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RESUMO

O objetivo deste trabalho é o estudo de técnicas 6timas e sub-6timas, no sentido quadrs-
tico médio, para a caracterizacao estatistica de processos auto-similares, visando aplicagdes
em redes de faixa larga. Especificamente, o trabalho aborda métodos 6timos e sub-6timos
de predicdo e estimacgdo de parimetros para processos Brownianos Fracionarios (fBm) néo
estaciondrios, que tém sido considerados os mais representativos na modelagem de processos
com dependéncia de longo prazo. Preditores 6timos variantes no tempo para processos fBm
discretos sao obtidos, e sua aplicacdo no controle, gerenciamento e policiamento de trafego é
discutida. Demonstra-se que uma técnica de baixa complexidade pode ser obtida para o cé6m-
puto da transformada wavelet sequencial, que pode ser utilizada com vantagem na estimac&o
dos pardmetros do fBm. O problema do policiamento de trafego em redes ATM é estudado &
luz das caracteristicas de dependéncia de longo prazo dos processos auto-similares. Para isso,
estuda-se o comportamento do algoritmo "leaky bucket” para o policiamento de trifego e as
possiveis vantagens do uso de algoritmos 6timos para processos auto-similares. Neste caso,
desenvolve-se uma técnica baseada em filtros de Kalman para a estimacdo dos pardmetros
mais relevantes para o policiamento de trifego.

ABSTRACT

The objective of this work is the study of optimal and suboptimal techniques, in the mean-
square sense, for the statistical characterization of self-similar processes, with applications
to broadband networks. Specifically, the work is about optimal and suboptimal methods
of prediction and estimation of parameters for fractional Brownian motions {(fBm), a class
of nonstationary processes that have been considered for long-range dependent processes
modeling. Time-variant optimal predictors for discrete {Bm processes are obtained and their
applications in traffic control, management and policy are discussed. It is demonstrated that
a technique of low complexity can be obtained for the computation of sequential wavelet
transform, that can be used with advantages in estimation of fBm parameters. The problem
of traffic policing in ATM networks is studied on the basis of the characteristics of the long-
range dependence of self-similar processes. The leaky bucket algorithm for traffic policing is
discussed and the possible advantages of using an optimal algorithm for self-similar processes
are studied. In this case, a technique based on Kalman filters is presented for the estimation
of the relevant parameters for traffic policing.
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Capitulo 1

Introducao

A evolucdo das atuais redes de comunicacio em direcdo & chamada Rede Digital de
Servicos Integrados de Faixa Larga (RDSI-FL) trouxe consige a necessidade de se projetar
redes capazes de suportar uma grande variedade de servicos com diferentes taxas de bit e
caracterfsticas. Em particular, o modo de transferéncia conhecido como ATM (Asynchronous
Transfer Mode) tem sido adotado como alternativa direta para a implementacio da RDSI-FL.

Basicamente, a rede ATM utiliza a comutacgo de pacotes de comprimento fixo (chamados
de células) e otimiza os recursos da rede através da multiplexagem estatistica. Isto requer
mecanismos de controle de congestionamento a fim de se evitar excessiva perda de informaco
para poder cumprir com as exigéncias de QoS (qualidade de servigo) das diferentes conexdes.

O problema se agrava se considerarmos que os grandes tributdrios da rede ATM, serio,
seguramente, as aplicacbes de video a taxa de bit varidvel (VBR) e de redes locais, que geram
trdfego auto-similar {12]. J4 foi demonstrado [12] que, infelizmente, nenhum dos modelos
comumente utilizados para modelagem de trafego é capaz de captar este comportamento
auto-similar ou fractal.

A grande dificuldade hoje consiste em que os parimetros de trifego necesssrios para
caracterizar uma fonte &, em grande parte, ainda um problema em aberto . Em conseqiiéncia,
a determinacdo dos pardmetros a serem controlados também é um problema em aberto.
Mesmo assim, vérias técnicas de controle de trafego jd foram propostas para redes ATM [16].

No Capitulo 2 deste trabalho sdo discutidos os problemas do controle de tréfego em redes
ATM e analisadas distintas técnicas de controle de admisséo, de policiamento do trafego e
de controle reativo de congestionamento.

No Capftulo 3 é analisada em profundidade a técnica recomendada nos padrdes interna-
cionais para policiamento de trafego: o “leaky bucket”.

O “leaky bucket” pode ser considerado como um dispositivo que faz uma prova estatis-
tica sobre as células que s3o oferecidas & rede. A hipétese de prova é que os valores dos
pardmetros do trdfego estejam dentro dos limites contratados no “call setup”. Uma curva
ideal de probabilidade de perda para a fungio de policiamento deve levar em consideracio
dois requisitos:

1. Quando a hipétese é verdadeira (a fonte & bem compbrtada) o dispositivo de policia-
mento nao deve introduzir perda de células (transparéncia).



2. Quando a hipétese de prova ¢ falsa (uma fonte supera os pardmetros contratados) todas
suas células deveriam ser descartadas ou marcadas.

O comportamento ideal acima nfo pode ser obtido com dispositivos praticos de poli-
ciamento. Nao obstante, o desempenho de uma técnica de policiamento pode ser avaliado
através da curva da probabilidade de perda B como uma funcéo dos parametros da fonte.
O dispositivo ¢ bom se a probabilidade de perda é baixa quando a hipétese de prova é
verdadeira, e a probabilidade de perda é alta quando a hipétese de prova é falsa.

No caso do “leaky bucket”, podemos variar as caracteristicas da prova ajustando os dois
pardmetros de controle: a capacidade do “buffer” M e a taxa de drenagem a.

No Capitulo 3 sio consideradas duas fontes “bursty” do tipo “on/off” com duracdes dos
periodos de atividade e de siléncio com distribui¢des exponenciais. Para a segunda fonte o
grau de surto é muito maior do que para a primeira.

Utilizando o método do fluxo, é estudado o desempenho do leaky bucket em trés situacoes:

1. Controle da taxa de bit de pico.
2. Controle da taxa de bit média.
3. Controle da duragdo do surto.

As conclusoes das simulacles sdo as seguintes:

— Toi observado que os parfmetros do leaky bucket dependem fortemente das caracteris-
ticas da fonte a ser controlada.

— A taxa de bit de pico pode ser controlada facilmente adotando a taxa de drenagem
perto da taxa de pico da fonte.

— O controle da taxa de bit média requer uma taxa de drenagem perto da taxa média
da fonte.

— O comprimento do surto ndo pode ser controlado pelo leaky bucket quando a fonte
incrementa na mesma proporgao as duracdes do surto e de siléncio.

- No caso do controle da taxa de bit média é requerido um limiar muito alto no contador
do leaky bucket para se obter uma probabilidade de perda aceitdvel em condigdes
nominais. Isto implica que s80 necessdrios tempos muito grandes para se detetar uma
viclagio da taxa de bit média. Este problema é tanto mais grave quanto maior for a
duracaoc dos surtos (ou seja, com trifego muito “bursty”).

Os problemas da técnica leaky bucket aumentam notavelmente com trifego auto-similar
devido ao alto grau de surto que estd presente em todas as escalas de tempo. No Capitulo 4
utiliza-se o processo movimento Browniano fraciondrio (fBm) para modelar processos auto-
similares. Norros {1] propés o chamado trifego Browniano fraciondrio para modelar o
trafego em redes locais. Utilizando o modelo do trafego Browniano fraciondrio, o grau de
auto-similaridade (ou “burstiness”) do tréfego pode ser medido somente com um parametro:
o pardmetro de Hurst H do fBm. Em [2]| apresenta-se o preditor 6timo do fBm no sentido
quadrético médio em tempo continuo, bem como o correspondente erro quadritico médio.
Os resultados sao interessantes e enfatizam algumas propriedades peculiares dos preditores
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para processos auto-similares. Entretanto, dado que na prética s6 as amostras do processo
sao conhecidas, neste trabalho desenvolvemos o preditor 6timo do fBm em tempo discreto a
N passos e de ordemn p, no sentido quadratico médio. Nossos resultados também verificam as
caracteristicas distintivas dos preditores mencionadas em [1] [2], mas para sinais em tempo
discreto, de maior utilidade pratica.

Além disso, no Capitulo 4 sio obtidos os valores numéricos dos coeficientes e do corres-
pondente erro quadradtico médio do preditor 6timo, para diferentes valores dos parametros
H,Nep.

Foram desenvolvidos na literatura diferentes estimadores de H no domfnio do tempo e
no dominio da frequéncia. No Capitulo 5 destacarnos as vantagens da técnica de estimacio
de H baseada em wavelets [11], [19]. Analisamos também a estimacio usando wavelets da
constante de variancia do fBm.

Demonstramos que fazendo um desenvolvimento wavelets do fBm é possivel:

1. Estimar a constante de variancia do fBm.

2. Obter uma completa predicio dos incrementos do fBm em diferentes instantes e escalas
de tempo usando um banco de preditores de Wiener multi-escala.

A andlise com wavelets é, portanto, uma ferramenta bastante apropriada para proces-
sos fBm.. Ela fornece uma precisa estimacio do parametro H do fBm, que é muito 4til
para caracterizar o grau de auto-similaridade do tréfego. Usando-ge o valor de H estimado,
pode-se obter as predi¢Ges do trdfego no espaco tempo-escala para aplicacdo em funcdes de
gerenciamento de trifego em tempo real como mecanismos de controle de congestionamento
dindmicos. Por exemplo, um esquema de controle l6gico pode escolher a predicdo na escala
adequada de acordo com o nivel da fila num certo instante de tempo.

O processo trafego Browniano fraciondrio é completamente caracterizado pelos trés pari-
metros bdsicos H, m e g, com as seguintes interpretagdes: m > 0 ¢ a taxa média do trafego,
a > 0 é wm coeficiente de varidncia e 0.5 < H < 1 & o pardmetro de Hurst. O uso de modelos
parcimoniosos como este, é de grande interesse na modelagem de tréfego.

Deve-se enfatizar que o estudo de Norros [1], de predicao de trifego, considera que os
pardmetros a, m e H sdo conhecidos, o que reduz o problema da predi¢do do trifego ao
problema da predic¢do do fBm.

Na verdade, estes pardmetros também devem ser estimados e comparados com os valores
declarados pelo usuério no contrato de trifego. O objetivo do Capitulo 6 é estudar o uso de
filtros de Kalman para realizar a funcéo de controle de trafego da rede, nfo s6 estimando o
trifego a ser recebido como também os seus principais pardmetros.

No Capitulo 6 séo analisados diversos casos. Demonstra-se que, infelizmente, néo é possi-
vel usar um filtro de Kalman estendido (EKF) porque o sistema néo é totalmente observdvel.
A conclusao final € usar a técnica baseada em wavelets para estimar os pardmetros H e a, e
usar um preditor de Kalman linear para estimar conjuntamente tanto o processo incremento
de trafego i(n) como o pardmetro de taxa média do trafego. Para isso, sdo apresentadas
vérias simulacoes. Demonstra-se que a estimagio da taxa média do tréfego obtida com esta
técnica proposta é superior & dada pelo leaky bucket.

Finalmente, no Capitulo 7 desenvolve-se uma técnica que permite fazer a decomposicao
em wavelets na forma sequencial, para blocos de N amostras, com uma complexidade de

3



apenas O(v'N) ao invés de O(N), se um mimero adequado K de amostras no bloco anterior
& substituido por outro mimero de K amostras no bloco seguinte.

Demonstra-se que para os valores de N e L (comprimento dos filtros wavelet usados)
de interesse pratico, o intervalo possivel de valores de K & bastante amplo, o que oferece
flexibilidade para escolher o valor de K de acordo com os requisitos de uma certa aplicagio
€ a0 mesmo tempo trabalhar com uma baixa complexidade O(\/N ).

Esta técnica, combinada com a estimacio baseada em wavelets do parametro de Hurst
e da varidncia do fBm mencionada acima, constitui-se numa poderosa ferramenta para, em
tempo real, acompanhar as alteragdes na dependéncia de longo prazo do sinal de trifego.

A principal contribuigio deste trabalho consiste na originalidade das técnicas desenvol-
vidas nos Capitulos 4, 5, 6 e 7 e na importéncia dos resultados obtidos, que sio de utilidade
nao somente para andlise e predi¢do de trafego auto-similar mas também para outras muitas
aplicagOes com processos auto-similares.



Capitulo 2

Controle de Trafego em Redes ATM

2.1.

introducao

O objetivo de um sistema de controle inteligente para Redes ATM, é controlar o trafego
da rede para evitar congestionamento que produz grandes atrasos e transbordamento de
céhilas nos buffers.

Em redes de comutacao de circuitos & suficiente uma técnica de controle de admissio
muito simples porque os recursos s&o reservados. Por exemplo, se um canal de 64kbps estd
disponivel entre as partes, a conexao é estabelecida, caso contrdrio é rechagada.

Em redes de comutacao de pacotes, o controle do tréfego é mais complicado devido a que
0s recursos sao compartilhados. A técnica usada é o controle de fluxo. Cada né da rede pode
regular o fluxo de trifego em seus enlaces de entrada para reduzir ou interromper o trafego
de acordo com o nivel do buffer.

O controle do tréfego em redes ATM apresenta os seguintes problemas [16]:

1.

As fontes B-ISDN (“broadband integrated services digital network”) geram tréfego a
taxas significativamente diferentes (Kbps a Mbps).

Uma tnica fonte pode gerar muitos tipos de trdfego (voz, dados, imagens) com dife-
rentes caracteristicas.

Além da perda de pacotes e blogueio de chamada, as redes ATM devem lidar com a
variacdo de atraso, com o atraso méximo e com o atraso diferencial (“skewness”).

4. Os diferentes servicos tém diferentes exigéncias de qualidade de servigo {QoS).

Para vérios tipos de servicos, as caracterfsticas do trdfego ainda nio podem ser mode-
ladas ou entendidas completamente.

O grande valor do produto (faixa)x(atraso de propagacdo) diminui a eficiéncia das
técnicas de controle reativo.

A grande velocidade de transmissdo limita o tempo disponivel nos nés para processa-
mento.

O objetivo entdo é procurar o equilibrio entre a eficiente utilizagdo dos recursos e o
cumprimento das exigéncias de QoS para os diversos servicos.



2.2. Teécnicas de controle de trafego propostas para redes
ATM

O objetivo desta secao é descrever sucintamente as principais técnicas de controle de trs-
fego propostas para redes ATM. Os conceitos aqui apresentados, bem como os das préximas
segoes, serao necessdrios para uma melhor compreensdo dos temas da tese abordados nos
Capitulos 4, 5,6 e 7.

— Gerenciamento de recursos.

Quando as caracterfsticas do trifego na rede variam com o tempo, devem-se redefinir
os VP (virtual path)’s e realocar suas faixas. O problema de se definir um conjunto de
VP’s e seus pardmetros para uma dada topologia de rede, ainda & um problema em
aberto na literatura.

~ Controle de admissao de chamada.

Quando uma solicitagdo de nova chamada é recebida na rede, deve-se decidir pela
aceitacdo ou rejei¢do da chamada. Uma chamada é aceita se e somente se a rede tem
suficientes recursos para prover a requerida QoS da nova chamada, sem alterar as QoS’s
das chamadas existentes. Para isso, duas perguntas deverm ser respondidas:

a) Como pode ser determinada a largura de faixa requerida pela nova conexao?

b) Como é possivel ter certeza que os QoS’s das chamadas existentes nio serdo afetadas
pela nova chamada?

A técnica utilizada deve:

1) Responder a essas perguntas.

2) Operar em tempo real.

3) Maximizar a utilizagdo dos recursos da rede.

A pergunta a) ainda é, em grande parte, uma questio em aberto, mas vamos inicial-
mente supor que existemn modelos tratdveis (do tipo Markoviano) para caracterizar
fontes VBR.

— Superposicao dos modelos das fontes.

Teoricamente, é possivel desenvolver um modelo Markoviano da rede de comunicactes e
resolvé-lo numericamente com a nova conexao para determinar se a nova conexao deve
ser aceita ou rejeitada. Na pratica, é impossivel resolver isto em tempo real, mesmo
para redes pequenas (devido as atuais restri¢des de capacidade e processamento).

— Alocagao de faixa.

Existem duas técnicas bdsicas para alocacdo de faixa:

- Multiplexagem determinfstica: é alocada a faixa de pico produzindo grande des-
perdicio para trafego muito esporadico (“bursty”), mas eliminando quase totalmente
o congestionamento.

- Multiplexagem estatistica: é alocada a faixa estatistica da conexfio (maior do que a
taxa média e menor do que a taxa de pico). A dificuldade & o célculo da faixa estatistica
para garantir as QoS’s das conexfes, porque isto depende das caracteristicas préprias
da nova conexao e das caracteristicas das conexdes j4a existentes na rede.
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Figura 2.1: Multiplexagem determinfstica versus multiplexagem estatistica.

A decisdo entre multiplexagem deterministica e estatistica depende dos seguintes fa-
tores (Figura 2.1}):

1. Relagéo entre taxa de bit de pico e taxa de bit média: se esta relacio ¢ alta, é
conveniente usar multiplexagem estatistica.

2. Comprimentos de surtos: sejam duas conexdes “bursty”, mostradas na Tabela 2.1
[16], com a mesma taxa de bit média e de pico e, portanto, iguais utilizages de
fonte de 0.5 e que podem ser modeladas por IBP’s (Interrupted Bernoulli Process),
sendo:

a: probabilidade de que um “slot” tenha uma célula vélida, no periodo de ativi-
dade.

p: probabilidade de permanéncia no estado “on”.

g: probabilidade de permanéncia no estado “off”.

n,: duracao do periodo de atividade.

ng: duragdo do periodo de siléncio.

A duragéo média dos periodos de atividade e siléncio é maior para a fonte 1 do
que para a fonte 2. Portanto, usando“burstiness” = c¢? (o coeficiente quadratico
de variagéo dos tempos entre chegadas de células) temos que a fonte 1 & mais

“bursty” do que a fonte 2 e, portanto, requer mais recursos da rede para igual
grau de servigo (Cell Loss Priority).

3. Relagao entre taxa de bit de pico da conex?o e largura de faixa da linha: o tempo
total que um pacote consome no né é menor com ATM se um ntimero de células do
pacote j4 foi transmitido antes da chegada da tltima célula. E por isto que o ATM
é muito eficiente: permite multiplexar muitas conexdes com pequenas restri¢des



Parametro Conexéo 1 | Conexao 2
lo 1 1
p 0.75 0.5
q 0.75 0.5
E(ng,) = E(ns) =1/(1~p) | 4 “slots” 2 “slots”
c? 1.5 0.5

Tabela 2.1: Parametros das conexdes 1 e 2.

nas filas dos nés intermedidrios. Isso é o esperado em B-ISDN onde a faixa da
rede serd muito maior do que a velocidade na interface de usudrio.

2.3. Algoritmos de controle de admissdo

O grande problema dos algoritmos de controle de admissio, é que eles alocam mais faixa
do que a requerida (perda de recursos) ou menos faixa do que a requerida (perda de QoS).
A seguir sao apresentados e analisados alguns algoritmos de controle de admissio [16].

2.3.1. Aproximacao Gaussiana

Uma aproximacao Gaussiana é frequentemente utilizada para um célculo simplificado nos
algoritmos de controle de admissao.
— Sejam:
- (my,0;): taxa de bit média e desvio padrdo para a conex3o i.
- A: varidvel aleatéria GAUSSIANA que representa a taxa de bit agregada de n co-
nexoes.

- O problema & determinar a faixa c, necessdria para n conexdes para que P[4 > ¢,] < €.
Pode-se demonstrar gue

c, = m-+ ao;
a = /2n(l/e) — In27.

Procedimento de admissdo de chamada:

Depois de receber um pedido de conexio com pardmetros (mup1,0541) Sobre um enlace
com parametros de trafego agregado m e o

1) Calcular os novos parametros do trafego agregado: (m’,0")=(m+mn11,,/0% + 02 ;).
2} Calcular ¢, = m' + ac’.

3) No caso ¢, < C (a faixa do enlace) aceitar a conexio, caso contririo rejeitar a
conexao.

Dificuldades do método:



1) A suposicdo Gaussiana é aceitdvel somente se um grande mimero de conexdes com
pardmetros similares (m;,0;) sdo multiplexadas. Entretanto, nas redes ATM os o; po-
dem ser muito diferentes.

2) Todas as conexdes séo tratadas para a mesma exigéncia de perda de células, quando
em verdade podem diferir significativamente.

3) O método ndo explora totalmente o ganho de multiplexagem estatistica que pode
ser obtido, devido a que nao considera o tamanho do buffer.

2.3.2. Reserva de fila rapida.

- Caracterizacdo da fonte “bursty” por modelo Markoviano de 2 estados.

- Quando uma fonte é ativa, um certo mimero de “slots” sdo reservados na fila do enlace.
Ao terminar o periodo de atividade, os “slots” reservados sdo liberados. Podem usar-se células
marcadas para indicar a transi¢do entre perfodos de atividade e siléncio.

— Sejam:
B: niimero de “slots” disponiveis na fila do enlace.
B;: nimero de “slots” a serem reservados para conexao .
b;: niimero de “slots” em uso pela conexao .
s;: estado da conexdo ¢ (atividade ou siléncio).
Procedimento do método:
1} Diminuir b; com cada transmissio de uma célula de conexdo i da fila do enlace.

2} Se a conexao estd no estado de siléncio e:
a) Se a célula recebida indica o comeco do perfodo de atividade:

(1) Se B; > B entdo descartar a célula;

(2) Se B; < B entao:
{a) Ressetar o relégio;
(b) Chavear s; de siléncio a atividade;

(¢) B=B — B
(d) Se b; < B;, entéo:
(i) b = b; + 1;

(i1) Colocar a célula na fila como uma célula nio marcada.
(e) Se b; = B;, entdo colocar a célula na fila como uma célula marcada.
b) Se a célula recebida néo indica o comego de um perfodo de atividade, entdo descartar
a célula.
3) Se a conexdo estd no estado de atividade, entao:
a} Se a célula recebida nédo indica o fim do periodo de atividade, entdo:
(1) Ressetar o relégio;
(2) Se b; < B;, entao:
(a) b; =b; + 1;



(b) Colocar a célula na fila como uma célula ndo marcada.

(3) Se b; = B;, entdo colocar a célula na fila como uma célula marcada.
b) Se a célula recebida indica o fim do periodo de atividade ou o reldgio expira, entdo:

(1) Chavear s; de atividade a siléncio;
(2) B=B+ B;.
Observacoes:

- Ao receber a célula de comego de surto e se o espago requerido de fila ndo estd
disponivel, entao todas as células do surto sdo perdidas. Isto é adequado s6 para trafego
sensfvel & perda.

- Para trafego tolerante A perda, cada célula do surto menos a tltima é transmitida
como uma célula de comeco de surto.

- Uma técnica para introduzir o tipo de célula no cabegalho é usar o bit CLP (Cell
Loss Priority) da seguinte maneira:

i) No estado de siléncio:
CLP=1: surto de uma célula ou célula de baixa prioridade.
CLP=0: célula de comeco de surto
i1} No estado de atividade:
CLP=1: célula de fim de surto.
CLP=0: célula intermedidria de surto.

Notar que com este esquema as células de baixa prioridade nio podem ser enviadas
dentro do surto.

Sejam:

A;: taxa de bit de pico da conexdo i;

i;: taxa de bit média da conexao i;

z;: varidvel aleatdria que representa o numero de “slots” necessdrios para conexdo i na
fila. No estado de siléncio z; = 0. No estado de atividade z; = B;.

Assim,

P[mg = O]ﬁ ._.......;.

- Considerar um enlace com n conexdes e com demandas de fila 2, 1, ..., 5. A demanda
de fila total é dada por

t=1

- Para decidir se uma nova conexo pode ser multiplexada com as existentes, é calculada
a probabilidade de requerer-se mais “slots” do que os disponiveis na fila (L), dada por
p=Probabilidade de demanda excesiva =P[X>L].
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— No caso dessa probabilidade ser menor do que um valor predefinido, a nova conexao é
aceita, caso contrario é rejeitada.

Dificuldade deste método:
Sejam duas conexdes que requerem todos os “slots” da fila quando estdo ativas e que

p: = 0.9 e py = 0.01. Com as duas conexdes, resulta p = 0.009. Portanto, a conexio 2
serd aceita, mas somente em 10% de seus surtos a conexdo 2 podera transmitir.

Isto pode ser evitado trabalhando-se com a probabilidade:

p=Probabilidade de que o nidmero de “slots” requeridos ndo esteja disponivel guando a
fonte i transmite seu surto,

em lugar da probabilidade de demanda excessiva.

2.3.3. Capacidade equivalente

— Usa um modelo de conexao para cada fonte de dois estados “on/off”, com duracdes de
cada estado independentes e com distribuicGes exponenciais. No estado ativo a fonte
transmite & sua taxa de pico e no periodo de siléncio a taxa é zero. E baseado em um
modelo de fluxo.

Sejam:

Z: varidvel aleatdria que representa a taxa de bit de entrada no buffer do enlace.
A: velocidade de transmissdo do enlace.

R: taxa de bit de pico da conexao.

b: duragio média do periodo ativo.

p: utilizacdo da fonte (probabilidade de que a fonte esteja ativa).

w: taxa de transicgéo de saida do estado ativo {p = 1/b).

A: taxa de transicdo de saida do estado de siléncio { A = p/[(b(1 — p)] )-

c: velocidade do enlace requerida por uma conexdo (capacidade equivalente).

X tamanho do buffer.

A dinimica da fila do enlace é a seguinte:
l.Sez< A e

a. A fila estd vazia, entdo permanece vazia;

b. A fila ndo estd vazia, entao seu contedido diminui a uma taxa constante
de A— z.
2. Se z = A, entdo o conteido da fila ndo se altera.
3.5ez>Ae

a. A fila ndo est4 cheia, entéo seu conteido incrementa a uma taxa constante
de z — A.

b. A fila estd cheia, entdo existe perda de células a uma taxa constante de
z— A.
Pode-se demonstrar que para uma conexdo com pardmetros (R,p.b) como entrada em
uma fila de tamanho X, a velocidade do enlace deve ser:
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RY= X+ (y—X)*+4Xpy
2y ’
y = in(1/€)b(1 — p)R.

Neste modelo, a capacidade total para n conexdes multiplexadas é

C’chz—.

=1

c =

Observagao:

- C superestima a requerida capacidade para o tréfego agregado porque nio é levada
em consideragiio a interacio entre conexdes individuais. E possivel methorar o modelo
fazendo a combinacdo com a aproximacio (Gaussiana:

C = min[m + ao, Zci].

=1
Procedimento do método:

1. Dados 0s pardmetros de uma nova conexao {F,+1,0,,1,0n+1) € 0s valores atuais do
trafego agregado m,o e C:

a. Calcular ¢,y

b. Calcular os novos valores de m' e o’.

2. Calcular o novo valor de C’; se & menor do que a taxa do enlace, aceitar a nova
conexio, caso contrario rejeitar a conexao.

2.3.4. Aproximacao de fluxo para a probabilidade de perda de células.

— Considera uma fonte VBR modelada como “on-off”. Néo é considerada nenhuma su-
posicao sobre as distribuicoes dos perfodos de atividade e siléncio.

Sejam:

- p;: taxa de pico de células.

- m,;: taxa média de células.

- N fontes independentes com taxa r;.

- C células/seg: taxa de transmiss@o do enlace.

- M: tamanho do buffer.

-R= Zf;l r;: taxa de células do trafego agregado.
- g: nimero de slots disponiveis na fila.

- L: taxa de perda de células.

L=> (- C)Pr(R=2z)[1- Pr(g>0/R=1z)].

>C
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Um supremo de L é dado por
OF = Z(m — C)Pr(R =z).
z>C
Portanto, um limitante superior da probabilidade de perda de células & dado por
OF
Eitl m;

PV pode ser usado para fazer admissdo de conexio.

PV =

Observacoes:

- N&o usa o tamanho do buffer (pois trabalha com o supremo de L) e, portanto, isto
limita o ganho de multiplexagem estatistica que pode ser obtido.

- Nao leva em consideragio as possiveis diferengas entre as exigéncias de perda de
células das diferentes conexdes. Isto pode ser feito utilizando

OF, = Y (¢~ C)Pr(R= x)%‘:,n =1,.., N
>

PV, = OF”.

My

2.3.5. Método nao paramétrico.
— Nao precisa conhecer as distribui¢des do processo de chegada.

Sejam:

- ' células/seg: velocidade do enlace.

- 1/C seg: tempo do slot de célula.

- R}, a;: taxas de pico e média de células da conexio i.

- r glots: periodo de observacio da fila do enlace.

- R = rR}/C, ra;/C: mimeros de células maximo e médio que chegam durante o periodo
de observagao r.

Procedimento de admissdo de conexdo: calcular a probabilidade de perda de células com
a conexdo n + 1: U{n + 1,7). Se é menor que a perda desejada aceitar; caso contrério,
rejeitar a nova conexao.

2.3.6. Aproximagao de trafego pesado.

~ E baseada no comportamento assintético da cauda (“tail”) da distribuicdo do compri-

mento de fila. Considera tempo de servigo constante e chegadas Markovianas. Entio,
para 7 suficientemente grande tem-se

P(comprimento da fila > i) = a(1/2*)".

13



A probabilidade P(comprimento da fila > i) = p pode ser usada para fazer admissio
de conexao.
O problema ¢ determinar as constantes o e z*. Aproximacdes dessas podem ser obtidas.

2.3.7. Comparacdo das técnicas de admissio de conexdo

Foram comparadas na literatura 3 técnicas: capacidade equivalente, método nio paramé-
trico, e aproximacao de trédfego pesado. As conclusdes sio as seguintes (18]

~ O método da capacidade equivalente fornece ¢ maior ganho de multiplexagem estatis-
tica para uma dada CLR.

— A aproximag8o de tréfego pesado é eficaz quando arelagdo (tamanho de buffer) /(comprimento
de surto) aumenta; se o tamanho do buffer é pequeno, entao coincide com a alocacéo
de pico (alocagdo deterministica).

— Com o método ndc paramétrico o ganho de multiplexagem estatistica é menos sensivel
ao tamanho do buffer.

— Quando o tamanho do buffer tende ao infinito, tanto o método da capacidade equi-
valente como o método da aproximacéo de trifego pesado tendem ao mesmo ganho
estatistico.

2.3.8. Conformacdo do triafego

A quantidade de recursos necessérios para uma conexio & maior do que a taxa média e
menor do que a taxa de pico.

E possivel reduzir a taxa de pico de uma conexio colocando-se numa fila as células antes
de ingressar na rede. O problema € que esta técnica nio pode ser usada para tréfego sensivel
a0 atraso e que em geral a redugdo possivel de taxa de pico é limitada pela quantidade de
atraso tolerado.

2.4. Policiamento de trifego

A admissdo de conexdo ndo ¢ suficiente para evitar congestionamento na rede devido a
que os usudrios podem nédo cumprir com os pardmetros negociados, pois

1. Os usudrios nao conhecem ou subestimam os requisitos da conexao.
2. O equipamento do usudrio néo funciona bem.
3. Os usudrios podem intencionalmente subestimar suas exigéncias para pagar menos.

4. Os usudrios podem intencionalmente tentar “romper” a rede.

14



Dessa forma, a rede deve fazer a monitoragio das fontes a fim de garantir o cumprimento
dos pardmetros negociados. Esta funcao é chamada de policiamento de trifego ou controle
de pardmetros de usudrio (UPC). O UPC é realizado na UNI ( “user-network interface”) e
deve detectar o mais rdpido possivel as fontes que nio cumprem o contrato, mas por outro
lado deve ser transparente para as fontes que cumprem.

As possiveis acdes da fungao de policiamento para as fontes que ndo cumprem séo:

1. Descartar células que nao cumprem.
2. Atrasar células que ndo cumprem, de tal forma a forcarem que cumpram o contrato.

3. Marcar células que n3o cumprem para serem tratadas de forma diferente das demais
quando ocorrer congestionamento.

4. Adaptivamente controlar o tréfego informando & fonte quando ela comega a violar o
contrato de trafego.

A dificuldade maior hoje consiste em que os parimetros de trifego necessirios para
caracterizar uma fonte é ainda, em grande parte, um problema em aberto. Isto & devido ao
fato, recentemente demonstrado em [12], de que as aplicacdes que seriio os grandes tributérios
da rede ATM geram tréfego auto-similar. Portanto, a especificacio de quais parimetros
devem ser controlados também & um problema em aberto.

Assim mesmo, vérias técnicas de policiamento ja foram propostas para o controle da taxa
de pico, da taxa média e do comprimento do periodo ativo. Entre elas se destacam o “Leaky
Bucket” e as técnicas baseadas em janelas, que serdo discutidas a seguir.

2.4.1. “Leaky Bucket”

- O principio de funcionamento dessa técnica é simples. Uma célula, antes de entrar na
rede, deve obter um “token”. Os “tokens” s&o gerados a uma taxa constante e sio
colocados em um “token pool”’. O tamanho do “token pool” é limitado e “tokens”
gerados quando o “token pool” estd cheio sdo descartados. O tamanho do “token pool”
impoe um limitante superior ao comprimento do surto. Por exemplo, para controlar
um VP (Virtual Path) de taxa de pico de 10 Mbps, é requerida uma taxa de geragao de
“tokens” de um em cada 42.4 i seg., e o tamanho do “pool” pode compensar variacdes
de taxa.

Existem bésicamente quatro verses do “leaky bucket”, conforme mostradas na Figura
2.2 abaixo.

- No caso da Figura 2.2 (a), as células que chegam quando nao existem “tokens” sao
descartadas.

- No caso da Figura 2.2 (b}, é introduzida uma fila para que as células aguardem quando
nao existem “tokens”.

- No caso das Figuras 2.2 (¢), (d), como alternativa ao descarte de células, sio marcadas
com o bit CLP em 1 e ingressadas na rede para incrementar a utilizagdo dos recursos
da rede.
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Figura 2.2: Quatro versoes do leaky bucket.

O controle da taxa média é mals complicado. Fazer a taxa de geragao de “tokens” igual
a taxa média de células nao € suficiente; um surto de células a taxa de pico pode ser

descartado ou marcado, embora cumpra o contrato.

A dificuldade é definir o tempo T sobre o qual a taxa média estatistica & conhecida.
Para que a operagao do “leaky bucket” seja transparente as fontes que cumprem o
contrato, a probabilidade de perda de células no “leaky bucket” deve ser menor que

10710

No caso das figuras b, d, o atraso que produz-se deve ser limitado. Este pode ser redu-
zido aumentando a taxa de geracac de “tokens” e o tamanho do “token pool”, mas a

eficiéncia do controle de tréfego é reduzida.

— “Jumping window” (JW).

Esta técnica impoe um limitante superior m ao nimero de células aceitas de uma fonte
durante um intervalo de tempo fixo 7', chamado janela. As células em excesso podem ser
descartadas ou marcadas com o bit CLP. A taxa de células oferecida & rede & X, = m/T.
Portanto, temos duas varidveis independentes mas s6 uma equacio. Comm=1eT = N (o
tempo de geracao de “token”) temos a técnica de “leaky bucket”.

Teécnicas baseadas em janelas.
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Em geral, a taxa de pico ou a taxa média pode ser controlada (mas ndo as duas) escol-
hendo m, e portanto T = m/A,, onde A, é a taxa a ser controlada. A escolha de m nao
pode ser totalmente arbitrdria. Por exemplo, m = 5,7 = 10 produzem a mesma taxa que
m = 10,7 == 20, mas quando 7' aumenta, gasta-se mais tempo para detectar que a taxa
controlada & excedida e quando T diminui o esquema nao é transparente aos usudrios que
cumprem os pardmetros. Considere uma fonte que gera de forma deterministica 10 células
durante seu periodo ativo e permanece inativa durante um tempo equivalente & transmisso
de 30 células. Entdo, um sistema com m = 1 e T = 4 leva a um descarte de 3 em cada 4
células.

A probabilidade de que o sistema JW perca células de uma fonte que cumpre os parime-
tros, é dada por

E:: @m1i(T)
pv = o ;
Zi21 Z:Cz‘(T)

onde z;(T") &€ a probabilidade de que sejam geradas i células durante o intervalo 7.

A equagao acima pode ser usada para encontrar o parAmetro T a ser usado, tal que pv
seja suficientemente baixa (sistema transparente).

Existem algumas variantes da técnica JW que sio apresentadas a seguir.

— “Iriggered jumping window mechanism” (TJW). Neste caso a janela est4 sincronizada
com a atividade da fonte: a janela comeca com a primeira célula do perfodo de atividade,
portanto as janelas nao necessariamente sdo consecutivas no tempo.

— “Moving window” (MW). E similar a JW mas pode ser interpretada como uma janela
que € mével ao longo do tempo.

~ “Exponentially weighted moving average” (EWMA). E similar a JW. A tinica diferenca
é que o mimero de células aceitas durante uma janela 7 varia com o tempo e é uma
soma exponencialmente ponderada do nimero de células aceitas na janela precedente
e o nimero médio de células. Esta varia¢do dd mais flexibilidade & técnica quanto &
variabilidade (“burstness”) do trifego.

2.4.3. Eficiéncia dos métodos baseados em janela

Em geral, o “leaky bucket” é superior aos métodos baseados em janela e é recomendado
pela ITU-T e ATM Forum como técnica de policiamento de trifego.

O “leaky bucket” e “EWMA” parecem ser as técnicas mais efetivas que podem lidar com
flutuacdes de curto prazo no trifego [16].

Na realidade, nenhuma técnica resolve o problema de controle de todos os parametros
que caracterizam uma fonte: taxa de pico e taxa média, duragio de surto, distribuicoes dos
periodos de atividade e siléncio.

Alguns problemas sao:

~ A taxa média de células deve ser estimada a partir de um niimero pequeno de amostras,
o que produz erros grandes e portanto decisbes de policiamento incorretas.
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~ O tempo para reagir aumenta com o tamanho da janela.

— Devido & incerteza na caracterizacio dos pardmetros da fonte, os pardmetros das téc-
nicas de policiamento ndo sio adequadamente escolhidos, o que limita a eficiéncia do
método.

2.5. Descarte seletivo

O bit CLP pode ser usado pelo usudrio para estabelecer prioridades. Por exemplo, células
que tém sincronizacdo de video sdo transmitidas como de alta prioridade. O bit CLP pode
ainda ser usado para marcar células recebidas pela rede para compensar incertezas devido
4 natureza estatistica do trifego e permitir maior utilizacio dos recursos. Existem duas
técnicas de descarte seletivo:

2.5.1. “Push-out”

- Células de alta e baixa prioridades sdo aceitas na rede sempre que existir espaco dis-
ponivel na fila.

- Uma célula de baixa prioridade que chega quando a fila est4 cheia & descartada.

- Uma célula de alta prioridade que chega quando a fila est4 cheia, serd descartada se
nio hé células de baixa prioridade na fila. No caso de haver célula de baixa prioridade, esta
& substituida pela célula de alta prioridade (a menos que a célula esteja sendo transmitida).

— A principal desvantagem desta técnica é sua complexidade de implementagio e a difi-

culdade de assegurar o sequenciamento das células; a fila deve ser gerenciada nio como
FIFO.

2.5.2. “Threshold”

- Um valor de limiar menor do que a capacidade da fila é usado para regular a ocupacio
da fila entre células de alta e baixa prioridade.

- Os dois tipos de células sdo admitidos na fila; no entanto, o mimero total de células &
menor do que o limiar.

- Quando o nimero de células supera o limiar, todas as células de baixa prioridade que
chegam sao descartadas até que a capacidade seja menor do que o limiar.

- Células de alta prioridade continuam ingressando na fila sempre que existir espaco
disponivel.

~ O principal problema é a determinagéo do valor do limiar; o qual é um compromisso
entre descarte desnecessdrio de células marcadas e degradacio da performance de cé-
lulas de alta prioridade. O limiar pode ser adaptativo.

A vantagem em relacdo ao “push-out” & que a técnica do limiar pode ser implementada
como FIFO e portanto com menor complexidade.
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2.6. Mecanismos de controle reativo de congestionamento.

Embora as técnicas preventivas reduzam a probabilidade de transbordamento de filas,
ndo & possivel eliminar a perda de células totalmente devido & natureza estatistica do trafego.
O principal objetivo das técnicas reativas é evitar que perfodos momentaneos de sobre-
carga convirtam-se em periodos sustentados, evitando-se que a vazao da rede tenda a zero.

O problema das técnicas reativas em redes ATM é o grande valor do produto (atraso de
propagacao)x(faixa), devido 4 alta velocidade dos enlaces. Por exemplo, o ntiimero de células
em transito sobre um enlace de 5000 km OC-3 & maior do que 9000 !!, supondo um atraso
de propagacao de 5 u seg/km.

O tamanho requerido das filas para guardar um mimero grande de células pode ser
excessivamente caro, ou o atraso que elas produzem pode nao ser tolerado. O instante em
que a fonte & informada do congestionamento pode ser tarde demais para uma reacao efetiva.
Portanto, os mecanismos reativos nao sdo tdo eficazes em redes ATM como em redes de
pacotes de baixa velocidade. Todavia, mecanismos reativos so necessdrios como seguranca
e podem potencialmente ser usados para incrementar a utilizacdo dos recursos em relacio
ao uso de técnicas preventivas que geralmente alocam mais recursos do que o realmente
requerido.

2.6.1. Técnicas de notificacdo ao nd final.

— Estimacao pelos nés finais.

- O né fonte transmite periodicamente células de prova com a indicagio do instante de
tempo de transmissao.

- Estas células sdo usadas pelo né destino para medir o atraso das células.

- Quando o né6 destino detecta congestionamento, ele notifica ao né fonte para ajustar
sua taxa.

A principal desvantagem é o trafego extra gerado na rede.
- Notificacdo de congestionamento explicita “backward” (EBCN).
- Cada né monitora a ocupacgio das filas de seus troncos.

- Quando ¢é alcancado um dado valor de limiar, envia-se uma. célula especial aos nés
fonte de todas as conexdes que passam pelo né congestionado.

- Este processo continua até que pode chegar eventualmente ao né do usudrio.
Nao foi adotada nos padroes devido 4 complexidade de processamento nos nés inter-
medidrios de células especiais.
— Notificacdo de congestionamento explicita “forward” (EFCN).
- Cada né monitora a ocupagio das filas de seus troncos.

- Quando é alcancado um dado valor de limiar, todas as células que passam através
desse tronco sao marcadas até que o congestionamento termina {o tamanho do buffer
é menor do que outro limiar).

19



- Os nés receptores ndo reagem imediatamente 4 indicacio, mas sdo calculadas estatis-
ticas e no caso de determinar-se que o congestionamento & sustentado, é enviada uma
notificacdo a fonte.

Existe um bit no cabegalho da célula para esta funcio.

2.6.2. Controle adaptativo de taxa.

- A taxa & variada pela fonte de acordo com a informacio de congestionamento.
- Essa informacao pode ser obtida com EFCN, onde o né destino é que efetivamente
controla a taxa da fonte.

2.6.3. Negociacdo de pardmetros na chamada.

Para alguns tipos de aplicages, é requerida somente a transmissio de poucos surtos,
como por exemplo, interconexdo de LAN’s, e-mail, transferéncia de pequenos arquivos, ete.
O objetivo desta técnica é minimizar o “overhead” do estabelecimento da conexdo. O ATM
é orientado para conexao, mas uma alternativa é estabelecer VP’s entre os correspondentes
nés finais e, portanto, definir uma rede virtual entre os usudrios desses servicos. A principal
desvantagem & o uso ineficiente dos recursos da rede. Uma alternativa é a reserva répida de
faixa. Durante o estabelecimento da chamada, é determinado o caminho da fonte ao destino
e depois uma célula especial ¢ enviada pelo caminho para reservar a faixa de pico da conexo.
Cada n6é pode aceitar, negar ou reduzir a faixa requerida. No caso de aceitar-se o pedido
de conexio, o surto é transmitido. A faixa reservada é liberada em cada né imediatamente
depois da ultima célula. Com este método, a fase de terminacio da conexio é eliminada e o
“overhead” durante o estabelecimento é reduzido.

2.6.4. Codificacdo dindmica de fonte.

Quando & recebida uma indica¢do de congestionamento pela fonte, a taxa pode ser redu-
zida ou interrompida temporariamente. Para tréfego nao sensivel ao atraso, as células podem
ser atrasadas na fila da fonte. Para trafego em tempo real sensfvel ao atraso, isto ndo é aceito.
Uma opgdo & usar o bit CLP; por exemplo, em trifego de video os quadros com informacio
de sincronizagao sao transmitidos com mais alta prioridade do que os que contém a diferenca
em relagdo ao quadro de referéncia. Outra op¢do é incrementar o passo de quantizacio, de
forma a reduzir a taxa da fonte.

A técnica EFCN pode ser usada para informar as fontes sobre o congestionamento da
rede.

A eficiéncia desta técnica e, portanto, a de codificagdo dinamica de fonte, ¢ limitada pelo
grande produto (atraso de propagacdo)x(faixa).
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2.7. Resumo

~ O objetivo dos algoritmos de controle é atingir uma alta utilizacio dos recursos da rede
e cumprir com os pardmetros de QoS.

— As conhecidas técnicas de controle de congestionamento usadas nas redes de pacotes
néo sdo adequadas em redes ATM, devido ao grande produto (atraso de propaga-
cao)x(faixa).

— Os protocolos usados devem ser muito simples para permitir sua implementacio em
alta velocidade.

— Como consequéncia do grande nimero de células em transito, sio necessdrias filas muito
grandes. Isto pode ser usado para trafego no sensfvel ao atraso, mas néo é aceito para
trafego em tempo real.

— Técnicas preventivas tém obtido limitado éxito, devido ao fato de serem muito sensiveis
aos pardmetros de caracterizacio da fonte, o que é ainda um problema em aberto.

— O problema é maior devido & existéncia de diferentes aplicagoes e variadas exigéncias

de QoS.
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Capitulo 3

Analise do Leaky Bucket

O leaky bucket ¢ um contador que é incrementado cada vez que uma célula & gerada pela
fonte e é decrementado periodicamente com uma adequada taxa de drenagem. Quando uma
célula chega e o contador estd no seu limiar N, a célula é descartada ou marcada.

O Leaky Bucket pode ser modelado como uma fila G/D/1/N com espago finito N. Cada
conexao tem seu préprio contador, que é inicializado no “call setup”. No diagrama mostrado
na Figura 3.1, nenhuma célula é colocada na fila e o fluxo de células aceitas nio é alterado
pelo Leaky Bucket.

Os dois parametros de controle do Leaky Bucket sdo:

— A taxa de drenagem a.
— A capacidade do buffer N em células (ou M em bits).

Vamos supor para o processo chegada de células o padrdo da Figura 3.2, correspondente
a uma fonte “bursty” do tipo “on/off”. Cada surto tem uma duracio Z (varidvel aleatéria)
e uma taxa de bit de b bits/seg (taxa de bit de pico). A duracdo do perfodo de siléncio ¢ a
variavel aleatéria L.

A fonte pode ser caracterizada pelo seguinte conjunto de pardmetros:

— A taxa de bit de pico (do surto): &
— A duracao média do surto: h

— A duracdo média do siléncio: k

Chave
|

.:E
i A

Da fonte Sinal de controle A rede

O
NG

Figura 3.1: O leaky bucket como um dispositivo de policiamento de trifego.
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Z L
Figura 3.2: O processo chegada de células para uma fonte “on-off”.

- O grau de surto da fonte: 8 = (h + k)/h
— A taxa de bit média: m = bh/(h + k)
— A duracao média do ciclo: c=h + k&

— O comprimento médio do surto em bits: t = bh

3.1. O método de fluxo

Durante um surto de dura¢do Z o contador do Leaky Bucket é incrementado pelo mimero
(Zb/1) de células que chegaram e é decrementado pelo numero (Za/l) de células atendidas,
onde { € o comprimento da célula em bits. Portanto, ao final do surto o contador é incremen-
tado por

Z{b—a
oo 200
Analogamente, durante o periodo de siléncio de duragio L o contador, se nio for nulo, é
decrementado por

Deve-se observar que Q) e R deveriam ser varidveis aleatérias discretas.

A aproximagao do método de fluxo considera o fluxo de bit como uma varidvel aleatéria
continua e permite obter uma expressao explicita para a probabilidade de perda de células
B no Leaky Bucket. Considerando distribuicbes exponenciais para as varidveis aleatérias Z
e L, pode-se demonstrar que B é dada por [9]

b—a /\1"’)\2

onde
1
A= h(b—a)’
1
Ay = T
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Parametro || “Packet voice” | “Still picture”
b 32 Kb/s 2 Mb/s
h 352 ms 500 ms
k 650 ms 11000 ms
™m 11.2 kb/s 87 kb/s
B8 2.85 23

Tabela 3.1: Caracteristicas dos servicos.

| “Packet voice” | “Still picture”
a/b || a/m N a/m N
0.990 | 2.83 17 22.76 388
0.900 || 2.57 60 20.69 4369
0.800 || 2.29 135 18.39 9120
0.700 || 2.00 202 16.09 14080
0.600 § 1.71 342 13.79 19253
0.500 §| 1.43 644 1149 24704
0.400 || 1.14 1862 9.19 30609

0.360 || 1.03 — 8.28 33173
0.200 | — — 4.60 46819
0.100 | — — 2.30 72199
0045 | — — 1.03 1124200

Tabela 3.2: Limiar N do contador Leaky Bucket para B = 1079,

3.2. Andlise do desempenho do Leaky Bucket com o mé-
todo do fluxo.

No método exato @ e R sio varidveis aleatérias discretas, ao passo que no método de
fluxo esses estados séo considerados continuos. Nas discussdes que se seguem, A e k foram
truncadas de maneira que @ e R tomam valores discretos.

Vamos considerar dois padrdes “bursty” de chegadas de células, correspondentes aos

servicos “Packet voice” e “Still picture”. Os servigos sfo caracterizados pelos parametros
mostrados na Tabela 3.1 [9].

Na Tabela 3.2 [9] é dado o limiar N (em células) do contador Leaky Bucket correspondente
a uma probabilidade de perda de células de 10~?, para alguns valores da taxa de drenagem
a.

Observa-se na Tabela 3.2 que o mimero de estados aumenta fortemente quando o grau de
surto do servigo € grande (trafego muito “bursty”, como & o caso do servigo “Still Picture”)
ou quando a taxa de drenagem aproxima-se da taxa de bit média m da fonte. Portanto, o
modelo exato nao pode ser usado nestes casos para analisar o desempenho do Leaky Bucket.
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Figura 3.3: Probabilidade de perda B em funcio da taxa de bit de pico b/by para o servigo
“Packet Voice” (a/by = 0.8, N = 135).

Na Figura 3.3 a probabilidade de perda de células B, dada pelo método de fluxo, é
mostrada em funcao da taxa de bit de pico da fonte b, com M, h e k constantes.

Na préxima segéo vamos utilizar a expressio de B para analisar o desempenho do Leaky
Bucket como método de policiamento.

3.3. Seletividade do Leaky Bucket.

O Leaky Bucket pode ser considerado como um dispositivo que faz uma prova estatistica
sobre as células que séo oferecidas 4 rede. A hip6tese de prova é que os pardmetros b (taxa
de bit de pico), h (duracio média do surto) e k (duragio média do siléncio) estdo dentro dos
limites contratados no “call setup” (b < bg, h < ho, k > ko).

Uma curva ideal de probabilidade de perda para a funcio de policiamento deve levar em
consideracao dois requisitos:

1. Quando a hipétese é verdadeira (a fonte é bem comportada), o dispositivo de policia-
mento nao deve introduzir perda de células (transparéncia).

2. Quando a hipétese de prova é falsa (uma fonte supera os paradmetros contratados),
todas suas células deveriam ser descartadas ou marcadas.
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Caso || Varigvel principal Constantes Regifio de controle
A b h.k,c, 8 a = mg, by
B h k,b a = mg
C k h, b, t a =5 Mo
D Jé] m, ¢, t a = by
E ¢ m, b, 8 ?

Tabela 3.3: Comportamentos de usudrio.

O comportamento ideal acima nao pode ser obtido com dispositivos praticos de policia-
mento. Contudo, o desempenho de uma técnica de policiamento pode ser avaliada através da
curva da probabilidade de perda B como uma funcio dos pardmetros da fonte. O dispositivo
é bom se a probabilidade de perda é baixa quando a hipétese de prova é verdadeira, e a
probabilidade de perda é alta quando a hip6tese de prova é falsa.

No caso do leaky bucket, podemos variar as carateristicas da prova ajustando os dois
pardmetros de controle: a capacidade do buffer M e a taxa de drenagem a.

A capacidade do buffer M pode ser determinada se a é fixada para uma certa probabi-
lidade de perda By desejada, quando os pardmetros sdo os nominais, isto &, b = by, h = hg,
k = ko. Uma expressao explicita para M pode ser obtida de (3.1)

M= In
(A1 — Ag) B\

1 (1—=2)XA1 — Ag) + BX,

Vamos analisar 5 comportamentos de usudrio, conforme Tabela 3.3. Nos casos A, B e
C variam-se, respectivamente, a taxa de bit de pico, a duracio média do surto e o periodo
médio de siléncio. No caso D é variada a taxa de bit de pico, juntamente com a duracio do
surto, de tal maneira que a taxa de bit média é constante. No caso E as duracoes do surto
e de siléncio sdo variadas na mesma propor¢do e de forma a manter a taxa de bit média
constante.

O contetido principal da Tabela 3.3 é a regiio de controle da taxa de drenagem a, onde
a seletividade do Leaky Bucket & boa para cada comportamento de usudrio. A regido é
determinada observando-se a forma da curva de B como uma funcio dos pardmetros da
fonte para cada valor da taxa de drenagem a.

Um exemplo é mostrado na Figura 3.4, onde a regifio efetiva de controle é dada por
a/by = 0.045, ou seja, a = my (pois a curva de seletividade é mais pronunciada).

Na Tabela 3.4 sdo mostrados os valores de N, usados nas curvas da Figura 3.4, para cada
correspondente valor de a/by para se obter uma probabilidade de perda de células de 10~°
quando b = hyg.

A seguir vamos considerar trés situagdes correspondentes ao controle dos parametros mais
importantes, que sao a taxa de bit de pico, a taxa de bit média e a duragio do surto.

26



a/b,=0.045

Iog1 oB

Figura 3.4: Probabilidade de perda B em funcdo da duragio média do surto h/hy para o
servico “Still Picture” (Caso B).

a / bg N
0.990 388
0.500 | 24704
0.100 | 72199
0.045 | 1124200

Tabela 3.4: Valores de N usados nas curvas da Figura 3.4 para cada valor de a/bg.
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3.4. Controle da taxa de bit de pico (situacéo I)

A taxa de bit de pico & variada nos casos A e D da Tabela 3.3 .
Para o projeto do Leaky Bucket devemos fixar as seguintes condicdes:

1. Para os pardmetros nominais da fonte by, ho € kg, a probabilidade de perda B deve ser
Bo.

2. Para um dado valor da taxa de bit de pico b; > by {caso A), a probabilidade de perda
B deve exceder um limiar B;.

3. Para um dado valor de grau do surto da fonte 8, > 3, (caso D), a probabilidade de
perda B deve exceder um limiar Bs.

Além disso, para se obter um melhor comportamento dindmico a capacidade do buffer
M deve ser a menor possivel.
A solucao estéd na regiao a =~ by. No caso do servigo “Packet Voice”, impondo-se

BQ ~ 1{}—9 para b= bg,h = hg, k= k@,
By 0.1 para b =1.2by (caso A),
B, 0.1 para S, =128, (caso D),

&t

2

obtem-se a = 0.99by, M = 0.12t; = 4538 = 1696 bits, pois

tg = bohp =32 kbps 352 mseg = 11264 bits

M = 012t =135168= N = M = 3.19

538
= M = 4538 = 1696 bits.

Para considerar a “seletividade” no caso de variaco de 5 (caso D), deve-se variar b, h e
k , pois

5 = h+k“constante__ b
. A h T m’

B 1T =bLhlET=(ho+ko)—(h])

Para considerar a “seletividade” no caso de variagio de ¢ (caso E), deve-se variar h e k ,
pois

cT=hT,kT.

Na Figura 3.5 é mostrado o desempenho obtido. A seletividade & boa para os parametros
b (caso A) e B (caso D), mas é ruim para h (caso B), & (caso C) e ¢ {caso E).
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Figura 3.5: Probabilidade de perda B, representando o desempenho do Leaky Bucket na
situagdo I para o servigo “Packet Voice” (a/by = 0.99, M = 1696 bits).

3.5. Controle da taxa de bit média (situacdo II).

A taxa de bit média é variada nos casos A, B e C da Tabela 3.3. Portanto, uma prova de
boa seletividade pode ser obtida impondo-se:

1. Para os pardmetros nominais da fonte bg, hg e kg, & probabilidade de perda B deve ser
Bg.

2. Para um dado valor da taxa de bit de pico b; > by (caso A), a probabilidade de perda
B deve exceder um Hriar B;.

3. Para um dado valor de duragéo de surto h; > hg (caso B), a probabilidade de perda
B deve exceder um limiar Bs.

4. Para um dado valor de duragéo de siléncio k; < kg (caso C), a probabilidade de perda
B deve exceder um limiar Bs.
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Figura 3.6: Probabilidade de perda B, representando o desempenho do Leaky Bucket na
situagao II para o servico “Packet Voice” (a/by = 0.38, M = 1107064 bits).

"Todas estas condigbes podem ser satisfeitas na regifio a &~ mg. No caso do servigco “Packet
Voice”, impondo-se

Bg ~ }»G—g para b= bg, h= hg, k= k{),
By = 0.1 para b =1.2b; (caso A),
By = 0.1 para h;=13hg (caso B),

Bs =~ 0.1 para k& =ky/1.3 {caso C),

obtem-se a = 0.38by ~ 1y, M = 98.25¢5 = 1107064 bits, pois

to = Obohp =2 Mbps 500 mseg = 1 e 6bits,

M = 09825ty = 1106688 = N = % = 2610.11

= M = 2611538 = 1107064 bits.

E importante observar o grande valor do limiar do contador, o que implica em tempos
necessariamente muito grandes para detectar uma violacdo da taxa de bit média.

Na Figura 3.6 ¢ mostrado o desempenho obtido. A seletividade & boa para os parametros
controlados b (caso A), h (caso B), k (caso C), mas & ruim para 3 (caso D) e c (caso E).
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3.6. Controle da duracdo do surto (situagdo IlI).

A duracao do surto € modificada nos casos B € E da Tabela 3.3.

— Para o caso B, a regido efetiva de controle é a =~ mg e 0 desempenho & mostrado na
Figura 3.6.

— Para o caso E, a regido efetiva de controle é a a2 by, mas a curva ¢ bastante plana (vide
Figura 3.5). Isto significa que o Leaky Bucket & pouco sensivel & duracio do surto
quando a fonte incrementa na mesma proporgio as duracdes do surto e de siléncio,
mantendo-se a taxa de bit média constante.

3.7. Conclusoes.

Foi analisado o desempenho da técnica de policiamento Leaky Bucket usando-se uma
expressao explicita aproximada, obtida com ¢ método de fluxo, para a probabilidade
de perda de células, supondo duragdes de surto e de siléncio com distribuigcdes expo-
nenciais.

|

Foi observado que os parimetros do Leaky Bucket dependem fortemente das carac-
teristicas da fonte a ser controlada.

— A taxa de bit de pico pode ser controlada facilmente adotando-se a taxa de drenagem
préxima da taxa de pico da fonte.

O controle da taxa de bit média requer uma taxa de drenagem préxima da taxa média
da fonte.

— O comprimento do surto ndo pode ser efetivamente controlado pelo leaky bucket sempre
que a fonte incremente na mesma proporgio as duracdes do surto e de siléncio.

— No caso do controle da taxa de bit média, é requerido wmn limiar muito alto no contador
do leaky bucket para se obter uma probabilidade de perda aceitdvel nas condicdes
nominais. Isto implica que sdo necessdrios tempos muito grandes para se detectar uma
violagdo da taxa de bit média. Este problema é tanto mais grave quanto maior o grau
de surto do servigo (ou seja, com trafego muito “bursty” como foi observado na Tabela
3.2 para o caso do servigo “Still Picture”).
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Capitulo 4

Predicao Otima para o Movimento
Browniano Fracionario

4.1. Introducao

Como ja relatado anteriormente, as técnicas de controle de trafego na literatura consi-
deram modelos de trafego do tipo Markoviano, que representam processos estocdsticos com
dependéncia de curto prazo.

Todavia, os maiores usudrios das redes ATM deverdo utilizar sinais de video a taxa de bit
varidgvel (VBR) ou de redes locais. J4 foi demonstrado [12] que estes usudrios geram trafego
auto-similar, isto &, com dependéncia de longo prazo, o que deve acarretar sérios problemas
de controle de trifego nessas redes. Infelizmente, nenhum dos modelos comumente utilizados
para modelagem de trafego é capaz de captar esse comportamento auto-similar ou fractal.

Norros [1] propés modelar o trdfego em redes locais utilizando o chamado trafego Brow-
niano fraciondrio, dado por

A(t) = mt + /amBg(t),

onde A(t) representa a quantidade de pacotes no intervalo (0,¢], m a taxa meédia, a um
coeficiente de varidncia e By(t) o movimento Browniano fraciondrio (fBm) normalizado
(com ¢ = 1).

Em (2] é obtido o preditor 6timo do fBm no sentido quadrético médio em tempo conti-
nuo, bem como o correspondente erro quadritico médio do preditor. Os resultados sao in-
teressantes e enfatizam algumas propriedades peculiares dos preditores para processos auto-
similares. Entretanto, dado que na prética sé as amostras do processo sido conhecidas, neste
capftulo nés desenvolvemos o preditor 6timo do fBm em tempo discreto a N passos e de
ordem p, no sentido quadratico médio. O método utilizado difere daquele usado por Norros,
pois lida com o processo discreto.

Nossos resultades também verificam certas caracteristicas distintivas dos preditores men-
cionadas em {1] e [2], mas para sinais em tempo discreto, de maior utilidade pratica.

O movimento Browniano fraciondrio com parimetro de Hurst H, 0 < H < 1, é um
processo estocdstico néo estaciondrio, Gaussiano, de média zero, denotado por By(t),t € R
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» que pode ser definido por uma integral estocéstica [5]. O fBm possui algumas propriedades
bésicas, tais como

1. Bg(0) =0

2. By (t) tem caminhos amostrais continuos.

3. as diferencas By(t + s) — Bg(t) tém distribucbes Gaussianas de dimensio finita.

Além disso, o cardcter ndo estaciondrio do fBm é observado na sua fungio de auto-
correlacido, dada por

ol

E[Bu(t)Bu(s)] = 5 [t + 1sI* — |t — o], (4.1)
onde
H)
2 - T(1—9 cos(m
o*=TI(1-2H) =
e I' representa a funcao Gamma. Pode-se notar que a variancia do fBm &
Var[Bg(t)] = o?|t|?H. (4.2)

Vamos definir o processo Bg(t) amostrado como
z(n) = By(n),

onde o intervalo de amostragem é considerado unit4rio.
A partir de (4.1) podemos obter a funcdo de auto-correlacio de z(n), na forma

ol

Rez(n1,ne) = Elz{ni)z(ng)] = 5 [P 2 + [na? — |ny - no|*H] . (4.3)
Podemos definir o processo incremento N-drio do fBm como a sequéncia Gaussiana
in{n+ N) =z(n+ N) — z(n). (4.4)

Esta & uma sequéncia estaciondria com varidncia 0?N?¥ e funcio de auto-correlacio

Riy(k) = Elin(n+ NYin(n+k+ N)] = E{(z(n + N} — z(n))
(II;(TL“{"k'i*N) —z(n + k))]

o
o (IR o+ [ — NP e+ NPH — [RPH).

Como um caso especial, para N = 1 obtemos a conhecida sequéncia incremento unitdrio
do fBm, chamada ruido Gaussiano fraciondrio ¢n + 1), dada por

iiln+1)=i(n+1)=z(n+ 1) — z{n). (4.5)
Esta é também uma sequéncia estaciondria, com varidncia o2 e funcio de auto-correlacio
Ri(k) = Efi(n)i(n+ k)] = E[(z(n) —z(n—1))(z(n+k) —z(n+k — 1))]
= TR = 1P o 12— ),



4.2. Predigcdo 6tima do fBm em tempo discreto

Preditor 6timo do fBm de primeira ordem.

Dado que o fBm é um processo Gaussiano, o preditor 6timo global dentre todos os predi-
tores lineares e ndo lineares, deve ser linear [7]. Todavia, em razao da nao estacionariedade
do fBm, esse preditor 6timo deve ser variante no tempo.

Inicialmente, vamos calcular o preditor 6timo a um passo e de primeira ordem para o
fBm. Seja

E(n + 1/n) = 2 (0)z(n). (4.6)
O coeficiente 6timo ¢2(0) é aquele que minimiza o erro quadratico médio ¢2, dado por
o; = El(z(n+ 1) — &(n +1/n))*] = E[(z(n + 1) - ¢(0)z(n))2]. (4.7)

Podemos desenvolver (4.7), usando (4.1) e (4.2), para obtermos a seguinte expressio do
erro quadrético médio do preditor

o = 0)e’n* + 0¥ (n + 1)%H — c(0)0?[n2F + (n + 1) —1]. (4.8)
Como desejamos minimizar 02, devemos fazer sua derivada primeira igual a zero, isto &,

2
9% _ o, 202m2H,0) o2 + (n+1)% — 1] =0,

Bc{0)
que nos permite obter o coeficiente 6timo, variante no tempo, do preditor de primeira ordem,

2n2H !

(0) = (4.9)

tendo em vista que sua derivada segunda é positiva, pois

A partir de Eq. (4.9), pode-se ver que existe um estado estaciondrio para o coeficiente do
preditor, pois ele converge para

¢(0) ewr= lim ¢3(0) =1, (4.10)

independentemente do valor de H. Da mesma forma, o erro quadrdtico médio em estado
estaciondrio para o preditor 6timo é independente de H, pois

02 |eq= lim o? = o2, (4.11)
00

Na Figura 4.1 é mostrada a variaco de ¢2(0) em funcio de n, para H = 0, 8.
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Figura 4.1: Coeficiente 6timo ¢5(0), variante no tempo, em funcio de n, para H = 0, 8.

Para podermos comparar o desempenho dos diferentes preditores, é conveniente trabalhar
com o erro quadratico médio normalizado (NMSE) dos preditores, definido por

El(z(n+ N) —é(n+ N/n,n—1,.c,n — (p— 1))

NMSE & E[(z(n+ N) = &(n + N/n))¥] ’

que representa o erro quadratico médio relativo ao preditor étimo a N passos e de ordem p,
normalizado pelo preditor 6timo a N passos e de primeira ordem em estado estacionsrio.

Pode ser demonstrado facilmente que em estado estaciondrio o preditor 6timo a N passos
e de primeira ordem ¢ dado por

Z(n 4+ N/n) = z{(n).

Assim, utilizando a expressio acima e a equacio 4.2, resulta

a Elzln+N)—2(n+N/n,n—1,...,n—(p-1)))
NusE = El(a(n+ ) — 2(n)}] 2
_ Elz(n+ N)—Z(n+ N/n,n—1,...,n— (p—1)))3
- g2 N2H ’ (4.12)

Deve-se observar que para o preditor 6timo a N passos e de primeira ordem o NMSE é
unitédrio.
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Preditor 6timo do fBm de segunda ordem
Vamos procurar agora o preditor 6timo a um passo e de segunda ordem, da forma
Zn+1/n,n-1)=&(0)z(n) + 2 (1z(n - 1). (4.13)

Para obtermos os coeficientes 6timos ¢2(0) e ¢2(1), fazemos iguais a zero as derivadas do

erro quadrdtico médio do preditor, o2, em relagio aos coeficientes c(0) e ¢(1), ou seja,

3?;8) 2¢(0)n? + c(1)[n?H + (n — 1) — 1]
P 4 m+12H -1 = 0
0.2
a‘i( = = (U0 - D O+ (n - 1) - 1]
~[(n =1 + (n+1)* - 2%] = o

A partir dessas equagOes podemos obter os coeficientes 6timos ¢2(0) e ¢2(1) em funcdo
do tempo, resultando em

O(O) (n - 1)2H e (,n_ -+ 1)2H . 22H 2(7’1 — I)ZH
cC =
n 2n2H n?H 4 (n— 1) — 1 ’
n?H 4 (n—1 1  2n—-1)H
2n?H o (n+ 1) -1
0(1) n2H -+ (TL — 1)2H -1 (n _ 1)2H -+ (n+ 1)2H _ 22H
c =
" 2n?H n 4+ (n-1)" -1 ’
n?H +(n—-1)%" -1 2(n —1)%H

onde |A| representa o determinante da matriz A.

Nas Figuras 4.2 e 4.3 sao mostrados os coeficientes ¢2(0) e ¢2(1), respectivamente, em
funcéo de n, para H = 0.8.

Em estado estaciondrio, observa-se que os coeficientes do preditor satisfazem a

®(0)]est = nblrge c?(0) = 1.5157, (4.14)
E(Dess = lim ¢°(1) = —0.5157. (4.15)

Serd mostrado adiante que o erro quadritico médio em estado estaciondrio, para este
preditor, é dado por

02 est = lim o2 = 0.7340%. (4.16)
Portanto o erro quadratico médio normalizado assume o valor
2 73402
NMSE =2 =072 _ g3 (4.17)
=)
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Figura 4.2: Coeficiente 6timo c(0), variante no tempo, em funcio de n, para H = 0, 8.
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Figura 4.3: Coeficiente 6timo ¢ (1), variante no tempo, em funcio de n, para H = 0, 8.

37



que é menor do que 0 NMSE do preditor a um passo e de primeira ordem (igual a 1), como
é de se esperar.

E importante destacar que apesar do processo a se predizer, o fBm, ser néo estaciondrio,
o preditor 6timo atinge um estado estaciondrio, o que significa que seus coeficientes e sen
erro de predigao se tornam constantes no tempo. Esta & uma peculiaridade interessante desses
preditores, que & vdlida para o caso geral, como serd mostrado mais adiante.

Devido a que os preditores 6timos do fBm sédo lineares, as equagdes que permitem calcular
os seus coeficientes podem ser obtidas diretamente a partir do principio da ortogonalidade, em
vez de se trabalhar com as derivadas. Esta propriedade é expressa pela seguinte proposicio.

Proposicao 4.2..1 O preditor 6timo a N passos e de ordem p para o fBm, é da forma

En+N/mnn=1,...,n—(p-1) =Y &(H)z(n - j). (4.18)

7=0

Além disso, os coeficientes dtimos c3(j), j = 0,...,p — 1, sdo dados pela equacio
n €q

¢t =Flg, (4.19)
com
cn = [ca(0),cn(1),calp — 1],
g€ = [Ruz(n+N,n),Rua(n+ N,n—1),., Realn+ Nyn — (p— )],
R,.(n.n) R.(n—1,n) Bez(n—{p~1),n)
Fe Ryz{n,n—1) Rex(n—1,n-1) Rez(n—(p—1),n 1)
Bez(nn—(p—1)) Rez(n-1lin=(p=1)) ... Ruln-(p=1),n—(p—1))

onde Rg(.,.) é dado por ({.3) e F & suposta nédo singular.
O erro quadrdtico médio de predigéo é dado por

o & El(z(n+N)—2(n+N/n,n—1,...,n~ (p—1))7
= Ellz(n+N))’] - [ci]'g = o*(n+ NP - [eo]'g, (4.20)
onde a*(n + N)*# ¢ o varidncia de z(n + N).

Prova: A Eq.(4.18) é direta devido a que o processo z(n) é Gaussiano e entio o preditor
6timo do fBm ¢ linear. Como o preditor é linear e a predicio é 6tima no sentido
quadrético médio, o principio da ortogonalidade [7] deve ser satisfeito, ou seja,

Ellz(n+ N)—&(n+ N/n,n—1,..,n~ (p—1))] z(n—1)] = 0,
1 = 0,.,p—1;
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ou

E

[:z(n + N)— ic"(j)m(n ~ j)J z(n — z)} =0, ¢=0,...,p— L

Esta ultima equa¢do pode ser desenvolvida usando (4.3) para se obter a Eq. (4.19). Fi-

nalmente, como uma consequéncia também do principio da ortogonalidade [7] obtemos
a Eq. (4.20).

Observagoes

Para H == (0.8 e em estado estaciondrio, o preditor 6timo a um passo de primeira ordem
do fBm é dado por

Z(n+1/n) = z(n),
e o preditor 6timo de segunda ordem é
Z(n+1/n,n—1) = 1.5157z(n) + (—0.5157) z(n — 1),
ou seja, em estado estaciondrio os coeficientes do preditor 6timo satisfazem

e0) = 1, (4.21)
(0) +¢*(1) = 1, (4.22)

para os preditores de primeira e segunda ordem, respectivamente.
E facil ver que os erros quadraticos médios em estado estaciondrio, sdo dados por

0% = E[(z(n+ 1) ~ z(n))?, (4.23)
oi = El(z(n+1) - (0)z(n) — *(1)z(n - 1))
= E[l(z(n+1)~z(n) + (1) (z(n) — z(n — )7, (4.24)
respectivamente.

Deve-se notar que as expressdes de o2 em estado estaciondrio sio expressdes em termos
dos incrementos do processo fBm. Lembremos que é justamente o incremento unitdrio do
fBm que define a sequéncia i(n), chamada ruido Gaussiano fraciondrio

i(n) £ z(n) — z(n — 1),

onde z(n) é um fBm.
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Como & conhecido, i(n) é uma sequéncia estaciondria com varisncia o2 e funcio de auto-
correlagao dada por

Ri(k) == Eéz(n)z(n + k)] = E[(z(n) — z(n ~ 1))(z(n + k)—z(n+k—1))]
- %—(—-[klw 4k — 122 4 |k + 127 — |k[2H), (4.25)

Portanto, € claro que devido & estacionariedade da sequéncia i(n} as expressoes dadas
por (4.23) e (4.24) sdo independentes do instante de tempo n. Ou seja, o fato de se poder
escrever a expressio de o2 em estado estaciondrio em termos de incrementos de z(n) é uma
condigéo suficiente para que o preditor tenha um erro quadratico médio constante em estado
estaciondrio.

Mas, serd que esta ¢ também uma condi¢do necessaria para que o preditor seja 6timo?
Os resultados a seguir demonstram que, mesmo para o caso geral de predicao a NV passos e
de ordem p do fBm, esta condi¢io é realmente necessdria.

Proposicao 4.2..2 Seja o preditor dtimo a N passos e de ordem p do fBm, em estado
estaciondrio, dado por

Entio, em estado estaciondrio os coeficientes do preditor dtimo devem cutmprir a seguinte
condicao

p—1

> ey =1. (4.26)

J=0

Prova: O principio da ortogonalidade deve ser satisfeito, ou seja,
-1
E Hﬂ:(n + N)— Zc"(j)x(n - J)} z(n— 2)} =0, i=0,...,p— 1.
=0

Pode-se desenvolver a expressdo acima utilizando-se (4.3) para se obter

a? o? B4
3-[(71 + NP 4 (n— ) — (N 4] = 5 (G)(n — 522
F=0
- - | —ji ]

1 = Q... ,p—1

Portanto, em estado estaciongrio (n — oo) temos

ooy

3

2 0.2

%21121{ = T 2 c°(j)2n2H,

i
i
]
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ou seja, deve-se cumprir

1
() =1,
0

j=
com a qual fica demonstrada esta importante proposicéo.

Tendo em vista a Eq. (4.26), que garante que os coeficientes em estado estaciondrio do
preditor 6timo somam 1, vamos observar o que acontece no projeto dos preditores 6timos de
terceira e quarta ordens a [V passos.

Preditor 6timo do fBm a N passos e de terceira ordem em estado estacionsrio

O preditor 6timo deve minimizar o erro
0¢ = Ez(n+ N) ~ ¢(0)z(n) — e(1)a(n - 1) — c(2)z(n - 2)]*.

Mas, sem perda de generalidade e aplicando a Eq. (4.26) podemos definir d(j), 7 = 0,1
tais que

c®(0) = 1+ d(0),
(1) = —d(0)+d(1),
®(2) = -d(1). (4.27)
Isto garante que ¢”(0) + ¢°(1) + ¢°(2) = 1. Entdo, a expressio 6tima de o2 fica
or = Ellz{n+ N)-2(n)] - d(0)z(n) — z(n - 1)] - d(1)[z(n — 1) - z(n — 2)])?
= Elix(n+ N)— [d(0)i(n) + d(1)i(n — D],

Portanto, pode-se considerar que para minimizar o2 deve-se procurar o preditor 6timo de
ordem 2, com coeficientes d(0) e d(1), a partir dos dados i(n) e i(n—1) da sequéncia Gaussiana
e estaciondria, correspondente ao incremento N-drio do fBm, definido por in(n + N) £
z(n+ N) — z(n).

Finalmente, usando a Eq. (4.27) podem-se obter os coeficientes 6timos do preditor a N
passos e de terceira ordem do fBm.

Preditor 6timo do fBm a N passos e de quarta ordem em estado estaciondrio
Analogamente, devemos minimizar o erro
ol = E{z(n+ N) — ¢{0)z(n) — c(1)z(n — 1) — ¢(2)z(n — 2) — ¢(3)z(n — 3.
Mas, aplicando a Eq. (4.26) podemos agora definir d(j), 7 =0, ...,2 tais que
c?(0) = 1+4d(0),

(1) = —d(0) +d(1),
(2) = —d(1)+d(2),
(3) = —d(2). (4.28)
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Assim, temos que ¢°(0) + ¢°(1) + ¢°(2) + ¢°(3) = 1. A expressio de o2 é entdo dada por

oe = Ellz(n+N)-z(n)] - d(0)[z(n) — z(n — 1)] - d()[z(n — 1) — z(n — 2)]
—d(2)[z(n ~2) - z(n - 3)]I°
= Elfin(n+ N)—[d(0)i(n) + d(1)i(n — 1) + d(2)i(n — 2)]]°.

Portanto, novamente pode-se considerar que para minimizar o? deve-se procurar o predi-
tor 6timo de ordem 3, com coeficientes d(0), d(1) e d(2), da sequéncia Gaussiana e estaciondria
correspondente ao incremento N-drio do fBm éx(n + N), a partir dos dados i(n), i(n—1) e
i(n — 2). Usando (4.28) podem-se entdo obter os coeficientes 6timos do preditor a IV passos
e de quarta ordem do fBm.

Geralizando, temos o seguinte coroldrio da Proposigao 4.2..2.

Coroldrio 4.2..1 Projetar o preditor étimo a N passos e de ordem p (com p > 1 ) do fBm,
em estado estaciondrio, é equivalente a projetar o preditor 6timo de ordem p — 1 a partir
dos dados i(n — j}, j = 0,..,p — 2, do incremento N-drio do fBm ix(n + N), em estado
estaciondrio, ou seja, devem-se procurar os coeficientes d°(j), j = 0,...,p—2, que minimizam
o erro quadrdtico médio

ot E [m(n +N) =@l —9)| |

e em segquida se obier os coeficientes otimos c°(7), j =0, ...,p—1, do preditor do fBm, através
da equacdo

c® = Ad° + b, (4.29)
sendo
(1 0 0 0 0 ]
1

fon)
..

ek

=t

000 ... ... 0 1]

b = [1,0,0,..,0],

¢ = [(0),c°(1),. o — DI,

d° = [d°(0),d°(1),...,d°(p — 2)].
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Prova: Para projetar o preditor 6timo a N passos e de ordem p (com p > 1) do fBm, deve-se

minimizar
p-1 2
:=E |z(n+ N) =Y (j)z(n - j)
=0
Definindo d°(j), j = —1,...,p — 2, tais que
Co(j) = _do(j - 1) +do(.7)73 = 07 SETY 2: do("'l) == '""1;
cp—-1) = —d°(p-2), (4.30)
a expressao de o2 pode ser escrita como
p—2 2
oi=E [w(n +N)- [Z(—d”(j -1 +d°())z(n —j) —~ d°(p ~ 2)z(n— (p— 1))” ;
=0
(4.31)
sendo,
d°(—1) = —1,
J4 que é cumprida a condi¢do necessdria do preditor 6timo do fBm em estado esta-
ciondrio,
p=-1
o) =1,
=0

como pode ser verificado facilmente.
Mas a Equacdo (4.31) a minimizar pode ser escrita como

p—2 2
2=F|[z(n+N) —2(n)] - Y d°(G)le(n - 5) = z(n ~ G+ 1))]| .

J=0

Portanto, minimizar o? é equivalente a projetar o preditor 6timo de ordem p — 1 em
estado estaciondrio para o incremento N-drio do fBm. A partir dos coeficientes desse
preditor e da Eq. (4.30) pode-se obter os coeficientes 6timos ¢°(5), j =0,...,p— 1, em
estado estaciondrio, do preditor a N passos e de ordem p do fBm.

Com isto fica demonstrado o coroldrio.
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4.3. Projeto do preditor 6timo a N passos e de ordem p do
fBm e andlise do desempenho

Para p > 1 e como consequéncia do Coroldrio (4.29), devemos comegar procurando o
preditor 6timo de ordem p ~ 1, com coeficientes d°(j), j = 0,...,p — 2, para o incremento
N-ario do fBm, isto é,

p—2
in(n+ Ny = 3 d()iln - )

=0

Como é bem conhecido [7], os coeficientes étimos d°(5), 7 = 0,...,p — 2, no sentido
quadrdtico médio, sdo dados pela equagdo de Wiener-Hopf

d° =R, (4.32)
com

d& = [d(0),d(1),...,d(w ~ 2)]*

r = [Rﬁ(O),Rﬁ(l),---aRﬁ(P“2)]t

R;(0) B(1) ... Rip-—2)

Y
i

R(p—-2) Rp-3) ... RO |
onde R;(.) sdo dadas pela Eq. (4.25) ¢ R;;(k},k = 0,...,p — 2, sdo dadas por
Ra(k) £ Eg'iN(n + N)i(n — k)] = E[(z(n + N) — z(n))(z(n — k) — z(n — (k +1)))]

= =V +E)™ + (N + b+ D)% + 827 — (k+ 1)) (4.33)

O erro quadrético médio de predi¢do é dado por
o2 & E[(in(n+ N)—ix(n-+ N)?
= E[(i%(n+ N)] — [d°]'r = 0?N?H — [d°]'r,
onde o?N?# ¢ a variancia da sequéncia estaciondria iy(n + N).

Como consequéncia do Coroldrio (4.29) e da Eq. (4.12), o NMSE minimo na predicio
do fBm é dado por

NMSE = —&n

[@°]r
T g2 N2H’

(4.34)
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NMSE teérico
1.0000
0.4969
0.4607
0.4308
0.4276
0.4194
0.4134
0.4026
0.3814

~1 O O o O D

=t

ot
o O

Tabela 4.1: NMSE para a predi¢do 6tima a 5 passos do fBm com H = 0.9 e diferentes
ordens p nos preditores.

Os coeficientes 6timos do preditor do fBm podem ser caleulados usando-se as Eqgs. (4.29)
e (4.32).

Na Tabela 4.1 sdo mostrados os NMSE tecricos, dados pela Eq. (4.34), para a predicio
6tima a 5 passos do fBm, com H = 0.9, e diferentes ordens p nos preditores .

Observa-se que para a predigio de z(n + 5), faz pouca diferenca conhecer z(n — 3},
J=0,1,.,5 ouz(n~j), j =01,.. ouseja, a amostra presente e as cinco ultimas
amostras fornecem tanta informagdo ao preditor quanto todas as infinitas amostras passadas.
Neste caso, portanto, para todos os efeitos praticos é conveniente usar um preditor de ordem
6. O mesmo comportamento foi observado para outros valores de H, com 0.5 < H < 1.
Este fato estd em concordéncia com a regra empirica demonstrada por Norros [1}: deve-se
predizer a amostra do préximo segundo com as amostras do tltimo segundo, a do préximo
minuto com as do dltimo minuto, etc. Este & um resultado interessante e muito peculiar dos
processos auto-similares.

Nas Tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 sdo mostrados os coeficientes 6timos e o correspondente
NMSE te¢rico do preditor 6timo a N passos para diferentes valores de H e N. Como
consequéncia da regra empirica mencionada acima, foram usados preditores de ordem p =
N + 1 em todos os casos. Para efeito de comparacio, &€ também mostrado nessas tabelas o
desempenho do preditor 6timo a N passos e de primeira ordem.

Pode-se observar que:

1. Quando H ¢ préximo de 0.5, o preditor 6timo a N passos e de primeira ordem tem
quase o mesmo desempenho do preditor 6timo a N passos e de ordem N + 1, devido
a que a correlagdo do processo é baixa para esses valores de H.

2. Quando H tende a 1, os preditores 6timos a N passos e de ordem N 4+ 1 tém um
desempenho muito melhor do que o preditor a N passos e de ordem 1, resultado que
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N | p || NMSE tesrico Coeficientes 6timos do preditor ¢°

N1 1.0000 1.0000

112 0.9779 1.1487 -0.1487

213 0.9754 1.2064 -0.1153 -0.0010

314 0.9743 1.2475 -0.1360 -0.0220 -0.0895

415 0.9737 1.2791 -0.1468 -0.0326 -0.0107 -0.0889

516 0.9733 1.3049 -0.1547 -0.0368 -0.0196 -0.0047 -0.0801

Tabela 4.2: Coeficientes 6timos e o correspondente NMSE tedrico do preditor 6timo a N
passos para H = 0.6 e diferentes valores de N.

N ip|| NMSE tedrico Coeficientes 6timos do preditor ¢°

N il 1.0000 1.0000

112 0.8979 1.3195 -0.3195

213 0.8895 1.4469 -0.2547 -0.1921

314 0.8854 1.5465 -0.3285 -0.0152 -0.2028

415 0.8831 1.6250 -0.3645 -0.0563 0.0026 -0.2067

516 0.8817 1.6907 -0.3927 -0.0670 -0.0367 0.0173 -0.2116

Tabela 4.3: Coeficientes 6timos e o correspondente NMSE teérico do preditor 6timo a N
passos para H = 0.7 e diferentes valores de N.

N | p | NMSE teérico Coeficientes 6timos do preditor ¢°

NI1 1.0000 1.0000

142 0.7340 1.5157 -0.5157

213 0.7198 1.7271 -0.4228 -0.3043

3,4 0.7118 1.9082 -0.5993 -0.0374 -0.3463

415 0.7076 2.0533 -0.6798 -0.0650 0.0519 -0.3603

516 0.7049 2.1781 -0.7482 -0.0808 -0.0545 0.0819 -0.3765

Tabela 4.4: Coeficientes 6timos e o correspondente NMSE teérico do preditor 6timo a N
passos para H = 0.8 e diferentes valores de N.

N | p| NMSE teérico Coeficientes 6timos do preditor ¢°

NIl 1.0000 1.0000

1}2 0.4508 1.7411 -0.7411

213 0.4362 2.0636 -0.6250 -0.4286

3|4 0.4270 2.3458 -0.9784 0.1602 -0.5276

415 0.4223 2.5824 -1.1280 -0.0501 0.1532 -0.5575

516 0.4194 2.7919 -1.2673 -0.0615 -0.0803 0.2117 -0.5946

Tabela 4.5: Coeficientes 6timos e o correspondente NMSE teérico do preditor 6timo a N
passos para H = 0.9 e diferentes valores de N.
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decorre da alta correlacdo do processo. Portanto, podemos usar o passado com somente
p= N+1> 1 coeficientes para reduzir, de forma significativa, o erro quadratico médio
de predicao.

Nota-se, em concordancia com Norros [1], que quanto mais alto o valor de H, maior sers a
forca preditiva do passado. Por exemplo, quando H = 0.6 pode ser suficiente usar o preditor
6timo de primeira ordem para qualquer valor de N, mas quando H = 0.9 é conveniente usar
o preditor 6timo de ordem N +1. Para N = 5, isto permite reduzir de 58% o erro quadrético
médio em relagdo ao preditor 6timo de ordem 1.

4.4. Conclusoes

A familia de processos estocasticos 1/f, com dependéncia de longo prazo, constitui uma
importante classe de modelos para diferentes aplicagdes em processamento de sinais, em
particular para a modelagem de trdfego auto-similar.

Norros [1] estudou o grau de previsibilidade de curto prazo e forneceu uma regra empi-
rica para a previsao. Neste trabalho nés obtemos o preditor 6timo no sentido quadrético
médio, em tempo discreto, a N passos e de ordem p, para o fBm. Demonstramos que, em
estado estacionario, este preditor 6timo pode ser projetado a partir de um preditor para
os incrementos N-arios do fBm. Também apresentamos valores numéricos dos coeficientes
&timos e dos correspondentes erros quadraticos médios de predicdo, para diferentes valores
dos parametros H e N,

Além do interesse tedrico no estudo da predigio ¢tima para processos auto-similares,
espera-se que em um futuro préximo surgirio numerosas aplicacdes, especialmente em meca-
nismos de controle de congestionamento em redes de faixa larga e em esquemas de controle
de taxa e alocagao de bits para compressdo de video. A disponibilidade de preditores simples
e eficazes como os desenvolvidos neste trabalho, pode ser de grande importancia no projeto
e gerenciamento de redes digitais de servigos integrados de alta velocidade.
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Capitulo 5

Estimacao dos Pardmetros do fBm
Usando Transformada de Wavelet

5.1. Introducao

Utilizando o modelo do tréfego Browniano fraciondrio, o grau de auto-similaridade (ou
“burstiness”) do trafego pode ser medido somente com um parametro: o parametro de Hurst
H do fBm.

Portanto, a estimacdo de H é de muita importancia para caracterizar o grau de auto-
similaridade do trédfego e suas outras propriedades estatisticas, bem como para acompanhar
as flutuagdes na dependéncia de longo prazo do sinal de trifego.

Jd foram desenvolvidos na literatura diferentes estimadores para H, tanto no dominio
do tempo quanto no dominio da frequéncia. Neste capitulo nés destacamos as vantagens da
técnica de estimagao de H baseada em wavelets [11], [19].

Outro objetivo deste capitulo é analisar também a estimacéo da constante de varisncia
do fBm usando wavelets.

QOutro interessante problema que pode ser muito 1til em controle de trafego, é a obtengao
de uma completa predicdo dos incrementos do fBm em diferentes instantes e escalas de
tempo. Nés demonstramos aqui que é possivel se obter essas predigoes fazendo-se uma anilise
wavelet em tempo-escala do fBm, usando um banco de preditores de Wiener multi-escala
[23]. Estas predigdes podem ser tteis em funcdes de gerenciamento de trifego em tempo real,
como mecanismos de controle de congestionamento dindmicos. Por exemplo, um esquema de
controle légico pode escolher a predigdo na escala adequada de acordo com o nivel da fila
num certo instante de tempo.

Neste capftulo vamos estudar a andlise com transformada de wavelets do fBm, mostrando
que é possivel resolver os dois problemas mencionados acima de forma eficiente.

48



5.2. Propriedades da correlacdo dos coeficientes wavelet
do movimento Browniano fracionario

Lembremos que o movimento Browniano fraciondrio By(t),t € IR, com parametro H
(sendo 0 < H < 1}, é um processo estocdstico nio estaciondrio, Gaussiano, com média zero.
A ndo estacionariedade do fBm ¢ observada na sua funcdo de auto-correlacio

2
a
E{Bu(t)Ba(s)] = 5 [1tP7 +1sP% — |¢ — o],
Dai resulta que a varidncia do fBm &
Var[Bg(t)] = o?|t|2.

Esta familia de processos estocédsticos é mais geral do que o movimento de Wiener ordindrio,
obtido como caso particular para H = 1/2.

O fBm ndo tem um espectro definido no sentido usual, mas é possivel definir um espectro

de poténcia empirico, da forma [6]

0.2

SBH (w) = W

Além disso, o processo fBm é auto-similar, isto é, se By (t) tem parametros H e o, entdo
o processo a~ ¥ By (at — b) possui os mesmos pardmetros, para qualquer a > 0 e qualquer b.
Pode-se provar que a dimensdo fractal das fungSes amostra do processo By(t) é igual a

2— H [5].
Em resumo, estes processos estocdsticos tém as seguintes caracterfsticas:
1. ndo estacionariedade (que abrange o tempo)
2. auto-similaridade (que abrange a escala do tempo)

Assim, tendo em vista que a andlise com transformada de wavelet é basicamente uma
andlise tempo-escala, ela € uma ferramenta apropriada para a andlise, a estimagio [24][25] e
a predicdo desses processos.

Como é bem conhecido [3](8]{10], o desenvolvimento em wavelets do processo fBm By(t),
até a escala J, é dado por

By(t) = 2777 i as[n]¢(27t ~ n)

J oo
+ O3S dflee—n),
J=—c0 LS )

onde ¥{t) & a funcdo wavelet, ¢(t) & a correspondente funcio de escala e, para uma decom-
posicao ortonormal,

dfn] — 27972 / " Bu(t)p@ 7t — n)at

o) = 27 [~ Buls(at—nd,

00
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onde j,n € Z. _
Nosso objetivo é calcular a correlagio dos coeficientes d;[n] e ay[n]. Pode-se demonstrar
que a correlacdo dos coeficientes de detalhes é dada por

0.2 +00 ) .
B i) = G (= [ gt - @t m)Irar) @R, )

OO

onde
400
Ayla, 7} = va - v(t)(at —7)dt.

Pode-se observar aqui uma importante propriedade. Independentemente da escolha da
fungéo wavelet, para uma mesma escala j = k, a correlagio E(d;[n}d;[m]) dos coeficientes
de detalhes s6 depende de n — m, ou seja, para cada escala j a seqiiéncia {d;[n],n € Z} ¢
estaciondria.

Para poder obter expressdes explicitas das funcdes de auto-correlacio envolvidas em nosso
estudo, vamos considerar a wavelet de Haar, dada por

+1 para0 <t <1/2
Y(t) =< —1 paral/2<t<1

0  caso contrério,

da qual é obtida a base ortonormal 27/2¢)(279¢ — n), n € Z, para os subespacos W; da
andlise de multiresolugdo (8.

Usando entao a Eq. (5.1) com a wavelet de Haar, obtemos a funcio de auto-correlacio
da sequéncia dos coeficientes de detalhes na escala 7, para n # 0 {11}, dada por

Rj(n) = Eld;lm + n]d;[m]]

a?

= WETEH oM@ (52)
€lnl = [In| = 1*"*2 — 4f|n| — (1/2)]#+2 + 6]n|2F+2 4
+ [ln] + 12H*2 — 4]In] + (1/2)]27+2, (5.3)

A variancia dos coeficientes de detalhes é dada por
Rg(()) = Var(dj [ﬂ])
2
o .
= 5 Vu(H)(@)"H, (5.4)
com

1 — -2

Vo(H) = (H+D(2H + 1)

(5.5)
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A variéncia dos coeficientes de aprozimagdo da transformada, a;ln], ¢ dada por [11]

o2 b
Var(afel) = 5 |- [ (rytr) - 2007 - W)irfear] @y, 56)
onde
16(r) = [ 600~ )it

A seguir vamos calcular Var(a;[n]) para a wavelet de Haar. Da equagio anterior temos
que

Vas(aslnl) = @0 [ [~ ayoirar + [ 20— mirftar].

2 o0 —OC

A primeira integral &

1
I = --2/(1——7')7"2de
0

1 1 2
= -9 — = — i
(2H+ 1 2H+ 2) (2H + 1}(2H + 2)
A segunda integral é dada por

n+1
II = 2/ *Hdr

[?n 4 1)2H+ _ p2H+1
- 9 }

2H +1
Portanto,
1 (n+ 1)zg+1 — p2H+1
= (9TY2H+1,2 | _
Var(as[n]) = (27) 4 [ (2H +1)(2H +2) * 2H +1 ]

Pode-se observar que a sequéncia de coeficientes de aproximacio a;[n] tem uma variancia
que auwmenta com n, ou seja, ela é a responsavel pela componente nio estaciondria do fBm.
Note que as sequéncias d;[n] representam os incrementos do fBm em diferentes escalas de
tempo j. Em razao da estacionariedade de d;[n], nés estaremos interessados aqui somente
na predicdo a /N passos destas sequéncias, que pode ser obtida com um preditor de Wiener
de ordem p em cada escala.

5.3. Estimacado do parametro H e da varidncia o2 de uma
série auto-similar

Através de uma decomposigio em wavelets de um fBm, pode-se calcular a variancia dos
coeficientes de detalhes d;{n], que resulta em

Var(d;[n]) = “é“Vw(H)(QJ)zHH,
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onde V,,(H) é dependente da wavelet 4 usada na decomposicio. Para o caso da wavelet de
Haar, pode-se demostrar que [11]

192
Vo(H) = (H+1D)(2H +1)

Portanto, aplicando o log, & Var(d;[n]), obtemos uma reta em funcéo da escala j , dada
por

loga V(] = (2 +1)j + [logy o + loga( i)

ou seja,
logy[Var(d;[n])] = aj + b,

sendo a a declividade da reta e b a sua ordenada em relagdo a origem.
Fazendo-se uma regressio linear de minimos quadrados, é possivel:

1. Estimar a declividade da reta e a partir dela obter uma estimacao H do pardmetro H.
2. Com a estimacio H calcular Vi (H).

3. Com Vy (I/—:r ) e a estimacdo da ordenada & origem 5, estimar a varidncia o2,

As vantagens deste método para a estimagdo de H séo as seguintes [19]:
1. E um estimador nio polarizado de H.

2. E um estimador eficiente. Devido & menor correlagdo nos coeficientes wavelets que no
processo original, a convergéncia é mais rdpida. J4 foi demonstrado que sua variancia
€ a menor possivel, atingindo o limite de Cramer-Rao para um dado J.

3. Os estimadores tradicionais no dominio do tempo tém desempenho ruim (uma alta
polarizacdo e uma varidncia sub-6tima) devido as dependéncias de longo prazo do
processo.

4. Os estimadores tradicionais no dominio da freqiiéncia se baseiam no comportamento
espectral préximo da freqgiiéncia zero, estimando o H através da média de periodo-
gramas. Esses estimadores tém alta polarizagido devido a que a andlise com Af =
constante nao estd adaptada ao sinal 1/f. Por outro lado, o estimador baseado em
wavelets pode ser considerado como uma estimacio espectral com f/Af = constante,
que se adapta perfeitamente ao processo auto-similar 1/ .

5. O estimador de Whittle é uma aproximagcio do estimador de maxima verossimilhanca
(MLE). Tem a desvantagem de ser um método paramétrico.
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5.3.1. Resultados das simulacdes

A fim de avaliar esses estirnadores, foram realizadas neste trabalho distintas simulacdes
com sequéncias de fBm com H = 0.8 e ¢2 = 1.19, e comprimento de 16384 amostras
cada uma, geradas usando o “random m1dp01nt displacement method” [4]. Fazendo uma
decomposi¢do em wavelets de Haar, foi calculada a variancia dos coeficientes de detalhes
d;[n] em funcdo da escala j e, através de uma regressio linear de mfnimos quadrados, foram
estimados os parametros H e 02, Na Tabela 5.1 sao mostrados os valores obtidos de H bem
como os de b e &7 para as distintas simulacdes. Também sfo mostrados a média, o desvio
padrao e o erro relativo (desvio padrio)/média nas Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4, respectivamente.

H b &% | escalas usadas
0.8033 | -3.4516 | 1.2794 4-11
0.8371 | -3.6243 | 1.1604 4-11
0.7581 | -2.8514 |1 1.8848 4-11
0.7967 | -3.2728 | 1.4421 411
0.8079 | -3.3751 | 1.3531 4-11

Tabela 5.1: Valores obtidos de H, ordenada & origem (b) e 52 para distintas simulacdes.

H b &% | escalas usadas
0.8006 | -3.3150 | 1.4240 4-11

Tabela 5.2: Médias.

H b % | escalas usadas
0.0283 | 0.2892 | 0.2775 4-11

Tabela 5.3: Desvios padrdes.

H b & escalas usadas
0.0354 | -0.0873 | 0.1949 4-11

Tabela 5.4: Desvio padrao/Média.

Pode-se observar que os erros relativos nas estimacoes do H e da ordenada 3 origem sao
muito pequenos (3 % e 8 %, respectivamente).

O erro relativo na estimagdo da variancia o é maior (20 %). Isto pode ser justificado da
maneira a seguir. A estimacio de o é obtida como

2

P L
Vi(H)

53



dé* 2
— =253 N2 e = (.82,
db =058 Vi (H)| =08
i que os valores tedricos sdo H = 0.8 e b = —3.553. Ou seja,
A& = Ab,

como foi observado nas simulagdes, j4 que os desvios padrdes foram compardveis. Mas, como
o? = 1.19 << |b] = 3.553,

entdo resulta
A% Ab
?—— >> "5“

Portanto, a convergéncia na estimagio de o2 é mais lenta do que a convergéncia na
estimacao do H.

Foram realizados os cdlculos, para as mesmas séries acima, usando a wavelet de Daube-
chies de ordem 4, mas néo foram obtidos melhores resultados nas estimagdes de H e o2 do
que usando a wavelet de Haar. Isto estd de acordo com os resultados da literatura, mas é
possivel melhorar as estimagGes com a wavelet de Haar, incluindo pesos na regressao linear

de minimos quadrados [13], como & mostrado a seguir.
Estimacdo de H e o° usando pesos

Quando o nivel j aumenta, menos amostras siio disponiveis e portanto a variancia na esti-
mac3o de Var(d;[n]) aumenta. E possivel obter um melhor estimador fazendo uma regressio
linear ponderada de minimos quadrados usando os pesos [13]

g — Moln’2)
PT T

Foram realizadas distintas simulacbes com as mesmas sequéncias de fBm acima com
H = 0.8 e o? = 1.19, e comprimento de 16384 amostras cada uma, geradas usando o “random
midpoint displacement method”. Na Tabela 5.5 sio mostrados os valores obtidos de H, bem
como os de b e 62 para as distintas simulagGes. Também sdo mostrados a média, o desvio
padrao e o erro relativo {desvio padréo)/meédia nas Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8, respectivamente.

H b &% | escalas usadas
0.8097 | -3.5174 | 1.2274 4-11
0.8338 ; -3.5836 | 1.1910 4-11
0.8089 | -3.4750 | 1.2634 4-11
0.8221 | -3.5794 | 1.1853 4-11
0.8112 | -3.4180 | 1.3163 4-11

Tabela 5.5: Valores obtidos de H, ordenada a origem (f:r) e 5, para distintas simulagdes. Foi
utilizada uma regressdo linear ponderada.
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H b &2 | escalas usadas
0.8171 | -3.5147 | 1.2367 4-11

Tabela 5.6: Médias.

H b &2 escalas usadas
0.0107 | 0.0705 | 0.0545 4-11

Tabela 5.7: Desvios padroes.

H b &° escalas usadas
0.0131 | -0.0201 | 0.0440 411

Tabela 5.8: Desvio padrio/Média.

Pode-se observar que, incluindo os pesos, os erros relativos nas estimacdes do H e da
ordenada & origem, como também na estimacdo da varidncia, sdo muito pequenos (1 % , 2
% e 4 %, respectivamente).

5.4. Banco de preditores de Wiener multi-escala usando
wavelets
O outro problema interesssante, mencionado acima, é a obtenciio da predicdo a N passos

das sequéncias estaciondrias d;[n]. Conforme justificado, usaremos preditores de Wiener com
p coeficientes, isto &,

d;ln + N/n] = Zh" 4 j=1,...,J.

Os coeficientes 6timos dos preditores de Wiener sio dados por

h} =R 'ry,, (5.7)
onde
hi = [A;(0),h;(1),... , hy(p— 1))
rg, = [R;j(N),R;(N+1),...,R;(N+p-1)
R;(0) Ri(1) ... Ryp—-1)
Rdj = : : 3
Ri(p—1) Rj(p—-2) ... R;(0)
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H | NMSE teérico | NMSE simulado
0.50 1.0000 1.0000
0.55 0.9997 0.9978
0.60 0.9982 (0.9945
0.65 0.9937 0.9894
0.70 0.9829 0.9806
0.75 0.9599 0.9638
0.80 (0.9149 (.9291
0.85 0.8313 0.8553
0.90 0.6826 0.7033
0.95 0.4270 0.4207

Tabela 5.9: Valores tedricos do NMSE e os obtidos nas simulagdes para predicdo a 5 passos
de d;[n] para diferentes valores do pardmetro H. Foi usado p = 6.

e R;(n) é a funcdo de auto-correlagio das sequéncias de coeficientes de detalhes do fBm
Byu(k), dada por (5.2), (5.3), (5.4) e (5.5).
O minimo erro quadrético médio de predi¢do na escala j & dado por

02 £ El(d;fn + N] = &ifn+ N/))") = By(0) - [aJ'ra, , 5 =1,..., ],

onde R;(0) & dado por (5.4) e (5.5).
Devido ao fato das sequéncias d,[n] serem estaciondrias, vamos usar neste caso o seguinte
NMSE

o2 e
NMSE = 7 _ 12 2,
R;(0) R;(0)

Como consequéncia da auto-similaridade do processo, 0 NMSE da predicio é o mesmo
em todas as escalas.

Na Tabela 5.9 sao mostrados os valores teéricos do NMSE e os obtidos nas simulacdes
com 2048 amostras de {Bm geradas com o “random midpoint displacement method”, para
diferentes valores do parémetro H.

Portanto, fica assim demonstrado que o esquema desenvolvido permite a obtencio de uma
predicdo completa e em paralelo dos incrementos do fBm em diferentes instantes e escalas
de tempo. Foi observada uma grande coincidéncia entre os valores tedricos e os obtidos em
simulagoes para o NMSE.

Em resumo, a andlise wavelet:

1. Fornece uma estimagio do pardmetro H do fBm, que caracteriza o grau de auto-
similaridade do trifego.

2. Fornece uma estimacao da varidncia do fBm, que caracteriza o grau de variabilidade
do trafego.

3. Permite as predigbes do tréfego no espago tempo-escala, que podem ser 1iteis em fun-
¢oes de gerenciamento de trifego em tempo real como mecanismos de controle de
congestionamento dinidmicos.
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Capitulo 6

Policiamento de Trafego com Filtro de
Kalman

6.1. Introducio

Foi demonstrado no Capitulo 3 que o algoritmo proposto de controle de trafego “leaky
bucket” apresenta os seguintes problemas para tréfego com dependéncia de curto prazo
(SRD)}:

— Os pardmetros do “leaky bucket” dependem fortemente das caracteristicas da fonte a
ser controlada.

—~ No caso do controle da taxa de bit média, é requerido um limiar muito alto no contador
do “leaky bucket” para se obter uma probabilidade de perda aceitdvel em condicdes
norninais. Isto implica que s80 necessdrios tempos muito grandes para se detectar uma
violagéo da taxa de bit média. Este problema é tanto mais grave quanto maior o grau
de surto do servico (ou seja com trafego muito “bursty”).

— O comprimento do surto ndo pode ser controlado pelo “leaky bucket” sempre que a
fonte incrementar na mesma propor¢io as duragdes do surto e de siléncio.

Como ¢é de se esperar, para tréfego real auto-similar, com dependéncia de longo prazo
(LRD), os problemas do algoritmo “leaky bucket” aumentam significativamente. Além disso,
com trafego auto-similar as estimagdes mais elementares dos pardmetros estatisticos do tré-
fego devem ser revisadas devido & presenca de LRD [14]. Isto decorre da forte correlacio entre
amostras distantes do processo, que produz uma lenta convergéncia das médias temporais,
acarretando uma lenta detegéo da violagdo dos parametros negociados.

Portanto, deve-se procurar uma técnica de controle de trifego com a simplicidade do
“leaky bucket”, mas adequada para controlar trifego LRD.

Neste trabalho consideramos o modelo de tréfego Browniano fraciondrio proposto por
Norros [1]

A(t) = mt + /amBy(t);

onde By(t) é um fBm normalizado (com o2 = 1).
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Lembremos que o processo A(t) possui trés pardmetros basicos, H, m e a, com as seguintes
interpretacGes: m > 0 é a taxa média de entrada, ¢ > 0 é um coeficiente de variancia e
0.5 < H <1 & o pardmetro de Hurst de Bg(t).

Na prética, é possivel medir com a fungio de controle de trafego na UNI, a quantidade
de trifego recebida, por exemplo, em células, durante um certo intervalo AT, quantidade
esta que é dada por

At + AT} — A(t) = mAT + am(By(t + AT) — Bu(t)),
ou, na forma discreta se t = nAT e com AT subentendido,

A(n+ 1) — A(n) = mAT + /am(Bg(n + 1) — Bg(n)).

Chamando
K]_ = mAT,
Ky = +/am,
Y(n) = A(n) - A(n-1),

3H(ﬂ.) == BH(TL) - BH(n — 1),
temos que o tréfego medido & dado por

Y(n) = K1 + Ky ig(n). (6.1)

Portanto, seria desejdvel atingir o seguinte:

1. A partir dos valores medidos de Y (n), estimar os trés parametros que caracterizam o
trafego oferecido pela fonte, isto é, K, K5 e H.

2. Obter uma predicido da quantidade de tréfego ?(n + 1/n), a ser recebida durante o
préximo intervalo AT, para que, baseada nos valores medidos e na, predicao, a funcio
de controle de trafego possa decidir o que fazer com as células daquela fonte.

Deve-se enfatizar que o estudo de Norros [1], de predicio de trafego, considera que os
parametros a, m e H sdo conhecidos. Neste caso, o problema da predicio do trifego é reduzido
ao problema da predigio do fBm estudado no Capitulo 4.

Na verdade, estes paridmetros também devem ser estimados e comparados com os valores
declarados pelo usudrio no contrato de trafego. Portanto, o objetivo deste capftulo é analisar
a possibilidade de se usar um filtro de Kalman para realizar a funcio de controle de trafego
da rede, estimando o trafego a ser recebido e os seus outros parametros.
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A escolha de um filtro de Kalman, em lugar de outro algoritmo como por exemplo o RLS
( “recursive least squares”), é devido ao fato de que o filtro de Kalman tem a vantagem de
poder aceitar conhecimento “a priori” das varidveis, o que leva a um melhor desempenho e
uma maior flexibilidade em relacio ao algoritmo RLS. Em nosso caso, o conhecimento “a
priori” seria os valores dos pardmetros declarados pelo usudrio no contrato de trdfego.

6.2. Estrutura da correlacdo do processo i(n)

A partir da fungio de auto-correlagéo do fBm normalizado, By(t), dada por
1
E[Bar(®)Ba(s)] = 5147 + s ~ |t — sf*4],

é possivel se obter a fungdo de auto-correlagfio do processo #(n), dada por

Ru(k) = Blitoyitn-+ 1] = B o 128 o 127 — o)

A variéncia do processo i(n) é
o} = Ri(0) = (AT)*.

O fato do parametro de Hurst H somente aparecer na estrutura de correlacio de i(n),
implica que ele ndo pode ser estimado pelo filtro de Kalman. Mas, como foi analisado no
Capitulo 5, existern técnicas eficientes, baseadas em wavelets [11], para estimar o parametro
H.

Vamos entdo analisar a possibilidade de se usar um filtro de Kalman para estimar Kj,
K. 2 € z(n)

Para viabilizar o uso de um filtro de Kalman, é necessdrio um modelo em varigveis de
estado dos processos envolvidos. Pode-se mostrar [21] que os processos auto-similares 1/ f
ndo admitem uma representacio exata em varidveis de estado. Assim, uma solugio possivel
sub-6tima € aproximar o processo i(n) por um modelo auto-regressivo de ordem p, AR(p),
ou seja,

i(n) = ¢,i(n—j) +e(n), (6.2)

=1

onde e(n) é um processo de rufdo branco com varidncia o%,.
A partir de (6.2}, pode-se mostrar que a variancia do processo i(n) é dada por

P
of =Y o, Ri() + 0¥ (6.3)

=1

Por outro lado, podemos definir a seqtiéncia de coeficientes de autocorrelacio como




Para obtermos os pardmetros ¢, ; do modelo AR proposto, devemos resolver as equacdes
de Yule-Walker

r
r(n) =3 dpriln—j), n21,
=1

ou seja,
r; = R,
onde
r; = [r(1),7:(2),...,m(p)]
1 ri(1) ri(p — 1)
R = : : : :
'rz(p-—}_) r,;(p—2) 1

¢’ = [Qép,h p,21~--1¢p,p]t'

Em alguns exemplos a seguir vamos supor, sem perda de generalidade, que p = 4 no
modelo AR. Esta suposi¢do nos permite escrever as equacdes de forma mais simples, mas
sua generalizacdo é imediata.

Vamos analisar a seguir trés casos de estimacéo.

6.3. Caso I: estimacdo de K;, K5 e i(n) com um preditor de
Kalman. O parametro H é suposto ji estimado com
a técnica de wavelets

Esta técnica seria, em princfpio, a mais razodvel . Vamos analisar 0 que acontece.
A observagéo do preditor é dada por (6.1)

Yin)=K; + Kaiy(n).

Devido 4 relagao nao linear entre as varidveis K e i(n), & necessdrio utilizar um filtro de
Kalman estendido (EKF) [18].
Varmos definir o vetor de estados como

X(n) = [i(n),i(n—1),... i(n—p+ 1), Ki(n), Ka(n)]".
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Baseado na defini¢io de X(n), o seguinte modelo de estados pode ser obtido

X(n) = AX(n-1)+BV(n—1)

Y(n) = H'(n)X(n)+u(n),

onde

¢1 ¢2 Cépeo

1 0 0 00
A = :

0 ... 1 0 00

0 0 0 1

0 0 0 01,

Vin) = [e(n)]

Ohn(X
HT(”) = —3}((—")'|x=5qn/n—1) = [z6(n),0,... , 1,3, (n)]|x=5((n/nmi}

= [Zg(n/n—1),0,...,1,4(n/n - 1)]
u(n) = h(X(n/n—-1)) - H ()X (n/n - 1)

hn(X) = xs(n) + zg(n)zi(n).
As equagdes do filtro de Kalman estendido séo as seguintes [18]:

Ganho de Kalman:
L(n) = P(n/n—1)H(n)(H"(n)P(n/n - 1)H(n) + R(n))™*
Estimagio a priori:
X(n+1/n) = AX(n/n—1)+LE)Y(n) — ha(X(n/n - 1))

Matriz de covaridncia do erro da estimacéo atualizada:
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P(n/n) = P(n/n-1)- LA )P(n/n—1)

Matriz de covaridncia do erro da estimagao a priori:

P(n+1/n) = AP(n/n)AT + BQ(n)B7,

onde, em nosso ¢aso, a matriz de covariancia do ruido de observacio é
R(n) = [0],

pois nao existe ruido no modelo de observacio, e a matriz de covariancia do rufdo no modelo
em varidveis de estado de i(n) é

Qn) = [0}l

Portanto, podem-se obter as predicdes de K, K» e i(n) a partir do vetor de estados,
como

in+1/n) Z1(n +1/n);

Kiln+1/n) = ds5(n+1/n);

Ko(n+1/n) = zg(n+1/n).

Mas, para que as estimativas convirjam para os valores corretos, & necessirio que o sistema
linearizado seja completamente observdvel. A seguir fazemos uma andlise do problema da
observabilidade

Aplicando o critério de observabilidade dado em [18], temos que o sistema linearizado
definido por [A, H), é completamente observavel se, e somente se, a matriz de observabilidade
O tem Posto completo, isto &,

Posto [O] = Posto [H A”H (A7)’H ... (AT)°H] =6,
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onde, em nosso caso,

H = [85(n/n—1),0,...,1,3(n/n - 1),

¢, 1 0 00
9, 0 1 00
AT = S Do
¢ 0 0 00
0 0 0 10
0 0 0 0 1 ]
Mas a matriz de observabilidade O tem a forma
0 =
1 1 1 1 1 1
| Ei(n/n—1) Zi(n/n—1) &1(n/n—1) #(n/n~1) Z(n/n—1) Zi(njn—1) |

Dado que as dltimas duas linhas da matriz O sdo iguais, temos que
Posto [O] < 6

e, portanto, o sistema nao é totalmente observdvel, ou seja, nio é possivel estimar K 1, Koe
i(n) a partir da tinica observagho Y (n).

Portanto, uma possivel solucéo é estimar com um preditor linear de Kalman somente K 1
e i(n), j4 que neste caso o sistema é completamente observivel, como pode ser verificado
facilmente. Os parfmetros H e K, podem ser estimados com a técnica de wavelets, como foi
analisado no Capitulo 5. Assim, propomos esta técnica como o seguinte caso.

6.4. Caso lI: estimacdo de K; e i(n) com um preditor de
Kalman. Os parametros H e K, s3o supostos ja esti-
mados com a técnica de wavelets

A observagdo do preditor ¢ dada por (6.1)
Y(n) =K + KgiH(ﬂ),

onde neste caso K5 é conhecido,
Devido a que agora a relacio entre as varidveis K; e i(n) é linear, pode-se usar um filtro

de Kalman ordindrio (linear).
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Vamos definir o vetor de estados como

X(n) = [z(n),z(n - 1): s :i(n —-p-+ 1)7K1(n)]t
Baseado na definicdio de X(n), o seguinte modelo de estados pode ser obtido
X(n) = AX(n—-1)+BV(n-1)

Yi{n) = HTX(n),

onde

[ 61 b2 ... 8, O]
1 0 ... 00
A = : JENE
0 ... 1 00
0 0 0 1]
Vin) = [e(n)],

HT = [K,,0,... ,1].
As equacdes do filtro de Kalman s@o entao dadas por

L(n) = P(n/n—1)H®)HTP(n/n— 1)H+ R(n))™,
X(n+1/n) = AX(n/n—1)+Ln)[Y(n) — H X (n/n~ 1)),
P(n/n) = P(n/n—1)—L(n)H P(n/n—1),
P(n+1/n) = AP(n/n)AT + BQ(n)B7,
onde, em nosso caso,
R(n) = [0]

Qln) = [o}).
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Portanto, podem-se obter as predi¢des de K; e i(n} a partir do vetor de estados, como

Hn+1/n) = 2:(n+1/n),
Kiln+1/n) = 2s5(n+1/n).

6.5. Caso lll: estimacdo de Y (n) com um preditor de Kal-
man. Todos os parametros H, K; e K, sdo supostos
desconhecidos.

A correlagdo do processo de trafego, dado por Eq. (6.1)
Y(n) = K; + K ig(n),

pode ser estimada a partir de N medi¢des de Y (n), como

Nk B
By (k) = “%? S Y)Y (n+k), k=01,...p. (6.4)

=l

O objetivo & usar um filtro de Kalman para predizer o processo tréfego Y'(n). Analoga-
mente, &€ necessdrio desenvolver um modelo em varigveis de estado para o processo de trafego
Y(n).

A diferenga em relagao aos casos I e II, onde foi usado um modelo AR para aproximar
86 o termo i(n), & que aqui usamos um modelo AR para aproximar o processo trafego ¥ (n)
completo, dado que ndo sdo conhecidos os parametros K; e Ks.

Vamos aproximar Y'(n) por um modelo auto-regressivo de ordem p , AR(p), ou seja,

Y(n) = c¥(n~j)+en) (6.5)

j=1

onde e(n) € um processo de ruido branco com variancia o%.
A partir de (6.5) pode-se mostrar que a varisncia do processo Y (n) ¢ dada por

P
0% = cpiRy(j) + 0% (6.6)

=1
Podemos definir a sequéncia de coeficientes de autocorrelacio como

e = 257

onde Ry (n) sdo calculados usando (6.4).
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Para obtermos os parémetros ¢, ; do modelo AR proposto, devemos resolver as equacdes
de Yule-Walker

P
ry(n) =Y gury(n—3), n > 1,

J=1

ou seja,
Iy = RC,

onde

ry = [TY(]-):TY(z): v 7TY(p)]t7
1 re(D) ... ry(p—1)
Ty(p-'“ 1) ?"y(p.“ 2) . 1

¢ = [Cpsl’ cpaZ’ T ’Cpxp]t'

Vamos definir o vetor de estados como

X(n) = [Y(n),Y(n-1),...,Y(n—p+1)J".

Baseado na defini¢do de X(n), o seguinte modelo de estados pode ser obtido

X(n) = AX(n—1)+BV(n—1),

Y(n) = HTX(n),

onde

Cp1 Cp2 Cp,p
1 0 ... 0
A = . . 3
0 1 0
Vin) = [e(n)],
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As equacses do filtro de Kalman sio as seguintes

L(n) = P(n/n— DH(n)H"P(n/n—- )H+ R(n))™,
X(n+1/n) = AX(n/n-1)+L{n)Y(n) — H X (n/n - 1)]),
P(n/n) = P(n/n—1)~L{n)H'P(n/n—1),

P(n+1/n) = AP(n/n)AT + BQ(n)B7,

onde, €I 1nosso Caso,

R(n) = [0],

Qn) = [o}]-

Portanto, pode-se obter a predigdo do trafego Y (n), a partir do vetor de estados, como

-~

Y({n+1/n)=&(n+1/n).

6.6. Resultados das simulacdes

A fim de testar os modelos obtidos, foram realizadas simulacGes para os casos II e III
acima. Foi usado p = 4 em todos os modelos AR, pois este valor fornece uma. boa aproximacao
para a dependéncia de longo prazo dos processos auto-similares encontrados na pratica.

Para o caso II {(em que os parametros H e K, sio conhecidos ou bem estimados
com outra técnica):

Foi gerada uma série auto-similar 15 (n) com o algoritmo “random midpoint displacement
method”, com H = 0.8 e 2048 amostras. A partir de iy(n) foram obtidas duas séries de
trafego Y (n):

Série 1 com o0s pardmetros m = 50, a = 2 e AT = 1, ou seja,

Y(n) =350+ 10 ig(n).

Série 2 com o8 pardmetros m = 50, a = 15 e AT = 1, ou seja,

Y (n) = 50 + 27.386 iy(n).
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Figura 6.1: Estimagao da taxa média para a série 1 com o filtro de Kalman (—) e com o

leaky bucket {....).

Simulactes com a série 1:

Nas Figuras 6.1 e 6.2 sdo mostradas a estimagao da taxa média m (tanto a obtida com o
filtro de Kalman quanto a dada pelo leaky bucket), e o processo Y(n) e sua predicio a um
passo, respectivamente.

Simulagfes com a série 2:

Nas Figuras 6.3 e 6.4 sfio mostradas a estimagao da taxa média m (obtida com o filtro de
Kalman e com o leaky bucket), e o processo ¥ (n) e sua predi¢io a um passo, respectivamente.

Na Tabela 6.1 temos a comparagao dos valores obtidos nas simulagdes para as séries 1 e 2
para o valor médio da série, £[Y (n)], a varidncia da série, E[(Y (n) — E[Y (n)])?], a variancia
do erro de predigéo do tréfego a um passo, E[(Y (n) — ¥'(n))?], bem para o erro de predigio
do tréfego normalizado, dado por

E[(Y(n) = ¥(n))?
E[(Y(n) - E[Y (n)]}?]

Pode-se observar das Figuras 6.1 e 6.3 que a predi¢io da taxa média do trafego converge
mals répido ao valor verdadeiro se a varifncia do tréfego & menor, como & razodvel. No
entanto, na predicao a um passo os erros de predigdo normalizados séo os mesmos, como
deve ser, j& que para as duas séries o H toma o mesmo valor (H = 0.8). A pequena diferenca
€ devida aos erros inerentes das simulacoes.
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Figura 6.2: Processo Y'(n) (—) e sua predicao a um passo (...), para a série 1.
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Figura 6.3: Estimacao da taxa média para a série 2 com o filtro de Kalman (—) e com o

leaky bucket (...).
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Figura 6.4: Processo Y(n) (~~) e sua predigao a um passo {...), para a série 2.

. o n)—Y{n))*
série | BY (n)] | E[(Y (n) — E[Y(n)])?] | BI(Y (n) ~ ¥(n))?] | o)Xt
série 1 || 52.8970 92.9906 79.0367 0.8499
série 2 || 57.9337 697.4291 577.7971 0.8284

Tabela 6.1: Comparagao dos valores obtidos nas simulacbes para as séries 1 e 2 no caso II.
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serie || E[Y (n)] | E[(Y(n) - B[Y (n)))?] | E[(Y(n) — ¥ (n))7] A
série 1 || H2.8670 92.9906 84.7556 0.9114
série 2 || 57.9337 697.4201 629.5088 0.9027

Tabela 6.2: Comparagéo dos valores obtidos nas simulacdes para as séries 1 e 2 no caso II1.

Observa-se na predigéo da taxa média do trafego que a técnica proposta neste trabalho
tem um desempenho superior ao do leaky bucket.

Pode-se observar também o bom desempenho do preditor, ainda que a aproximagao
AR(p) do processo i(n) tenha sido utilizada. Assim, neste caso & possivel predizer com o
filtro de Kalman a taxa média de entrada do trifego e a quantidade de células a ser gerada
durante o préximo intervalo AT , com a ressalva de que os pardmetros H e K, devem ser
previamente estimados com a técnica baseada em wavelets.

Para o caso III (em que os pardmetros H, K, e K, sio desconhecidos):

Aqui também foram realizadas simulagdes com as séries 1 e 2 acima.

Neste caso foram obtidos os valores da Tabela 6.2.

Comparando as Tabelas 6.1 e 6.2, observa-se que o erro de predicio normalizado para
o caso III é maior do que para o caso II, o que decorre do fato de que dispomos de menos
informacao no caso III, j4 que aqui todos os parametros do tréfego s8o desconhecidos.

Outras diversas simulacdes foram também realizadas com as séries auto-similares deno-
minadas h05.dat, h06.dat, h07.dat, h08.dat e h09.dat, com diferentes valores do H , geradas
com o método de Paxson [15]. Na Tabela 6.3 sao mostrados os valores obtidos para a varisn-
cia da série, E[(Y(n) — E[Y(n)])?], a variancia do erro da predicio do trafego a um passo,
E[(Y(n) — Y (n))Y, o erro de predigao do trifego normalizado pela variancia da série Y (n),

E[(Y(n) - ¥ (n))}
E[(Y(n) - ElY (0)])?]’

bem como para o erro de predicdo normalizado pelo valor quadrético médio da série Y(n),

E[(Y(n) - ¥ (n))?]
E[(Y(n)]

Observa-se que & medida que o parametro H da série auto-similar aumenta, o erro de
predicao diminui, o que & de se esperar ji que a série & mais facil de predizer. Pode-se
observar um bom comportamento do preditor quando H & maior do que 0.7, que é jus-
tamente o intervalo de valores de H encontrados nas séries de trifego auto-similar pra-
ticas [12]. Foram realizadas simulacGes com as séries reais de trafego auto-similar BC-
pOct89 e BC-Oct89Ext obtidas no Bellcore e que estdo disponiveis na Internet no endereco
http://ita.ee.lbl.gov /html/contrib/BC.html. Na Tabela 6.4 sio mostrados os valores obtidos
para a varidncia da série, E[(Y'(n) — E[Y (n}])?], a variancia do erro da predicdo do tréfego a
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o~ 2
série || B[(Y'(n) - EY (0)])’] | B(Y (n) ~ P(n))?] | gt bl T Bl G- F )]
h05 1.5758eb 1.8946e5H 1.2023 0.5594
h06 1.5744eb 1.7914eh 1.1378 0.5298
hO7 1.5592e5 1.5614eb 1.0014 0.4647
hO8 1.5418e5 1.2279e5 0.7964 0.3667
h09 1.6542e5 0.8186eb 0.4949 0.2343

Tabela 6.3: Comparagao dos valores obtidos nas simulac@es para as séries h05, h06, hO7, h08
e h09 no caso IIIL

série E[(Y(n) - E[Y (n)]))?] | E{(Y (n) - ¥ (n))?] | 20X 00r]
BC-pOct89 3.9201 e8 1.9515 e8 0.4978
BC-Oct&9Ext 8.0436 e6 3.4900 6 0.4339

Tabela 6.4: Valores obtidos nas simula¢bes para as séries BC-pOct89 ¢ BC-Oct89Ext no caso
I1I.

um passo, E[(Y(n) — ?(n))z], e o erro de predigao do trafego normalizado pela variancia da
série Y (n). Para a série BC-pOct89 foram utilizados intervalos de agregacio de 0.1 seg, en-
quanto que para a série BC-Oct89Ext foi de 1 seg. Na Figura 6.5 ¢ mostrado o processo Y (n)
e sua predi¢ao a um passo para as primeiras 350 amostras da série BC-Oct89Ext agregada
em intervalos de 1 seg.

E observado um desempenho muito bom dos preditores para estas séries reais de trafego,
principalmente se for considerado que todos os parimetros do trafego (H, K; e K. 2) foram
considerados desconhecidos nas simulacses.

Conclusoes

1. Este capitulo utilizou com sucesso uma caracteristica importante do modelo de trafego
Browniano fraciondrio de Norros, que permite caracterizar o processo de tréfego de
forma parcimoniosa, com somente trés parametros, m, a ¢ H, usando o processo fBm.
O objetivo do controle de trifego consiste em estimar se os valores destes parametros
do trafego medido coincidem com os valores declarados pelo usudrio no contrato de
tréafego.

2. Na literatura, Norros estudou o problema da predicao do tréfego Browniano fraciondrio,
mas supondo que os valores dos trés parametros sio conhecidos, caso em que o problema
se reduz a predizer o fBm. Na prética, todavia, os valores desses trés pardmetros devem
também ser estimados, para se possa caracterizar totalmente o trafego do usudrio e
analisar se ele cumpre ou ndo o contrato de tréfego.

3. Este capitulo tratou do estudo da possibilidade de se usar um filtro de Kalman para
estimar os parametros do trafego. A concluséo final é que se deve usar uma técnica
baseada em wavelets para estimar os pardmetros H e K», ¢ entdo usar um preditor de
Kalman para estimar conjuntamente tanto o processo incremento de trafego i(n) como
o pardmetro de taxa média do trafego. Observou-se também que, no caso Il onde todos
os pardmetros do trafego foram considerados desconhecidos, foi possivel se obter boas
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Figura 6.5: Processo Y(n) (—) e sua predigdo a um passo (...), para as primeiras 350 amostras
da série BC-Oct89Ext agregada em intervalos de 1 seg.

predigoes do processo de trifego ¥ (n) usando predicdo de Kalman, sobretudo quando
o valor de H é maior que 0.7, que & justamente o intervalo de valores de H encontrados
nas séries de trdfego auto-similar préticas [12]. Isto foi verificado para as séries reais
de trafego auto-similar BC-pOct89 e BC-Oct89Ext do Bellcore.
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Capitulo 7

Estimacao Sequencial com Transformada
de Wavelet de Baixa Complexidade

7.1. Introducio

Como é conhecido, a DFT (Discrete Fourier Transform), com suas importantes aplicacses
em andlise espectral, tem complexidade de implementa¢io de O(N?), onde N é quantidade
de amostras. Foi com o descobrimento do algoritmo FFT, de implementacio da DFT, com
complexidade O(NlogN} que a implementacio da DFT foi estendida amplamente. Analoga-
mente, hoje a decomposicio em wavelets com transformadas rdpidas, é muito utilizada nas
dreas de processamento de sinais, telecomunicagdes, medicina, ete.

Em muitas aplicagOes torna-se necessaria fazer uma decomposicio em wavelets na forma
sequencial, processando em tempo real blocos de N amostras, onde N é, em geral, um
mimero grande. Como € conhecido [20], a DFWT (Discrete Fast Wavelet Transform) tem
uma complexidade de apenas O(/N). Neste capitulo demonstra-se que para se fazer uma
decomposi¢do sequencial em wavelets, existe um nimero 6timo de amostras Kot que devem
ser substituidas no bloco anterior, e que usando esse niimero 6timo, é possivel se obter
uma complexidade de apenas O(v/N) a partir do segundo bloco. Mais precisamente, para o
primeiro bloco a complexidade é O(N) e para os demais ¢ O(v/N). Além disso, demonstra-se
a robustez da complexidade com relagdo ao valor de K, ou seja, para um valor de N fixo
é possivel escolher K em um intervalo amplo de, no mfnimo, quatro poténcias de dois e
manter uma complexidade menor que 10v/N, o que permite adaptar o valor de K aos
requisitos de uma certa aplicacio. Todos estes resultados sio validos para o casode L =2 e
para o caso assintético de -@ — 00, onde L & o tamanho dos filtros usados na decomposicio
wavelets. Além disso, para o caso geral de qualquer valor de N e L, demonstra-se uma
condi¢ao suficiente para K para se ter uma complexidade menor que 10vNV.
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K N,

9 poA

4 N 9 X 1.3N_3

8 | F-4+8-2+8-1=IN-7

Tabela 7.1: Quantidade de coeficientes de detalhamento (igual & quantidade de coeficientes
de aproximacdo) que ndo deve ser calculada novamente V..

7.2. Complexidade da decomposicdo em wavelets sequen-
cial usando wavelets de Haar

Vamos considerar, em primeiro lugar, um desenvolvimento em wavelets usando Haar, ou
seja, com filtros de comprimento L = 2.

Se a quantidade inicial de amostras & NV, em cada nivel 7 vamos ter uma quantidade de
amostras NN; que é a metade de amostras do nivel imediatamente superior, o que acarreta

N
2¢

Seja K a quantidade de novas amostras que chegam e antigas amostras que saem em cada
bloco. Se K = 1 todos os coeficientes da transformada sfo alterados e nio temos uma reducéo
em complexidade, mas se K & uma poténcia de 2, entdo temos uma reducio de complexidade.
Se K = 2, entdo no primeiro nivel do desenvolvimento s6 um coeficiente muda de valor e,
portanto, precisa ser reavaliado. Os demais, todavia, s30 0s mesmos anteriores deslocados.
Se K = 4, s6 dois coeficientes do primeiro nivel e um coeficiente do segundo nivel precisam
ser reavaliados, e assim sucessivamente. A quantidade de coeficientes de detalhamento (igual
& quantidade de coeficientes de aproximagio) que néo devem ser calculados novamente, N,,
pois vao ser os coeficientes anteriores deslocados, é mostrada na Tabela 7.1, como pode ser
verificado facilmente.

N; =

Portanto, temos que em geral a quantidade de coeficientes que nio devem ser calculados,
é dada por

N N
Ne=(K—1)z—(K~1)=(K-1) (?~1).

Neste capitulo vamos medir a complexidade em guantidade de coeficientes que devem ser
calculados. A quantidade total de coeficientes de aproximagdo e de detalhamento que devem
ser calculados no desenvolvimento em wavelets “in batch” & 2(N — 1). Usando o algoritmo
sequencial proposto neste trabalho, a quantidade de coeficientes que devem ser calculados
é a diferenca entre o total de coeficientes 2(N — 1) e a quantidade total de coeficientes
(detalhamento + aproximacdo) que nao se alteram, 2N,, isto &,

Compleridadese; = 2(N — 1) — 2(K ~ 1) (% - 1) . (7.1)
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Aqui vamos supor que N e K séo poténcias de 2, ou seja,
N = 7,
K = 2%
Portanto, a equagio da complexidade (7.1) fica
Complezidadeseq = 2(2" — 1) — 2(2° — 1)(277° — 1) = 251 27—+l _ 4 (7.2)

O objetivo & procurar o valor 6timo de K = 2°, quantidade de amostras que chegam e
que saem, para minimizar a complexidade, ou seja, minimizar o mimero de coeficientes que
devem ser re-calculados. Entéo, tomando a derivada parcial da complexidade, dada por Eq.
(7.2), em relagéo a s, obtemos

2MUn2 —2~*p 9 = o,
s = 7
= 3
Mas s deve ser um nimero inteiro, o que implica em
— Se r & par:
opt r
3 3
K = +/N, (7.3)
Compleridades,, = 23714231 4
4(V'N - 1). (7.4)
~ Se r néo é par:
- Usando o inteiro superior a §:
r+1
P = ,
2
Complezidadese, = 275+l L 9Tl _y

1
= 2\/2—~/J-\T‘+2$\/J_V~4.

- Usando o inteiro inferior a 2

r—1
2 ?
Compleridade,e, = 2 o™+ _y

- 2—}\/_5\@4—2\/’2\@“4.




Como pode ser observado, € obtida a mesma complexidade em qualquer dos dois casos
de aproximacao de s a inteiro. Portanto, se r nio & par:

K7 = /N2 ou K™ =+2N, (7.5)
Complezidade,, = 275+ 425+ _4
1
= (2vV2+2-=)VN -4 (7.6)

V2

Com isso obtemos qual é o mimero 6timo de amostras que devem ingressar e sair para
minimizar a complexidade, em func¢éo de N: se r & par v/N, e se r & impar v N/2 ou v/2N.
Assim, fica provado que com este mimero de amostras a complexidade ¢ O(v/N) em relacio
& quantidade total de amostras N.

E interessante demonstrar que se X = avN , onde o é uma constante, também resulta
que a complexidade & O(v/N), pois neste caso

_ N
Compleridadeseq = 2(N ~1)—2(K — 1)(—}? — Dl gmavi
= (2a+ VN -4,

Para um valor fixo de N, vamos procurar o intervalo de valores de o tal que a com-
plexidade obtida com K = oV N é da mesma ordem de magnitude que a complexidade
obtida com o K°” dada pelas equagdes (7.4) e (7.6). Vamos arbitrar, por exemplo, que
Complezidadeseq < 10v/N. Portanto, deve-se ter

(20 + %) <10, (7.7)
o que implica em
0.21VN < K < 4.79VN. (7.8)

Portanto, para que Compleridadese; < 10v/N, temos para K cinco poténcias de dois possi-
veis se T & par (0.25f1\7 ,0.5V'N,vN,2v/N,4v/N ) e quatro poténcias de dois possiveis se r
& impar (0.54/N/2,/N/2,v/2N,2v/2N), ou seja, existe um intervalo amplo para escolher o
valor do K de acordo com as necessidades de uma aplicacio especifica.

Tudo isto fol provado para um desenvolvimento em wavelets usando Haar, ou seja, com
filtros de comprimento L = 2. Na préxima secdo vamos analisar o caso de L geral.

7.3. Complexidade da decomposicdo em wavelets sequen-
cial usando wavelets com qualquer L

Consideremos um desenvolvimento em wavelets usando filtros de comprimento L, com L
par e L > 2. Seja K a quantidade de novas amostras que chegam e que saem.
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Pode ser verificado facilmente que a quantidade de coeficientes de detalhamento (igual
a quantidade de coeficientes de aproximacio) que nio devem ser calculados novamente, N,
porque vao ser os coeficientes anteriores deslocados, satisfaz

- 8Se K = 2:
N L-2
Ne"“é““‘(l“‘f"‘“é_)
—~ Se K = 4:
N g_(2+Lm2)+N |_2+L7‘2-]+L—2
¢ 9 2 4 2 2
-~ Se K = 8&:
N, = ﬁ—(4+£’:—2)+£— [4+£§21+L-2 + -
e T 9 2 4 2 2 8
el B
2 2

...... (7.9)

e assim sucessivamente. Foi considerado que o ndmero de coeficientes em todos os niveis z,
i =1,...,logy K, & maior ou igual do que a quantidade de coeficientes que mudam. Para K
préximo a N isto nao é satisfeito, e deve-se substituir o termo correspondente ao nivel 4,

N
5 = (), (7.10)

pelo zero. Devido a este fato e as partes inteiras que aparecem, a expressio geral de N, em
funcéo de K fica muito complexa.
J4 vimos que a expressdo da complexidade & dada por

Complezidadeseq = 2(N — 1) — 2N,. (7.11)

Vamos, entéo, procurar win limitante superior e um limitante inferior da C omplezidade,.,
que nos vao permitir obter resultados titeis.
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Para obtermos um limitante superior para Complezidadeye,, procuramos um limitante
inferior de N. Para isso, em primero lugar observamos que em N, as partes inteiras que
aparecem tém a seguinte propriedade

b

HE

o] 8

se x é par, ou

T x

se z é impar.
Ent30, é possivel tirar as partes inteiras ¢ ao termo seguinte somar 0.5, resultando em

(51+57)< 25,

Em segundo lugar, é possivel aplicar a seguinte desigualdade para os termos L — 2, que

resultam
L-2 L—-1

Finalmente, observamos que se para algum termo £ 5 —(...) < 0, este deveria ser substituido
pelo zero, mas se deixamos esse termo, obtemos portanto um limitante inferior de N,.
Entéo, a seguinte expressio para o limitante superior de Compleridades., é obtida

Complexidadese, = 2(N —1) — 2N,
N logz
S 2AN-1) = 2K ~ 1) +2(K ~ 1 Z 7251
im=l
= 2AAN=1)=2(K—1) (-ng)
2(L-1)
K

Para obtermos um limitante inferior de Compleridades,, podemos escolher L = 2, j4
que como & observado em (7.9), vamos obter um limitante superior de N,. Entéo, usando o
resultado (7.1) da segfio anterior para L = 2, resulta

Compleridadesey = 2(N —1) ~
> N -1)—2K —1) (guz) (7.13)

+ (K(log, K — 1) + 1)] (7.12)

Com K = av/N, onde a & constante, usando (7.12) e (7.13) obtemos

(2a~§~ )\/_ 4 < Compleridade,,,

< (2a+ )\/— 4+ (QL\/ﬁl)

+2(L — 1)(logy(av'N) — 1). (7.14)
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L;N 2048 4096 8192 16384 32768 65536
2 16 —128 | 16 — 256 | 32 —256 | 32— 512 [ 64 — 512 | 64 — 1024
4 16 —128 | 16 - 256 | 32 —256 | 32— 512 | 64 — 512 | 64 — 1024
8 16 — 128 | 16 — 256 | 32 — 256 | 32 — 512 | 64 — 512 | 64 — 1024
10 1 16—128 |16~ 128 | 32~ 256 | 32— 512 | 64 — 512 | 64 — 1024
12 || 16 —128 | 16— 128 | 32 - 256 | 32 — 512 | 64 — 512 | 64 — 1024
14 116 —128 | 16 —~ 128 | 32 — 256 | 32 — 256 | 64 — 512 | 64 — 1024
16 16 —64 | 16 —128 | 32 — 256 | 32 — 256 | 64 — 512 | 64 — 1024
32 32 32-64 | 32—128 | 64 —256 | 64 — 512 | 64 — 512
64 - - - 64 — 128 | 64 — 256 | 128 — 512
128 - — -~ - - —

Tabela 7.2: Valores do K que resultam em C’omplea:idadesgg < 10N para diferentes valores
de Nel.

Para o caso assintético

VN

_..........._)OO’

L

os dois limitantes coincidem e, portanto, neste caso

(7.15)

Compleridade., = (2& + 2) VN ,

ou seja, com K = av' N a complexidade assintética & O(v/N).

Para um dado valor de V que satisfaz (7.15), para que Compleridade,e, < 10v/N obtemos
a mesma condi¢ao (7.7) que para o caso de L = 2. Ou seja, para o caso assintético de (7.15)
sao vdlidos os mesmos resultados que para o caso de L = 2. Ou seja, temos para K cinco
poténcias de dois possiveis se r & par (0.25vN, 0.5V N, VN, 2V N, 4v/N } e quatro poténcias
de dois possiveis se r & fmpar (0.5/N/2, /N/2,v/2N,2+/2N).

Para o caso prético de valores de L e N finitos, podemos obter, a partir da desigualdade &
direita de (7.14), uma condi¢do suficiente que o deve satisfazer para que Compleridadese, <
10v'N, qual seja,

(10 — 20 — 2) /N + 4

L-1< .
2 (Iogz(a\/ﬁ) -1+ ﬁ)

(7.16)

Usando (7.9), (7.10} e (7.11), foram calculados numericamente, na forma exata, para
diferentes valores de N e L, os valores de K que resultam em Complexidades, < 10v/N.
Os resultados sao mostrados na Tabela 7.2, onde — significa que para esses valores de N e
L néo existem valores de K que resultem em Complezidade,e, < 10vVN,ea—5b significa o
intervalo de poténcias de dois a partir de a e até b.

E importante enfatizar as seguintes conclusdes:
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Figura 7.1: Complexidade,., e seu limitante superior para N = 2048 e L = 10, em funcdo
de K.

1. Se L << +/N, o intervalo de valores de K é o mesmo que para o caso de L = 2, ou
seja, existem cinco poténcias de dois possfveis para K se r é par (O.25\/f\f: , 0.5v/N,
VN, 2N, 4v/'N) e quatro poténcias de dois possiveis se v é impar (0.5+/N/2, «/N/2,
V2N, 2v/2N).

2. Mantendo IV constante 4 medida que I aumenta, a Compleridade,., aumenta e o in-
tervalo de valores do K diminui, mas sempre que a condicio (7.16) & satisfeita tem-se
Complexidades., < 10v/ N,

3. Em todos os casos da Tabela 7.2 foi observado que (7.16) foi também uma condicio
necesséria para Complezidade,., < 10v/N. Isto & devido a que (7.12) é um limitante
superior, mas muito apertado, para Compleridade,.,, como é observado na Figura 7.1,
onde & mostrada a Compleridade,., ¢ seu limitante superior para N = 2048 ¢ L = 10,
em funcéo de K. O mesmo comportamento acontece para os outros valores de N e L.
Para o caso da Figura 7.1, a condigao suficiente (7.16) & satisfeita para quatro poténcias
de dois, K = 16,32,64,128, com as quais a complexidade & menor que 10v/N, ou seja,
Compleridadese, < 450, como & observado na Figura 7.1. Isto oferece flexibilidade para
escother o valor de K de acordo com os requisitos de uma certa aplicagio e ao mesmo
tempo trabalbar com uma baixa complexidade (menor que 10v/N).
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7.4. Conclusoes

Neste capitulo foi demonstrado que é possivel se obter a decomposicio em wavelets na
forma sequencial, com uma complexidade de O(v/N), ao invés de O(N), se um ntimero
adequado, K, de amostras no bloco anterior for substitufdo por igual niimero no bloco
seguinte.

Para um valor de N fixo e para o caso de L = 2, ou para o caso assintético de %JE “— 0O,
existem cinco ou quatro poténcias de dois para o valor de K, correspondendo a log, K par ou
fmpar, respectivamente, com os quais a complexidade é menor que 10v/N. Para o caso geral
de quaisquer valores de N e L finitos, foi dada uma condi¢io suficiente para o para que, com
K = avN, a complexidade seja menor que 10v/N. Foram apresentados célculos numéricos
que confirmaram todos estes resultados. Para os valores de N e L de interesse prético, o
intervalo possivel de valores de K & amplo, oferecendo flexibilidade para se escolher o valor
de K de acordo com os requisitos de uma certa aplicacio e ao mesmo tempo trabalhar com
uma baixa complexidade (menor que 10v/N).
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Capitulo 8

Conclusoes

As contribuicGes originais deste trabalho sio:

1. Desenvolvemos o preditor 6timo do fBm em tempo discreto a N passos e de ordem p, de
utilidade prética. Séo obtidos os valores nurnéricos dos coeficientes e do correspondente
erro quadrético médio em estado estaciondrio do preditor 6timo, para diferentes valores
dos parametros H, N e p.

2. Propomos usar a andlise baseada em wavelets para:

— Estimar ndo somente o pardmetro H do fBm mas também a constante de variancia
do fBm.

— Obter uma completa predicdo dos incrementos do fBm em diferentes instantes e
escalas de tempo, usando um banco de preditores de Wiener multi-escala.

3. Usamos a técnica baseada em wavelets para estimar o parimetro de Hurst H e o
pardmetro de varidncia K da série, e entdo usamos um preditor de Kalman linear para
estimar conjuntamente tanto o processo incremento de tréfego i(n) como o parametro
de taxa média do trafego. Para isso, sdo apresentadas vdrias simulacdes.

— Demonstra-se que a estimacéo da taxa média do trifego obtida com esta técnica
proposta € superior & dada pelo leaky bucket.

— Foi observado um bom desempenho do preditor, ainda que a aproximacio AR(p)
do processo i(n) tenha sido utilizada.

- Observou-se também que quando todos os pardmetros do trifego foram conside-
rados desconhecidos, foi possivel se obter boas predigdes do processo de trafego
Y(n) usando predicio de Kalman, sobretudo quando o valor de H é maior que
0.7, que é justamente o intervalo de valores de H encontrados nas séries de trifego
auto-similar préticas [12]. Foi verificado um bom desempenho do preditor para as
séries reais de trafego auto-similar BC-pOct89 e BC-Oct89Ext do Bellcore.

4. Finalmente, no Capitulo 7 desenvolveu-se uma técnica que permite fazer a decomposi-
¢ao em wavelets na forma sequencial, para blocos de N amostras, com uma complexi-
dade de apenas O(v/N) ao invés de O(N), se um ndmero adequado K de amostras
no bloco anterior é substituido por outro mimero de K amostras no bloco seguinte.
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— Demonstra-se que para os valores de N e L de interesse pritico, o intervalo possivel
de valores de K ¢ bastante amplo, o que oferece flexibilidade para escolher o valor
de K de acordo com os requisitos de uma certa aplicagdo e a0 mesmo tempo
trabalhar com uma baixa complexidade O(v/N).

— Esta técnica, combinada com a estimagio baseada em wavelets do pardmetro
de Hurst e da varidncia do fBm mencionada acima, constitui-se numa poderosa
ferramenta para, em tempo real, acompanhar as alteracdes na dependéncia de
longo prazo do sinal de tréfego.

A principal contribui¢do deste trabalho consiste na originalidade das importantes técnicas
desenvolvidas nos Capitulos 4, 5, 6 e 7, que sdo de utilidade néo somente para anslise e
predigdo de trifego auto-similar, mas também para outras muitas aplicagdes com processos
auto-similares.

Uma futura linha de pesquisa € aplicar as técnicas propostas neste trabalho sobre um nii-
mero maior de séries reais de trifego auto-similar, bem como utilizé-las para obter esquemas
de controle inteligente para as redes de faixa larga.
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