f(«), ¢ definido por:

f(a)zlim{%}parakeoo (2.11)

Caso o limite da Equagdo 2.11 exista e f(«) seja definido e positivo em um suporte maior que um

unico ponto, diz-se que Z(t) é multifractal. Processos cujo espectro f(«) ¢ definido para apenas um
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ponto, apresentando um tnico valor de expoente de Holder, sdo classificados como monofractais.

Para processos multifractais, o espectro apresenta uma forma parabolica concava onde f(a) <
a(t), para todo «(t) e f(a) < f(ap) para todo «(t), onde f(cy) é valor maximo de f(«) (Riedi, R.
H. & Lévy Véhel, J, 1997).

2.3 Estimacao da Caracteristica Multifractal

Assim como as definigdes de multifractais apresentadas anteriormente, a estimagéo da caracteris-
tica multifractal apresenta também duas abordagens. A primeira abordagem ¢ baseada na estimagdo
da funcdo de particdo do processo, enquanto a segunda esta ligada a estimagdo da regularidade do

processo, ou seja, ao seu espectro multifractal.

2.3.1 Estimac¢ao da Funcao de Particao

A partir da Defini¢do 2.2.2 percebe-se que a descrigdo de um processo multifractal envolve tanto o
conhecimento da fung¢do de ¢(q) quanto da fungdo de escalonamento 7(¢q). A seguir, apresenta-se um
método simples para testar a caracteristica multi-escala do processo, assim como estimar as fungdes
c(q) e 7(q).

Considere os dados (Z;)¥; com suporte no intervalo [0, 7], em uma escala § = % Define-se a

soma particdo como:

N/m
SZ(a) = > (2" (2.12)
k=1
onde
71(@m) = Z Z(k—1ym+i (2.13)
=1
¢ o processo original observado em uma escala de agregacdo = TT’”

Para um valor fixo de ¢;, variam-se os valores de m em uma faixa apropriada, obtendo-se um
conjunto de pontos no plano logm x logSZ(q;). Caso logSZ(q;) seja aproximadamente linearmente
dependente de logm, diz-se que os dados apresentam escalonamento multifractal. O coeficiente an-
gular da reta obtida através da aproximago por minimos quadrados e denominado 7(g;), sendo ¢(g;)
igual ao ponto de interseg¢do entre o eixo das ordenadas e a reta em questdo. A Equagdo 2.14 e a

Figura 2.2 ilustram melhor a forma de obtengdo dos valores de 7(¢;) e ¢(¢;).
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logSﬁ(qi) = 7(q;).logm + loge(q;) (2.14)

=CP))

log(S

log(c(q,)) -

.
>

0 log(m)

Fig. 2.2: Estimagdo das fungdes 7(q) e ¢(q)

Uma vez conhecidos 7(g;) e ¢(q;) para diferentes valores de ¢;, obtém-se entdo as fungdes 7(q)
e c¢(q). A Figura 2.3a mostra a curva da fungio soma partigdo obtida para a série representativa do
numero de bytes por quadro de video codificado MPEG-4 do filme Silence of the Lambs (Fitzek,
F. H. P. & Reisslein, M., 2000). Neste exemplo para a obten¢do da fungdo soma parti¢do foram
considerados valores de ¢; € [—4;4] e m € [1;2048]. A Figura 2.3b exibe a curva correspondente a

fun¢do 7(¢) obtida a partir dos diferentes valores de 7(g;) para a soma parti¢cdo da sequéncia de video

considerada.
Para processos multifractais a fungio 7(¢) € ndo linear. Tipicamente, o valor da derivada da fungdo

7(q) varia muito pouco, estando normalmente no intervalo [1/2; 2], levando o grafico de 7(q) parecer
quase linear. Sendo assim, uma analise feita apenas através de inspec¢do visual da fung¢do 7(q) pode

levar a falhas. Portanto, a andlise feita através do espectro multifractal ¢ geralmente mais informativa.

2.3.2 Estimacio do Espectro Multifractal

A fungdo f(«) tal como apresentada na Defini¢do 2.2.5 e chamada de espectro de granularidade
grosseira (coarse graining spectrum) ou também espectro de grandes desvios (large deviation spec-

trum). Além do espectro multifractal de grandes desvios, o espectro de Hausdorff e o espectro de

Legendre também merecem destaque (Falconer, K. J., 1990).
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® q=4
v q=3
¢ g2
O q=1
* q=0
+ q

% q

. q

log2[S(m)]

log2(m)

(a) (b)

Fig. 2.3: (a) Soma parti¢do da série representativa do tamanho em bytes dos quadros de video codi-
ficado MPEG-4 do filme Silence of the Lambs. (b) Fungéo particdo 7(q) obtida para a sequéncia de
video codificado MPEG-4 considerada.

Basicamente, qualquer um dos trés espectros prové informacdes sobre quais singularidades ocor-
rem em um sinal, e quais sdo as singularidades que predominam.

O espectro € uma curva unidimensional, normalmente com um perfil concavo, onde a abscissa
representa os expoentes de Holder que efetivamente existem no sinal, e a ordenada esta relacionada
com a quantidade de pontos onde uma dada singularidade sera encontrada. Por exemplo, se um
espectro multifractal f(a) de um dado sinal possui apenas um maximo em o = a, com f(a) = 1,
entdo ao selecionarmos aleatoriamente um ponto deste sinal, este ponto possuird quase certamente o
expoente de Holder com valor igual a. Por outro lado, caso o = b tal que f(b) = 0, entdo existira
um conjunto muito esparso de pontos para os quais teremos expoente Holder igual a b, ou seja, sera
pequena a probabilidade de ocorréncia deste valor de expoente de Holder no sinal. Para o caso onde
a = ctal que f(c) = —oo, ndo ocorrerdo no sinal expoentes de Holder com valores iguais a c.

Uma breve descricdo de espectro multifractal apresentada na segdo 2.2.3 ¢ apenas uma visdo
superficial do conceito de espectro multifractal. Na realidade, existem diferencas essenciais entre os
trés espectros, conforme as defini¢des apresentadas a seguir.

Das mais variadas dimensdes fractais em uso, a dimensdo de Hausdorff ¢ provavelmente a mais
importante. A dimensdo de Hausdorff tem a vantagem de ser definida para qualquer conjunto, e ¢
matematicamente conveniente (Falconer, K. J., 1990).

Seja U; uma colegao finita de conjuntos com didmetro de no maximo d, que cobre um subconjunto

F em R" . Neste caso, chamamos U; de colecdo de conjuntos de cobertura ¢ de F'.
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Definicdo 2.3.1 Seja |U;| o didmetro do conjunto U;. Define-se Hj(F') para algum § > 0 como:

o

Hj(F) = 2nf{z |U;|° : {U;} seja uma colegdo de conjuntos de cobertura 0 de F'} (2.15)

i=1

A medida de Hausdorff s-dimensional de F ¢ definida como limite de Hj(F') quando ¢ tende a

Zero, ou seja,
H*(F) = lims_oHj;(F) (2.16)

O limite que define a medida de Hausdorff existe para qualquer subconjunto de F em R"”, sendo

seu o valor usualmente igual a 0 ou co.

Definigéio 2.3.2 O valor critico de s para o qual a medida Hausdorff s-dimensional H*(F') muda
instantaneamente de oo para 0 ¢ definido como dimensdo de Hausdorff de F'.

Normalmente, o conjunto dos pontos com um mesmo grau de singularidade « constituem um con-
junto fractal. Tal conjunto fractal possui sua geometria fractal precisamente descrita através de sua
dimensdo de Hausdorff. Assim, o espectro de Hausdorff prové a informagéo geométrica pertinente a

dimenséo fractal dos conjuntos de pontos que possuem um dado expoente de Holder em um sinal.

Defini¢éio 2.3.3 Seja K, o conjunto dos pontos de um sinal Z(t) que apresentem valor de expoente

de Holder igual a . Ou seja,
K,:={x € R": a(z) := a} (2.17)
O espectro de Hausdorff de Z(t) é dado por:
fu(a) = dim(K,), (2.18)

onde dim(K,) é a dimensdo de Hausdorff do conjunto K.

Do ponto de vista matematico, o espectro de Hausdorff ¢ o espectro multifractal mais preciso,
sendo também o mais dificil de ser estimado (Falconer, K. J., 1990).

Apresentado anteriormente na Definigdo 2.2.5, o espectro de grandes desvios prové informagdes
estatisticas relacionadas a probabilidade de se encontrar em um sinal, um ponto com um dado ex-
poente grosseiro de Holder. A partir da Definigdo 2.2.5 observa-se que ao variar-se o valor de %, o
espectro de grandes desvios nos permite obter informagdes relativas a probabilidade de se encontrar

aleatoriamente um ponto com um expoente de Holder especifico, em diferentes escalas de resolucio.
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Ainda que o espectro de grandes desvios ndo seja exatamente a densidade de probabilidade cor-
respondente aos a’s, mas sim uma dupla normalizagdo logaritmica desta densidade, a estimagdo do
espectro de grandes desvios exige a aplicagdo de ferramentas de estimacdo de densidade de proba-
bilidade. Neste caso, para a estimacdo da densidade de probabilidade normalmente sdo empregadas
ferramentas classicas como o método de kernel duplo (Devroye, L., 1989).

O espectro de Legendre é uma aproximagdo concava do espectro de grandes desvios. O espec-
tro de Legendre € de grande interesse, pois, normalmente permite estimar o espectro multifractal de
maneira mais simples e robustas, embora para alguns sinais especificos (Riedi, R. H. & Lévy Véhel, J,
1997), o espectro de Legendre omita algumas informagdes possiveis de serem obtidas através do es-
pectro de grandes desvios. A mencionada simplicidade de estimacdo do espectro de Legendre decorre

de sua definicao.

Definigéio 2.3.4 Seja 7(q) a fungdo parti¢do de um sinal Z(t). O espectro de Legendre de Z(t) ¢
dado por:

fr(a) == 7"(a) (2.19)

onde 7*(«) ¢ a transformada de Legendre da fungéo parti¢do 7(¢) dada por 7*(«v) = inf,(qoe—7(q)).
A Figura 2.4 ilustra a convergéncia entre o espectro multifractal de Legendre e o espectro multi-
fractal de grandes desvios em diferentes resolugdes m's.
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Fig. 2.4: Convergéncia entre o espectro de Legendre e espectro de grandes desvios em diferentes
resolugdes.
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2.4 O Expoente de Holder e o Trafego de Redes

Apresentado na Definigdo 2.2.3, o expoente de Holder de um sinal em um ponto particular no
tempo t, esta relacionado a regularidade do sinal neste ponto. No contexto de trafego de redes, tais
variagdes locais s@o quantificadas a partir do processo de taxa de trafego, dado pelo nimero de bytes

ou de pacotes em um intervalo [¢y; to + At] de tamanho At em .

Como mostrado na Equagdo 2.8, o expoente de Holder « pode ser interpretado como um numero
real que controla o comportamento multi-escala local de um processo. O trafego de rede possui
comportamento multi-escala local com expoente de Holder « (%) no tempo ¢y, se o processo taxa de
trafego comporta-se como (At)o‘w quando At — 0. Considerando-se o comportamento do trafego,
percebe-se que quando mais proximo de zero sdo os valores de a(ty), maior é a intensidade dos surtos
na regio de to. Por outro lado, valores de «/(t() proximos ou superiores a 1, correspondem a instantes

de baixa intensidade de trafego ou pequenas variagdes locais.

A Figura 2.5 indica através de escala de tons de cinza, as magnitudes do expoente Holder em
diferentes pontos do trago de trafego DIAL 3. O trago de trafego DIAL 3 representa o nimero de
pacotes que a cada 1 milissegundos atravessam um anel FDDI (Fiber Distributed Data Interface) de
um dos laboratorios de pesquisas AT&T (Feldmann, A.; Gilbert, A.; Willinger, W. & Kurtz, T. G.,
1998). Na Figura 2.5 quanto menor for o expoente de Holder, ou equivalentemente, quanto mais
intensos forem os surtos de trafego, mais escuros serdo os tons de cinza com ocorréncia de surtos de

baixa intensidade, ou seja, expoentes de Holder com magnitudes mais elevadas.

| L il L..IM ||h l.“.' i “ | l "

u] 200 400 600 800 1000

Unidade de termpo = 1ms

Pacotes por unidade de tempo

Fig. 2.5: Regularidade local do traco de trafego DIAL 3 representada em diferentes tons de cinza:
(escuros) Expoentes de Holder pequenos, (claros) Expoentes de Holder grandes.



2.5. MODELAGEM DE TRAFEGO MULTIFRACTAL 17

2.5 Modelagem de Trafego Multifractal

Um modelos de trafego preciso captura importantes caracteristicas do trafego, melhorando sua
compreensdo e permitindo o estudo dos efeitos dos pardmetros do modelo no desempenho das redes.
A constatagdo da presenga da auto-similaridade no trafego de rede (Leland, W. E.; Taqqu, M. S.;
Willinger, W. & Wilson, D. V., 1994), inadequadamente descrita por modelos classicos, tais como,
modelos Markovianos e Poissonianos, foi seguida imediatamente pelo desenvolvimento de modelos
fractais de trafego.

O movimento Brawniano fracionario (fBm) e seu processo de incrementos, denominados ruido
Gaussiano fraciondrio (fGn), tornaram-se os processos mais amplamente utilizados na modelagem
do trafego auto-similar. Entretanto, principalmente em escalas de tempo reduzidas, os sinais de
trafego exibem auto-similaridade e dependéncia de longa durag@o, mas também correlagcdes de curta
dura¢do e comportamento multi-escala, que sdo fendmenos incoerentes com modelos monofrac-
tais. Neste sentido, foram propostos modelos mais completos, baseados na analise multifractal,
dentre os quais podem ser destacados: o modelo wavelet multifractal (Multifractal Wavelet Model,
MWM), o model multiplicador Gaussiano de variancia variavel (Variable Variance Gaussian Multi-
plier Model, VVGMM) e movimento Brawniano multifraciondrio (multifractional Braownian motion,
mBm).

2.5.1 Modelo Wavelet Multifractal

O MWM ¢ um modelo baseado na transformada wavelet (Mallat, S., 1999), desenvolvido por
Riedi el. al. (Riedi,R. H.; Crouse, M. S.; Ribeiro, V.J. & Baraniuk, R.G., 1999) para modelar dados
positivos, estaciondrios e com dependéncia de longa duracido. O MWM utiliza a wavelet Haar e

garante que o sinal de saida seja positivo através da modelagem dos coeficientes wavelets dados por:
ijk = A],kUj,k 7j7 k = 07 17 2. (220)

onde j indica a escala de andlise, £ ¢ o indice de translagdo, W é o coeficiente wavelet, U;, € o
coeficiente de escala e A, ¢ uma variavel aleatoria independente com suporte no intervalo [—1; 1].
Seja X () o sinal a ser modelado. Na sintese do MWM, apds a escolha apropriada do coeficiente
de escala na escala primitiva Uy, e da varidncia dos multiplicadores A, ;, em cada escala, a aproxi-
magdo de X (¢) na resolugdo 2~ U*+Y dada por U j+1, € obtida a partir de recursivas somas e diferenga

de U, i, e W, sujeitas as equacdes

{ Ujrroe = 272 (Usk + Wig) (2.21)

Ujr1,2641 = 271/2(Uj,k — Wik)
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Este processo recursivo ¢ repetido até que se atinja a resolucdo desejada ou equivalentemente, até

que se obtenha o niumero desejado de amostras. A Figura 2.6 ilustra este processo.

Fig. 2.6: Processo de constru¢do do MWM.

Assim como os modelos baseados no fBm/fGn, o MWM pode precisamente modelar a dependén-
cia de longa durag@o de um conjunto de dados. Entretanto, 0 MWM proporciona ganhos de mode-
lagem, pois diferentes dos modelos baseados no fBm/fGn, também ¢ capaz de capturar caracteristicas
multiescalas mais ricas. Além disso, o custo computacional envolvido na sintese do MWM também ¢
menor que custo da maioria dos métodos de sintese do fBm/fGn (Riedi,R. H.; Crouse, M. S.; Ribeiro,
V.J. & Baraniuk, R.G., 1999).

2.5.2 Modelo Multifractal Adaptativo baseado em Wavelets

Os autores (Vieira, FFH.T & Lee L.L., 2009a) desenvolveram um modelo multifractal denominado
de Modelo Multifractal Adaptativo baseado em Wavelets (AMW) tendo a vantagem de requer menos
parametros do que 0o MWM e os quais podem ser atualizados em tempo real ("on-line").

Este modelo simplifica o processo de sintese do modelo MWM, ao incorporar o conhecimento

dos pardmetros das fun¢des de escala 7(¢) e do fator de momento ¢(q), definidos na segdo 2.3.

2.5.3 Modelo Multiplicador Gaussiano de Variancia Variavel

Uma cascata ¢ um processo em que um dado conjunto ¢ dividido em por¢des sucessivamente
menores obedecendo a uma regra geométrica, ¢ ao mesmo tempo, a medida associada a este mesmo
conjunto ¢ dividida de acordo com uma outra regra aleatéria. A Figura 2.7 ilustra as primeiras

iteracOes para a criacdo de uma cascata.



2.5. MODELAGEM DE TRAFEGO MULTIFRACTAL 19

Considere um conjunto inicial / com suporte no intervalo [0; 1], cuja medida associada a este
intervalo seja (1) = 1. Este conjunto é dividido em dois novos conjuntos [, € [0;1/2] e [; €
[1/2;1]. Para 0 < r < 1, estas medidas associadas a estes dois novos conjuntos sdo dadas por
pu(ly) = ru(l) e u(ly) = (1 — r)u(I), tal que a medida inicial é preservada. Na proxima iteragdo,
este processo ¢ repetido para ambos os conjuntos /y e /1, dando origem a quatro novos conjuntos /g,
Io1,110,111 tais que a soma total das medidas relativas a estes conjuntos seja preservada. Este processo

se repete k vezes até que seja obtida a resolugdo desejada.

r? I‘(l'-l) I‘(I'-l) (I‘-])j

Fig. 2.7: Processo de constru¢do da cascata multiplicativa (1=2/3)

Cascatas multiplicativas possuem natureza multifractal. O valor do multiplicador r determina a
distribui¢do do processo dado pela medida dos conjuntos em uma dada resolu¢do. O modelo multi-
plicador Gaussiano de variancia proposto por Krishina et al. (Krishna, P. M.; Gadre, V. M. & Desai,
U. B., 2003) ¢ uma cascata multiplicativa multifractal, na qual os valores dos multiplicadores em cada
estagio i s3o amostras de uma distribuicdo Gaussiana f;(r). A média da distribui¢do normal dos mul-
tiplicadores ¢ 0.5, portanto, tanto r quanto 1 — r possuem distribui¢do de probabilidade N(0.5;02),
onde o7 ¢ a variancia dos multiplicadores em cada estagio i, estimadas a partir do processo original a
ser modelado.

Os experimentos realizados por Krishna et. al. (Krishna, M.; Gadre, V. & Desai, U., 2002) (Kr-
ishna, P. M.; Gadre, V. M. & Desai, U. B., 2003) evidenciam que os tracos de trafego sintetizados
através do modelo multiplicadores Gaussiano de variancia variavel, apresentam distribui¢do do com-
primento da fila, atraso, perda de pacotes e valor de banda efetiva, bastante préximos dos obtidos para
o traco de trafego original. A facil estima¢io dos parametros do modelo VVGMM, ou seja, a esti-
macao da variancia dos multiplicadores em cada estagio i, apresentam-se como principal vantagem

do modelo.
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2.5.4 Movimento Browniano Multifracionario

O fBm ¢ um processo auto-similar capaz de descrever convenientemente sinais irregulares que
ocorrem em diversas situagdes, ¢ sua regularidade ¢ constante ¢ igual ao parametro de Hurst em to-
dos os pontos. Entretanto, alguns conjuntos de dados reais possuem regularidade variavel e, para
tais casos, um unico pardmetro H pode ndo prover uma descri¢do adequada da regularidade do con-
junto. Para superar as limitagdes existentes no fBm, Peltier e Véhel (Peltier, R. & Véhel, J. L., 1995)
introduziram o movimento Browniano multifracionario (multifractional Brownian motion, mBm).
Diferente do fBm, no mBm ¢ permitido que a regularidade do processo varie ao longo da trajetoria,
sendo descrita por uma fungio no tempo H (t) ao invés de um unico numero H. Tal caracteristica
¢ muito util quando se faz necessario modelar processos em que a regularidade varie no tempo, tais

como o trafego Internet.

2.6 Consideracoes Finais

A evolug@o dos estudos de modelagem de trafego das redes de comunicagio foi apresentada no
presente capitulo. Neste contexto, os modelos multifractais sdo apresentados como os que melhor
representam o real comportamento do trafego das modernas redes de comunicacdo. As diferentes
defini¢des apresentadas ao longo do capitulo demonstram como os processos multifractais podem
ser vistos como uma generalizacdo dos modelos monofractais. Embora sejam melhores descritores
do comportamento do trafego, os modelos de trafego multifractais apresentam maior complexidade
matematica se comparado com outras classes de modelos. Portanto, em ocasides onde os ganhos
com uma modelagem mais precisa sejam reduzidos, a maior complexidade matematica dos modelos

multifractais torna pouco atrativa a utilizagdo de tais modelos.



Capitulo 3

Estimacao de Probabilidade de Perda de
Dados

3.1 Introducio

A teoria de filas ¢ o estudo de modelos matematicos de sistemas de servigos, tais como centrais
telefonicas, fluxos de trafego, entre outros, sobre a base do que pode conceber sistemas reais € , para
estabelecer um quadro geral de conceitos em que novos problemas podem ser instalados, ¢ que os
atuais problemas possam ser resolvidos. Correspondendo a estas duas utiliza¢des, existem dois tipos
de resultados: resultados especificos relativos a modelos especiais, e teoremas gerais, validos para
muitos modelos.

A maior parte da literatura atual de teoria de filas consiste em resultados especificos baseando-se
em especiais pressupostos estatisticos sobre o trafego no servigo de sistema em estudo. Poucos resul-
tados em teoria de filas sdo conhecidos que ndo dependem especialmente em pressupostos estatisticos,
como a distribuicdo exponencial negativa, ou variaveis aleatorias independentes.

No presente capitulo utilizaremos alguns resultados bem conhecidos em teoria de filas para propor
um novo método de céalculo de probabilidade de perda considerando que o trafego de rede possua
caracteristicas multifractais.

A probabilidade de perda e atraso de pacotes sdo duas medidas de desempenho fundamentais as-
sociadas a qualidade de servigo (QoS) em redes de computadores, como redes TCP-IP ¢ ATM. Varios
estudos tém sido realizados com o intuito de caracterizar o tamanho médio da fila e a distribui¢do do
namero de pacotes no buffer (Chang, C, 1994) (Cruz, R. L., 1991a) (Cruz, R. L., 1991b) (Dai, L.,
1997). Para que, dessa forma, se consiga estabelecer limitantes para essas medidas de desempenho.
O conhecimento destes limitantes permite garantir a qualidade de servigo requerida pelos fluxos de

trafego.

21
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O objetivo deste capitulo ¢ a analise de fila de um servidor alimentado por trafego multifractal,
principalmente sob a luz do conceito de probabilidade de perda.

O capitulo est4 organizado da seguinte forma. Na Sec¢do 3.2, apresentamos alguns conceitos basi-
cos sobre teoria de fila. A Secdo 3.3 discute uma abordagem para processos com longa dependéncia
(monofractal). Na Secdo 3.4 mostramos um modelo multifractal existente. J& na Se¢do 3.5 apre-
sentaremos uma proposta para o calculo da probabilidade de perda baseada na teoria de Benes (Benes
V., 1963) e aproximando a expressdo da relagdo varidncia por tempo por uma curva exponencial. Na
Se¢do 3.6 caracterizamos as séries de trafegos utilizadas nos experimentos, juntamente com alguns
parametros obtidos através da aproximagao utilizada. Na Se¢do 3.7 apresentaremos os resultados
obtidos nas simula¢des, comparando com o métodos abordados nas Segoes 3.3 e 3.4. E finalmente na

Secdo 3.8 enfatiza as conclusdes obtidas.

3.2 Conceitos Basicos

Nesta se¢fo sdo apresentados alguns conceitos basicos da teoria de fila que servem como uma
introducdo as se¢des subsequentes.

Sejam X (t) o processo de chegada de pacotes acumulados em um servidor no intervalo de tempo
continuo [0;¢) com incrementos estacionarios, C' a capacidade do servidor e I(t), o processo de

chegada de dados a entrada da rede para chegadas no intervalo de tempo [0; ¢), dado por:
I(t) = X(t) — Ct. (3.1)

O processo correspondente ao tamanho de fila W (¢) em tempo continuo ¢ representado pelas

seguintes equagoes:

W(0)=0 e W(t)=supl(t) —I(s) (3.2)
s<t
Para que a fila seja estavel ¢ preciso que E[X(t) — Ct] < 0. Dessa forma, a distribui¢do em

regime permanente do processo de tamanho de fila () pode ser expressa como uma generalizagdo da
Equacdo (Vieira, FH.T & Lee L.L., 2009¢):

Q L sup X(t) — Ct, (3.3)

t>0

onde £ denota igualdade em distribuigéo.

As proximas se¢des tratam de alguns resultados de estimag@o de probabilidade de perda citados
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na literatura baseados em diferentes teorias ¢ em modelos de trafego que assumem distribuicdo com
variancia finita. Outros resultados de fila para modelos com variancia infinita também foram repor-
tados na literatura, porém nfo serdo abordados nesta dissertagdo (Karasaridis, A. & Hatzinakos, D.,
2001).

3.3 Processos com Longa-dependéncia

Varias questdes de engenharia de trafego, como dimensionamento de buffer e controle de fluxo,
estdo relacionadas ao comportamento de fila do trafego nas redes. A caracteristica de longa dependén-
cia do trafego tem um impacto significativo em seu comportamento de fila, principalmente com re-
lagdo a probabilidade de perda (Grossglauser, M. & Bolot, J. C, 1999). Norros (Norros,l., 1994) e
Duffield e O’Connell (Duffield, N. G. & O Connel, N., 1993) apresentaram limitantes inferiores para
a probabilidade de perda P(Q > b) (probabilidade do tamanho de fila () exceder o tamanho do buffer
b) para processos auto-similares. Entretanto, em muitos casos, esta aproximac¢do subestima o valor
real de P(Q) > b). O limitante inferior para P(() > b) decai assintoticamente (para buffer muito
grande) de acordo com uma fung¢do de Weibull (Norros,l., 1994) (Duffield, N. G. & O Connel, N.,
1993). A distribui¢do de cauda da ocupacdo do buffer (a densidade de probabilidade do tamanho da
fila para b grande) € mais 'pesada’, ou seja, possui decaimento mais lento do que a distribuicdo expo-
nencial predita por modelos de trafego tradicionais de curta-dependéncia. A distribui¢do do tamanho
da fila ou a probabilidade de perda para processos que tém parametro de Hurst H € (0.5; 1) pode ser
dada, segundo (Duffield, N. G. & O Connel, N., 1993), por:

lim b2 nP(Q > b) = —a 2D (a + C?) /2, (3.4)

b—oo

ondea = C/H — C.

A férmula acima pode ser usada para estimar P(() > b) da seguinte forma aproximadamente:

P(Q>b)m e (3.5)

onde v = a—2(1—H)(a+C)2/2

. Esta aproximagéo ¢ precisa para buffer b muito grande, mas pode néo
valer para outros valores de b, o que de fato resulta em uma subestimagio de P(Q) > b) (Kim, H.
S. & Shroff, N. B., 2001). Pode-se demonstrar que a distribui¢do de probabilidade de transbordo do
buffer para trafego com curta-dependéncia como processos Markovianos e de Poisson apresentam
um decaimento exponencial relativo ao tamanho do buffer. Em contraste, tem-se uma distribui¢do de
Weibull para processos com longa-dependéncia como o processo fBm (fractional Brownian motion)

e um decaimento hiperbdlico para processos alfa-estaveis (Karasaridis, A. & Hatzinakos, D., 2001).
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As discrepancias nas distribui¢des de probabilidade de perda se tornam ainda mais acentuadas para
trafego ndo-gaussiano (Norros,l., 1994). Varios autores afirmam que o tempo entre chegadas de
pacotes age como um fenomeno multiplicativo, ao invés de aditivo. Isto implica que a distribui¢cdo dos
tempos de chegada para um fluxo de trafego tende a ser lognormal, que ¢ uma distribui¢do de cauda
pesada (Riedi,R. H.; Crouse, M. S.; Ribeiro, V.J. & Baraniuk, R.G., 1999). Estas constatacdes tanto
para a distribuicdo dos dados de trafego como para a probabilidade de perda incentivam a combinagao
de métodos para a estimagdo da probabilidade de perda. Desta forma neste trabalho, considerando as
variagdes das caracteristicas do trafego, propomos uma expressio para a modelagem de forma mais

precisa para o calculo da probabilidade de perda.

3.4 Probabilidade de Perda para Trafego Multifractal

A cauda da distribui¢do do tamanho da fila, ou seja, a estimacao assintdtica da probabilidade de
perda em um sistema de fila com buffer infinito, tem sido bastante estudada, (Chang, C. , 1994) (Glynn,
P. W. & Whitt, W., 1994) (Addie, R. G. & Zukerman, M., 1994). Porém, ha um numero reduzido de
trabalhos que tratam diretamente da probabilidade de perda em sistemas com buffer finito (Likhanov,
L. & Mazumdar, R. R., 1998) (Baiocchi, A.; Melazzi, N.; Listani, M.; Roveri, A. & Winkler, R.,
1991) (Shroff, N. & Schwatz, M., 1998) (Vieira, FH.T & Lee L.L., 2009c).

Na literatura, a taxa de perda de pacote (probabilidade de perda) P;(x) é freqiientemente aproxi-
mada pela probabilidade de cauda (probabilidade de transbordo) P(Q > x), que de fato, fornece um
limitante superior para a probabilidade de perda, (Krunz, M. & Ramasamy, A. M., 2000) (Gyorgy,
A. & Borsos, T., 2001). Estudos realizados comprovam que tanto para varios modelos de trafego,
como para séries de trafego reais, esta estimativa ¢ realmente um limitante superior bastante aprox-
imado (Duffield, N. G.; Lewis, J. T.; O Connell, N.; Russel, R. & Tomey, F., 1995) (Kelly, F. P,,
1991) (Vieira, FH.T & Lee L.L., 2009c¢).

Seja um servidor com taxa constante C, um fluido de entrada com taxa A,, ou seja, a média de
trafegos que entra no servidor, e os processos Q,, ¢ Q,, denotando tamanho da fila para buffer finito e
infinito no instante de tempo n, respectivamente. Supde-se que \,, seja estacionario e ergddico e que
E(X\,) < C. No calculo de probabilidade de perda, considera-se que @, e Q,, sejam estacionarios
e ergodicos. A probabilidade de perda P(z) para um buffer de tamanho z ¢ definida como a razéo
entre a quantia de fluido de trafego perdido pela quantia de fluido de entrada como (Kim, H. S. &
Shroff, N. B., 2001):

Pe) = tim k=M@t N = C = 0,0), (3.6)

N—oo Zf{:vzl /\k
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J& a probabilidade de cauda ¢ definida como o tempo gasto pelo fluido de trafego no buffer de
tamanho infinito, acima de um nivel z, dividido pelo tempo total de observagdo e pode ser expressa
como (Kim, H. S. & Shroff, N. B., 2001):

P(Q>z)= IEnOONZI Qi > 1), (3.7)

onde se A é uma hipodtese verdadeira, /(A) = 1; do contrario, I(A) = 0.

Para processos de chegada de trafego sem memoria em um sistema de fila, Kelly (Kelly, F
1996) obteve uma expressdo assintdtica para a probabilidade de perda P,(xz) para buffer grande, e
em (Likhanov, L. & Mazumdar, R. R., 1998), eles obtiveram uma féormula assintotica para a proba-
bilidade de perda através da analise assintdtica de muitas fontes. Este ultimo resultado ¢ valido para
a maioria dos processos de trafego e ¢ mais preciso e robusto do que os obtidos através da Teoria de
Grandes Desvios (Kesidis, G.; Walrand, J. & Chang, C. S, 1993). Com relagao a trafego multifractal
de entrada, podemos citar os trabalhos de (Vieira, F.H.T & Lee L.L., 2009¢) que desenvolveram uma
proposta para célculo assintdtico de probabilidade de perda multifractal e Ribeiro et al. (Ribeiro, V.
J.; Riedi, R. H.; Crouse, M. S. & Baraniuk, R. G., 2000), que desenvolveram uma analise de fila mul-
tiescala para modelos multifractais baseados em cascata via um método ndo-assintotico, valida para
qualquer tamanho de buffer. Esta aproximagdo nomeada de Analise de Fila Multiescala (Multiscale
Queueing) incorpora as distribuicdes dos dados de trafego em multiplas resolug¢des temporais (nfo
apenas as estatisticas de segunda ordem) (Ribeiro, V. J.; Riedi, R. H.; Crouse, M. S. & Baraniuk,
R. G., 2000). Considere o processo aleatorio discreto L;, ¢ € Z, representando a carga (volume) de
trafego que entra em um servidor com buffer infinito e capacidade de servico constante C'. Considere
também que (); represente o tamanho da fila no instante de tempo ¢. Denotemos por K,, o trafego
agregado que chega entre os instantes 0 a 7, ou seja:

K,:=Y L (3.8)

O processo K, refere-se aos dados de trafego na escala de tempo r. Seja Ky = 0, usando as
equacdes de Lindley (Lindley, D. V., 1952), temos que:

Qo = mazx|Q, + K, —rC, K,_; — (r — 1)C, ..., K], (3.9)
Desde que ), > 0 para todo 7, temos:

Qo > sup(K, — rC), (3.10)

reN
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Denotando —t o ultimo instante que a fila estava vazia antes do instante de tempo iguala 0 (—t = 0

se o = 0) obtemos:

Qo = K; —tC <sup(K, —rC), (3.11)
reN

Assim, se a fila estava vazia em algum momento no passado, entdo:

Qo = sup(K, —r(C), (3.12)
reN
Dessa forma o estudo é exclusivo para (); com ¢t = 0 e denotamos ) := )y para facilitar a

notacao.

Note que a Equagdo 3.12 proporciona uma ligagdo direta entre o tamanho da fila () ¢ o processo
de chegada de trafego agregado K, com multiplas escalas de tempo 7.

Este € o fato que modelos baseados em cascata provéem formulas explicitas e simples para K. em
escalas de tempo diadicas, ou seja, r = 2" (n = 1,2,...,00). A Anélise de Fila Multiescala mostra
que a probabilidade de perda P,(z) pode ser estimada pela seguinte equagio (Ribeiro, V. J.; Riedi, R.
H.; Crouse, M. S. & Baraniuk, R. G., 2000):

MSQ(b) ~ P[Q > b] = 1 — | [ P[Kaeu—s < b+ C2"7]. (3.13)
i=0
Porém existe um restri¢éo as escalas de tempo diadicas. Analisando quantitativamente o tamanho
da fila Q) p, que € obtida através da restri¢do do supremo da Equa¢do 3.12 para escalas de tempo que

aparecem naturalmente em uma representagdo multi-escla, isto €, as escalas de tempo diadicas:

Qp:= sup (Kom —(C2M), (3.14)

me{0,1,..n}

A primeira aproximacdo para essa analise ¢ dada por:
P[Q > b] = P[Qp > ], (3.15)

Claramente, )p < @ ¢ P[Q > b] > P[Qp > b] justificando a Equagdo 3.15, que nos diz
que a escala de tempo diadica pode representar todas as escalas de tempo, usando a notacdo de
escala de tempo critico (CTS) (Ryu B. K. & Elwalid A., 1996), (Neidhardt A. L. & Wang J. L.,
1998), (Grossglauser M. & Bolot J.C., 1996). A CTS ¢ definida como:

r* = argsup P[K, — Cr > b), (3.16)

reN
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e a escala de tempo critico de filas (CTSQ) definida como:
CTSQ(b) := P[K,~ — Cr* > b, (3.17)

E com isso mostra-se que CT'SQ(b) ~ P[Q > b] (Ryu B. K. & Elwalid A., 1996), (Neidhardt A.
L. & Wang J. L., 1998), (Grossglauser M. & Bolot J.C., 1996).

Similarmente, introduz-se a escala de tempo critico de filas, como:

rp=arg sup P[Kym —C2™ > 1], (3.18)

me{0,1,..n}

E definimos a escala de tempo critico diadicas de filas (CDTSQ) como:
CDTSQ(b) := P[K,» — Crp > b]. (3.19)

E com isso temos que CDT'SQ(b) < P[Qp > b] < P[Q > b]. Sendo assim, a escala de tempo
diddica para um pequeno subconjunto de NV, nas Equagdes 3.12 e 3.14 deveriam ser muito diferentes,
porém nos experimentos realizados a seguir mostram que de fato a escala diadica pode representar
toda escala de tempo. As Equacdes 3.13 e 3.19 serdo usadas na comparacdo da expressdo proposta
para o calculo de probabilidade de perda e os algoritmos utilizando para a implementagéo de tais

equacdo estdo disponivel no site [http://www.dsp.rice.edu/].

3.5 Proposta de Probabilidade de Perda para o Trafego Multi-

fractal

Esta secdo faz uso de propriedades multifractais do trafego (média, variancia, expoente de Holder)
na derivagio de uma expressdo para a probabilidade de perda para trafego de entrada em um servidor.
Pode-se estimar a taxa de perda de byfes (probabilidade de perda de bytes) P;(x) em um buffer finito
através da cauda da distribui¢do do tamanho de fila (probabilidade de cauda ou probabilidade de
transbordo) P(() > X) para processos multifractais de entrada. Devido a estrutura multiplicativa
dos processos multifractais, a distribui¢do ndo-gaussiana destes processos ¢ aproximadamente do
tipo lognormal. Este resultado pode ser constatado na pratica principalmente para trafego real em
pequenas escalas de tempo (Erramilli, A.; Narayan, O.; & Willinger, W., 1996), (Feldmann, A.;
Gilbert, A. & Willinger, 1998).

Considerando essas caracteristicas dos trafegos apresentamos uma proposta para o calculo de

probabilidade de perda em regime permanente. Sendo 1 e 02 a média e a variancia respectivamente
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do processo X (t), definimos o processo multifractal da seguinte forma:

Defini¢éio 3.5.1 Seja 7" > 0, um processo de trafego acumulativo X (¢) ¢ dito ser multifractal com
escala de tempo T, se todas as condi¢des seguintes forem satisfeitas:

i.) X (t) tem incremento estacionario com escala de tempo 7'.

ii.) X(7T') tem distribui¢ao lognormal L(w, 6?)

[ —w)2
foto (8) = gmean |~
onde os pardmetros w e § sdo encontrados através da média y e da varidncia 0% do processo X (t)

iii.) p e o satisfaz as seguintes condigdes:
iii. a) p = AT, onde A ¢ a taxa de entrada do trafego;

iii. b) Existe 0 < a(t) < 1 e uma constante ¢ > 0 tal que para qualquer 7 € {7 : T —e < 7 <
T+e,1>0}
o2 ~ TQa(T);

Com isso podemos escrever a média p e a varidncia o2 da distribui¢do lognomal como:

1= exp(w + 6%/2), (3.20)
o? = exp(2w + 0%)[exp(0?) — 1], (3.21)
Portanto

1 2
w=lnp— = (0—2 + 1) , (3.22)

2 \p

o2

0=4/ln (E + 1), (3.23)

As dedugdes dessa expressdes encontram-se no Apéndice D.

Os processos com comportamento multifractal depende fortemente dos momentos de primeira e
segunda ordem, dados por (iii.a) e (iii.b),respectivamente.

Nota-se pela Equagdo (iii.b) que a varidncia (momento de segunda ordem) de processos multi-
fractais se relaciona com o expoente de Holder a(7"). Para simplificar os calculos assume se que

o expoente de Holder de um processo apresentam uma distribuigdo normal N (&, 52) em escala de
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tempo 7' (Nelson X. Liu & John S. Baras., 2003), onde & e &2 sdo, respectivamente, a média e a
variancia do expoente de Holder. Assim, obtemos a seguinte equacéo para a varidncia do processo

X (t) em relagdo a escala de tempo 7":

< 1 (v — @)
2 — - T%.d 3.24
o /OO 27T&egvp [ 552 ] o ( )

Fazendo que z = T2, temos o = In(2)/(2in(T)) e da/dz = 1/(2In(T)z). Entdo a Equagdo 3.24

pode ser reescrita como:

exrp | — dz. (325)

o 1
an [
o V2r(2in(T)o)z
A Equacdo 3.25 nada mais ¢ o calculo do valor médio para variavel aleatoria z com distribuigéo
lognormal com pardmetros 2in(T)a e (2in(T)5)* (Nelson X. Liu & John S. Baras., 2003).

Utilizando as Equagdes 3.20 e 3.21 da distribui¢do lognormal e considerando que w = 2in(T")a e

6 = (2in(T))* podemos escrever:

0 ~ exp2In(T)é + 2(In(T)5)?] = exp[2In(T)(& + In(T)5%)] = T2 (), (3.26)

Substituindo ¢+ = AT da Equagfo iii.a e 3.26 nas Equacdes 3.22 ¢ 3.23 temos as seguintes ex-

pressdes,respectivamente:

w=In AT , (3.27)

\/ln(k/)\Q)T_Z(l—d)TQc;2ln(T) +1

0 = \/In[(k/N2)T—20-0T22(T) 4 1], (3.28)

onde k = e2[e((T)o)* _ 1],
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3.5.1 Aproximacio Geral

Sejam: (t) o comprimento da fila em um servidor no tempo t; V' (t —to)= W (t) — W (ty) a carga
de trafego acumulado no periodo (to,t); e O(t — to) denotando a utilizagéo do trafego em (%, t).

Em uma fila em equilibrio temos:
Q(to) +V(t —to) = Q(t) + O(t — to), (3.29)

Assumindo V() = 0e Q(t) = 0em ¢t = 0 e ty = 0, podemos escrever o comprimento da fila
Q(t) como:

Q(t) = mazx(V(t) — O(t),0), (3.30)
Seja C' a taxa de servigo da fila e S(t) o total de servidores inativos até o tempo ¢, com isso temos:
O(t) =C(t—S(t)), (3.31)

Sendo Y (t) = V(t) — Ct e substituindo em 3.31 em 3.30 temos:
Q(t) = maz(Y(t) + A(t),0), (3.32)

onde A(t) = C'S(t). Este resultado, aliado a lei de probabilidade, nos permite escrever a probabili-

dade de perda na fila da seguinte forma (Benes V., 1963):

Ploss(t) = P(Q(t) > q) = P(Y(t) + A(t) > q,Y(t) > q) + P(Y(t) + A(t) > ¢,Y(t) < q)(3.33)

ou

Pioss(t) = P(Y/(t) > q) + P(Y(t) < ¢ <Y (1) + A(1)). (3.34)

O primeiro termo P (Y (t) > ¢) de 3.34 é chamado de probabilidade de perda absoluta (P,;s) que
converge para 0 quando o tempo tende ao infinito, e o segundo termo P(Y(¢) < ¢ < Y'(¢t) + A(t))
de probabilidade oportuna (F,,,), no qual um processo multifractal ¢ governado. Alguns teoremas
sobre (Pys) € (P,p,) encontra-se no Apéndice C.

Assumindo () estacionario, e seja p = 1 —n =1 — A/C, usando o resultado de Benes (Benes

V., 1963) o segundo termo (P,,,) pode ser escrito como:



3.5. PROPOSTA DE PROBABILIDADE DE PERDA PARA O TRAFEGO MULTIFRACTAL 31

Pop(t) = P(Y () < g < Y (1) + A(t)) = p/ Fx (@) |amcurqdt. (3.35)

A probabilidade de perda absoluta P,;, ¢ equivalente a:

Pus(t) = P(Y(t) >q) = P(V(t) > Ct+q) Ix@(x)dt. (3.36)
Ct+q
Entdo, o comportamento exato ¢ dado por:
o] t
Ploss(t) = fxw(@)dt +p / Fx (%) la=curqdt. (3.37)
Ct+q 0

A primeira integral da expressdo a cima pode ser escrita utilizando a Equacao ii da Definigdo 3.5.1

como:

0 1 1er [ln(Ct+q)—w(t)} (3.38)

Pl Joy PO =3 =3 |7

Como FP,,; — 0 parat — oo entdo, a probabilidade de perda em um regime permanente pode ser

dada por:

t
Psteady = thm -Ploss(t) - PStug {/ fX(t) (x)|z_Cu+th} . (339)
—00 > 0

Como um processo multifractal apresenta distribui¢do lognormal, a probabilidade de perda para

processos multifractais em uma fila pode ser dada por:

A > 1 —(In(x) — w)Q}
Paeaay = |1 — = _— dx. 3.40
ety < C) /0 z6v o 1 [ 267 le=Cu+q ’ 40

Note que as variaveis w ¢ 6 podem ser estimadas pelas Equagdes 3.27 ¢ 3.28 para séries de
trafego multifractais reais. Assim, substituindo as Equagdes 3.27 e 3.28 em 3.40, obtem-se a seguinte
equacgdo (Nelson X. Liu & John S. Baras., 2003):

_ [In((CtHq)/ (k/A2)¢=2(1-8)§2521n() 11) —In(At)]2
oo ETP 2ln[(k/N2)t—2(1-8)4252In(t) 4 1]
Psteady <1 - _> dt
V2min[(k/\2)t—20-8)125°n() - 1](C't + q)

(3.41)
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Devido a complexidade analitica da Equacdo 3.41, faremos uma &nalise numérica, utilizando o
método de Simpson para a resolugdo da expressdo. Para melhor entendimento deste método ver
Apéndice B.

Para essa 4nalise utilizamos a série de trafego denominada dec-pkp-3 '. As tabela 3.1, 3.2 ¢ 3.3
mostram os dados estatisticos da série usada, a configuragao do sistema utilizado e os pardmetros obti-
dos na aproximacio usando o modelo exponencial, respectivamente. Sendo que &, 62 sdo a média e
a variancia do expoente de Holder, respectivamente, a e b sdo os coeficentes obtidos da aproximacgao

exponencial.

‘ Série de Trdfego ‘ Média (bytes) ‘ Varidncia (bytes) ‘ Desvio Padrdo (bytes) ‘ Numero de Amostras ‘
‘ dec-pkt-3 ‘9.2496e+004‘ 7.0060e+008 ‘ 2.6469¢+004 ‘ 7.031 \

Tab. 3.1: Caracteristicas Estatisticas dec-pkt-3.

‘ Série de Trdfego ‘ Capacidade do Servidor (bits/s) ‘ Tamanho do Buffer (birs) ‘
‘ dec-pkt-3 ‘ 1e+005 ‘ 3e+005 ‘

Tab. 3.2: Configuracdo do Sistema para dec-pkt-3.

‘Série de Trdfegol a ‘ o2 ‘ a ‘ b ‘ erro ‘

[ decpkt-3 ] 0.0376 [ 0.0073 | 3.264 | -1.19 | 0.002928 |

Tab. 3.3: ParAmetros de dec-pkt-3.

A Figura 3.1 mostra a comparagdo dos resultados expressos pela Equacdo 3.41 em relagéo a
simulagdo real da probabilidade de perda.

Analisando a Figura 3.1 vemos que a Equac@o 3.41 possui alguns problemas, dentre eles: esta-
bilizagdo, precisdo, e convergéncia, negando a afirmacdo de que o processo multifractal é governado
pela probabilidade oportuna F,,,, [ver Apéndice C]. Dessa forma, para sanar esses problemas, propo-
mos nesta dissertacdo uma alternativa eficiente para o calculo da probablidade de perda. Usando o
método de regressdo ndo linear, mais precisamente um modelo exponencial, para modelar a relagdo
variéncia por tempo do processo X (), obtemos uma expressdo mais simples e eficiente para fim de

estimacdo de probabilidade de perda.

'http://ita.ee.1bl.gov/html/traces.html
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Probabilidae de Perda

—e— Simulagdo
Equag&o 3.41

I
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tempo x10°

Fig. 3.1: Probabilidade de Perda versus Tempo

3.5.2 Aproximac¢iao Exponencial

A Figura 3.2 mostra a relacdo varidncia dada pela Equag@o 3.26 versus a escala de tempo 1" do

processo X () para uma série de trafego multifractal Internet, denominada dec-pkt-3.

—e— Variancia

0.9
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04r

0.3

021

01

Fig. 3.2: Variancia versus Tempo

O modelo adotado para a aproximagdo é da forma aexp(bT’) + €, onde € é o erro obtido. A
Figura 3.3 mostra a relagdo variancia dada pela Equagéo 3.26 versus a escala de tempo 71" do processo
X (), assim como sua estimativa pelo modelo exponencial utilizado para a mesma série dec-pkt-3.
Vemos pela Figura 3.3 que o modelo exponencial adotado consegue modelar a relagdo variancia por

tempo do processo X (t), tendo um valor pequeno para a raiz do erro quadratico médio (RMSE)
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igual a 0.002928 para a série de trafego utilizada. Através desta modelagem exponencial podemos
simplificar a derivagdo das expressoes w e 6, dadas pelas Equagdes 3.27 e 3.28, respectivamente, por:

—e— Variancia
—— Aproximagdo

09 N

o
o
T

e
3
T

Var(T), F(T)

° ° ° °
w & o (=)
T T T T

L L L

o
N
T
L

o
L

=)
[T

2
3
3»
2
a

Fig. 3.3: Aproximag@o exponencial a variancia.

AT
w=1In (3.42)

V (kN )aexp(br) + 1|

0 =/ (k/\2)aexp(bz) + 1, (3.43)

onde k = [T _ 1] 4 ¢,

A estimacdo dos parametros a ¢ b do modelo exponencial € pelo método de minimos quadrados.
Para melhor compreensio deste método, consultar Apéndice A.

Dessa forma substituindo as Equagdes 3.42 e 3.43 em 3.40, obtemos a nova equacdo para o calculo
de probabilidade de perda através da aproximagdo exponencial a variancia.

[_ (In((Ct+q)\/ (/N2 acap(bt) L 1) —in(3t)]2

2In((k/X2)aexp(bt)+1)

(3.44)

3 oo EID
Piteaay = (1 - E) /0 V2min((k/22)aexp(bt) + 1)(Ct + q)

Realizando andlise numérica para a Equagao 3.44, com os mesmos parametros descritos nas

Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3, obtemos o seguinte resultado apresentados na Figura 3.4.
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Probabilidade de Perda

—e— Simulagao
—k— Equago 3.44

L L L L
1 1.5 2 25 3
Tempo x1n®

Fig. 3.4: Probabilidade de Perda versus Tempo

Analisando a Figura 3.4, vemos que a Equacio 3.44 consegue sanar os problemas de estabilizacdo,
precisdo, e o de convergéncia que ocorriam na Equagdo 3.41, o fato a afirmagdo de que o processo
multifractal € governado pela probabilidade oportuna F,,,.

Devido a esse fato e para comprovar a eficacia do Equacdo 3.44 para o célculo de probabilidade
de perda de byfes em uma conexdo, simulagdes com varios tragos de trafego foram realizadas e

comparadas com os métodos citados nas Sec¢des 3.3 e 3.4.

3.6 Caracteristicas das Séries de Trafego

Nesta se¢@o caracterizamos as séries de trafegos utilizadas nas simulag¢des, assim como os va-
lores e graficos obtidos nas aproximacgdes da relacdo variancia em escala de tempo T pelo modelo

exponencial usado.

3.6.1 A série Ibl-pkt-5

Esta série de trafego contém uma hora de medi¢@o do trafego TCP/IP realizado entre Lawrence
Berkeley Laboratory ¢ o resto do mundo, em 28 de Janeiro de 1994.

A Tabela 3.4 apresenta algumas caracteristicas estatisticas da série.

A Figura 3.5 mostra a curva referente a relagdo varidncia por tempo em fun¢do do tempo e a
Figura 3.6 mostra a aproximacdo obtida pelo método exponencial usado para a modelagem. E em

seguida a Tabela 3.5 apresenta os valores dos parametros obtidos que serfo usado nas simula¢des.
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‘ Série de Trdfego ‘ Média (bytes) ‘ Varidncia (bytes) ‘ Desvio Padrdo (bytes) ‘ Numero de Amostras ‘
‘ [bl-pkt-5 ‘ 1.3387e+004 ‘ 1.2738e+008 ‘ 1.1286e+004 ‘ 7.031 \

Tab. 3.4: Caracteristicas Estatisticas /b/-pkt-5.

Fig. 3.5: Curva da Variancia Fig. 3.6: Aproximag¢ao Exponencial
‘ Série de Trdfego ‘ a ‘ o ‘ a ‘ b ‘ erro ‘

[ blpk-3 [ 0.0895 | 0.0287 | 2.879 | -1.068 | 0.00121 |

Tab. 3.5: Pardmetros de /bl-pkt-5.

3.6.2 A série Ibl-pkt-5-10

Esta série € derivada da série /bl-pkt-5, porém usando a escala de agrega¢do de 10 milissegundos.

A Tabela 3.6 apresenta algumas caracteristicas estatisticas da série.

‘ Série de Trdfego ‘ Média (bytes) ‘ Variancia (bytes) ‘ Desvio Padrdo (bytes) ‘ Numero de Amostras ‘
‘ Ibl-pkt-5-10 ‘ 260.8330 ‘ 4.7937¢+005 \ 692.5678 ‘ 57.900 ‘

Tab. 3.6: Caracteristicas Estatisticas /b/-pkt-5-10.

A Figura 3.7 mostra a curva referente a relagdo varidncia por tempo em fun¢do do tempo e a
Figura 3.8 mostra a aproximagdo obtida pelo método exponencial usado para a modelagem. E em

seguida a Tabela 3.7 apresenta os valores dos parametros obtidos que serfo usado nas simula¢des.
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Fig. 3.7: Curva da Variancia Fig. 3.8: Aproximag¢éo Exponencial

| Sériede Trdfego | & | 6> | a | b | emo |

[ Iblpkt-5-10 [ 0.0267 [ 0.0129 | 3.296 | -1.199 | 0.000929 |

Tab. 3.7: Parametros de /bl-pkt-5-10.

3.6.3 A série dec-pkt-1-40

Esta série de trafego contém uma hora de medicdo do trafego TCP/IP realizado entre Digital
Equipment Corporation e o resto do mundo, em 8 de Margo de 1995. A série aqui utilizada deriva de

dec-pkt-1, porém com escala de agregacdo de 40 milissegundos.

A Tabela 3.8 apresenta algumas caracteristicas estatisticas da série.

‘ Série de Trdfego ‘ Média (bytes) ‘ Varidncia (bytes) ‘ Desvio Padrdo (bytes) ‘ Numero de Amostras ‘
‘ dec-pkt-1-40 ‘ 5.0364¢+004 ‘ 1.7311e+007 ‘ 2.4871e+004 ‘ 89.998 ‘

Tab. 3.8: Caracteristicas Estatisticas dec-pkt-1-40.

A Figura 3.9 mostra a curva referente a relagdo varidncia por tempo em fun¢ido do tempo e a
Figura 3.10 mostra a aproximacao obtida pelo método exponencial usado para a modelagem. E em

seguida a Tabela 3.9 apresenta os valores dos pardmetros obtidos que serdo usado nas simulagdes.
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Fig. 3.9: Curva da Variancia Fig. 3.10: Aproximagdo Exponencial
| Sériede Trdfego | & | 6> | a | b | ermo |

| dec-pkt-1-40 | 0.0558 [ 0.0089 | 3.156 | -1.157 | 0.000985 |

Tab. 3.9: Parametros de dec-pkt-1-40.

3.6.4 A série dec-pkt-2-10

A série dec-pkt-2-10, deriva da série dec-pkt-2 com escala de agregacdo de 10 milissegundos. Esta
série também foi retirada da medigdo do trafego TCP/IP realizado entre Digital Equipment Corpora-

tion ¢ o resto do mundo, em 9 de Margo de 1995.

A Tabela 3.10 apresenta algumas caracteristicas estatisticas da série.

‘ Série de Trdfego ‘ Média (bytes) ‘ Varidncia (bytes) ‘ Desvio Padrdo (bytes) ‘ Numero de Amostras ‘
‘ dec-pkt-2-10 ‘ 1.3921¢+003 ‘ 3.3910e+006 ‘ 1.8415e+003 ‘ 18.563 \

Tab. 3.10: Caracteristicas Estatisticas dec-pkt-2-10.

A Figura 3.11 mostra a curva referente a relacdo variancia por tempo em fungfo do tempo e a
Figura 3.12 mostra a aproximacdo obtida pelo método exponencial usado para a modelagem. E em

seguida a Tabela 3.12 apresenta os valores dos pardmetros obtidos que serdo usado nas simulagdes.
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| Sériede Trdfego | & | 6> | a | b | emo |

[ dec-pkt-2-10 | 0.0138 [ 0.0099 | 3.383 | -1.225 | 0.000884 |

Tab. 3.11: Parametros de dec-pkt-2-10.

3.6.5 A série BC-pAug89-400

Esta série de Trafego contém a medicdo de chegadas de dados em um ambiente Ethernet do
Bellcore Morristown Research and Engineering, em 29 de Agosto de 1989. A série BC-pAug89-400

deriva de BC-pAug89, com uma escala de agregacdo de 400 milissegundos.

A Tabela 3.12 apresenta algumas caracteristicas estatisticas da série.

‘ Série de Trdfego ‘ Média (bytes) ‘ Varidncia (bytes) ‘ Desvio Padrdo (bytes) ‘ Numero de Amostras ‘
‘ BC-paug89-400 ‘ 5.5270e+004 ‘ 1.6139¢+009 ‘ 4.0173e+004 ‘ 7.900 ‘

Tab. 3.12: Caracteristicas Estatisticas BC-pAug89-400.

A Figura 3.13 mostra a curva referente a relagdo variancia por tempo em fungéo do tempo e a
Figura 3.14 mostra a aproximacao obtida pelo método exponencial usado para a modelagem. E em

seguida a Tabela 3.14 apresenta os valores dos pardmetros obtidos que serdo usado nas simulagdes.
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‘ Série de Trafego | Q | o? ‘ a | b | erro |

[ BC-pAug89-400 ] 0.0516 [ 0.0116 | 3.166 | -1.160 | 0.000982 |

Tab. 3.13: Parametros de BC-pAug89-400.

3.7 Resultados Obtidos nas Simulacoes

Nesta se¢do iremos validar a equacdo proposta para o calculo de probabilidade de perda, fazendo
uma compara¢do com alguns métodos existentes na literatura. Para o calculo da integral utilizamos
um método numérico denominado método de Simpson. Trata-se de um método simples e de facil
implementacgdo e com resultados muito precisos. Maiores detalhes deste método, ver Apéndice B.

Apresentamos na Tabela 3.14 a configuracdo do sistema (Capacidade do Servidor e Tamanho do

Buffer) para um simples servidor usado nas simulagdes.

‘ Serie de Trafego ‘ Capacidade do Servidor (birs/s) ‘ Tamanho de Buffer (i) ‘

Ibl-pkt-5 5.6e+004 3e+005
Ibl-pkt5-10 1.4e+004 3e+004
dec-pkt-1-40 12e+005 3e+005
dec-pkt-2-10 2.4e+003 3e+005
BC-pAug89-400 16e+004 3e+005

Tab. 3.14: Configuragdes do Sistema.
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A Tabela 3.15 apresenta a probabilidade de perda estimada (em ntimero de byfes) para as séries de
trafego utilizando as configuragdes definidas na Tabela 3.14. O método chamado Duffield (Duffield,
N. G. & O Connel, N., 1993) apresenta caracteristicas monofractais. Os métodos chamados MSQ
(Multiscale Queue) e CDTSQ (Critical Dyadic Time-Scale Queue) (Ribeiro, V. J.; Riedi, R. H.;
Crouse, M. S. & Baraniuk, R. G., 2000) sdo métodos multifractais. Podemos notar através dos resul-
tados obtidos nas simulagdes um melhor desempenho no método proposto com relagdo aos métodos
de Duffield que modela o trafego como um processo auto-similar, e os métodos MSQ e CDTSQ que

analisam os trafegos de redes com caracteristicas de Longa Dependéncia.

‘ Serie de Trafego ‘ Ibl-pkt-5 ‘ Ibl-pkt-5-10 ‘ dec-pkt-1-40 ‘ dec-pkt-2-10 ‘ BC-pAug89-400 ‘

Simulagao 4.76e-004 | 2.45e-004 4.08e-005 7.19¢-004 1.03e-005
Duffield 4.02e-030 | 1.92e-023 8.09e-015 2.68e-016 1.90e-028
Proposto 1.49¢-004 | 1.52e-004 4.32e-005 3.03e-004 3.71e-005

MSQ 7.22e-008 | 2.18e-007 1.20e-007 1.28e-006 8.78e-013
CDTSQ 1.72e-008 | 1.04e-007 7.20e-008 1.23e-006 7.86e-013

Tab. 3.15: Probabilidade de Perda Estimada.

As Figuras 3.15 e 3.16 mostram o tamanho do buffer versus a probabilidade de perda e capaci-
dade do servidor versus a probabilidade de perda respectivamente para a série /bl-pkt-5. Podemos
observar que neste experimento que o método proposto apresenta uma melhor aproximagéo da simu-
lagdo com trafego real, do que os valores obtido considerando os métodos monofractais (Duffield) e
os multifractais, (MSQ) e (CDTSQ).
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Assim como todos os experimento seguintes fazemos os mesmos testes variando o tamanho do
buffer ¢ variando a Capacidade do Servidor. Em todos os teste a equagdo proposta obteve uma
aproximacao mais precisa e eficiente em relagdo a simulagdo real e em relagdo aos métodos exis-
tentes na literatura (Duffield), (MSQ) e (CDTSQ). O que pode ser visto nas Figuras 3.17, 3.18;

3.19,3.20; 3.21, 3.22 ¢ 3.23, 3.24.

Tamanho do Buffer x Probabilidade de Perda

Capacidade do Servidor x Probabilidade de Perda
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Tamanho do Buffer x Probabilidade de Perda
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Fig. 3.18: Variacdo da Capacidade /bl-pkt-5-10
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3.8 Consideracoes Finais

Fig. 3.24: Variacdo da Capacidade BC-pAug89-

Este capitulo inicialmente fez uma descri¢do de algumas abordagens existentes na literatura para

a estimagdo de probabilidade de perda incluindo probabilidade de perda para processos com longa
dependéncia (Duffield), e probabilidade de perda para modelo multifractal (MSQ e CDTSQ). Em

seqiiéncia, derivou-se uma expressao para a probabilidade de perda em um servidor de fila com buffer

finito cujo trafego de entrada possui caracteristicas multifractais. Mostrou-se através de simulagdes

que os resultados da equacdo proposta sdo continuamente mais precisos com relagdo a variagdo do
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tamanho do buffer ¢ ou a capacidade do servidor, do que os métodos de Duffield e da Analise de Fila
Multiescala.
Os resultados obtidos comprovam a eficacia do método proposto baseado em processos multifrac-

tais, o que de fato prové uma descri¢do mais completa do cenario de rede em questdo.



Capitulo 4

Critério de Controle de Admissao para
Trafego Multifractal

4.1 Introduciao

As redes IP tém se tornado cada vez mais uma plataforma padrao de suporte as aplicagdes com
direntes demandas de qualidade de servigos. O controle de admissdo tem se tornado um importante
mecanismo de gerenciamento de trafego para este fim, determinando se uma nova conexao sera aceita
ou ndo (Stallings, W., 1996), (Tanembaum, A. S, 1996).

A utilizagdo da rede e requisitos de qualidade de servigo (QoS) sdo dois fatores que necessitam
ser considerados nas decisdes de admissdo. Um algoritmo de controle de admissdo eficiente busca
alcancar alta utilizacdo da rede, enquanto prové os requisitos de qualidade de servigo para todas as
conexoes aceitas.

Aplicagdes que exigem garantias de qualidade de servigo (QoS) tém sido cada vez mais encon-
tradas na Internet, tais como voz sobre IP e video conferéncia. No entanto, hoje a Internet ainda prové
em sua maioria, servico de melhor esforco, se tornando precaria quando ocorre, por exemplo, con-
gestionamento na rede ou surtos mais intensos de trafego. Esse fato tem motivado muitas pesquisas e
propostas de implementagido de mecanismos de QoS. As propostas mais populares sdo as arquiteturas
Intserv (Integrated Services) e Diffserv (Differentiated Services) (Blake, S., 1998) (Braden, R.; Clark,
D. & Shenker, S, 1994). Infelizmente o emprego de algoritmos de escalonamento baseados nas es-
pecificagdes dessas arquiteturas, resulta em uma diminui¢do na utiliza¢do da rede, principalmente
quando o trafego é composto de rajadas em diversas escalas de tempo (Chang, C, 1994).

Uma melhor utilizagdo de recursos de rede pode ser atingida através da provisdo de garantias
estatisticas de servigos, que sdo obtidas da caracterizag¢do do trafego. Geralmente, ¢ dificil obter da

fonte de trafego uma especificagcdo precisa de seus parametros € comportamento. Assim, o controle

45
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de admissdo baseado em medidas atuais de trafego pode potencialmente obter melhores utilizagdes
dos recursos com o conhecimento do trafego que esta sendo admitido.

A disponibilidade de um mecanismo de controle de admissao eficiente e otimizado sera um fator
fundamental no desempenho das redes modernas com e sem fio. E importante ressaltar que esse
processo ndo € trivial, principalmente devido as mudangas no comportamento do trafego.

Projetos de algoritmos para o controle de admissdo otimizados exigem que se tenha um bom
conhecimento das caracteristicas do trafego que sera transportado na rede. Por essa razdo, a carac-
terizacdo de trafego ¢ considerada o primeiro passo no processo de determinagéo destes algoritmos.
Dado que as caracteristicas de invaridncia em escala envolvem diversas escalas simultaneamente,
técnicas de multi resolugdo, baseadas em transformada wavelet (Mallat, S., 1999), podem ser vistas
como uma abordagem natural para lidar com a analise estatistica do trafego.

Além de uma caracterizagdo refinada do trafego, também ha a necessidade de se conhecer bem
todo o sistema envolvido com os mecanismos de controle de admissdo. Estudos mostram que a
escolha entre uma abordagem mais simplificada (monofractal) ou mais complexa (multifractal) clara-
mente depende da aplicagdo e dos dados que se dispde (Taqqu M. S.; Teverovsky V. & Willinger
W., 1997), ou seja, so ferramentas de grau de complexidade distintas e a escolha da abordagem,
depende do grau de singularidade do trafego (Mallat, S., 1999). A fim de examinarmos o impacto de
uma modelagem multifractal para o trafego de redes, apresentaremos neste capitulo um algoritmo de
controle de admissdo para trafegos com caracteristicas multifractais.

O capitulo esta organizado da seguinte forma: na Se¢do 4.2 discursamos sobre mecanismos de
controle de admissdo de conexdes, fazendo uma breve explanacio de alguns algoritmos ja existentes.
Na Secéo 4.3, introduzimos uma nova proposta para o processo de controle de admissdo baseada
em estimag@o de probabilidade de perda para trafego multifractal. Na Secfo 4.4 fazemos uma breve
caracterizacdo dos métodos de medir os surtos ou rajadas encontrado nos trafegos. Na Se¢do 4.5
caracterizamos as séries de trafegos utilizadas nos experimentos, juntamente com alguns parametros
necessarios para as simulagdes. Na se¢do 4.6 mostramos os resultados obtidos para diferentes tipos

de tracos de trafego. E finalmente na Secdo 4.7 apresentamos as consideragdes finais.

4.2 Mecanismos de Controle de Admissao de Conexao

Algoritmos de controle de admissdo (CAC- Connection Admission Control) podem ser classifi-
cados como deterministicos ou estatisticos. Esquemas deterministicos tipicamente requerem apenas
simples parametros de trafego, definidos através da sinalizag¢do da conex@o, tais como taxa de pico
ou taxa média. Isto simplifica o processo de decisdo, porém, as decisdes tomadas podem tornar-se

pouco apuradas. Por outro lado, esquemas estatisticos tipicamente necessitam de mais pardmetros de
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trafego e um modelo de trafego explicito. Esquemas estatisticos freqiientemente consideram ganhos
de multiplexagdo, fato este que os fazem atrativos, principalmente quando os trafegos apresentam
surtos.

Varios algoritmos de controle de conex@o foram propostos na literatura (Gibbens R.J. & Kely
F.P., 1997), (Baek-Young Choi; Zhenhai Duan; Zhi-Li Zhang & David H.C. Du.), (Sugih Jamin;
Scott J. Shenker; & Peter B. Danzig), (Sugih Jamin; Peter B. Danzing; Scott J. Shenker & Lixia
Zhang) (Vieira, FH.T & Lee L.L., 2009b). Estes algoritmos tomam diferentes decisdes de controle
de conexfo baseado em suas respectivas concepgdes sobre caracteristicas de trafego, requisitos de

qualidade de servigo e utilizacdo da rede.

Os mecanismos de controle de admissdo possuem trés componentes basicos: descritores de trafego,

critério de admissdo e processos de medidas.

Descritores de trafego s@o um conjunto de pardmetros que caracterizam as fontes de trafego.
Quando o trafego apresenta grande intensidade de surtos, a utilizacdo da rede pode tornar-se muito
baixa caso o controle de admissdo esteja baseado apenas em pardmetros providos no estabelecimento
da conex@o. Assim, para se obter maiores taxas de utilizagdo, o controle de admissdo deve monitorar
a dindmica da rede e utilizar medidas tais como carga instantanea da rede e atraso de pacotes para
fazer suas decisdes de admissdo. Esquemas baseados em medidas sdo chamados controle de admissao
baseados em medida (MBAC) (Jens Milbrand; Michael Menth & Jan Junker, 2007).

Em redes empregando MBAC, um processo de medida € uma entidade 1égica que realiza medi-
das da dindmica dos dados da rede e fornece as informag¢des obtidas aos algoritmos de controle de
admissdo. Isso faz com que esquemas MBAC se beneficiem da multiplexagao estatistica do trafego

para maximizar a utilizagdo da rede.

Uma vez que os recursos de rede alocados para uma classe de trafego sdo compartilhados por
todos os fluxos daquela classe, a decisdo de aceitar um novo fluxo pode afetar os compromissos de
qualidade de servigo para os fluxos ja aceitos admitidos nesta classe particular, e também afetar a
qualidade de servigo de fluxos em classes de mais baixa prioridade. Assim, uma decisdo de controle
de admissao ¢ freqiientemente feita baseada em uma estimacdo do efeito que o novo fluxo tera em
outros fluxos e a utilizagdo da rede em questao.

Para os mecanismos de controle de admiss@o baseados em medida tomarem decisdes de admisséo
inteligentes, estes devem possuir um apurado conhecimento do volume de congestionamento e do
volume de recursos usados na rede. Ha uma variedade de mecanismos para se obter estas medidas, e
cada um, possui um efeito significante no comportamento dos esquemas de controle de admisséo.

Devido a esta diversidade, aqui ¢ feita uma classificagdo destes mecanismos para uma melhor
compreensdo dos mesmos. Esta classificacdo estd baseada no principio implicito que foi usado no

desenvolvimento destes mecanismos. Os algoritmos de controle de admissdo podem ser divididos a
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grosso modo nas seguintes classes segundo (Perros H., 1994): métodos de alocacdo de capacidade,
método de reservas rapidas, aproximacdo de trafego intenso, aproximacdo nio-paramétrica, método

dindmico e método hibrido.

O método de alocagio de capacidade tem por objetivo determinar a capacidade efetiva de cada
fonte de trafego de acordo com a taxa de perda desejada. Um pedido de conexdo so € aceito se a
capacidade disponivel do canal for maior do que a capacidade efetiva da fonte. Caso contrario, o

pedido ¢ rejeitado.

O método de reservas rapidas foi desenvolvido para fontes de trafego em rajadas. Neste método,
quando uma conexao ¢é estabelecida, nenhum recurso de rede ¢ previamente alocado, sendo apenas
determinadas as rotas através de rede de cada conex@o. No momento em que a fonte deseja transmitir,

a rede tenta alocar os recursos necessarios apenas para a duragdo da rajada.

A aproximagdo de trafego intenso esta baseada no comportamento assintotico de cauda da dis-
tribui¢do do tamanho de fila quando a intensidade de trafego ¢ alta. Um pedido de conexdo so ¢
aceito caso a taxa de perda, aproximada pela cauda da distribui¢do do tamanho da fila, seja menor

que o valor desejado.

A aproximagio ndo-paramétrica ndo assume nenhum modelo especifico de trafego e utiliza apenas
os pardmetros de trafego. A decisdo de aceitagdo ou ndo de uma nova conexdo ¢ feita com base no

limite superior que a taxa de perda pode assumir.

O método dindmico ¢ baseado na distribui¢do do nimero de dados que chegam durante um de-
terminado periodo de estimacdo. Cada periodo de estimagdo ¢ composto por varios periodos de
medigdo e é chamado de periodo de renovag¢do. Um pedido de conexdo sé € aceito se uma capacidade

equivalente for menor do que a capacidade equivalente estimada disponivel no canal.

O método hibrido trabalha com fontes de trafego com objetivos de qualidade de servigos (QoS)
diferentes. Sdo providas classes de alta e de baixa qualidade e um mecanismo de prioridades de buffer
de saida. A decisdo de aceitagdo de um pedido de conexdo ¢ feita com base apenas na sua taxa de
pico e na medicdo da taxa de chegadas de células do trafego agregado. Para uma conexdo de alta

qualidade ¢ feita a aloca¢do pela taxa de pico.

Como se pode observar em (Knightly, E. & Shorff, N., 1999), (Gibbens R.J. & Kely F.P,,
1997), (Baek-Young Choi; Zhenhai Duan; Zhi-Li Zhang & David H.C. Du.), (Sugih Jamin; Scott
J. Shenker; & Peter B. Danzig), (Sugih Jamin; Peter B. Danzing; Scott J. Shenker & Lixia Zhang),
(Vieira, FH.T & Lee L.L., 2009b), varios métodos de controle de admissdo sdo apresentados na lite-
ratura, de forma que na proxima secdo listaremos resumidamente alguns desses modelos. Dentre eles,
discutireremos o método da Maxima Variancia, o método de Perda Virtual e o método da Capacidade

Equivalente para a compara¢do do método proposto.
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4.2.1 Baseado em Taxa Média e/ou Taxa de Pico

Nesta classe, a fonte de trafego € caracterizada por sua taxa de pico e/ou por sua taxa média.
Um dos principais exemplos de controle de admissdo desta classe ¢ apresentado em (Ferrari, D. &
Verma, D., 1990). Neste artigo, os autores consideram um modelo On-Off para as fontes de trafego,
estimando a probabilidade de perda para o multiplexador sem buffer. Esta probabilidade de perda ¢
entdo usada em um esquema de controle de admissdo, indicando se os fluxos de trafego podem ser

admitidos no multiplexador.

4.2.2 Baseado em Probabilidade de Perda Virtual

Consideraremos uma fonte j (Lee T.; Lai K. & Duann S., 1996), caracterizada pela taxa média
(4AVG), e a taxa de pico (MAX). Sendo uma fonte de video, por exemplo, existem periodos ativos e
periodos ociosos, de forma que a probabilidade da fonte estar ativa é dada por (AVG/MAX) e a
probabilidade de estar em um estado ocioso ¢ dada por 1 — (AVG/MAX). A taxa de trafego sera
constante se AV'G for igual a MAX. Usando essa taxa de distribui¢do, um algoritmo de controle de
admissdo € designado para aproximar a probabilidade de perda em um multiplexador. Com isso, a
qualidade de servico (QoS) ¢ medida em termos da probabilidade de perda virtual . A probabilidade
de perda ocorre se e somente se a taxa de pico agregado exceder a capacidade do servidor.

Este método de controle de admisséo ¢ derivado apenas pelos paramentos MAX e AV'G do trafego
(Jacobsen S.B.; Moth K. & Dittmann L., 1990), (Sato S. & Tanabe S., 1989), (Suzuki H.; Marase T.;
Sato S. & Takeuchi T.), onde a taxa de pico agregado para uma carga com n fontes ativas é definido
como, n.M AX. A perda virtual ¢ dada, da razdo do excesso de trafego O F’, pela utilizac@o do trafego

(p). Denotamos o numero de fontes multiplexada em um link por N. Com isso temos as seguintes

equagoes:
pv = OF/p. 4.1
n=N
OF = Y pn)(nMAX - C), (4.2)

(n.MAX—-C)>0

p=N.AVG, 4.3)
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onde p(n) é a probabilidade de que n de N fontes estejam ativas, isto é:

N\ [ AVG\" AVGN\"TT
= () Grre) (- 3rax) @4

Quando a taxa de pico agregada for menor que a capacidade do servidor, a perda ¢ assumida que
nunca ocorreu. Mesmo que a condi¢ao seja valida, devido a um curto prazo de carga flutuante causada
por chegadas simultaneas de diferentes tipos de fontes, a carga de trafego excede instantaneamente a
capacidade do servidor. E por essa razdo o buffer deve ter uma capacidade apropriada em um sistema
real para prevenir a perda devido ao curto prazo de carga flutuante. E necessario um buffer com
capacidade derivado de um modelo de fila M/D/1. (Karol M. J. & Hluchyj M., 1987) (Eklundh B.;
Sallberg K. & Stavenow B., 1988).

4.2.3 Baseado na Maxima Variancia

Sejam A;[s, t], o fluxo j de trafego de chegada no intervalo [s, ¢], X; como:

Xy =Y Ajls—t,s] - Ct, (4.5)

Segundo Loynes (Loynes R., 1962), a probabilidade de perda de dados (pacotes, byfes, etc) é dada

por:
P(Q > B) = P(sup X; > B), (4.6)

A abordagem MVA fundamenta-se na observagio de que, se X; ¢ Gaussiano, limitantes exatos
e aproximacdes para o lado direito da Equacdo 4.6 podem ser obtidos. Como X, corresponde a
agregacdo de chegadas de um grande numero de fontes, pelo Teorema do Limite Central, a hipotese
de X, ser Gaussiano € razoavel em redes de alta velocidade. Para X; Gaussiano a Maxima Variancia
(MVA) normalizada, ¢ dada por:

var(Xy)

78T (B-E(X))?

4.7)

Sendo X; Gaussiano, pode-se dizer que o instante de tempo ¢ em que a variancia normalizada
0% for maxima ¢ o mesmo instante em que a probabilidade de perda P(X; > B) atinge seu valor
maximo, onde B ¢ o tamanho do buffer. Dessa forma, um fluxo de trafego ¢ aceito se a estimativa
da probabilidade de perda P(X; > B) ndo ultrapassar um determinado valor (Shroff, N. & Schwatz,
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M., 1998). Assim, uma aproximagao utilizada para estimar a Equagao 4.6 ¢:

P(sup X; > B) =~ mtaxP(Xt > B). (4.8)

4.2.4 Baseado na Capacidade Equivalente

O método da capacidade equivalente ¢ atribuido a Guérin et al. (Guérin R.A.; Ahmadi H. &
Naghshineh M., 1991). Seu objetivo é obter uma expressdo unificada para a representacdo da banda
efetiva, ou a capacidade equivalente, de uma conexao, assim como para o agregado das conexdes.

Duas aproximagoes diferentes sdo utilizadas no calculo da banda efetiva: uma fundamentada em
modelos de fluxo continuo e outra, em uma aproximacao da distribui¢do estacionaria da taxa. Estas
aproximac¢des foram selecionadas de modo a se completarem, pois cada uma captura um diferente
aspecto do comportamento das conexdes multiplexadas, ao mesmo tempo que permanecem computa-
cionalmente simples.

A primeira aproximagfo estima de um modo apurado a capacidade equivalente quando o impacto
das caracteristicas de uma fonte individual é critico. A segunda aproximago ¢ representativa nos

casos em que a multiplexagdo estatistica das conexdes € significativa.

Aproximacio de Fluxo Continuo

Na aproximacdo de fluxo continuo, uma unica fonte de trafego é modelada por uma cadeia de
Markov de 2 estados (fontes em rajadas do tipo on / off), correspondentes aos periodos de atividade e
siléncio. A caracterizagdo de uma fonte on/off ¢ feita pela sua taxa de pico (R), pela utilizagdo (p) e
pelo tempo médio de duracdo da rajada (b). A distribui¢do do tamanho da fila, quando tal fonte esta
alimentando uma fila com um servidor de taxa de servigo constante, pode ser derivada usando-se téc-
nicas padrdo para o caso de filas tanto de fontes idénditicas quanto de fontes representadas por cadeias
de Markov mais gerais (Kosten L., 1986) (Mitra D., 1988) (Stern T.E., 1988). Com esta distribui¢éo,
¢ possivel determinar a taxa de servigo, ou capacidade equivalente, necessaria para alcangar a QoS
desejada. Assumindo um buffer de tamanho finito x, a equagdo satisfeita pela capacidade equivalente

C para uma probabilidade de perda ¢ (o requisito de QoS desejado) é da forma:

z(C' — Rp) )
b(l—p)(R—C)C)"

€ = Pexp < 4.9)

onde f = —(C*Pﬁ)_*;)/’}(f*c)

se a Equacdo 4.9 para C. Entretanto como nenhuma expressao fechada pode ser obtida para a capaci-

. A capacidade equivalente para uma tunica fonte pode ser obtida resolvendo-

dade equivalente, a Equacdo 4.9 deve ser resolvida numericamente. Devido a isto, Guérin et al.
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propuseram uma aproximacao fixando o valor de 3 em 1. Neste caso, a capacidade equivalente C’ de

uma unica fonte isolada é dada por:

_ fi—k+/(fi — k)?+ dkpif;

(4.10)

onde o = In(1/e¢)
k = tamanho do buffer

No caso de multiplas fontes, utiliza-se uma aproximacdo assintotica ¢ para o calculo da proba-
bilidade de transbordo do buffer, onde apenas a contribuicdo do autovalor mais negativo associado
ao sistema ¢ considerada. Sob tais circunstancias, a probabilidade de transbordo do buffer G(x) é da

forma:
G(z) =~ pe*”. (4.11)

onde 2, € o autovalor negativo de menor modulo e ( é independente de x.

Entretanto, enquanto z, pode ser facilmente obtido através de equacdes simples, a determinacio
da constante (3 ¢ muito dificil. Em vista disto, novamente Guérin et al. aproximaram o valor de (3
por 1, o que equivale a ndo considerar o ganho de multiplexagdo estatistica. Com isto, a capacidade
equivalente do agregado de fontes, C”, é dada pela soma das N capacidades equivalentes individuais

das fontes.

N

cr=>cr (4.12)

i=1

Esta linearizag@o explicita indica que a capacidade equivalente do agregado ¢ superestimada, a
menos das situagdes em que as capacidades equivalente individuais sdo proximas as suas taxas mé-

dias. Neste caso, a aproximacdo somente produz bons resultados quando ha uma tnica fonte.

Como visto, citamos alguns métodos existente na literatura, porém existe uma infinidade deles,
e devido a grande variedade de métodos para o controle de admissdo, o problema de decisdo sobre
a aceitagdo ou nio de uma nova conexao pode ser formulado como um problema de teoria de filas
envolvendo um multiplexador, representado por um conjunto de fontes alimentando uma fila de ca-
pacidade finita e servida por um servidor com tempo de servigo constante. Neste problema, procura-se
encontrar o nimero maximo de conexdes que podem ser aceitas enquanto estando de acordo com os
objetivos de QoS contratados. Entretanto, a solu¢do deste problema de fila ¢ muito ardua e dificil de

ser realizada em tempo de execugdo. Desta forma propomos na proxima se¢cdo um método de controle
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de admissdo que leva em conta as caracteristicas multifractais existentes no trafego.

4.3 Método de Controle de Admissiao Proposto

Uma vez que a estimag@o de pardmetros multifractais dos fluxos de trafego requer algoritmos
relativamente complexos, desenvolver um algoritmo de controle admissdo que leve em consideragao
essas caracteristicas pode resultar em uma elevada complexidade computacional. Nesta se¢do propo-
mos uma estratégia para o controle de admissao a partir da suposi¢do de que a variancia dos tragos de
trafego tem um decaimento exponencial em fun¢do do tempo, como visto na se¢do 3.5. O método de
controle de admissdo proposto consiste basicamente de se calcular a probabilidade de perda de dados
através da Equacdo 3.44 a medida que se pretende estabelecer uma nova conexdo. Em outra palavras,
no método proposto é necessario que para cada nova conexdo, sejam calculados alguns pardmetros,
dentre eles a taxa média (), os coeficientes a ¢ b do modelo exponencial usado na aproximagdo da
relacdo variancia por tempo, além da fixacdo das configuracdes do servidor a ser utilizado, (Capaci-
dade do Servidor (C') e Tamanho do Buffer (¢)). Um fluxo de trafego sera aceito se a estimativa da

probabilidade de perda Pj;cqq, ndo ultrapasse um determinado limiar desejado.

4.4 Caracterizacdo dos Surtos ou Rajadas

O trafego de dados e de video com compressdo sdo classificados como de taxa variavel, ou seja,
caracterizados pelo conceito de surto ou rajada (burstiness), que interfere de forma crucial na analise
de trafego.

Existem diversas formas de medir a intensidade de um surto. Neste item apresentamos os seguintes
parametros alternativos para medida de surto: PRM (Peak to Mean Ratio), CSQ (Square Coeficient
of Variation) e IDC (Index of Dispersion of Counts).

O primeiro parametro analisado é o mais simples e ¢ o chamado coeficiente de surto, dado pela
razao entre a taxa de pico ¢ a taxa média, também chamado relagdo pico pela média (PRM - Peak to
Mean Ratio) (Erramilli A. Wang J. L., 1994) (Frost V. & Melamed B., 1994). O PRM leva em conta
somente as propriedade estatisticas de primeira ordem do trafego, ndo considerando os tempos entre
as chegadas de pacotes.

Seja um processo aleatorio X, {X = X (t),t € R,t > 0}, que representa a intensidade da taxa
de chegada de pacotes no instante ¢. Seja X o valor médio da taxa do processo X definido pela

Equacéo 4.13 do processo X e X,,, o valor mdximo do mesmo processo.

_ . 1
X = Jim — / X(t)dt. (4.13)
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A partir de X e X, o coeficiente de surto desse processo é dado por:

p=20 (4.14)

O segundo parametro analisado, ¢ o coeficiente de variabilidade dado pela razio entre o desvio
padrio oy, e o valor médio (Y;,) dos tempos entre chegadas consecutivas de pacotes Y,, (Frost V. &
Melamed B., 1994).

o

C, = }‘7; (4.15)

O terceiro parametro ¢ equivalente ao C, e € o coeficiente quadratico de variabilidade (CSQ -
Square Coeficient of Variation). Esse parametro ¢ calculado como (Erramilli A. Wang J. L., 1994):

2

Oy,
gsqQ = —==. 4.16
Q ok (4.16)

E importante notar que estes trés pardmetros nio levam em consideracdo a dependéncia temporal.

O indice de Dispersdo, IDC (Index of Dispersion of Counts), representado pela Equagdo 4.17,
que ¢ a razdo da varidncia pela média do processo de contagem N(7), leva em conta a dependéncia
temporal no trafego. Para um determinado intervalo de comprimento 7 o indice de dispersao € a razao
entre a variancia e o numero médio de chegadas (Erramilli A. Wang J. L., 1994) (Frost V. & Melamed
B., 1994).

B Var{N(7)}

IDC(7) = BN 4.17)

4.5 Caracteristicas das Séries de Trafego

Nesta se¢@o iremos caracterizar as séries de trafegos utilizadas nas simulagdes para o controle
de admissdo, assim como os pardmetros existentes nos trafegos reais e sintéticos obtidos nas aproxi-

macdes da varidncia pelo modelo exponencial usado.

4.5.1 A Série dec-pkt-2-10

Esta série deriva de dec-pkt-2 com escala de agrega¢do de 10 milissegundos. Para a realizacdo dos
teste no controle de admissdo, houve uma multiplexacdo da série 11 vezes, ou seja, se observarmos a

Tabela 4.1, temos que na primeira coluna (Multiplixacdo), o valor 1 significa que utilizamos a série
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de forma natural, o valor 2, significa que para a série 1, somamos novamente a mesma série, ¢ dessa
forma, a cada nova linha somamos as séries em sim mesma até completarmos 11 vezes.

Na Tabela 4.1 seguem algumas caracteristicas estatisticas das multiplexa¢des usadas nos testes, e
na Tabela 4.2 apresentamos os pardmetros obtidos para os célculos da Equacdo 3.44. Este trago de
trafego possui 18.563 amostras.

‘ Multiplexagdo ‘ Média (bytes) ‘ Varidancia (bytes) ‘ Taxa de Pico (bytes) ‘ Taxa de Surto (bytes) ‘

1 1.3921e+003 | 3.3910e+006 1.2004e+004 0.86
2 2.7840e+003 | 1.3564e+007 2.4008e+004 0.86
3 4.1763e+003 | 3.0519e+007 3.6012e+004 0.86
4 5.5684e+003 | 5.4257e+007 4.8016e+004 0.86
5 6.9605e+003 | 8.4776e+007 6.0020e+004 0.86
6 8.3526e+003 | 1.2208e+008 7.2024e+004 0.86
7 9.7447e+003 | 1.6616e+008 8.4028e+004 0.86
8 1.1137¢+004 | 2.1703e+008 9.6032e+004 0.86
9 1.2529¢+004 | 2.7467e+008 10.8036e+004 0.86
10 1.3931e+004 | 3.3910e+008 12.0040e+004 0.86
11 1.5313e+004 | 4.1032e+008 13.2044e+004 0.86

Tab. 4.1: Caracteristicas Estatisticas da Multiplexagdo - dec-pkt-2-10.

‘Multiplexag:do‘ o ‘ o2 ‘ a ‘ b ‘ erro ‘

| 1 [0.0138 ] 0.0099 | 3.383 | -1.225 | 0.000884 |

Tab. 4.2: Pardmetros de dec-pkt-2-10.

Os valores referentes as outras multiplexagdes para essa série foram omitidos aqui, pois por ser
um multiplexagdo de uma série nela mesma os valores de &, (3, a € b sdo os mesmo, alterando apenas

os valores da média, da variancia e da taxa de pico, como visto na Tabela 4.1.

4.5.2 Varias Séries

Os experimentos realizados aqui, utilizam varias séries TCP/IP multiplexadas entre si, de forma
analoga ao experiemento 1. As séries sdo: dec-pkt-2-100, dec-pkt-3-100, dec-pkt-3-512, Ibl-tcp-
3, Ibl-pkt-4-100, [bl-pkt-5-100, Ibl-pkt-4-512, Ibl-pkt-5-512, BC-pAug89-200, Bc-pAug89-400, todas
com 7.000 amostras. As séries dec-pkt-2-100 deriva da série dec-pkt-2 porém com escala de agre-
gacdo igual a 100 milissegundos, as séries dec-pkt-3-100 e dec-pkt-3-512 derivam de dec-pkt-3 com
escalas de agregacdo 100 e 512 milissegundos respectivamente. A série [bl-pkt-4-100 e Ibl-pkt-4-512
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derivam de /bl-pkt-4 com escala de agregacdo 100 e 512 milissegundos respectivamente. Da mesma
forma [lbl-pkt-5-100 e Ibl-pkt-5-512 derivam da série /bl-pkt-5 com escala de agregacdo de 100 ¢ 512
milissegundos respectivamente. E finalmente as séries BC-pAug89-200 e BC-pAug89-400 derivam
de BC-pAug89 com 200 e 400 milissegundos na escala de agregacdo respectivamente.

Ao observamos a primeira coluna da Tabela 4.3 (Multiplexac¢do), temos que para o valor 1 uti-
lizamos a série dec-pkt-2-100, para o valor 2 utilizamos dec-pkt-2-100+dec-pkt-3-100, para o valor
3 utilizamos dec-pkt-2-100+dec-pkt-3-100+dec-pkt-3-512, e assim de forma analoga multiplexando
todas as séries mencionadas.

Seguem na Tabela 4.3 algumas caracteristicas estatisticas das multiplexagdes usadas nos testes

experimentais. E na Tabela 4.4 apresentamos os parametros obtidos para os calculos da Equagdo 3.44.

‘ Multiplexagdo ‘ Meédia (bytes) ] Variancia (bytes) ‘ Taxa de Pico (bytes) \ Taxa de Surto (bytes) ‘

1 1.1969¢+005 | 2.2241e+009 3.31495e+005 2.77
2 2.1005e+005 | 6.7614e+008 4.49198e+005 2.14
3 3.0258e+005 | 7.0152e+008 5.59846e+005 1.85
4 3.2084e+005 | 2.7690e+008 5.77784e+005 1.80
5 3.3949e+005 | 2.8597e+008 6.05438e+005 1.78
6 3.5291e+005 | 1.2766e+008 6.28082e+005 1.77
7 3.8767e¢+005 | 1.1879e+009 7.73454e+005 1.99
8 4.0099¢+005 | 1.2285e+008 7.86713e+005 1.96
9 4.5417e+005 | 1.4735e+009 9.08909e+005 2.00
10 4.9995e+005 | 1.5766e+009 10.84703e+005 2.17

Tab. 4.3: Caracteristicas Estatisticas da Multiplexacdo - Varias Séries.

‘ Multiplexagdo ‘ a ’ o? ‘ a ’ b ‘ erro ‘
1 0.1491 | 0.0366 | 2.865 | -1.054 | 0.001391
2 0.1458 | 0.0479 | 2.503 | -0.9347 | 0.005404
3 0.1466 | 0.0412 | 2.532 | -0.9456 | 0.005048
4 0.1369 | 0.0648 | 2.456 | -0.9177 | 0.006910
5 0.1444 | 0.0674 | 2.405 | -0.8983 | 0.007796
6 0.1211 | 0.0389 | 2.668 | -0.9954 | 0.004547
7 0.1315 | 0.0544 | 2.537 | -0.9480 | 0.005546
8 0.1138 | 0.0356 | 2.722 | -1.0140 | 0.004327
9 0.1198 | 0.0413 | 2.662 | -0.9931 | 0.004622
10 0.1098 | 0.0313 | 2.763 | -1.029 | 0.004138

Tab. 4.4: Parametros das Varias Séries.
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4.5.3 A Série Sintética - Multifractal

As séries aqui utilizadas, foram geradas pelo FRACLAB !, uma toolbox do Matlab. A geragio
das séries ocorre de forma simples, bastando utilizar as especificagdes existentes nas caixa de dialogo
apresentada pela toolbox. Cada trago aqui utilizado possui 16.384 amostras. A Tabela 4.5 apresenta
algumas caracteristicas estatisticas das multiplexagdes para as séries sintéticas com caracteristicas
multifractais. A multiplexacdo utilizada neste experimento ¢ identica aos dois primeiros experimen-
tos, somando uma série na outra. Na Tabela 4.6 apresentamos os pardmetros obtidos para os calculos
da Equacdo 3.44.

‘ Multiplexagdo ‘ Média (bytes) ‘ Variancia (bytes) ‘ Taxa de Pico (bytes) ‘ Taxa de Surto (bytes) ‘

1 900.1115 3.9825e+003 1.181e+003 1.31
2 1.6998e+003 | 6.0430e+003 2.024e+003 1.19
3 2.2004e+003 | 9.1609¢+003 2.588e+003 1.18
4 3.1510e+003 | 1.2620e+004 3.6190e+003 1.15
5 4.2526e+003 | 1.5229e+004 4.7330e+003 1.11
6 5.2331e+003 | 1.7196e+004 5.7380e+003 1.09
7 6.1338¢+003 | 1.9464e+004 6.6730e+003 1.08
8 7.1186e+003 | 2.2352e+004 7.7810e+003 1.09
9 7.5722e+003 | 2.3300e+004 8.221e+003 1.08
10 8.3589¢+003 | 2.4655e+004 9.079¢+003 1.08

Tab. 4.5: Caracteristicas Estatisticas da Multiplexagao - Sintética Multifractal.

‘ Multiplexagdo ‘ o ‘ o2 ‘ a ‘ b ‘ erro ‘
1 0.1203 | 0.0973 | 2.359 | -0.882 | 0.003673
2 0.1063 | 0.0415 | 2.728 | -1.017 | 0.004434
3 0.1228 | 0.0527 | 2.589 | -0.967 | 0.005243
4 0.1622 | 0.0769 | 2.398 | -0.895 | 0.006160
5 0.1000 | 0.0303 | 2.817 | -1.047 | 0.003992
6 0.1220 | 0.0151 | 2.783 | -1.035 | 0.003827
7 0.1445 | 0.0161 | 2.668 | -0.995 | 0.004101
8 0.1409 | 0.0371 | 2.580 | -0.963 | 0.004770
9 0.1479 | 0.0115 | 2.676 | -0.997 | 0.004011
10 0.1716 | 0.0216 | 2.512 | -0.937 | 0.004620

Tab. 4.6: Parametros de Sintético - Multifractal.

Thttp://complex.futurs.inria.fr/FracLab/
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4.5.4 A Série Sintética - fBm

As séries aqui utilizadas, também foram geradas pelo FRACLAB. A geragao das séries, seguem os
mesmos procedimentos das séries multifractais, utilizando as especificacdes existentes nas caixas de
dialogos apresentada pela toolbox, tais como a quantidade de amostras, o parametro de Husrt, dentre
outros. Cada traco aqui utilizado possui 10.000 amostras. A Tabela 4.7 apresenta algumas caracteris-
ticas estatisticas das multiplexacdes para as séries sintéticas fBm. A multiplexacdo utilizada neste
experimento ¢ identica aos trés primeiros experimentos, somando uma série na outra. A Tabela 4.8

mostra os parametros obtidos para os calculos da Equagéo 3.44.

‘ Multiplexagao ‘ Meédia (bytes) ‘ Variancia (bytes) ‘ Taxa de Pico (bytes) ‘ Taxa de Surto (bytes) ‘

1 245.8235 2.3198e+004 627.2334 2.55
2 638.1093 1.2160e+005 1.2777e+003 2.00
3 1.0088e+003 | 1.7717e+005 1.8241e+003 1.81
4 2.6501e+003 | 6.5371e+005 3.6257e+003 1.37
5 3.6127e+003 | 9.6363e+005 5.4650e+003 1.51
6 5.8674e+003 | 1.0830e+007 1.2838e+004 2.19
7 6.7879e+003 | 1.1993e+007 1.3688e+004 2.02
8 1.3573e+004 | 4.6928e+007 2.4490e+004 1.80
9 1.8758e+004 | 8.6046e+007 3.3114e+004 1.77
10 1.9998e+004 | 8.2872e+007 3.4119e+004 1.70

Tab. 4.7: Caracteristicas Estatisticas da Multiplexa¢ao - Sintética fBm.

| Multiplexagdo ‘ a | o | a | b | erro ‘
1 0.1371 | 0.0253 | 2.659 | -0.9915 | 0.004290
2 0.1237 | 0.0161 | 2.538 | -0.9484 | 0.006012
3 0.1960 | 0.0124 | 2.444 | -0.9111 | 0.004626
4 0.1614 | 0.0122 | 2.608 | - 0.9727 | 0.004185
5 0.1709 | 0.0438 | 2.402 | -0.8961 | 0.005660
6 0.1115 | 0.0817 | 2.490 | -0.9312 | 0.001110
7 0.1289 | 0.0699 | 2.467 | -0.9222 | 0.007622
8 0.1927 | 0.0495 | 2.270 | -0.8438 | 0.006703
9 0.1404 | 0.0929 | 2.283 | -0.8511 | 0.003322
10 0.1386 | 0.0836 | 2.345 | -0.8753 | 0.001647

Tab. 4.8: Parametros de Sintético - fBm.
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4.5.5 As Séries de Videos

As séries aqui utilizadas s3o uma multiplexac@o de varias séries de Videos, sendo elas: Aladdin,
Diefirma, Diehard3, Dusk, First Contact, Jurassic, Robin Hood, Silence, Starqars4, Suzi and Strolch
e Trooper 2. Cada série apresenta 89.998 amostras. A Tabela 4.9 apresenta alguns dados estatisticos
das multiplexa¢@o usados nas simulagdes. A multiplexacfo utilizada neste experimento ¢ identica
aos outros experimentos. Na Tabela 4.10 apresentamos os parametros obtidos para os céalculos da

Equagdo 3.44.

‘ Multiplexagdo ‘ Meédia (byres) ‘ Variancia (bytes) ‘ Taxa de Pico (bytes) ‘ Taxa de Surto (byres) ‘

1 3.8315e+003 | 1.1450e+007 1.22350e+005 31.93
2 6.7078¢+003 | 1.4979¢+007 2.33355e+005 34.78
3 8.0843e+003 | 1.9236e+007 2.38079e+005 29.45
4 9.7291e+003 | 3.0440e+007 2.41989e+005 24.87
5 1.3134e+004 | 3.8291e+007 3.03348e+005 23.09
6 1.4600e+004 | 4.9642e+007 3.23916e+005 22.19
7 1.7614e+004 | 6.5761e+007 3.66386e+005 20.80
8 2.1100e+004 | 8.1532e+007 3.68223e+005 17.45
9 2.3277e+004 | 1.0577e+008 3.90046e+005 16.76
10 2.7849e+004 | 1.2413e+008 4.68601e+005 16.83
11 2.9652e+004 | 1.5052e+008 4.97522e+005 16.78

Tab. 4.9: Caracteristicas Estatisticas da Multiplexagéo - Videos.

‘ Multiplexagdo ‘ o ‘ o2 ‘ a ’ b ‘ erro ‘
1 0.1849 | 0.0510 | 2.299 | -0.8557 | 0.002574
2 0.1809 | 0.0504 | 2.320 | -0.8641 | 0.002407
3 0.1735 | 0.0409 | 2.405 | -0.8971 | 0.001773
4 0.1710 | 0.0386 | 2.430 | -0.9065 | 0.001704
5 0.1923 | 0.0368 | 2.339 | -0.8710 | 0.001804
6 0.1979 | 0.0395 | 2.309 | -0.8595 | 0.001830
7 0.2162 | 0.0361 | 2.233 | -0.8279 | 0.001962
8 0.2503 | 0.0406 | 2.059 | -0.7539 | 0.002582
9 0.2320 | 0.0383 | 2.152 | -0.794 | 0.002188
10 0.2363 | 0.0410 | 2.118 | -0.7795 | 0.002400
11 0.2216 | 0.0439 | 2.169 | -0.8014 | 0.002419

Tab. 4.10: Parametros Videos.

Zhttp://www.cs.columbia.edu/ hgs/internet/traces.html
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4.6 Resultados Obtidos nas Simulac¢des

Nesta secdo iremos validar o método de controle de admissao proposto através da equagdo pro-
posta para o calculo de probabilidade de perda no Capitulo 3 e comparamos com alguns métodos
citados na se¢do 4.2.

Na Tabela 4.11 apresentamos as configuragdes do sistema (Capacidade do Servidor ¢ Tamanho
do Buffer) para um simples servidor usado nas simula¢des do controle de admisséo.

‘ Serie de Trafego ‘ Capacidade do Servidor (bits/s) ’ Tamanho de Buffer (vis) ‘

TCP/IP (dec-pkt-2-10) 1.6e+004 3e+004
TCP/IP (Varias séries) 5e+004 7e+005
Sintético Multifractal 1e+004 4e+005
Sintético fBm 2e+004 4e+005
Video 3e+004 4e+005

Tab. 4.11: Configuragdes do Sistema.

As Figuras 4.1,4.2,4.3,4.4 ¢ 4.5, sdo referentes as seguintes séries de trafego respectivamente:
TCP/IP (uma tnica série), TCP/IP (véarias séries), Sintético Multifractal, Sintético fBm e séries de
Videos. As figuras mostram a quantidade de séries agregadas versus a probabilidade de perda. Pode-
mos notar que os resultados obtidos pela proposta apresentam maior proximidade dos resultados de
simulagdo com trafego real do que para os demais métodos, para todos os trafegos analisados.

Apresentamos na Figura 4.1 a comparagdo de alguns dos métodos citados neste trabalho com a
proposta feita para a série de trafego denominada dec-pkt-2-10 e observamos que o método proposto
apresenta um resultado mais preciso do que as outras abordagem.

Para a Figura 4.2 a andlise foi feita para diversas séries de trafego TCP/IP e observamos que o
método proposto apresenta novamente uma melhor caracterizagdo da perda de byfes com relacdo as
abordagens consideradas.

Na Figura 4.3 os resultados sdo mais expressivos, por modelar com certa exatiddo um traco com
caracteristicas multifractais. De acordo com o resultado, pode-se concluir que o método MVA néo
seria uma boa estratégia para a caracterizagdo para esta situacdo.

A Figura 4.4 apresenta os resultados de probabilidade de perda para séries (modelo fBm). Pela
Figura 4.4, observa-se que mesmo as séries geradas pelo modelo fBm serem gaussianas e o método
MVA ser baseado em trafego gaussiano, o método proposto obteve resultados mais préximos aos das
simulagdes.

E por fim, observa-se na Figura 4.5 que o método proposto permanece mais preciso e robusto

também para tracos de video.
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Fig. 4.1: N° de Séries de Trafego versus Probabilidade de Perda para um Trago de Trafego TCP/IP
(dec-pkt-2-10)
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Fig. 4.2: N° de Séries de Trafego versus Probabilidade de Perda TCP/IP Traco de Trafego (Varias
séries)



62CAPITULO 4. CRITERIO DE CONTROLE DE ADMISSAO PARA TRAFEGO MULTIFRACTAL
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Fig. 4.3: N° de Séries de Trafego versus Probabilidade de Perda para um Trago de Trafego Sintético
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Fig. 4.5: N° de Séries de Trafego versus Probabilidade de Perda para Traco de Trafego de Video

As Tabelas 4.12, 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16 resumem os resultados referentes a analise da quan-
tidade de conexdes aceitas assumindo varias probabilidades de perda referentes ao traco de trafego
utilizados.

Na Tabela 4.12 utilizamos a multiplexag¢éo do traco de trafego dec-pkt-2-10.

‘ Probabilidade de Perda ‘ Simulagdo ‘ Proposta ‘ MVA ‘ Perda Virtual ‘ Fluxo Continuo ‘

e-003 2 1 0 0 1
e-002 3 2 1 0 1
e-001 6 6 5 0 4

Tab. 4.12: Quantidade de Trafegos Aceitos - dec-pkt-2-10.

Vemos que a Tabela 4.12 confirma que as quantidades de conexdes aceitas pelo método proposto
se equivalem ou estdo bem proximas da simulagdo.

Na Tabela 4.13 utilizamos a multiplexag@o de diversos tragcos de trafegos, sendo eles: (dec-pkt-
2-100, dec-pkt-3-100, dec-pkt-3-512, Ibl-tcp-3, Ibl-pkt-4-100, [bl-pkt-5-100, [bl-pkt-4-512, Ibl-pkt-5-
512, BC-pAug200, BC-pAug400).

Observamos a Tabela na 4.13 que apesar do método MVA conseguir realizar uma maior quan-

tidade de conexdes para a multiplexagdo de diversas séries de trafegos, tal método superestima a
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‘ Probabilidade de Perda ‘ Simula¢do ‘ Proposta ‘ MVA ‘ Perda Virtual ‘ Fluxo Continuo ‘

e-003 0 0 0 0 1
e-002 0 0 1 0 2
e-001 4 4 8 2 5

Tab. 4.13: Quantidade de Trafegos Aceitos - Varias Séries.

simulagdo real dos tragos e confirmamos que as quantidades de conexdes aceitas pelo método pro-
posto se equivalem ou estdo bem proximas da simulagao real.
Na Tabela 4.14 utilizamos a multiplexacdo de diversos tracos de trafegos sintéticos multifractais

gerados pelo Fraclab.

‘ Probabilidade de Perda ‘ Simulagdo ‘ Proposta ‘ MVA ‘ Perda Virtual ‘ Fluxo Continuo ‘

e-004 0 0 2 0 0
e-003 0 0 6 0 0
e-002 0 0 10 0 0
e-001 3 3 0 2

Tab. 4.14: Quantidade de Trafegos Aceitos - Sintético Multifractal

Observamos novamente a Tabela 4.14 que o método MVA consegue realizar uma maior quanti-
dade de conexdes para a multiplexacdo de diversas séries de trafegos dessa vez sintéticos, e nova-
mente o método MVA superestima a simulagio real dos tragos e confirmamos que as quantidades de
conexdes aceitas pelo método proposto se equivalem ou estdo bem proximas da simulagdo real, fatos
este comprovado pela Figura 4.3.

Na Tabela 4.15 utilizamos a multiplexagdo de diversos tragos de trafegos sintéticos fBm gerados

pelo Fraclab.
‘ Probabilidade de Perda ‘ Simula¢do ‘ Proposta ‘ MVA \ Perda Virtual \ Fluxo Continuo ‘
e-004 0 0 2 0 1
e-003 1 1 5 0 3
e-002 2 2 6 0 6
e-001 5 4 7 0 10

Tab. 4.15: Quantidade de Trafegos Aceitos - Sintético fBm

Analisando a Tabela 4.15 vemos de forma analoga o ocorrido nas Tabelas 4.13 e 4.14, com o
método MVA superestimando a simulagéo real dos tracos, juntamente com o método Fluxo Continuo

e mais uma vez o método proposto se equiparando ou estando bem préximo da simulagdo real.
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A Tabela 4.16 resume os resultados referentes a andlise da quantidade de conexdes aceitas as-
sumindo varias probabilidades de perda referentes ao traco de video (Aladdin, Diefirma, Dichard3,

Dusk, First Contact, Jurassic,Robin Hood, Silence, Starqars4, Suzi and Strolch e Trooper).

‘ Probabilidade de Perda ‘ Simulagdo ‘ Proposta ‘ MVA ‘ Perda Virtual ‘ Fluxo Continuo ‘

e-004 6 6 0 0 0
e-003 8 7 0 0 1
e-002 9 9 2 0 2
e-001 11 11 7 0 4

Tab. 4.16: Quantidade de Trafegos Aceitos - Videos.

E finalmente a Tabela 4.16 volta a confirma que as quantidades de conexdes aceitas pelo método

proposto se equivalem ou estdo bem proximas da simulagéo real.

4.7 Consideracoes Finais

Como foi visto neste capitulo, a diversidade de critéros usados em mecanismos de CAC proposto
na literatura ¢ muito grande. Muitas das vezes, estes mecanismos diferem por apenas alguns detalhes
de implementacdo. Outras vezes, apresentam abordagens e métodos diferentes. A comparagio entre a
eficiéncia destes mecanismos, entretanto, ¢ muito dificil, pois cada um deles tenta capturar um aspecto
particular do trafego que ¢ submetido a rede e apresenta uma caracterizacio propria do problema.

Em redes com suporte a qualidade de servico, um algoritmo de controle de admissdo (CAC -
Connection Admission Control) determina se um novo fluxo de trafego pode ser admitido na rede, tal
que os usuarios obtenham o desempenho de rede requerido. Uma analise com trafego multifractal
pode se tornar complexa devido a algumas dificuldades, por exemplo, estimagdo de probabilidade de
perda com fluxos apresentando densidade de probabilidade lognormal ou de cauda pesada (Nelson
X. Liu & John S. Baras., 2003). Através da derivagdo da equagdo de probabilidade de perda descrita
no Capitulo 3 foi possivel analisarmos a admissao de fluxos de trafego considerando caracteristicas
multifractais.

Verificamos pelos resultados obtidos que o esquema de controle de admissdo proposto € mais
preciso em diferentes situacdes que varios métodos existentes na literatura. Dessa forma, o esquema
de controle de admissdo proposto pode ser empregado em diversas tecnologias de rede para garantir
parametros de QoS requeridos aos fluxos de trafego.

De um modo geral, os mecanismos de controle de admissdo que levam em consideracdo os indices

de surtos do trafego, tendem a produzir melhores resultado em relacdo aos que ndo usam. Todavia,
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esta vantagem ¢ menor nos casos onde os indices de rajadas ¢ muito maior do que o tamanho do
buffer, com nas fontes de videos. Apresentamos assim, um novo método de controle de admissdo que
se mostrou ser eficiente para varios tipos de trafego reais de redes, sendo os mesmos multifractais ou

nao.



Capitulo 5
Conclusoes

As caracteristicas existentes nos trafegos de redes podem ser descritas de forma mais adequada
por modelos multifractais segundo (Riedi, R. H. & Lévy Véhel, J, 1997), (Ribeiro, V.J.; Riedi, R. H.;
Crouse, M. S. & Baraniuk, R. G., 2000). E algumas dessas propriedades dos processos multifractais
tem impacto direto no desempenho das redes (Grossglauser, M. & Bolot, J. C, 1999) (Erramilli, A.;
Narayan, O.; & Willinger, W., 1996). Dessa forma modelos mais precisos e eficientes podem ser
obtidos para caracterizar os trafegos de redes.

Nesta dissertag@o utilizamos principalmente dessas propriedades para abordar solugdes para a
estimacdo de perda e que também podem ser utilizadas na provisdo de QoS nas redes de multiservigos
atuais. Investigou - se solucdes para o calculo de probabilidade de perda, e o controle de admisséo
como garantia de QoS.

A taxa de perda de pacotes ou bytes ¢ um dos principais pardmetros para se avaliar a qualidade
de servigo oferecido a um fluxo de trafego. Neste estudo, o comportamento de fila, principalmente
o descrito pela probabilidade de perda, foi caracterizado analiticamente através dos momentos de
primeira e segunda ordem estatisticos.

Assumiu-se em um primeiro instante uma distribuicdo normal para a equacdo que relata a relagéo
da variancia do processo, porém devido a complexidade e a instabilidade proporcionada pela equacéo,
utilizou-se modelo de regressdo ndo linear para descrever a relagdo da variancia por tempo . Através
de simulagdes com séries de trafego reais, mostrou-se que o método exponencial pode ser utilizado
para modelar a varidncia descrita anteriormente como tendo distribui¢do normal. Derivando assim
uma equacao para caracterizar as perdas existentes nos fluxos trafegos de redes.

A validagdo da equacgdo proposta ocorreu através de simulagdes com séries de trafego reais, em
relacdo a alguns modelos ja existentes na literatura (Duffield, N. G. & O Connel, N., 1993) este
modelo considera apenas as caracteristicas monofractal do trafego e (Ribeiro, V. J.; Riedi, R. H.;

Crouse, M. S. & Baraniuk, R. G., 2000) este modelo considera as as caracteristicas multifractais,

67
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e os resultados experimentais mostraram a eficiéncia do modelo proposto, conseguindo através das
caracteristicas multifractais existentes no trafego modelar de forma mais realista e robusta do que os
modelos monofractal e multifractal, o que a torna uma alternativa analitica promissora no projeto de
redes.

Consequentemente, através da equagdo proposta foi possivel propor um esquema de controle de
admissdo, o qual pode ser aplicado a varios contextos de redes para garantir que os fluxos atendam
simultaneamente a requisitos de perda.

Pretendeu-se nesta proposta de controle de admissdo baseado em probabilidade de perda, avaliar o
controle de admissdo proposto considerando diferentes tipos de trafegos. E novamente através dos ex-
perimentos realizados, a comprovagao do modelo proposto, em relagdo a alguns modelos conhecidos
na literatura.

Uma das possiveis extensdes deste trabalho € a validacdo da proposta de estimagdo de perdas e
o controle de admissdo em forma adaptativa e em tempo real Pretende-se também analisar melhor o
impacto das variagdes dos pardmetros multifractais existentes nos trafegos no desempenho de rede.
Ainda como trabalho futuro, vislumbra-se aplicar as ferramentas aqui desenvolvidas em diversas

tecnologias de redes.
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Apéndice A

Minimos Quadrados

A.1 Minimos quadrados lineares

Um programa de minimos quadrados sempre comeg¢a com a minimiza¢do da soma:

onde chamamos de
yy = valores observados de y
y; = valores calculados de y

ou seja, minimos quadrados implica em minimizar os guadrados dos residuos.

(A.1)

Por que este critério ¢ considerado um bom critério e ndo simplesmente minimizar os residuos

ou o cubo dos residuos? A resposta formal € que os minimos quadrados sdo corretos se os residuos

tiverem uma distribui¢do gaussiana (normal).

E simples notar que se minimizarmos os residuos diretamente, um grande residuo negativo pode

ser anulado por um grande residuo positivo, enquanto que com o quadrado minimizamos os modulos

das diferencas.

Suponhamos que temos um conjunto de dados y com uma distribui¢cdo normal:

P(y) = — xp{—%‘z(y—ﬂ)ﬂ-

onde
P(y) = probabilidade de obter o valor y

y = quantidade a ser observada

75

(A.2)
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Yo \ w2n
. e 15 genss.

m Im+s

Fig. A.1: Distribui¢do gaussiana (normal) para uma variavel x, com média m e desvio padrio s.

y = valor médio de y
o = desvio padrio de y

Suponhamos que medimos o valor de y varias vezes, obtendo uma série de valores {y;}. A

probabilidade de observar este conjunto ¢ dada por:

P(y1,y2, Y3y -y UN) = {ﬁexp [_%(% _ y)Q] } {0 127Teg;p [_%(QN _ y)Q] } ,(A.3)

ou

> exp [—Tig > (i — @)2] } : (A4)

=1

P(y1,y2, Y3, -, Yn) = {(

oV 2T

Queremos agora saber qual ¢ o melhor valor de 7, o valor médio. O melhor valor sera aquele que
maximiza a probabilidade de obter os valores observados y;, ou seja, o melhor valor de ¢ ¢ obtido

colocando a derivada da probabilidade como nula:

d
d_g[P(yl,y%yS’ 7yN)] = 07 (AS)

ou seja,

d% {(U 1%) exp [—% S - y)2] } 0. (A6)
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Como o termo expl...] ndo pode ser nulo, obtemos :

d N
i [Z(yz - ﬂ)Ql =0, (A7)
i=1

Continuando com a derivagdo, obtemos:

N
=Y 20y —9), (A8)

i=1

N
Ny = u, (A.10)

Y|
I
=
s

(A.11)
i=1
que ¢ a média simples.
O proximo passo € simplesmente reconhecer que y pode ser uma fung¢ao, por exemplo:
y; = a + bx;, (A.12)
de modo que
N
S=> " —a—bxy)’ =0, (A.13)
i=1
Minimizando S em relagdo a a e a b, obtemos:
S & , ,
%:Z—Q(yi —a—0bx2) =0 (A.14)

i=1
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S N
d_:Z (Y —a —bxf) =0, (A.15)
ou as duas condi¢des:
N N
d = Na-b) af=0, (A.16)
i=1 i=1

N
Zx ye —azx;’—bZ(x;?)?:o. (A.17)
=1 =1

Em notagdo matricial podemos escrever as duas condi¢des como:

N Zz]il m? a Zlezo ]
= v . A.18
SN af 2£1<x9>2] H lzu 22ye A19)

Para simplificar a notagdo, vamos definir:

N
Z = (A.19)

N
Z 1=N= (A.20)

desta forma a Equagdo A.18 pode ser escrita como:

HMaEE

Estas equagdes sdo chamadas de equagdes normais. Elas podem ser resolvidas com a matriz inversa:

HEEERE
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A.2 Minimos quadrados nio lineares

Muitos problemas interessantes ndo podem ser resolvidos linearmente. Por exemplo, qual € o

melhor valor de o em:

y = exp(—ax), (A.23)
Pela Equagdo A.l temos:
N
§ = [y} — exp(~ax)]”, (A.24)
i=1
e quando minimizamos S:
s &
0= o Z 2[y¢ — exp(—ax;)|[—exp(—ax;)|(—x;), (A.25)
i=1
ou seja
0= Z ylxerp(—ax;) Z ziexp(—2ax), (A.26)

i=1

Que podemos escrever, na notagdo de colchetes, como:
0 = [zyexp(—ax)] — [xexp(—2ax)]. (A.27)

A Equagdo A.27 ndo pode ser resolvida usando-se algebra linear. Precisamos utilizar técnicas dife-
rentes. A técnica mais empregada e, de fato, a técnica que se utiliza quando chamamos de minimos

quadrados ndo lineares, ¢é a lineariza¢do do problema.

A idéia, aplicada ao problema acima, é:

y = exp(—ax), (A.28)
Escolhemos um valor inicial de o, chamado «, e definimos:

a= oy + Aa, (A.29)
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Definimos
Yo = 635?(—01030)7
Em primeira ordem, isto ¢ , linear:

dy
Y=Y + @‘aoAgv

y = exp(—apr) — rexp(—apx)Aa,

(A.30)

(A31)

(A.32)

Agora y € linear em A« e podemos usar os minimos quadrados lineares para encontrar a correg¢ao

Aa:

Utilizando a Equagéo A.1 temos:

minimizando

s Ny dy
0= - _2_a ;= i__OzA )
d(A@) Z da’ 0 (yz y07 d(X‘ 0 a)

Y

N 2
ody dy dy
0= Z [yz %LXO - yO,i%LX(} - <%|a0> A«

ou, na notacdo dos colchetes:

2] bl [y~

Resolvendo para Aa:

(A.33)

(A.34)

(A.35)

(A.36)

(A.37)
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e finalmente obter o valor revisado de a:
o = g + A«

Note entretanto que o valor revisado de o ndo ¢ o melhor valor de o, mas somente

81

(A.38)

uma melhor

aproximac¢do do que «p. Isto acontece porque A« ¢ a solugdo do problema linearizado ¢ ndo do

problema real. Portanto, precisamos iterar, isto ¢, utilizar este valor revisado de o como um novo «ge

obter um novo valor revisado.

A.3 Formulaciao Geral
Se a fungdo y for uma funcdo de k parametros que queremos ajustar:
yi = y(x;, a1, a9, ..., a),
colocamos
ar = arp + Aar; az = ago + Aag; .. a = ako + Aay,

com a hipétese de que Aa; < a; . Entdo podemos linearizar

4y
da1

a4y
dak

4y
dCLQ

n=0n,0 A‘741 +

an:an,OACLQ + +

Yi = y(l"z" a1,0,02,0 -5 ak,o) + an=an.o
notando que as derivadas sdo calculadas para todos a,, = a, . Chamando
Yio = y(ﬂ% 1,0, 02,05 -+ ak,0)>

dy; . dy;

|a0 J ‘aan:an,() ajo
dCLj d(lj

podemos escrever
k
dy;
Yi = Yio T ; d—a,-|a°Aaj’

onde o subscrito ¢ significa calculado no ponto z;.

(A.39)

(A.40)

A, (A4

(A.42)

(A.43)

(A.44)
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Podemos agora calcular S. Utilizando a Equagdo A.1 temos:

N k dy; 2
SEZ(%'O—%, dz\ Aaa’) :
i=1

j=1

(A.45)

que minimizando com respeito a Deltaa,,:

ds Z dyl dy;

=S — i) (54 A Qi) ) A47
’ =1 <yz Y 70) <dam | 0) d | ’ a (i—l dam | 0) ( )

que na notacdo dos colchetes pode ser escrita como:

dy dy dy
0= {(y — o) - T o | A (A.48)
= Lday, da;
ou, em notacdo matricial
[dy dy| [dy dy] [ dy dy | [0 .y ]
day day daq das day day, A(Zl (y Z/o) daq
dy dy dy dy dy dy o _ . \dy
_dag dal ] _daz daz_ _d(lg dak_ Aa? o _(y yo) dag (A 49)
[dy dy | [dy dy] [dy dy | Aa 0 dy
_dak daq ] _dak daz_ e _d(lk d(lk_ k _(y yo) dak

Esta equag@o matricial pode agora ser resolvida por algebra matricial para encontrar as corregdes
Aa,,.



Apéndice B
Método de Simpson

Seja uma fungdo f definida em um intervalo [a,b]. Para a obten¢do da formula de Simpson é
necessario utilizar o polindmio interpolador de 2 grau, p,, que passa pelos pontos igualmente es-
pagados (a, f(a)), (m, f(m)) e (b, f(b)), onde m é o ponto médio do intervalo [a, b], considerando

também que h = ”’T“ seja o comprimento de cada subintervalo. Com isso temos:

f(x) = pQ(x) + RQ(x) Va € [aa b], (B-l)
onde
2
pa = f(a)+ (z —a) AJ;L(CL) + (z —a)(x —m) AQJ;Lga), (B.2)
e
R(z) = (x —a)(z — m)(x — b)f3—(|£) com & € [a, b (B.3)
Portanto, de B.1 temos:
b b b
/ f(x)dx = / pa(z)dx + / Ry(z)dx, (B.4)
Aproximaremos
b b
/ f(z)dz por / po(z)dz, (B.5)

&3
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A férmula de Simpson nos fornece o valor da integral de p2(z) no intervalo [a,b] em fungdo dos

valores de f nos pontos a,b e no ponto médio m de [a, b]. Vamos entdo determinar esta formula.

/ po(x)dr = / [f(a) + (z — a)%@ + (x —a)(x —m) AZ{;@ dr. (B.6)

Para facilitar o calculo, fazemos a mudanga de variavel z(a) = a + ah. Assim, enquanto x

percorre o intervalo [a, b], a percorre o intervalo [0, 2] e temos também que dz = hda.

Desta maneira:

/ po(x)dr = /0 [f(a) + aAf(a) + ala — 1)A2]2‘(a)} hdz, (B.7)
/ po(z)dz = h [f(a)a\g + Af(a)%\g 42 g(a) [% - %] |§] , (B.8)
[ mata)de = 1 [27(a) 4 2(f0m) = f@) + U0 - 27m) + F@)] . @)
Logo
| #ayis = Zif@) + 4fm) + £0) (B.10)

A Equacdo B.10 ¢ denominada Formula de Simpson.

A proposig¢do a seguir fornece o valor do erro cometido ao aplicar a formula de Simpson para

calcular a integral de f no intervalo [a, b].

Proposi¢io B.1 O erro cometido ao calcular a integral da fungdo f no intervalo [a, b] pela formula

de Simpson ¢ dado por:

W _ (-a)p
E= —%flv(f) = —Wflv(f% § € [a,b]. (B.11)

Demonstragio Denotamos por F'(z) a primitiva de f(z), ou seja:

F(x) = /f(a:)dx +c, (B.12)

onde ¢ € uma constante.



85
Desta maneira temos:
F'(z) = f(a); F'(z) = f(x), ete. (B.13)

Além disso, fazendo xy = m, m ponto médio de [a, b], temos a = xy — h e b = x¢ + h. Assim, o erro

cometido ¢ dado por:

B=pm) = [ e Sl — 1)+ 45 ) + oo+ 1) (5.14)
= B(1) = Flag + h) ~ F(ay— ) — 21fz ~ W) + 47 (@) + [l £ 1), (B19)

3

Calculando as derivadas sucessivas de £(h) em relagdo a h, temos:

B (k) = flao-+ )+ fao — ) — 5[0 — h) + 47 (w)+

o+ )+ 517 (oo = h) = f (o + ), ®.16
B (h) = £ oo+ h) = ' (wg — ) = 51F (oo + 1) —  (a — )]+

a1 (o= 1) = 1 (a1 (o — )~

(w4 B)] = £ o+ B) = £ (o~ )+ 217 (0 — B

~F (o W] = 217 (o — ) + 1 (w0 + ), ®.17)

E"(h) = f'(zo+h) + f (xo— h) — %[fﬂ(xo —h)+ £ (zo + h)]—
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1S o = k) o )] = 1S (o4 )

" g — ) = =51 (o + ) = £ (o — )] (B.18)

Aplicando o Teorema da Média do Célculo Diferencial ou Teorema do Valor Médio, temos:

B (k) = 21" (€) o + h — a0 + )L, (B.19)

onde xg — h < & < x9 + h, ou seja,

2
B (h) = -2, (B.20)

Agora integrando, por trés vezes consecutivas, £ (h)no intervalo [0, h] e em cada integragdo aplicar
o Teorema do Valor Médio. Como E(0) = E'(0) = E"(0) = 0 temos:

h h 2 h 542
B0 = [ B wa = [T mea - - [ Sa- —gi ). @an
, h . h h hd
B = [ B = [ oo rea =) [ gra -~ e), ®2)

h , h 4 h 44 h5
By = [ B = [ e =) [ i - —pe). @2
Onde &, &, &, € [a, D).
Portanto

b—a
2

b—ap
2850

V(). (B.24)

=t =- 5] mre=-



Apéndice C

Probabilidade de Perda

Neste Capitulo apresentaremos alguns Teoremas sobre as probabilidade de perda absoluta e opor-

tuna vista no Capitulo 3.

C.1 Probabilidade de Perda Absoluta

A probabilidade de perda absoluta dado pela Equacdo 3.38 tem sido amplamente usada como uma
aproximac¢ao dos conjuntos das probabilidades, ou como um limite inferior do mesmo. Analisando
mais a fundo nds temos o seguinte Teorema.

Teorema C.1: Se A < C, (A é amédia do trafego e C ¢ a capacidade do servidor), a probabilidade
de perda absoluta P,(t) de um processo multifractal tende a zero (P,,s — 0) quando ¢ tende para o
infinito (¢ — ©0).

Demonstracdo

Com as Equacdes ¢ da Definigdo 3.5.1 e 3.36 temos a Equagdo 3.38 dado como:

s 1 ler In(Ct+q) —w(t)
Pups(t) = fx(@)dt = / V20(t)

Ct+q 2 2
onde w(t) e (t) sdo w e @ do item ii da Defini¢do 3.5.1. Chamaremos z o termo efr(.) de C.1, e

(C.1)

usando as Equacdes 3.22 e 3.23 temos:

In(Ct+ q) — Inp + 3ln(o?/p? + 1)
z= -
2In(o?/p? + 1)

B In(gt™' + C/N)
2n[(2/)2)t20-e0) 1]

+ 2;5 V In[(c?/A2)t=20-a) 4 1], (€.2)

87



88 APENDICE C. PROBABILIDADE DE PERDA

Podemos ver que quando tende ao infinito (¢ — ©0), o primeiro termo da Equagdo C.2 tende
para o infinito , e o segundo termo converge para 0 (zero). Desta forma quando z tende ao infinito

(z — ), entdo (erf(z) — 1). Com isso a probabilidade de perda absoluta P,;s(t) — 0

C.2 Probabilidade de Perda Oportuna

Como para t — oo vemos no teorema anterior que P, — 0, entdo o comportamento da probabi-
lidade de perda para um processo multifractal é governado pela perda oportuna. Para a probabilidade
de perda oportuna temos o seguinte teorema:

Teorema C.2: Se A < C, a probabilidade de perda para um processo multfractal cresce mono-
tonicamente com ¢ ¢ converge para p fooo Ixt)(%)|2=cu+qdt quando t tende ao infinito (¢ — 00.)

Demonstragdo

Se A < C, a probabilidade de perda oportuna ¢ limitada por 1. Porque fx()(z) > 0 de
P fooo Fx)(2)]a=cu+qdt a integral ¢ uma fungdo monotonicamente crescente para t. Assim se ape-
nas fx (r) ¢ uma fungio de distribui¢do de probabilidade valida, entdo sup;- fot Ix)(@)|a=Cusqdt
existe € psup;~o fot Ixt)()|a=cu+qdt < 1. Portanto, para um processo multifractal P,,,(t) cresce

monotonicamente € convergente para psup;~o f(f Ix) (@) |o=cutqdt.



Apéndice D
Propriedades da Distribuicio Lognormal

Primeiramente, uma variavel aleatoria Z é chamada Normal (ou N (0, 1)) se a fungdo densidade

=z
e

fzz ¢ dada pela fungdo ¢(z) := = A fungdo ¢(z) := ffoo ¢(u)du denota a fungdo distribuicdo

de uma variavel normal, assim uma condi¢éo equivalente ¢ que a fun¢io de distribuicdo, (também
chamada de cdf) de Z satisfaz F;(2) = P(Z < z) = ¢(z). Recordando:

/ o(z)dz = 1. (D.1)
¢ ¢ a densidade de probabilidade

/ z2¢(z)dz = 0. (D.2)
com média igual a 0

/ 2¢(2)dz = 1. (D.3)

momento de segunda ordem igual a 1.

Em particular, se Z ¢ N(0,1), entdo a media de Z , E(Z) = 0 e o segundo momento de Z,
E(Z?) = 1. Em particular a variancia V(Z) = E(Z?%) — (E(Z))? = 1.Lembre-se que o desvio
padrdo ¢ a raiz quadrada de varidncia, assim Z tem desvio padrio igual a 1. Mais genericamente,
uma variavel aleatoria V' tem uma distribui¢do normal com média 1 e desvio padrdo o > 0 desde que

Z = @ seja normal. N6s escrevemos resumidamente V' ~ N (y, 0%). E facil verificar que, neste

&9
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caso, E(V) = peVar(V) = o’

Existem trés factos essenciais que devemos lembrar quando trabalhamos com variaveis normais.

Teorema D.0.1 Seja Vi, ..., V} sdo independetes, com V; ~ N(uj,ajz). Entdo Vi + ... + V}, ~
N(py + oopi, 03+ ... + 02

Teorema D.0.2 (Teorema do Limite Central:) Se uma varidvel aleatéria V' pode expressar uma
soma de variaveis independentes, entdo a distribui¢do de V' é aproximadamente normal.

Assim, seja uma variavel aleatéria X = exp(cZ + ), onde Z ~ N(0,1) é lognormal (y,0?).
Note que os parametros 1 ¢ o sdo a média e o desvio padrio respectivamente de log.X . Temos entdo
que, 0Z + pi ~ N(u,o?),por definigdo. O pardmetro y afeta a escala pelo fator exp(u) € veremos
mais adiante que o pardmetro o afeta a densidade de uma forma essencial.

Proposi¢iio D.0.3 Seja X lognormal (y, 0%). Entdo a fungao distribui¢do Fx e a fungio densidade
fx de X sdo dadas por:

Fx(x) = P(X <z) = P(logX <logzr) = ¢(cZ + pu < logx) =

= P(Z< W):¢(W4_“)7x>0’ (D.4)
o o
e
d logx—p
fx(z) = %Fx(x) = %,x >0, (D.5)

Isto nos permite trabalhar com uma féormula para os momentos de X. Primeiramente, para qual-

quer inteiro positivo k,

k o (logx—
< k(o)

E(X*) = /000 ¥ fx(2)dr = /0 Td:p, (D.6)

por conseguinte, depois de fazer a substitui¢do z = exp(cz + mu) de modo que dz = ooz + p).

Desta forma temos:

k 1 * 2 +koz+kp 1 OO —‘l(z—kra)z—&-ﬁ—&-k,u ﬁ—i—ku
E(X):E e 2 dZ:E e 2 2 dz=¢€ 2 dz. (D7)
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Em particular, para k = 1 e £ = 2 temos:

E(X)=¢eTtH, (D.8)
E(XQ) _ 6202+2H, (D.9)
V(X) = E(X?) — (B(X))? =" (%" —1). (D.10)

Com isso faremos também uma descrigdo rapida das duas Equagdo 3.22 e 3.23, como foram
obtidas através das Equagdes 3.20 ¢ 3.21.
Das Equagdes 3.20 e 3.20 temos:

p = exp(w + 62/2), (D.11)

o? = exp(2w + 0%)[exp(0*) — 1], (D.12)
isolando o valor de w, em D.11 obtemos:

In(p) = w +6%/2,

w=In(p) —6%/2, (D.13)

Substituindo D.13 em D.12 teremos:

02
o? = {exp 2 (lnu — 5) + 292] -1,

o® = [exp (2 Inp — 6* + 26°)] — 1,
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o= [exp (2 ln,u+«92)} -1,

o? = plexp(6?) — 1,

2

g 2
E = exp(07) — 1,

2

exp(0?) = % +1,

0 =In(— +1
n(lug + )7
E com isso obtemos a Equacdo 3.23
o=\ Jin(% 41 D.14
= ”(M—Q +1), (D.14)

Substituindo a Equag@o D.14 em D.11 obtemos a Equagdo 3.22

2
w:lnu—% ( ln(0—2+1)> : (D.15)

obtemos a Equagéo 3.22

1
w:ln,u—§ln (0—2—1-1) . (D.16)
1



