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resumo

A modelacao de trafego tem uma importancia cada vez maior na gestéao e di-
mensionamento das redes de telecomunicagGes. Os modelos de trafego sao
utilizados, por exemplo, no dimensionamento de ligagbes e armazéns de pa-
cotes tendo em conta os efeitos de multiplexagem estatistica e em anélise de
desempenho de redes. Na Internet, a complexidade associada aos proces-
sos de geracdo e controle do trafego, bem como a diversidade de aplicacdes,
veio introduzir um conjunto de caracteristicas peculiares no trafego, de que sao
exemplos a auto-similaridade, a dependéncia longa e a multifractalidade. Es-
tas caracteristicas tém um impacto muito significativo no desempenho da rede
e necessitam portanto de ser devidamente modeladas. Esta Tese propde um
conjunto de modelos de trafego, capazes de descrever estes comportamentos
peculiares, e que podem ser classificados em dois tipos: modelos Markovia-
nos e modelos baseados em sistemas de Lindenmayer. Em ambos os tipos
consideram-se modelos para trafego com pacotes de comprimento fixo e paco-
tes de comprimento variavel.

Na primeira parte da Tese sao propostos dois modelos Markovianos e os res-
pectivos procedimentos de inferéncia de parametros. O primeiro modelo é um
processo de Poisson modelado a Markov em tempo discreto (dMMPP) que ca-
racteriza as chegadas de pacotes. E obtido por sobreposicdo de um dMMPP
sem memoria com um ndmero arbitrario de estados (M-MMPP) e de um con-
junto de dMMPPs com dois estados (2-dMMPPs). Para inferir os parametros
do processo, os 2-dMMPPs séo utilizados para aproximar a funcéo de auto-
covariancia empirica e o M-MMPP é utilizado para modelar a funcdo massa
de probabilidade empirica tendo em conta as restricdes impostas pelos 2-
dMMPPs. O nimero de estados do processo pode ser ajustado de acordo com
as caracteristicas do trafego a modelar. O segundo modelo & um processo de
Markov com chegadas em rajada em tempo discreto (ABMAP) e corresponde
a uma extensdo do primeiro que permite incorporar o tamanho dos pacotes.
Neste processo as chegadas de pacotes ocorrem de acordo com um dMMPP
e os comprimentos seguem uma distribuicdo geral que depende da fase do
dMMPP subjacente. Para inferir os parametros do dMMPP subjacente é utili-
zado o procedimento do primeiro modelo.

Na segunda parte da Tese sdo propostos modelos de trafego baseados em
sistemas de Lindenmayer (sistemas-L) e os respectivos procedimentos de in-
feréncia de parametros. Os sistemas-L foram introduzidos em 1968 por A.
Lindenmayer para modelar o crescimento de plantas. Um sistema-L gera ite-
rativamente sequéncias de simbolos progressivamente maiores, a partir de um
simbolo inicial, por aplicacdo sucessiva de regras de producdo. Para definir
modelos de trafego baseados em sistemas-L, os simbolos séo interpretados
como taxas de chegadas ou comprimentos médios de pacotes e cada iteracéo
€ associada a uma escala temporal do trafego. Sdo propostos um modelo para
caracterizar as chegadas de pacotes e trés modelos para caracterizar simulta-
neamente as chegadas e os comprimentos dos pacotes. Estes modelos con-
seguem capturar as caracteristicas multiescalares e multifractais do trafego.
Os modelos propostos nesta Tese foram testados com trafego medido e foram
avaliados comparando (i) as estatisticas de primeira e segunda ordem, (ii) o
desempenho sobre uma fila de espera e (iii) as caracteristicas de similaridade
escalar, do trafego medido com as mesmas do trafego gerado a partir dos mo-
delos inferidos. Os resultados obtidos mostram que os modelos propostos séo,
em geral, capazes de reproduzir de forma bastante rigorosa as principais ca-
racteristicas do trafego.






abstract

Traffic modeling has an increasing importance in the management and dimen-
sioning of telecommunications networks. Traffic models are used, for example,
in the dimensioning of links and buffers while considering the effects of statistical
multiplexing and in network performance analysis. In the Internet, the complex-
ity associated with the generation and traffic control mechanisms, as well as the
diversity of applications and services, introduced a set of peculiar traffic char-
acteristics, such as self-similarity, long range dependence and multifractality.
These characteristics have a strong impact on the network performance and,
therefore, need to be properly modeled. This Thesis proposes a set of traffic
models, which are able to describe these peculiar behaviors, and that can be
classified in two classes: Markovian models and models based on Lindenmayer
systems. In both cases, we propose models for traffic with fixed and variable
packet size.

In the first part of the Thesis we propose two Markovian models and the re-
spective parameter inference procedures. The first model is a Markov modu-
lated Poisson process in discrete time (dAMMPP) which characterizes the packet
arrivals. It is obtained by superposing a memoryless dMMPP with an arbi-
trary number of states (M-dMMPP) and a set of dMMPPs with two states (2-
dMMPPSs). In order to infer the parameters, the 2-dMMPPs are used to fit the
empirical autocovariance function and the M-dMPPP is used to fit the empir-
ical probability mass function considering the restrictions imposed by the 2-
dMMPPs. The number of states of the process can be adjusted according to the
traffic characteristics. The second model is a batch Markovian arrival process
in discrete time (dBMAP). It extends the first model by allowing the modeling of
the packet size. In this process the packet arrivals occur according to a dAMMPP
and the packet sizes have a general distribution which depends on the phase
of the subjacent dMMPP. The inference procedure of the first model is used to
infer the parameters of the subjacent dAMMPP.

In the second part of the Thesis we propose traffic models based on Linden-
mayer systems (L-Systems) and the respective parameter inference procedures.
L-Systems were introduced in 1968 by A. Lindenmayer as a method to model
plant growth. Starting from an initial symbol, an L-System generates iteratively
progressively longer sequences of symbols, by successive application of pro-
duction rules. In order to define traffic models based on L-Systems, the symbols
are interpreted as arrival rates or mean packet sizes and each iteration is asso-
ciated with a time scale of the traffic. We proposed one model to characterize
the packet arrivals and three models to characterize simultaneously the packet
arrivals and the packet sizes with different levels of detail. These models are
able to capture the multiscaling and multifractal characteristics of the traffic.
The proposed models were tested using measured traffic and were evaluated
by comparing (i) the first and second order statistics, (ii) the queuing behavior
and (iii) scaling characteristics, of the measured traffic and of synthetic traffic
generated according to the inferred models. The obtained results show that the
proposed models are, in general, able to reproduce rigorously the main traffic
characteristics.
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Capitulo 1

Introducao

A modelacao de trafego tem uma importancia cada vez maior na gestao e dimensi-
onamento das redes de telecomunicacoes. Os modelos de trafego sao utilizados, por
exemplo, no dimensionamento de ligacoes e armazéns de pacotes tendo em conta os
efeitos de multiplexagem estatistica e em andlise de desempenho de redes. Na Internet,
a complexidade associada aos processos de geracao e controle do trafego, bem como a
diversidade de aplicacoes, veio introduzir um conjunto de caracteristicas peculiares no
trafego, de que sao exemplos a auto-similaridade, a dependéncia longa e a multifrac-
talidade. Estas caracteristicas tém um impacto muito significativo no desempenho da

rede e necessitam portanto de ser devidamente modeladas.

1.1 Modelos de trafego e suas aplicagoes

A modelacao de trafego, aqui entendida enquanto modelagao paramétrica, permite
uma descricao relativamente detalhada do trafego. A nocao de modelo de trafego tem
sempre subjacente duas componentes: a estrutura do modelo e o método de inferéncia
dos parametros. Um modelo de trafego so existe como tal quando a par de uma es-
trutura matematica existe um procedimento de inferéncia eficiente e rigoroso para os
parametros dessa mesma estrutura matematica. Um bom modelo de trafego deve,
por um lado, permitir na sua estrutura matematica a replicacao das caracteristicas
do trafego com maior impacto no desempenho da rede e, por outro, possuir um pro-
cedimento de inferéncia de parametros que consiga capturar de forma eficiente essas
caracteristicas. Em geral, estas caracteristicas incluem: (i) as estatisticas de primeira
e segunda ordem, (ii) as caracteristicas de similaridade escalar (tanto ao nivel do pro-

cesso de chegadas como do processo do tamanho dos pacotes) e (iii) a correlagao entre
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os processos de chegadas e dos tamanhos dos pacotes.

Os modelos de trafego podem ser ferramentas preciosas na concepgao, na gestao
e no dimensionamento de uma rede de telecomunicagoes. As vantagens que resultam
de um uso eficiente dos mesmos sao muito variadas. Os modelos de trafego permitem
fazer uma previsao relativamente rigorosa do crescimento e comportamento do trafego
a médio e longo prazo. O operador da rede pode entao planear o crescimento da rede
de forma faseada no tempo, garantindo em cada momento uma utilizacao eficiente dos
recursos. Esta possibilidade de investimento faseado, permite ao operador garantir,
por um lado, a satisfacao dos utilizadores ao nivel da qualidade do servico e, por outro,
diminuir a percentagem de capital investido sem retorno imediato. KEsta vantagem
econdmica para o operador pode resultar num menor custo do servico oferecido aos
clientes. Neste contexto os modelos de trafego podem também ser utilizados para
definir politicas de tarifacao que, por exemplo, promovam a utilizacao da rede nos
periodos com menor congestionamento.

Os modelos de trafego permitem ainda ao operador gerir de forma mais eficiente os
recursos da rede jd instalados (dos comutadores e das ligagoes). Por exemplo, é através
de uma modelacao adequada do trafego que é possivel dimensionar a capacidade dos
armazéns de pacotes e das ligagoes por forma a beneficiar dos efeitos de multiplexa-
gem estatistica. Em geral, a modelacao de trafego permite levar a cabo estudos de
desempenho da rede, com base por exemplo em simulacao de eventos discretos, que
permitem optimizar as diferentes func¢oes de controle da rede (como por exemplo o
encaminhamento, o controle de admissao e o controle de fluxos), por forma a obter a
melhor qualidade de servico para todos os clientes. Uma outra possibilidade de uti-
lizagao de modelos de trafego neste contexto é a previsao do trafego gerado por grupos
de clientes com um determinado perfil. Esta caracterizacao permite, por exemplo, es-
colher o ponto ideal de acesso a rede para um novo cliente com um perfil de utilizacao
especifico. Ao agrupar no, mesmo ponto de acesso a rede, clientes com solicitacoes
de largura de banda elevadas e clientes cujas necessidades de largura de banda sejam
menores, € possivel minimizar o nimero de trocos de acesso a rede congestionados.
Esta metodologia resulta numa qualidade de servico média superior para todos os cli-
entes. A previsao do trafego gerado por um grupo de clientes com um determinado
comportamento pode ser feita recorrendo a um arquivo de modelos de trafego previ-
amente inferidos. Seria assim possivel, a partir do perfil de utilizacao da rede, inferir

qual o trafego total gerado por um cliente (ou grupo de clientes), sobrepondo diferentes
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modelos existentes no arquivo.

As capacidades de previsao dos modelos de trafego a curto prazo podem ser explo-
radas no controle da rede, concretamente em algoritmos de controle de admissao, em
métodos de atribuicao de recursos e em estratégias de encaminhamento adaptativas.

Em resumo os modelos de trafego podem ser usados para estudar o desempenho de
uma rede em operacao ou para efectuar previsoes de trafego para efeitos de controle ou
de planeamento. No capitulo 2 desta Tese sera feita uma descricao dos modelos mais

importantes existentes na literatura.

1.2 Motivacoes da Tese

Recentemente foram descobertas no trafego da Internet caracteristicas de similaridade
escalar, com um impacto significativo na qualidade de servigo oferecida pela rede, e
que vieram colocar em causa as metodologias de gestao de trafego e de dimensiona-
mento até entao adoptadas. Sao exemplos de comportamentos do trafego que tém em
comum a propriedade da similaridade escalar a auto-similaridade, a dependéncia longa
e a multifractalidade. Estes comportamentos sao induzidos por varios factores: (i)
um grande numero de aplicagoes gera trafego em rajada; (ii) alguns mecanismos de
controle de rede, como por exemplo o controle de congestionamento usado no TCP,
introduzem correlagao entre chegadas de pacotes, (iii) os ficheiros descarregados pelos
utilizadores possuem, em alguns casos, tamanhos com distribuicao de cauda longa e
(iv) a prépria interaccao humano-computador revela ter propriedades de cauda longa
(por exemplo, no intervalo entre cliques, periodo de utilizagao e nimero de aplicagoes
activas simultaneamente). Devido ao impacto que estes comportamentos peculiares
do trafego podem ter no desempenho da rede torna-se necessario desenvolver modelos
adequados para os descrever.

Para além disto, verifica-se que os modelos propostos na literatura para carac-
terizacao do trafego Internet tém, com raras excepgoes, esquecido a modelacao dos
tamanhos dos pacotes, considerando apenas o processo de chegadas. Este facto pode
explicar-se por uma tentativa de reutilizar os modelos anteriormente concebidos para
trafego ATM, em que a modelacao dos tamanhos dos pacotes é desnecessaria uma vez
que os pacotes tém comprimento fixo. No ambito do trafego Internet, surgiram alguns
modelos que caracterizavam tanto o tamanho como a chegada de pacotes, mas assu-

mindo independéncia entre os dois processos [GRO1]. De facto, a data de inicio desta
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Tese nao existiam na literatura quaisquer modelos que caracterizassem as correlacoes
existentes entre o processo de chegadas e os tamanhos dos pacotes.

Na Tese irao ser abordados dois tipos de modelos: modelos Markovianos e modelos
fractais. Em cada tipo sao ainda incluidos modelos que consideram o tamanho dos
pacotes fixo e modelos que caracterizam o tamanho dos pacotes.

Os modelos Markovianos propostos sao ou tém por base processos de Poisson mo-
dulados a Markov (MMPP). O método de inferéncia de MMPPs proposto nesta Tese
revela-se capaz de capturar de forma precisa as estatisticas de primeira e segunda or-
dem e de replicar algumas das caracteristicas de similaridade escalar (nomeadamente
a dependéncia longa) até um determinado limite temporal. Os MMPPs nao sao intrin-
secamente processos com dependéncia longa, mas quando sao construidos com uma
arquitectura apropriada conseguem replicar muito eficazmente essa propriedade do
trafego, dentro da gama de escalas temporais relevantes.

Os modelos fractais propostos sao baseados nos chamados sistemas de Lindenmayer,
que foram introduzidos em 1968 pelo bidlogo A. Lindenmayer para descrever o cres-
cimento das plantas. Os sistemas de Lindenmayer constituem um método recursivo
de construcao de sequéncias e caracterizam-se por um alfabeto, um axioma e um
conjunto de regras de producao. Estes sistemas, sao capazes de replicar estruturas
com propriedades fractais, o que motivou a sua adaptacao a modelacao de trafego.
Neste contexto foram utilizados sistemas de Lindenmayer com regras de producao es-
tocésticas, por isso mesmo designados por sistemas de Lindenmayer estocésticos. Para
além disto, introduziu-se a possibilidade de as regras de produgao serem diferentes para
diferentes gamas de escalas temporais, permitindo que o modelo proposto capture as

caracteristicas multiescalares do trafego.

1.3 Estrutura da Tese

A Tese encontra-se organizada em sete capitulos.

No capitulo 2 sao apresentados inicialmente os conceitos e definicoes matematicas
das caracteristicas de similaridade escalar do trafego, nomeadamente a auto-similarida-
de, a dependéncia longa, a monofractalidade e a multifractalidade. Sao ainda apresen-
tados os métodos de identificacao e quantificagao destas caracteristicas. Na segunda
parte do capitulo é feita uma descricao dos modelos de trafego mais importantes pro-

postos na literatura.
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Os quatro capitulos seguintes propoem seis modelos de trafego distintos e os proce-
dimentos de inferéncia de parametros respectivos. Os capitulos seguem uma estrutura
idéntica: apds a descrigao dos modelos e dos procedimentos de inferéncia de parametros,
sao apresentados um conjunto de resultados de avaliagdo dos mesmos. No Apéndice A
é feita uma descricao dos dados reais utilizados na avaliacao dos modelos, e da forma
como os mesmos foram medidos.

No capitulo 3 é descrito um novo modelo de trafego e o procedimento de inferéncia
de parametros respectivo. O modelo proposto é um processo de Poisson modulado a
Markov em tempo discreto (AIMMPP) que caracteriza o nimero de chegadas em interva-
los de tempo fixo. Aplica-se a trafego onde o tamanho dos pacotes seja fixo. O modelo
é obtido por sobreposicao de L 2-dMMPPs e de um M-dMMPP sem memoéria. Os 2-
dMMPP modelam a funcao de autocovariancia e o M-dMMPP modela a funcao massa
de probabilidade, dentro das restricoes impostas pela modelagao da autocovariancia.
Este modelo serd apelidado de M2*-dMMPP. Uma caracteristica importante deste
modelo é o facto de o nimero de estados do AMMPP nao ser fixado a priori, permi-
tindo uma adaptacao ao tipo de trafego que se estd a caracterizar.

No capitulo 4 é apresentada uma extensao do modelo anterior e do procedimento de
inferéncia de parametros respectivo que inclui a possibilidade de modelar o tamanho
dos pacotes. O modelo proposto é um processo Markoviano de chegadas em rajada
em tempo discreto (ABMAP) onde as chegadas de pacotes ocorrem de acordo com um
processo discreto de Poisson modulado & Markov (AMMPP) e cada pacote tem um ta-
manho definido de acordo com uma distribuicao geral que depende da fase do AMMPP
subjacente. O procedimento de inferéncia de parametros do dMMPP subjacente é
idéntico ao descrito no capitulo 3. A caracterizacdo do tamanho dos pacotes é feita
independentemente para cada um dos estados do dAMMPP subjacente.

No capitulo 5 é feita inicialmente uma apresentacao dos sistemas de Lindenmayer
(sistemas-L), sendo de seguida descrito um modelo de trafego e o procedimento de
inferéncia de parametros respectivo, baseado nestes sistemas. Neste capitulo o modelo
estd restringido a caracterizagao de trafego em que os pacotes tenham um comprimento
fixo.

No capitulo 6 sao apresentadas trés extensoes ao modelo anterior, que possuem a
capacidade de modelar tanto o ritmo de chegadas de pacotes como o tamanho destes.
O primeiro modelo ¢ formado por dois sistemas-L. independentes, em que um modela o

ritmo de chegadas de pacotes e o outro o tamanho dos pacotes, sendo por isso apelidado
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de sistema-L duplo (SLD). O segundo modelo é um sistema-L bi-dimensional onde o
ritmo de chegada de pacotes e o tamanho dos mesmos sao modulados conjuntamente,
o que originou a escolha do nome sistema-L conjunto (SLC). O terceiro modelo con-
juga um sistema-L 1nico, que modela a chegada dos pacotes, com uma caracterizagao
do tamanho dos pacotes descrita por um conjunto de fungoes de probabilidade, e é
chamado de sistema-L com fung¢oes massa de probabilidade (SLEMP).

Finalmente no capitulo 7 sao apresentadas as principais conclusoes do trabalho e

as sugestoes para trabalho futuro.

1.4 Enquadramento do trabalho

O trabalho desenvolvido no ambito desta Tese foi parcialmente enquadrado em diversos

projectos de Investigacao e Desenvolvimento:

e CESTA (Caracterizagdo Estatistica e Simulagao de Trafego ATM), PRIQUAS
(Planeamento de Redes IP com Qualidade de Servigo) e TELEMAT (Eng.
de Trafego para Redes DiffServ/MPLS), financiados pela Portugal Telecom

Inovacao.

e POSI/1999/CPS/34826 SCALE (Caracterizagao Estatistica de Trafego de Tele-
comunicagoes) e POSI/42069/CPS/2001 SCALE2 (Modelagao de Trafego e Ava-
liagao de Desempenho em Redes Multiservigo), financiados pela Fundagao para

a Cieéncia e Tecnologia.

e EURESCOM P1112 - NEW DIMENSIONS (Network Dimensioning based on

Modelling of Internet Traffic), financiado pela Comunidade Europeia.

e Projecto "Transporte de Trafego IP para Agregados de Acessos xDSL”, financi-
ado pela ANACOM.

e COST 279 (Analysis and Design of Advanced Multiservice Networks supporting
Mobility, Multimedia, and Internetworking), financiado pela Comunidade Euro-

peia.

e Rede de exceléncia EURO-NGI (European Next Generation Internet) , financiada

pela Comunidade Europeia.
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1.5 Principais contribuicoes

e Proposta e analise de um modelo de trafego baseado num processo de Poisson
modulado a Markov e do procedimento de inferéncia de parametros respectivo,
capaz de capturar de forma precisa as estatisticas de primeira e segunda ordem
e a dependéncia longa do processo de chegada de pacotes, e com um nimero de
estados que se adapta as caracteristicas particulares do trafego [SV0la, SVO1b,
SPV02, SPV03, SNVP04].

e Proposta e analise de um modelo de trafego baseado num processo Markoviano
de chegadas em rajada em tempo discreto e do procedimento de inferéncia de
parametros respectivo, que caracteriza simultaneamente o processo de chegada de
pacotes, o processo do tamanho dos pacotes e a correlacao entre os dois processos,
capaz de capturar de forma precisa as estatisticas de primeira e segunda ordem
e a dependéncia longa do processo de chegada de pacotes, e com um nimero de

estados que se adapta as caracteristicas particulares do trafego [SPV04, SNVP04].

e Proposta e andlise de um modelo de trafego baseado nos sistemas de Linden-
mayer e do procedimento de inferéncia de parametros respectivo, capaz de cap-
turar as caracteristicas de similaridade escalar do processo de chegada de pacotes
[SNV02b, SNVP04, SNV04].

e Proposta e andlise de trés modelos de trafego baseados em sistemas de Linden-
mayer, que caracterizam simultaneamente o processo de chegada de pacotes e o
processo do tamanho dos pacotes [SNV02a, SNV03a, SNV03b, SNVP04, SNV04].
O primeiro modelo caracteriza a similaridade escalar dos processos de chegada
e do tamanho dos pacotes. O segundo captura também a correlagdo entre as
chegadas e o tamanho dos pacotes. O terceiro modelo caracteriza a similaridade
escalar do processo de chegadas e a correlacao deste processo com o tamanho dos

pacotes.






Capitulo 2

Estado da arte

2.1 Introducao

Actualmente a Internet é uma rede fortemente heterogénea onde um ntimero crescente
de utilizadores usa uma vasta gama de aplicagoes, muitas das quais geram trafego em
rajada. A interaccao dos individuos com a rede conduz a propriedades estatisticas
de cauda longa, por exemplo, no intervalo entre cliques, no periodo de utilizacao, no
nimero de aplicagoes activas simultaneamente e no tamanho dos ficheiros descarrega-
dos. Estas caracteristicas, em conjugacao com alguns mecanismos de rede, como por
exemplo o controle de congestionamento usado no TCP, sao responsaveis pelo apare-
cimento de comportamentos peculiares no trafego, nomeadamente de caracteristicas
de similaridade escalar, isto é, de invariancia das estatisticas com a escala temporal.
Sao exemplos de similaridade escalar a auto-similaridade, a dependéncia longa e a
multifractalidade.

Os comportamentos de similaridade escalar tém um impacto significativo na quali-
dade de servigo oferecida pela rede e vieram trazer novos desafios a modelacao de trafego
da Internet. Uma das consequéncias foi a proposta de modelos de trafego que incorpo-
ram estas caracteristicas na sua estrutura, como por exemplo, o movimento Browniano
fraccionario e as cascatas multiplicativas. No entanto, como se verd ao longo desta
Tese, modelos mais classicos, como por exemplo o processo de Poisson modulado a
Markov, podem fornecer boas aproximagoes do comportamento de similaridade esca-
lar, constituindo-se por vezes em solucoes de modelagao de trafego superiores pois, em
geral, conseguem também capturar outras caracteristicas estatisticas importantes do
trafego para além da similaridade escalar.

Este capitulo tem como objectivo fazer uma descricao do estado da arte da mo-



Modelagao de trafego em redes de telecomunicacées: modelos Markovianos e baseados em sistemas de Lindenmayer

delacao de trafego que enquadre o trabalho descrito ao longo da Tese. Esta organizado
do seguinte modo. Na seccao 2.2 ¢é introduzido o conceito de auto-similaridade. Na
seccao 2.3 é feita uma caracterizacao precisa do fendmeno da similaridade escalar, sendo
apresentados os conceitos e definicoes matematicas de auto-similaridade, dependéncia
longa e multifractalidade; sao também descritos os métodos de identificagao e quanti-
ficagao destas caracteristicas. Na seccao 2.4 ¢ feita uma resenha dos principais modelos
de trafego, desde os processos de renovamento até os modelos intrinsecamente auto-

similares e multifractais, passando pelos modelos Markovianos.

2.2 O conceito de auto-similaridade

As nogoes de auto-similaridade e de fractal foram introduzidas por Benoit Mandelbrot
[Man77]. Estes, descrevem o fenémeno segundo o qual uma determinada propriedade
de um objecto ou série temporal é preservada ao longo de varias escalas (espaciais
ou temporais). Uma parte de um objecto que seja auto-similar ou fractal, quando
ampliada, tem semelhancas com o objecto no seu todo. Existem na literatura alguns
trabalhos que abordam estes conceitos, no ambito da anélise de trafego, e os analisam
em pormenor [PW00, ABFT02, RV97]. Nesta sec¢ao pretende-se apenas apresentar as
nocoes gerais do fenémeno de auto-similaridade.

Um exemplo de estrutura com propriedades auto-similares é a chamada poeira de
Cantor, que é o caso bi-dimensional de um conjunto de Cantor. A poeira de Cantor é
gerada partindo de um quadrado negro. Em cada iteragao: (i) cada quadrado negro
é transformado em 4 quadrados negros com 1/9 da drea do quadrado que lhes deu
origem e (ii) estes quadrados mais pequenos sao colocados nos quatro cantos do qua-
drado que lhes deu origem. Se este processo de redimensionamento e translacao for
efectuado infinitas vezes obtém-se, no limite, o que se designa por conjunto de Can-
tor bi-dimensional (ou poeira de Cantor). Este processo de construcao estd ilustrado
na figura 2.1 A auto-similaridade da poeira de Cantor pode ser observada ampliando
qualquer um dos seus cantos e verificando que esta ampliacao ¢ similar ao objecto no
seu todo. O conjunto de Cantor uni-dimensional (figura 2.2) pode ser interpretado
como uma série temporal de trafego, {X(t),t € IR} onde X (t) apenas pode tomar os
valores 0 ou 1. Esta série temporal é por vezes também apelidada de trafego Cantor.
Neste caso, X (t) = 1 significa que estd a ser transmitido um pacote (ou byte) no ins-

tante temporal t. Se o processo de construcao terminar na n-ésima iteracao, entao os
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> B >
Bl .. .. G

Figura 2.1: Criacao da poeira de Cantor.

I > B B > I R > 00 un

Figura 2.2: Conjunto de Cantor uni-dimensional.

segmentos de recta, de comprimento 1/3", podem ser interpretados com o sendo os
periodos de actividade com duracao 1/3", e os espagos entre os segmentos de recta
serao os periodos de inactividade. Trafego com uma intensidade nao uniforme pode ser
obtido introduzindo no processo de construcao propriedades assimétricas. Por exem-
plo, para o conjunto de Cantor uni-dimensional em vez de as componentes a esquerda e
a direita terem massa idéntica, podem ter massas diferentes. Na definicao das regras de
produgao de alguns fractais usa-se o termo "massa”, o qual representa um atributo do
objecto sobre o qual as regras sao aplicadas. O conceito de massa pode ser associado a
qualquer quantidade numérica adicionavel (drea, volume, quantidade de trafego, etc).
Neste caso, o conceito de massa esta associado a area de cada objecto, sendo a area o
resultado do produto do tempo de actividade pela quantidade de trafego nesse periodo.
De notar, que a atribuicao de massas estd sujeita a restricao que impoe que o total
de massa seja preservado em cada etapa do processo iterativo. A amplitude de cada
barra poderd representar o nimero de chegadas de pacotes (ou bytes) no periodo de
actividade em questao. Este tipo de construcao pode entao ser interpretado como uma
série temporal de trafego {X(t),t € IR} onde X (t) € IRj. Agora X(t) = x significa
que no instante t as chegadas ocorrem a um ritmo de z chegadas por segundo, sendo
que as chegadas podem ser interpretadas como pacotes ou bytes. Um exemplo deste
tipo de construcao de séries temporais estd ilustrado na figura 2.3, onde a distribuicao

de massa ¢ feita com um peso de 1/3 & esquerda e de 2/3 a direita.

2.3 Similaridade escalar

A similaridade escalar de uma série temporal define-se como sendo a invariancia quanto
a escala das caracteristicas estatisticas desta, e a consequente impossibilidade de dis-

tinguir estatisticamente a série temporal no seu todo de partes da mesma. Um pro-
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B - B I->II I|->IH

Figura 2.3: Conjunto de Cantor uni-dimensional com redistribuicio de massa assimétrica (1/3 a
esquerda, 2/3 & direita).

cesso X (t) é exactamente auto-similar (ou auto-similar em sentido distribucional), com

parametro de auto-similaridade H > 0, se
(X(t),t € R} L{cFX(t/c),t € R}, Ve >0 (2.1)

onde £ representa a igualdade em termos distribucionais para todas as dimensoes
finitas. Num processo exactamente auto-similar uma parte ampliada de uma realizacao
do processo é indistinguivel (estatisticamente) do todo inicial. O parametro de auto-
similaridade H é habitualmente designado por parametro de Hurst. A defini¢ao (2.1)
implica que os momentos de ordem ¢ de X (caso existam) se comportam de acordo

com uma lei polinomial no tempo
E[IX (1)) = E[IX(1)[7][t]*",Vq € IN*. (2.2)

Um exemplo de um processo com caracteristicas de auto-similaridade exacta é o
movimento Browniano fraccionario (fBm).

Um processo exactamente auto-similar nunca pode ser estacionario, pois a estacio-
naridade requer X () LX (t/c) o que é inconsistente com (2.1). E assim usual restringir
a classe dos processos auto-similares aos processos auto-similares com incrementos es-

taciondrios. Considera-se que um processo X tem incrementos estaciondrios Ys(t) se
{Y5(t) = X(t+9) — X(t),t € R} i{X(é) — X(0)},V6 (2.3)

ou seja, se a distribui¢ao do processo Yj(t) for independente de t. Assumindo E[Ys(t)] =
0 e X(0) = 0, verifica-se que E[X(t)] = 0. Para um processo X auto-similar com
incrementos estacionarios, o parametro de auto-similaridade pertence ao intervalo entre

0 e 1, e a sua funcao de autocovariancia caso exista tem a seguinte forma:

E[X(#)X(s)] = %2 (127 + [sP = |t = s*) . o* = B[X(1)7]. (2:4)

12
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A auto-similaridade exacta da expressao (2.1) pressupoe a existéncia de similaridade
escalar para todas as escalas de 0 ao co. No entanto com dados reais a similaridade
escalar estd logo a partida restrita a uma gama finita de escalas, devido ao tamanho
limitado das amostras de dados. Além disso, a similaridade escalar pode ser observada
apenas em regioes assimptéticas, ou seja, para escalas muito grandes (ou muito pe-
quenas). Por outro lado, da expressao (2.2) pode verificar-se que a auto-similaridade
exacta implica que a similaridade escalar é regida apenas pelo expoente ¢H, para to-
dos os momentos de ordem ¢. Mas quando se analisam dados reais verifica-se que
momentos de ordens diferentes podem ter expoentes que sao regidos por mais que
um parametro, e alguns momentos podem nem sequer exibir similaridade escalar. Foi
assim necessario desenvolver modelos que permitissem desvios da auto-similaridade
exacta, considerando apenas invariancia quanto a escala nas estatisticas de segunda
ordem (fungoes de autocovariancia e espectros de densidade de poténcia) e em regioes
assimptdéticas das escalas.

O processo estaciondrio de incrementos Ys(t) diz-se exactamente auto-similar de
segunda ordem se a sua autocovariancia tomar a seguinte forma para valores de H

compreendidos entre 1/2 e 1:
2

o
E[Ys(t)Ys(t + 5)] = ) (Is + 612" + |s — o> — 2|s]*").. (2.5)

A similaridade pode ser apenas observada em regices assimptéticas das escalas. O
processo de incrementos Yj sera assimptoticamente auto-similar de segunda ordem com

parametro de Hurst H (1/2 < H < 1) se

2
lim E[Y;" (O™ +5)] = 5 (I + 0" + s — 627 —2|sP")  (2:6)

m—0o0

onde Yé(m) ¢é o processo agregado de nivel m de Y definido por

mi

1
Vi = 3 Yt i=1,23 .. @7)
t=m(i—1)+1

Verifica-se que a auto-similaridade do processo X ¢é transferida para o processo dos
incrementos, isto é,
d
Ys(t) = MY(t/c) (2.8)
E[Y;(t)*] = E[(X(t+0)— X(t)% = o?6]*". (2.9)
Um processo pode ainda apresentar caracteristicas de similaridade escalar distintas

em diferentes gamas de escalas. Um processo deste tipo sera designado por processo

multiescalar.
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Os processos cujo espectro obedece a uma lei polinomial numa gama de frequéncias
(ou escalas) limitada (mas suficientemente grande) sao chamados habitualmente de

processos 1/f. A densidade espectral de um processo 1/f tem a seguinte forma:
Cx(v) ~ crlv|™ vm < | < vy (2.10)

onde ¢y ¢ uma constante. Existem dois casos especiais de auto-similaridade as-
simptética onde a gama de escalas é semi-infinita: (i) os processos com dependéncia
longa (LRD) onde se verifica similaridade para frequéncias baixas, v, — 0 (escalas
temporais largas) e (ii) os processos monofractais para os quais se verifica similari-
dade para frequéncias altas, vy, — 0o (escalas temporais finas). Estes processos serao

analisados mais em pormenor nas secgoes 2.3.1 e 2.3.2 respectivamente.

2.3.1 Processos com dependéncia longa (ou memdria longa)

A dependéncia longa ou memdria longa (LRD) de um processo é a formalizagao da
similaridade escalar no limite das escalas mais largas, e é definido com base nas es-
tatisticas de segunda ordem. A LRD caracteriza-se por um decaimento polinomial da
funcao de autocovariancia no limite das escalas temporais maiores.

Se {X(t),t € IR} designar um processo estocéstico estacionario de segunda-ordem e
rx e I'x forem respectivamente a autocovariancia e densidade espectral desse processo,

entao o processo X terd memoria longa se

rx(0) ~ ¢, |[8]*71, 6 — 400, €]0,1] (2.11)

ou

I'x(v) ~ crlv| v —0,a €]0,1] (2.12)

onde ¢y e ¢, sao constantes e & = 2H — 1. Pela restricdo o €]0,1] o parametro de
Hurst H fica restrito ao intervalo |1/2,1[. Na maior parte dos casos praticos a fungao
de autocovariancia é assimptoticamente monoténica, o que torna as expressoes (2.11)
e (2.12) equivalentes.

Um processo pode possuir LRD e nao ser auto-similar no sentido distribucional.
Também um processo auto-similar pode nao possuir LRD. Por exemplo, o movimento
Browniano (com H = 1/2) é auto-similar no sentido distribucional, tendo o ruido
branco como o seu processo dos incrementos, e este ultimo nao possui LRD. Como a

definicao de LRD exige 1/2 < H < 1 nenhum processo auto-similar com 0 < H < 1/2
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tem memoria longa. No entanto, os processos assimptoticamente auto-similares de

segunda ordem sao sempre LRD, e vice-versa, uma vez que nestes processos 1/2 <
H <1

2.3.2 Processos monofractais

A nocao de processo monofractal e multifractal recorre a chamada regularidade de
Holder que descreve a regularidade das realizagoes dos processos estocasticos, fazendo
uma comparacao local com uma lei polinomial. Esta assim estreitamente relacionada
com a similaridade escalar no limite das escalas mais pequenas. O expoente desta lei
polinomial, h(t), é chamado de expoente (local) de Holder e depende tipicamente tanto
do tempo como da realizacao do processo estocéstico.

Se {X(t),t € IR} designar um processo estocastico estacionario, com fungao de
autocovariancia E[X ()X (t + §)] ~ (¢2/2C)(1 — C|6]*") (com h > 0) quando § — 0,

entao para incrementos pequenos de x
E[(X(t+6) — X)) =~ |6*",6 =0 (2.13)

Esta relagao da informacao sobre a regularidade de X ja que a condigao h > 0 garante
a continuidade. No entanto a diferenciabilidade s6 existe caso h > 1. Ou seja, com
0 < h < 1, as realizagoes de X sao continuas mas nao diferenciaveis em qualquer ponto.

Os processos para os quais o expoente de Holder h(t) é o mesmo para qualquer ¢
exibem uma regularidade constante para as suas realizacoes e sao geralmente chamados
de processos monofractais. O expoente de Holder h(t) proporciona a quantificagao da
regularidade local de uma funcao: uma realizacdo de um processo estocastico exibe
menor variabilidade quando h aumenta de 0 até 1. Na Figura 2.4 é possivel observar
este mesmo fenémeno para o caso do movimento Browniano fracciondrio (fBm), o qual

¢ um exemplo de um processo monofractal com h(t) = H.

2.3.3 Processos multifractais

Quando o expoente de Hélder h(t) é ele préprio uma fungao altamente irregular, pos-
sivelmente um processo estocastico, o processo X diz-se multifractal. A grande vari-
abilidade de h(t) torna extremamente complexa a tarefa de caracterizar as variagdes
temporais desta funcao, sendo por isso necessario caracteriza-la estatisticamente. A
caracterizagao estatistica pode ser feita recorrendo ao chamado espectro multifractal

da fungao h(t). Sao usados dois tipos de andlise espectral: o espectro multifractal de
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H=0.3 H=0.5 H=0.7 H=0.9

Figura 2.4: Realizagoes de processos fBm com diferentes valores de H.

Hausdorff e o espectro multifractal de Legendre. O espectro multifractal de Hausdorff
é a fungao D(a) que corresponde a dimensao de Hausdorff do conjunto de pontos ¢t € IR

onde h(t) = a, ou seja,

D(a) =dim(t € R: h(t) = a) (2.14)

onde dim(.S) designa a dimensao de Hausdorff do conjunto S.
O espectro de Legendre recorre a uma das caracteristicas dos processos multifractais
segundo a qual o comportamento das chamadas fungoes de particao segue uma lei

polinomial com expoente ((q):
/|X(t+7‘) — X))t ~ |79, 71 - 0,g € R (2.15)

O espectro multifratal de Legendre pode ser obtido efectuando a transformada de

Legendre de ((7), ou seja,
D(h) = min(gh - ¢(g) +1) (2.16)

Exemplos de processos multifractais sdo as cascatas multiplicativas [FGW9S8,
VAFC00, Rie02]. Alguns dos casos especiais das cascatas multiplicativas serao

discutidos mais a frente neste capitulo na Sec¢ao 2.4.8.

2.3.4 Métodos de identificacao e quantificagao

Nesta seccao serao apresentados alguns métodos usados na caracterizacao da similari-

dade escalar de uma série temporal.
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2.3.4.1 Grafico variancia-escala

O grafico variancia-escala ¢ um dos métodos mais antigos para a identificacao da auto-
similaridade e para a estimacao do parametro de Hurst [CB97]. Tem como base o
decaimento lento da variancia ao longo das escalas de uma série com propriedades
auto-similares.

O processo agregado de nivel m (ou escala m) de uma série temporal discreta
Y (k),k € IN, é dado por

Y<m><¢):% > Yk (2.17)

Se Y (k) for um processo estaciondrio e exactamente (ou assimptoticamente) auto-
similar entao, para valores de m onde a similaridade escalar se verifique, a variancia

do processo agregado é dada por
Var (Y(m)) = o?m* 2, (2.18)
Aplicando o logaritmo a ambos os termos da expressao obtém-se,
log (Var (Y(m))) = log(c?) + Blogm, B =2H —2. (2.19)

A expressao (2.19) mostra que, no caso em que Y (k) seja auto-similar existe uma
relacdo linear entre o logaritmo da variancia de Y™ e o logaritmo de m. O declive
da recta obtida () permite inferir o valor estimado do parametro de Hurst, através de
H=1+p3/2.

2.3.4.2 Diagrama das energias em escala logaritmica

O diagrama das energias em escala logaritmica é um método de identificacao de simi-
laridade escalar baseado em onduletas e foi proposto em [VA99].
Um sinal X (¢) pode ser construido recorrendo a uma soma pesada de fungdes de

escalamento ¢;, , e de onduletas v, 1 (t)

X () =Y ex (o k)bjor + D D dx(j, k)ibsa(t) (2.20)

k J<jo k

onde cx (jo, k) sao os coeficientes de escalamento e os parametros dx (7, k) sdo os co-
eficientes de uma transformada discreta por onduletas. A familia de funcoes base
{jp(t) = 2792pg(279t — k)},j = 1,...,J,k € Z é gerada a partir da onduleta mae
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1g. Note-se que se a onduleta mae for uma fungao passa-banda com frequéncia central
de fo, entao as onduletas {1;(t)} tém a frequéncia central deslocada para 277 f; e o
instante temporal central deslocado de 27k. Assim, a andlise por onduletas permite in-
vestigar os comportamentos de uma funcao simultaneamente no tempo e na frequéncia
(ou escala), constituindo-se como uma ferramenta natural para verificar comportamen-
tos de invariancia quanto a escala.

No caso de processos X (t) estacionarios de segunda ordem com memdria longa
verifica-se que [AFTV00]

Elde(j. k)7 ~ [ Tx(0)2 bo(2/o)Pde (2.21)
~ 2jacf/|v|_a|\llg(v)|2dv (2.22)
~ 2%;0,j — oo (2.23)

onde C' = [ |v]~¥|¥o(v)|*dv, ¢y é uma constante nao nula e o processo dos coeficientes
{dx(j,k),k € Z} nao apresenta memoria longa desde que N > «/2, em que N é o

nimero de momentos nulos da onduleta mae, isto é,
/t%o(t)dt =0, k=0,1,... N —1. (2.24)

Esta ultima propriedade justifica as vantagens de se fazer este tipo de anélise estatistica

recorrendo a onduletas. A reescrita da equagao (2.23) como
log, (Bldx (4, k)*]) = ja + logy(cC) (2.25)

sugere uma regressao linear para a estimacdo de « e ¢;. Veitch e Abry em [VA99)

introduziram _
1 & ,
pi=— Y (dx(j k) (2.26)
(L Rt
e
y; = logy (1) — g; (2.27)

onde p; é um estimador nao enviesado da variancia do processo {dx(j,k), k € Z},
n; representa o numero de coeficientes na escala j disponiveis para andlise e g; ¢ um
parametro introduzido de modo a corrigir o enviesamento da estimacao da variancia

de dx(J, k) resultante da nao-linearidade introduzida pela fungao log,. Neste caso,

Ely;] = jo 4 logy(csC) (2.28)
Var(y;) = £(2,n;/2)/ In*(2) (2.29)
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energia
o
)

escala
Figura 2.5: Exemplo de um diagrama de energias em escala logaritmica.

onde {(z,v) é a fungao de Riemann Zeta generalizada. A representagao grafica (em es-
cala logaritmica) de E[y;] em funcao de j, em conjugacao com os intervalos de confianca
para E[y;] obtidos a partir de Var(y;), permite obter uma estimativa do factor de escala
a. Esta representagao é chamada de diagrama de energias em escala logaritmica de
segunda ordem. Diz-se de segunda ordem porque resulta da estimacao da variancia do
processo dx (7, k). Fazendo uma representacao grafica dos valores médios y; em funcao
da escala j, em conjugacao com os intervalos de confianca de y;, ¢ possivel identificar
as gamas de escalas onde existe similaridade. Existird similaridade escalar em conjunto
de escalas sucessivas tais que, dentro dos limites dos intervalos de confianca, os valo-
res de y; respectivos estejam alinhados segundo uma recta. A similaridade escalar é
caracterizada pelo factor de escala o que corresponde ao declive da recta.

Na Figura 2.5 é possivel observar um diagrama de energias em escala logaritmica.
Neste diagrama é possivel verificar que existe similaridade escalar na gama de escalas
superiores (de 7 a 12) pois nesta gama existe (dentro dos limites dos intervalos de
confianga a 95%) um alinhamento dos pontos. Deste modo é possivel concluir que a

captura analisada possui caracteristicas de dependéncia longa.

2.3.5 Diagramas lineares multiescalares

Abry et al. propuseram uma generalizacao dos diagrama das energias em escala lo-
garitmica para o estudo das estatisticas de ordem superior a segunda [AFTV00]. Para

a classe dos processos multifractais e para j pequenos o estimador do momento de
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ordem ¢ do processo {dx(j,k),k € Z}, ué»q), comporta-se de acordo com
nj
M§Q) — 1 Z ldx (5, k)|9 ~ 9iC@+a/2) — givs ¢ € [R. (2.30)
"=
onde ¢ ¢ o factor de escala de ordem gq.

Para um processo auto-similar o factor de escala varia linearmente com a ordem g,
isto é, ay = q(H+1/2). A falta da linearidade de o, (em fungao de ¢) permite identificar
a presenca de fenomenos de similaridade multifractal nao trivial num determinado
processo. E assim necessério estimar o, para uma variedade de valores de ¢, o que
pode ser feito a partir dos diagramas de energias em escala logaritmica de ordem gq.

Estas estimativas sdo efectuadas através de

y? o~ log(u”), g€ R (2.31)

J
Ely\"] ~ ja, q€R (2.32)

A semelhanca do que ¢é feito para as energias de segunda ordem, «a, é dado pelo declive

que caracteriza o alinhamento das energias yJ(»Q)

em funcao da escala temporal j.

Os diagramas lineares multiescalares consistem na representagao grafica de h(q) =
a,/q — 1/2 em fungao de ¢ (ver Figura 2.6). Um alinhamento horizontal dentro dos
limites de confianca de h revela um comportamento linear de o, = ¢(H + 1/2), o
que significa estarmos na presenca de auto-similaridade ou de similaridade multifractal
trivial. Por outro lado a falta de alinhamento horizontal de h revela um comportamento

nao linear de «, mostrando estarmos na presenca de similaridade multifractal (néo

trivial), como é o caso representado na Figura 2.6.

2.4 Modelos de trafego

Ao longo dos anos foram varios os modelos de trafego sugeridos para diferentes
aplicagoes: processos de renovamento, Markovianos, fluidos, auto-regressivos, TES,
autosimilares e multifractais [JMW96, ABFT02]. Nesta secgao serd feita uma breve

descricao de cada um destes tipos de modelos.

2.4.1 Processos de renovamento

Os modelos de trafego com base em processos de renovamento sao os mais antigos.
Num processo de renovamento os intervalos entre chegadas sao independentes e iden-

ticamente distribuidos segundo uma distribuicao geral. Estes modelos, apesar da sua
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Figura 2.6: Exemplo de um diagrama linear multiescalar, que revela existéncia de similaridade mul-
tifractal (néo trivial).

simplicidade analitica, possuem como grande desvantagem o facto de nao conseguirem
capturar a correlacao entre chegadas. Os principais processos de renovamento usados
como modelos de trafego sao os processos de Poisson, os processos de Bernoulli e os
processos de renovamento do tipo fase.

Os processos de Poisson sao os modelos de trafego mais antigos, e surgiram no inicio
da rede telefénica propostos por A. K. Erlang para modelar chegadas de chamadas
teleféonicas. Um processo de Poisson com taxa A > 0 pode ser definido como um
processo de contagem {N(t),t > 0} em que N(0) = 0, o nimero de chegadas em
intervalos de tempo disjuntos sao independentes e o nimero de chegadas em qualquer
intervalo de comprimento ¢ segue uma distribui¢ao de Poisson com média A, isto é

P{N(t) =n} = (Anﬁe—*t, n=0,1,2.... (2.33)
Num processo de Poisson os intervalos entre chegadas (A,,) sdo independentes e iden-

ticamente distribuidos segundo uma distribuicao exponencial, isto é
P{A, <t} =1—e (2.34)

Esta classe de processos possui duas caracteristicas importantes: (i) a sobreposigao de
processos de Poisson independentes resulta também num processo de Poisson cuja taxa
de chegadas é a soma das taxas dos processos sobrepostos e (ii) sendo um processo de

renovamento é um processo sem memoéria. Estas caracteristicas simplificam a andlise
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dos sistemas de filas de espera cujas chegadas sejam de Poisson, de que sao exemplos
os sistemas M/M/m, M/M/m/m e M/G/1.

Os processos de Bernoulli sao a versao discreta dos processos de Poisson: em cada
intervalo de tempo ocorre uma chegada de acordo com uma distribuicao de Bernoulli
(com probabilidade p) o que resulta em intervalos entre chegadas geometricamente
distribuidas, ou seja,

P{A, =j} =p(1 - p)’.j € INy. (2.35)

O numero de chegadas num determinado intervalo £ segue uma distribui¢ao binomial:
P{N, =n}=Cip"(1 —p)*™, 0<n<k. (2.36)

Num processo de renovamento do tipo fase o intervalo entre chegadas A,, é definido
como sendo o tempo que um processo de Markov em tempo continuo (com um nimero
de estados finito) demora até chegar a um estado absorvente. Apds a absorcdo o
processo de Markov ¢ reinicializado segundo uma determinada distribuigao e repetido
o processo de modo a obter A,.;, o qual é independente de A,. Assim, o processo
dos intervalos entre chegadas tera uma distribuicao definida por uma soma pesada de
exponenciais. Em relacao aos processos de Poisson, os processos do tipo fase tém a
vantagem de conseguir aproximar qualquer distribuicao dos intervalos de tempo entre

chegadas.

2.4.2 Modelos Markovianos

Uma outra classe de modelos sao os modelos Markovianos. Ao contrario dos processos
de renovamento estes processos conseguem introduzir dependéncia entre as chegadas.
Em consequéncia deste facto, estes modelos conseguem capturar as caracteristicas de
chegadas em rajada do trafego, pois possuem autocorrelagao nao nula.

O modelos Markovianos sao caracterizados por um processo de Markov com varios
estados, também designado de cadeia de Markov. A transi¢ao entre estados é feita de
acordo com uma probabilidade que depende apenas do estado de origem e do estado
de destino. Estes processos podem ser definidos em tempo discreto ou continuo. No
caso dos modelos Markovianos em tempo discreto, o tempo de permanéncia em cada
estado segue uma distribuicao geométrica com um parametro que depende apenas do
estado. Num modelo de Markov simples, cada transicao entre estados sinaliza uma
chegada, resultando assim em chegadas com intervalos geometricamente distribuidos.

No caso de um processo de Markov em tempo continuo o tempo de permanéncia num
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estado segue uma distribuigao exponencial. Para um processo simples de Markov em
tempo continuo, onde cada transicao do processo sinaliza uma chegada, o intervalo
entre chegadas é exponencial com parametros que dependem apenas do estado de onde
ocorreu a transicao.

Um processo Markoviano de renovamento ¢ uma generalizagao de um processo de
Markov, onde o tempo de permanéncia em cada estado segue uma distribuicao genérica
cujos parametros sao dependentes do estado da cadeia de Markov subjacente.

Uma das subclasses dos modelos Markovianos mais versateis, e por isso mais usadas
e estudas, sdo os processos de chegadas Markovianos (MAPs) os quais gozam de grande
facilidade de tratamento analitico [LMHN90]. Num MAP os intervalos entre chegadas
sao um processo de renovamento onde as chegadas ocorrem quando o processo atinge
um estado absorvente. No entanto ao contrario dos processos de renovamento do tipo
fase a distribuicao usada para reinicializar o processo passa a ser dependente do estado
de onde o processo transitou para o estado absorvente, deixando de ser uma distribuicao
unica. Este modelo possui a propriedade de que a sobreposicao de MAPs resulta ainda
num MAP. Esta propriedade facilita o estudo da multiplexagem estatistica de varias
fontes MAP numa fila de espera.

Uma generalizagao do MAP simples é o processo de Markov com chegadas em rajada
(BMAP), o qual foi apresentado em [Luc93]. O BMAP é um processo idéntico ao MAP
mas onde as chegadas podem ocorrer em rajada, isto é, podem existir varias chegadas
no mesmo instante de tempo. Também os BMAPs sao fechados quanto a sobreposigao
de processos, ou seja, o processo resultante da sobreposi¢ao de dois BMAPs é também
um BMAP. No capitulo 4 sera apresentada a formalizacao matemaética desta classe de

modelos.

2.4.3 Processos modulados a Markov

Os processos modulados a Markov sao talvez a classe de modelos de trafego mais estu-
dada. Nestes modelos existe um processo de Markov subjacente que evolui no tempo
e cujo estado actual modula as caracteristicas estatisticas das chegadas. Enquanto a
cadeia de Markov subjacente estiver num determinado estado as chegadas ocorrem se-
gundo determinada regra; quando o processo Markoviano comuta para um novo estado
as chegadas passam a ocorrer de acordo com uma regra definida pelo novo estado.
Talvez uma das mais importantes classes de modelos de trafego seja a dos processos

de Poisson modulados a Markov, também chamados de MMPP. Parte dos modelos
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propostos neste Tese pertencem a esta classe. Num MMPP, as chegadas ocorrem, em
cada estado, segundo um processo de Poisson com uma taxa que pode ser diferente para
cada estado da cadeia de Markov subjacente. Um MMPP é completamente descrito
por duas matrizes, uma que define as taxas de chegadas nos estados e outra que, no
caso de um MMPP em tempo discreto, é uma matriz de probabilidades de transicao e,
no caso de um MMPP em tempo continuo, é uma matriz de taxas de transicao entre
estados. No capitulo 3 serd feita uma apresentacao dos modelos baseados em MMPPs

existentes na literatura bem como a formalizacao matematica desta classe de modelos.

2.4.4 Modelos de fluidos

Os modelos de fluidos nao tentam modelar as chegadas individuais mas descrevem o
trafego como um fluido caracterizado apenas por uma taxa de chegadas. O modelo
de fluidos caracteriza-se pela sua simplicidade, o que é uma vantagem no que respeita
a inferéncia e andlise matematica do mesmo, mas torna-se uma desvantagem quando
se pretende modelar caracteristicas do trafego que vao além do volume de trafego e

duracgao dos periodos de actividade.

2.4.5 Modelos auto-regressivos

Os modelos auto-regressivos definem um novo elemento de uma sequéncia aleatéria
em funcao dos valores anteriores dessa mesma sequéncia que estejam dentro de uma
determinada janela temporal. Podem identificar-se trés classes de modelos auto-
regressivos: lineares auto-regressivos (AR), auto-regressivos de média mével (ARMA)
e auto-regressivos de média mével integrados (ARIMA).

Nos modelos auto-regressivos lineares de ordem p [BJ76], AR(p), a sequéncia de

trafego {X,,,n > 0} é construida iterativamente através de

P
X, =ag+ Z a, Xp_y + €, >0 (2.37)

r=1
onde a,, 0 < r < p, sao constantes reais e ¢, representa ruido branco. Usando o

operador B” definido como X,,_, = B"X,, o processo AR(p) pode ser descrito como
a(B)X, = €, (2.38)

P

onde a(B) = 1— > a,B". A sequéncia {X,} serd estaciondria se o polinémio a(B)
r=1

tiver os seus zeros dentro do circulo unitdrio. Um modelo simples do tipo AR(2) tem
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sido usado para modelar video codificado com ritmo de bits varidvel (VBR) [HTL92].
Os modelos auto-regressivos sao tipicamente usados para ajustar a fungao de autoco-
variancia nao sendo em regra capazes de ajustar a distribui¢ao marginal empirica.
Um modelo auto-regressivo de média mével de ordem (p,q), ARMA(p, q), é cons-
truido adicionando a um modelo AR uma componente de médias méveis [Ada97]. Um

modelo ARMA (p, ¢) tem a seguinte forma

P q
X, = ao+ Z ap Xp_r + Z br€n_r, n >0 (2.39)
r=1 r=0

onde a,, 0 < r < p,eb, 0 <r < g, sao constantes reais do modelo e €, representa

ruido branco. A expressao (2.39) pode ser igualmente representada como
a(B)X,, = b(B)e, (2.40)

onde a(B) =1 — zp: a,B" e b(B) =1 — Zq: b,B". No modelo ARMA, a componente
adicional permite lerln melhor ajuste da %1?1(;510 de autocorrelagao. A estimacao dos
parametros do modelo ARMA é mais complexa do que no modelo AR, pois as com-
ponentes b,.,r = 1,...,q tém de ser estimadas recorrendo a um sistema de equacoes
nao-linear.

O modelo auto-regressivo de média modvel integrado de ordem (p,d,q),
ARIMA(p,d,q), é obtido a partir do modelo ARMA(p,q) permitindo que o po-

linémio a(B) tenha d raizes iguais a unidade e as restantes raizes fora do circulo

unitario. O modelo ARIMA(p,d, q) tem a seguinte forma
a(B)V'X, = b(B)e, (2.41)

onde V é um operador diferenca definido por VX, = X,, — X,,_; e V¢ = (1 — B). O

modelo ARIMA ¢ utilizado para modelar trafego nao estacionario.

2.4.6 Modelos TES

Os modelos TES, cujo designacao advém das trés operacoes efectuadas aos dados
(transformagao, expansdo e amostragem), permitem o ajuste simultaneo da distri-
buicao empirica e da funcao de autocovariancia até um deslocamento temporal razoavel
[MS92, JM92a, JM92b].

Existem duas variantes dos processos TES, TES™ e TES™, os quais possuem respec-

tivamente autocorrelacao positiva e negativa. Os modelos TES resultam da conjugacao
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de dois processos estocasticos, uma sequéncia de background e uma sequéncia de fore-

ground. A sequéncia de background do TES™ tem a forma

Uo, n=>0
Ut = 2.42
{<UJ_1+Vn>, n>0 (242)

e a sequéncia de background do TES™ tem a forma

Ur, n par
U- = " P (2.43)
1-U}, n {mpar

onde Uy é uma varidvel uniformemente distribuida entre 0 e 1, {V,,,n = 1,...,00}
é uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas,
independente de Uy e chamada de sequéncia de inovagao, e a operagao < x > representa
r —max{n < z,n € IN}. As sequéncias de foreground do TEST e do TES™ sdo

respectivamente

D
X- = D(U;) (2.45)

n

onde D representa uma fungao de distor¢ao. O processo de inferéncia do modelo TES

recorre a uma distorcao D de dois niveis definida por
D(@) = F~(Se()), = € [0,1] (2.46)

onde F'~! representa a funcao de distribui¢ao empirica inversa e S¢ é uma operagao de

7alisamento” dada por

IS _ y/f, O=<y<< 2.47
) {0—yﬁﬂ—®,£§y<1 240

que preserva a uniformidade. Para 0 < ¢ < 1 o efeito da funcao Se¢ ¢ fazer com que as
realizacoes do processo TES de background tenham uma aparéncia mais continua.
Uma vantagem importante da metodologia TES, que também é perseguida nesta
Tese, é o desacoplamento entre o ajuste da distribuicao empirica e da autocorrelacao
empirica. O ajuste da distribuicao empirica esta garantido a partida. O ajuste da
autocorrelagdo empirica é baseado numa procura heuristica dos pares (&, fi/) onde fy

representa a funcao densidade da sequéncia de inovagao.
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2.4.7 Modelos auto-similares

Englobam-se nesta classe os processos que possuem intrinsecamente caracteristicas
auto-similares, de que sao exemplos o movimento browniano fraccionério (fBm) [MNG68]
e os processos ARIMA fracciondrios. Estes modelos conseguem modelar a auto-
similaridade e a média do trafego, mas sao incapazes de capturar outras caracteristicas
importantes do trafego, nomeadamente a distribuicao e a fungao de autocovariancia.

O movimento Browniano simples é um processo estocastico { B(t),t > 0} onde os
incrementos B(t 4 0) — B(t) tém uma distribui¢do normal com média zero e variancia
02§ e os incrementos em intervalos de tempo disjuntos sao independentes. O movimento
Browniano fracciondrio é um processo auto-similar com parametro de Hurst H € [0.5,1]
e difere do movimento Browniano simples por ter incrementos com variancia o2§%7.
O fBm, {fB(t),t > 0}, pode ser deduzido a partir do movimento Browniano simples
através da seguinte expressao

t
fB(t) = /(t —u)?7%%dB(u). (2.48)
0

A sequéncia de incrementos é chamada de ruido Gaussiano fraccionario.

Os processos ARIMA fraccionarios, F-ARIMA(p,d, q), com 0 < d < 1/2 sao uma
extensao dos modelos ARIMA(p, d, q) e s@o definidos por

a(B)V?X, = b(B)e, (2.49)

onde d toma valores entre 0 e 1/2, B é um operador definido por BX, = X, 1,
p q

a(By=1- > a,B"eb(B) =1- > b.B". O que diferencia os processos ARIMA e
r=1 r=1

F-ARIMA, é que num processo F-ARIMA o operador V¢ = (1 — B)¢ é descrito por

uma expansao binomial dada por

(1-B)= i Cd(—-1)*B* (2.50)

onde C¢ = d!/k!(d — k)!. O parametro de Hurst de um modelo F-ARIMA é dado por
H=d+1/2.

2.4.8 Modelos multifractais

Os primeiros processos multifractais conhecidos foram as chamadas cascatas multi-

plicativas [FGW98, Rie02] e continuam a ser a classe de modelos multifractais mais
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divulgada. A cascata mais simples é a chamada de cascata binomial que surgiu no con-
texto da modelagao de processos financeiros [FCM97, Rie02]. Esta pode ser descrita por
uma estrutura binaria em arvore. Uma cascata binomial pode ser deterministica, caso
nao exista nenhuma componente aleatéria no seu processo de construcao, ou aleatéria.
O modelo mais genérico de cascatas aleatérias foi proposto por Mandelbrot [Man74]
como um modelo para a turbuléncia. Uma cascata aleatéria é caracterizada por uma
massa inicial, uniformemente distribuida ao longo de um intervalo de tempo, o qual é
subdividido em dois (ou mais) subintervalos idénticos e onde a massa é aleatoriamente
atribuida a cada um desses subintervalos, de acordo com uma variavel aleatoria W
chamada de gerador. No caso de um processo de trafego a massa pode ser interpre-
tada como sendo o nimero de chegadas (pacotes ou bytes) num determinado intervalo
de tempo. Seja W; ;i = 1,...,N;,7 = S, ..., 1, uma varidvel aleatéria independente,
com a mesma distribuicao de W, que redistribui a massa da escala temporal j para
o intervalo de tempo i (o qual pertence a escala temporal seguinte j — 1). A cons-
trucao do processo de trafego comeca na escala de tempo superior S com uma massa
inicial M distribuida uniformemente ao longo de um intervalo de tempo unitario. Esta
discussao serd restrita ao caso em que cada intervalo (pai) é subdividido em dois su-
bintervalos (filhos). Na primeira iteracao, é produzida uma escala mais fina (S — 1)
dividindo o intervalo em dois subintervalos de comprimento 1/2, e é atribuida uma
massa MW s_1 ao subintervalo da esquerda e uma massa MWy g_; ao subintervalo
da direita. Na segunda iteragao é produzida a escala temporal S — 2 a partir da escala
temporal S — 1, em que cada um dos intervalos anteriores gera novos subintervalos,
um a esquerda e outro a direita, dando origem a quatro subintervalos de comprimento
1/4 CoIm 1massas MWl,Sflwl,SfQ, MW1,371W2,372, MW2,371W3,372 € MW2,571W4,S—2,
respectivamente. Repetindo este processo iterativamente, a massa do intervalo pai ¢
da escala temporal j é redistribuida pelos subintervalos 2i — 1 e 2¢ da escala j — 1 com
pesos Wo;_1 j_1 € Wy, j_1, respectivamente. De referir que o modo como a massa ¢ re-
distribuida ¢ independente da quantidade de massa, pois W; ; é independente da massa.
A construcao do processo estd ilustrado na Figura 2.7. Combinando este processo com
o movimento Browniano fracciondrio é possivel definir uma nova classe de modelos de-
signada por movimento Browniano fracciondrio em tempo multifractal [VR97]. Riedi
et al. [RCRB99| propuseram um modelo multifractal com base em onduletas (MWM),
onde utilizam as onduletas de Haar e uma estrutura multiplicativa aplicada aos coefi-

cientes da onduleta. Mais recentemente foi apresentado um modelo que combina uma
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Figura 2.7: Representagao da evolugao de uma cascata aleatoria.

cascata multiplicativa com um processo log-normal independente [DMMO02]. Todos es-
tes modelos conseguem capturar em parte ou totalmente as caracteristicas multifractais
do trafego.

Feldmann et al. [FGWO98] propuseram o uso de cascatas conservativas como um
modelo para trafego IP. Nas cascatas conservativas, o gerador W toma valores entre 0 e
1, tem média 1/2 e é simétrico em rela¢ao a média. Além disso, a massa é redistribuida
de tal modo que o total de massa atribuido aos subintervalos filhos da esquerda e da
direita é igual & massa do intervalo pai. Assim, a massa é preservada durante o processo
de divisao: se a massa do i-ésimo intervalo pai for M, a massa do intervalo filho da
esquerda serd MWs;_; j_1 e a massa do intervalo filho da direita serd M (1 — Wy j_1).
Como resultado, a massa em todas as escalas serd exactamente M, se a massa inicial for
M. Esta ¢ a chamada propriedade de preservacao de massa. De referir, que é possivel o
uso de diferentes geradores para cada escala temporal, levando assim ao aparecimento
de caracteristicas multiescalares.

Foi ainda proposto um modelo baseado em cascatas duplas independentes, em que
uma cascata modela as chegadas dos pacotes e a outra modela os tamanhos dos pacotes
[GRO1, SNVO03b].

2.5 Conclusao

Neste capitulo foi feita uma descricao do estado da arte da modelacao de trafego em
redes de comunicagoes.

Foram apresentados os conceitos e definicoes matematicas das caracteristicas de
similaridade escalar do trafego: auto-similaridade, dependéncia longa e multifractali-
dade. Foram também descritos os modelos de trafego mais importantes propostos na
literatura.

A modelacao das caracteristicas de similaridade escalar nao esta restrita aos pro-
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cessos que as possuem de forma intrinseca, como por exemplo o movimento Browniano
fraccionario para o caso da auto-similaridade. Modelos mais classicos, como por exem-
plo os Markovianos, podem fornecer boas aproximacoes e apresentam como vantagem a
existéncia de um leque de resultados tedricos que facilitam a andlise do comportamento
em fila de espera e o cdlculo da largura de banda efectiva. Além disso, estes mode-
los permitem incorporar outras caracteristicas estatisticas relevantes do trafego que,
em geral, nao sao inteiramente capturadas pelos processos intrinsecamente invariantes
quanto a escala (por exemplo as estatisticas de primeira e segunda ordem).

Neste capitulo foram ainda apresentados alguns métodos de identificacao e quanti-
ficacao dos comportamentos de similaridade escalar, que serao utilizados ao longo da
Tese, quer na caracterizacao das capturas usadas, quer na afericao da capacidade dos
modelos propostos para capturarem e replicarem estas caracteristicas.

A importancia de modelar as caracteristicas de similaridade escalar do trafego a par
com a escassez de modelos suficientemente flexiveis que permitam capturar, nao apenas
estas caracteristicas, mas também outras com impacto significativo no desempenho da
rede motivou o desenvolvimento dos modelos de trafego apresentados nos capitulos

seguintes desta Tese.
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Modelos Markovianos para o

processo de chegadas de pacotes

3.1 Introducao

Neste capitulo sera apresentado um novo modelo de trafego e respectivo processo de in-
feréncia de parametros. O modelo proposto é um processo de Poisson modulado a Mar-
kov em tempo discreto (AIMMPP) com um procedimento de inferéncia de parametros
que se pretende versatil no que respeita ao tipo de trafego que consegue modelar.

Um modelo de trafego sé estd completo quando existe um procedimento de in-
feréncia de parametros associado a estrutura matematica do modelo. No caso dos
MMPPs a complexidade do procedimento de inferéncia de parametros esta ligada ao
numero de estados do MMPP ao qual se pretende ajustar o trafego. A maior parte
dos procedimentos de inferéncia de parametros de MMPPs disponiveis na literatura
aplica-se apenas a modelos que tenham por base uma cadeia de Markov com apenas
2 estados (2-MMPP) [HL86, GR94, KS95, MH87, NP98]. Apesar dos 2-MMPPs con-
seguirem capturar as caracteristicas fundamentais de algumas fontes de trafego (por
exemplo, trafego de voz), o nimero de estados em geral ndo é suficiente para permitir
um bom ajuste da distribuicao marginal quando o trafego exibe uma variabilidade ao
longo de uma extensa gama de valores de ritmos de chegada. Skelly et al. [SSD93]
propuseram um método para a estimacao dos parametros de um MMPP genérico que
apenas ajusta as estatisticas de primeira ordem. Os ritmos de chegada de Poisson sao
inferidos a partir da funcao marginal empirica e as taxas de transicao entre estados
sao inferidas fazendo a contagem das transicoes ao longo da sequéncia empirica do

nimero de chegadas. Uma limitagao deste método é a necessidade de pré-definir o
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nimero de estados do MMPP, pois o ntimero de estados esta relacionado com a re-
solucao usada na construgao da funcao de distribuicao empirica. No final obtém-se
ritmos de chegada de Poisson igualmente espagados, resultando num procedimento que
nao é adaptavel as caracteristicas particulares do trafego que se pretende modelar. O
trabalho de Li e Hwang [LH97], foi um passo em frente no ajuste dos parametros de
um MMPP. Apesar do procedimento se aplicar a um caso particular de MMPPs, os
CMPPs (processo de Poisson modulado por uma cadeia de Markov circulante), per-
mite o ajuste da distribuicao marginal e da funcao de autocovariancia. Num CMPP
as probabilidades em regime estacionario sao idénticas para todos os estados do mo-
delo. A estrutura do CMPP permite ultrapassar o problema usualmente chamado de
inversao dos valores préprios, o qual esta associado a necessidade de inverter a expo-
nencial da matriz que define as taxas de transi¢ao dos estados da cadeia de Markov de
modo a obter os elementos desta matriz a partir da funcao de autocovariancia. Este
procedimento permite capturar as componentes pseudo-periddicas presentes nos dados,
j& que a matriz das taxas de transicao entre estados de um CMPP pode ter valores
préprios complexos. No entanto, este procedimento possui uma reduzida flexibilidade
no ajuste da distribuicao marginal dos ritmos de chegada, porque os estados do CMPP
sao equiprovaveis. Em particular, com este procedimento é dificil capturar rajadas de
chegadas que ocorram com uma baixa probabilidade. Estas chegadas em rajada podem
afectar significativamente o comportamento do trafego na passagem por uma fila de
espera. No procedimento proposto em [LH97] a precisao do ajuste da distribui¢ao mar-
ginal apenas pode ser melhorada a custa do aumento do nimero de estados do CMPP.
Andersen e Nielsen [AN98] usam a sobreposicao de 2-MMPPs de modo a modelar as
diferentes escalas temporais da autocovariancia. Cada uma dessas escalas temporais é
ajustada por uma funcao exponencial, usando um procedimento semelhante ao usado
em [FW97]. O procedimento de Andersen e Nielsen tem duas grandes desvantagens; (i)
as escalas temporais sdo definidas a partida e (ii) o ajuste das estatisticas de primeira
ordem é pobre, j4 que apenas a média é ajustada.

O modelo e respectivo procedimento de inferéncia de parametros propostos neste
capitulo da Tese foram desenvolvidos com o objectivo de conseguir modelar de forma
precisa as estatisticas de primeira e de segunda ordem do trafego, e consequentemente a
memoria longa do processo (caso exista). O modelo proposto é obtido por sobreposic¢ao
de L 2-dMMPPs e de um M-dMMPP sem memoéria, sendo por isso designado de
M25-dMMPP. Os 2-dMMPP modelam a funcao de autocovariancia e o M-dMMPP
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modela a funcao massa de probabilidade, tomando em conta as restrigoes impostas pela
modelacao da autocovariancia. Uma caracteristica importante deste modelo é o facto
de o ntimero de estados do dAMMPP nao ser fixado a priori, permitindo uma adaptagao
ao tipo de trafego que se esta a caracterizar.

Este capitulo estd organizado do seguinte modo. Na seccao 3.2 faz-se uma in-
troducao aos processos de Poisson modulados a Markov. Na secgao 3.3 é apresentado
em pormenor o modelo M2“-dMMPP e o respectivo procedimento de inferéncia de
parametros. Na seccao 3.4 sao apresentados e discutidos os resultados da aplicacao do
modelo proposto a trafego real. Finalmente na seccao 3.5 sao apresentadas algumas

conclusoes.

3.2 Processos de Poisson modulados a Markov em

tempo discreto (AMMPP)

Um processo de Poisson modulado & Markov em tempo discreto (AMMPP) pode ser
visto como um passeio aleatério Markoviano cujos incrementos em cada instante tém
uma distribuicao de Poisson com uma média que depende do estado da cadeia de
Markov moduladora. Mais precisamente, a cadeia de Markov (homogénea) (X, J) =
{(Xk, Jk), k = 0,1,...} com um espago de estados INy x S é um dMPPP se e s6 se
para k=0,1,...,

_ ' 0, m<n
P(XkJrl =m, Jk+1 = j’Xk =n, Jk = Z) = (31)

N
pij€ Ty M2 n

para todo m,n € INg e i,7 € S, em que \;, © € S, é constante real e nao-negativo,
e P = (p;;) é uma matriz estocéstica irredutivel. De referir que a distribuicao de
Xi+1 — Xi dado que J, = j é de Poisson com média A;, sendo que A; representa
o incremento médio do processo X quando a cadeia de Markov moduladora esta no
estado j. O dAMMPP é um caso particular de um dBMAP (processo em tempo discreto
de chegadas Markovianas em rajada). Num dBMAP a distribui¢ao dos incrementos do
processo em cada instante de tempo pode depender do estado visitado no instante de
tempo anterior, para além de depender do estado actual. O dBMAP serd descrito em
mais pormenor no capitulo 4.

Sempre que (3.1) se verificar, diz-se que (X, J) é um dMPPP com um conjunto de
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estados moduladores S e com parametros (matrizes) P e A, e pode-se escrever
(X,J) ~ dMMPPg(P,A) (3.2)

onde A = (\;;) = (Nidij), 6;; = 1 quando @ = j e ¢;; = 0 quando 7 # j. A matriz
P ¢é a matriz das probabilidades de transicao entre os estados da cadeia de Markov
moduladora J, e A é a matriz de taxas de chegada de Poisson. Se S for constituido
por r estados, diz-se que (X, .J) é um dMMPP de ordem r (r-dMMPP). Quando, em
particular, S = {1,2,...,r} para algum r € IN, entao

P11 P12 --- DPir A0 ...0
. . 0 X ... O
P— P21 P22 D2 o A — 9 (3.3)
_prl Pr2 ... prr_ i 0 0 . >\r_

e escreve-se simplesmente que (X, .J) ~ dMMPP, (P, A).
A distribuicao estaciondria de J é designada por m = [my, 7o, ..., m,], e verificam-se

a seguintes condigoes:

e(P—1)=0 (3.4)

d m=1 (3.5)

onde I designa a matriz identidade de dimensao r X r, e € é um vector coluna de
comprimento r com todos os elementos iguais a 1.

Consideremos a sobreposicio de N MMPPs, (X@ J®) ~ dAMMPP,, (P®, A®) i =

1,2,...,N. O resultado desta sobreposicao é ainda um processo dAMMPP, isto é,
N
(X,J) = <Z X0 (JW g> .,J(N))> ~ dMMPPg4(P, A) (3.6)
i=1
onde
S = {1,...,mpx{1,... e} x ... x{l,...,rn} (3.7)
= PU@P@g...PW (3.8)
A = AVoAP g . . gAW (3.9)

em que @ e ® designam respectivamente a soma e o produto de Kronecker.
Na Figura 3.1 estd ilustrado o exemplo da sobreposicao de dois 2-dMMPPs. Os

2-dMMPPs usados no exemplo tém as matrizes de taxas de Poisson
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()

P
1) ,(2) @ (2)
P P2 P P
(1) (1)
@ ,(2)
P P e
‘ P Pra
(0]
P
@ ,(2)
w P2 P
2)
@ ,(2)
P Pxn P
@, (2)
Pn Py
@ ., (2)
() ) P» Pry
Pu Pxn
INE) D@
Py Pa pu' Py
2)
P

Figura 3.1: Exemplo da sobreposicao de 2 2-dMMPPs.

)\(1) 0 )\(2) 0
A = [ (1) )\(1)] e AY = [ 5 @ (3.10)
2 2

e as matrizes de transicao de estados

(1 1) 1 (2

1 |Pir P2 2y _ |P1i1 Pi2
PO = [ (1) (1)] e P = [ (2) (2)] (3.11)

DPo1 Pag P21 DPag -

Desta sobreposigao resulta um 4-dMMPP, cujas taxas de Poisson resultam da soma
das taxas dos estados dos 2-dMMPPs e as probabilidades de transicao resultam da
multiplicacao das probabilidades de transicao dos 2-dMMPPs. As matrizes que des-
crevem as taxas de Poisson e as probabilidades de transicao de estados do 4-dMMPP

resultante podem ser obtidas pela soma e produto de Kronecker, i.e,

A AP 0 0 0
0 AL AP 0 0
_A(D) 2) 1 2
A=ADa AP = R (3.12)
0 0 Ay T+ A 0
0 0 0 AL AP
e _ _
1) (2 1 (2 1) (2 1) (2
pgl)pgl) pgl)p§2) pgz)P&) P§2)P§2)
1) (2 1 (2 1) (2 1) (2
P—pPU g Pp® — pgl)pgl) Pgl)p§2) pgz)Pél) ng)péz) (3.13)
o Lo @ w2 O 2 O (2] )
Por P11 P21 P12 P22 P11 P22 P12
1) (2 1 (2 1 (2 1) (2
_pgl)pgl) pgl)p§2) pg;PéB pg;péQ)_
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3.3 Modelo M2t-dMMPP

3.3.1 Descricao

O modelo proposto nesta Tese tera como base a sobreposicao de L 2-dMMPPs inde-

pendentes
(XD, JO) ~ AMMPP, (PO ADY 1 =1,2,... L (3.14)
e um M-dMMPP
(X ED | JERDY  AMMPP , (PEFD | AT+, (3.15)
De notar que, em particular, paral=1,2,...,L,
o 0 AO
PO — [pbl) pz;] AL = [ ! m] (3.16)
Da1 P22 0 A
e 6 assumido que piy + p{) < 1. Considera-se também que JO, J®, ... JE+D g5o
cadeias ergddicas em regime estacionario. Para [ = 1,2,...,L a distribuicao esta-

ciondria de J® é designada por 7) = [ﬂl) Wél)}. De modo semelhante a distribuicao

estaciondria de J*1 é designada por 7+ = [W%L—H) aft 7T](\§+1)].

O resultado da sobreposicao é o processo

L+1
(X,J) = (ZX@,(J<1>,J<2>,...,J<L+1>)) ~ dMMPPg(P, A) (3.17)
=1
onde
S = {1,2}: x{1,2,..., M} (3.18)
= PUgP@g.. P (3.19)
A = AV AP g oAFD (3.20)

De notar que a cadeia de Markov J estd também em regime estaciondrio. (X, J) serd
referido como sendo o processo M2*-dMMPP. A sobreposicio de um M-dMMPP e L
2-dMMPPs esta ilustrada na Figura 3.2.

No procedimento de inferéncia proposto os valores de L e M nao sao fixados a
priori, antes sendo determinados como parte do proprio procedimento. No entanto,
na descricao que se segue serao considerados como fixos, sem perda de generalidade.
Neste procedimento de inferéncia pretende-se que, relativamente aos incrementos do

processo de chegadas (X), os L 2-dMMPPs descrevam a funcao de autocovariancia e
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L 2-dMMPPs

®t@ L) (B @) G

@1@

Figura 3.2: Sobreposi¢ao de um modelo M-dMMPP e L modelos 2-dMMPP.

o M-dMMPP descreva a distribuicao, tendo em conta a contribui¢ao devida as distri-

buigoes dos L 2-dMMPP. De modo a facilitar a descri¢ao do procedimento de inferéncia

é conveniente definir o processo de incrementos associado a XM, X®@) . XUI+D e 4
X, que serd designado por YV Y@ V4D o V| respectivamente. Assim,
v =x" —xP1=12..L+1 (3.21)
e
Yi = Xpo1 — X, (3.22)
para k = 0,1,.... De notar que Y é o numero (total) de chegadas no intervalo de

@

amostragem k e Y, é o nimero de chegadas devidas ao [-ésimo processo de chegadas.

Assim,
L+1
V=Y v k=012, (3.23)
Além disso, YV, Y@ YUEHD ¢V, sdo sequéncias estaciondrias.

Designaremos as fungoes de probabilidade (marginal) dos processos Yy,
Y@ . YUEAD e V) respectivamente por {fi(k), k = 0,1,2,...} e {f(k), k =
0,1,2,...}, e designaremos também a funcdo de probabilidade de uma varidvel
aleatéria de Poisson com média p por {g,(k), k =0,1,2,...}, para p € [0, +00]

k
(k) :e_”%, k=0,12.... (3.24)
Para | =1,2..., L, a distribuicdo marginal de Y (isto é a distribuicio de Yk(l)7 para
k=0,1,...) é a soma pesada de duas distribui¢des de Poisson com médias )\gl) e )\g), e
pesos ﬂl) e Wél), respectivamente. As funcoes de probabilidade de Y, [ =1,2,... L,

serao entao dadas por

fi(k) = 7 gy0 (k) + o gy (k) k= 0,1,2,.... (3.25)
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e as fungoes de autocovariancia por
2
W = Cor (VY0 =l (0 a0) e, k-2 (320

onde ¢; = 1In (1 — p§2 — pgl) ). De notar que, em particular, as fun¢oes de autocovariancia

de YU Y® | Y exibem um decaimento exponencial para zero.

Como se deseja que o processo M-dMMPP aproxime a distribuicao dos incrementos
do processo de chegada sem contribuir para a funcao de autocovariancia dos incremen-
tos do processo M2E-dMMPP, a cadeia de Markov JE+D nio deve possuir memoria.

Isto é conseguido fazendo

AR BN A
(L+1) _(L+1) (L+1)
Vs 0 .. T
1 2 Mo (3.27)
W%L—H) 7T§L+1) o WJ(\/I;H)

(L+1) seja uma sequéncia de varidveis aleatérias indepen-

Esta solucao implica que Y

dentes e identicamente distribuidas cuja distribuicao é uma mistura de M variaveis
[ . - L+1 L+1 ,

aleatérias de Poisson com médias )\E AR pesos 7T§ + ), para i = 1,2,...,M. Em

L+1

consequéncia, a funcio de probabilidade de Y (*+D é dada por

M
fra(k) =" ai*V gy (k), k=0,1,2,.. (3.28)
J=1

e a fungao de autocovariancia é nula para todos os desfasamentos temporais positivos;
isto é,
A = Cov (VY YTy =0, k> 1. (3.29)

De acordo com (3.23), a func¢ao de probabilidade de Y é dada por:

fR)=(i®fa®...® fru) (k) (3.30)

onde @ designa a convolugao de funcgoes de probabilidade. Y é uma sequéncia de
variaveis aleatorias com uma distribuicao dada por uma soma pesada de variaveis
aleatérias de Poisson (note-se que a soma de misturas independentes de varidveis de
Poisson é ainda uma mistura de varidveis aleatérias de Poisson), e a fungao de proba-

bilidade de Y é dada por

flky=>" Z . Z > (H 7r§f>> . AS_?(lz). (3.31)

J1=172=1 Jjr=1jr4+1=1
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Considerando ainda (3.23) e de acordo com (3.26) e (3.29), conclui-se que a funcao de

autocovariancia de Y é dada por
L+1

v = Cov (Yo, Yy) = > Cov (Yo(l), Yk(l))
=1

(3.32)
2
=Sl a) (A - AP) ke

para k=1,2,....

3.3.2 Procedimento de inferéncia dos parametros

2 ..., Y serdo referidos como o0s processos

No que se segue, os processos Y1) Y
2-AMMPP, e os processos Y &Y e Y serdo denominados, respectivamente, por processo
M-dMMPP e processo M25-dMMPP.

O procedimento de inferéncia dos parametros pode ser dividido em quatro passos:
(i) aproximagao da autocovariancia empirica por uma soma pesada de exponenciais
e identificagdo das escalas temporais de interesse, (ii) inferéncia da fungao de proba-
bilidade do processo M-dMMPP e célculo dos parametros dos 2-dMMPPs, (iii) in-
feréncia das taxas de chegada de Poisson e probabilidades de transicao entre estados
do M-dAMMPP e (iv) célculo dos parametros finais do modelo M2L-dMMPP. O dia-

grama de fluxos que ilustra o procedimento de inferéncia do modelo estéa representado

na Figura 3.3. Nas sub-seccoes seguintes estes passos serao descritos em detalhe.

3.3.2.1 Aproximacao da autocovariancia e identificacao das escalas tempo-

rais de interesse

A abordagem usada foi a de aproximar a autocovariancia por um numero elevado
de exponenciais (com parametros reais) e depois agregar aquelas que tivessem um
decaimento similar, ou seja, que possuissem constantes de tempo dentro da mesma
escala temporal. Uma abordagem semelhante foi seguida em [YKTO01, AN98, FW97].

Como primeiro passo, a autocovariancia empirica é aproximada por uma soma de
K exponenciais com pesos reais positivos e decaimentos reais negativos, usando para
o efeito o algoritmo modificado de Prony [0S95]. O valor de K pode ser determinado
recorrendo a um método iterativo, onde progressivamente se aumenta o ntmero de
exponenciais usadas na aproximagcao. K serd o nimero maximo de exponenciais usadas
na aproximagcao para o qual o algoritmo modificado de Prony resulta em amplitudes e
constantes de tempo puramente reais. A aplicacao do algoritmo de Prony tem como

resultado dois vectores,
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Figura 3.3: Diagrama de fluxos do procedimento de inferéncia do modelo M2*-dMMPP.

os quais correspondem a funcao de aproximacao

K
Covy (5, 5) =3 et k=1,2,3 ... (3.34)

i=1

Neste ponto é necessario identificar as componentes da autocovariancia que carac-
terizam as diferentes escalas temporais. Definem-se L escalas temporais diferentes,
nas quais os decaimentos (constantes de tempo das exponenciais) da autocovariancia,
bi,i = 1,..., K, estao na mesma escala logaritmica. Para explicar este procedimento
¢ util assumir que b; < bj4q,1 < j < K —1. O valor de L ¢é calculado usando o

seguinte procedimento iterativo. Comegando com [ =1 e 4; = 1 calcula-se i;,; através

da seguinte expressao

iip1 =min{K + 1,inf {5 : 4 < j < K A [logyo (bj)] > [logyg (bj—1)1}}, (3.35)
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em que |[...] representa o arredondamento para o inteiro imediatamente superior.
Se i;,1 > K entao faz-se L = [ e o procedimento termina; caso contrario incrementa-

se [ de uma unidade e repete-se o procedimento. De notar que, em particular

[logyg (b;,)] = [logyg (biysa)] = ... = ﬂOglo (bimflﬂ (3.36)

mas, se ;11 < K,
[logyg (b;)] < ﬂOglo (bimﬂ : (3.37)

Para j =1,2,..., L, considera-se que os decaimentos desde b;, até b;,, 1 caracterizam
a mesma escala temporal. Entdo as n; = |i;;1 — ¢;| componentes sdo agregadas num

unico componente com os seguintes parametros:

i41—1
ip41—1 Z akbk
k=i
o] = Z Qe (§] ﬁl = —lT. (338)
l

k=i,

Estes parametros sao usados para ajustar a funcao de autocovariancia do processo
2-dAMMPP, Y tendo em conta (3.26), (3.34) e (3.38). Destas relages resulta que

a; = 277 e  Oi=q (3.39)

onde d; = /\g) - /\gl), isto é, a funcao de autocovariancia ajustada de Y1+ Yo+ ...+ Y]
é

L
S e k=12, ... (3.40)
=1

A Figura 3.4 mostra o resultado da identificacao das escalas temporais da funcao de
autocovariancia empirica da captura Bellcore (descrita na secgdo A.3 do Apéndice A), e
a qual foi aplicado o modelo descrito neste capitulo (ver sec¢ao 3.4). Foram identificadas
3 escalas temporais caracterizadas pelos decaimentos 3; = 3.14x 1074, 3y = 1.33 x 1072
e B3 =1.44 x 1071,

3.3.2.2 Inferéncia da funcao de probabilidade do M-dMMPP e céalculo dos
parametros dos L 2-dMMPPs

O proximo passo ¢ a inferéncia da fungao massa de probabilidade (FMP) do M-dMMPP

a partir da FMP empirica dos dados originais. A relacao entre as funcoes de probabi-

lidade dos processos 2-dMMPPs, M-dMMPP e M2L-dMMPP ¢ definida por (3.30).
De modo a simplificar a desconvolugao de fri1(k) e fi(k),l =1, ..., L, considera-se

que a taxa de chegada de Poisson no primeiro estado de cada um dos L 2-dMMPPs é
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Figura 3.4: Identificacao das escalas temporais de interesse.

Z€ro; ou seja, )\gl) =0e /\g) =d;, paral =1,...,L. De (3.39) resulta,

=
dl: W7 l: ].,2,...7L. (341)
V T Ty

A fungao de probabilidade do M-dMMPP, fr ., é inferida a partir da fungao de
probabilidade empirica dos dados f€, e das L fungoes de probabilidade dos 2-dMMPPs,
designadas por fl, [ =1,2,...,L. fr.1 estd assim estreitamente relacionada, através
da equagao (3.30), com os parametros j& inferidos na sub-seccao 3.3.2.1 e com as
probabilidades 71'51), [ = 1,2,...,L. Mais precisamente, fr,; tem de ser ajustada
conjuntamente com os parametros W%l), [ =1,..., L, utilizando para o efeito um processo

de minimizagao com restrigoes:

min > ot (k)| (3.42)

{(m =1, LY { L (k) k=0,1,..} &
onde

o (k) = Fo(k) — <f1 ®..0fro fL+1) (k) (3.43)
sujeito as restri¢oes definidas por (3.39) e a
o<’ <1,1=1,2,...,L,

froa(k)>0,k=0,1,..., (3.44)
e 20 frm(k) =1

A funcao de probabilidade ajustada do M-dMMPP é designada por fL+1- Nao se

permite que W%l) seja 0 ou 1, pois se for 0 o [-ésimo 2-dMMPP degenera num processo
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de Poisson simples e se for 1 torna-se um processo nulo. A funcao de probabilidade

empirica, f¢(k), é inferida para a gama de valores definida por

L
k:0,1,...,max{1.1Zdl,maX{Y}}. (3.45)
=1

As fungoes de probabilidade fl(k),l = 1,..., L sao calculadas para a mesma gama de
valores. No entanto, para reduzir o nimero de pontos usados nas convolugoes apenas

se considera a sub-gama de valores definida por
k=min {f() > &} min {fi(j) > &} +1.... . max {i(7) > &} (3.46)

com & = 10~*max{ f;(k)}. O processo de minimizacdo com restricoes dado por (3.42)—
(3.44) é um problema de programagao nao-linear. Este tipo problemas é, em geral, de
(1) _ 7T§l+1)

resolucao dificil. Assim, foram consideradas duas aproximagoes: (i) fez-se m; :

l=1,...,L—1e(ii) as possiveis solucoes de ﬂ” foram restritas a uma gama discreta
de valores, tais que 7T§l) =0.001%k, £ =1,...,999. Estas aproximagoes tiveram um im-
pacto pouco significativo nos resultados obtidos com este procedimento de inferéncia
de parametros, em particular naqueles apresentados na seccao 3.4 deste capitulo. E
utilizado um procedimento de procura para determinar o valor minimo da funcao ob-

) sio efectuados os seguintes passos: (i) calculo

jectivo. Para cada valor possivel de 7T§l
da FMP dos L 2-dMMPPs a partir de f1® fi@...8 f1 e (3.25), (i) calculo da estimativa
da FMP do M-dMMPP, fL+1, desconvoluindo da FMP empirica a contribuicao dos
L 2-dMMPPs, e considerando todas as restrigoes impostas ao processo e (iii) calculo
do erro de aproximacao entre a FMP empirica e a FMP conjunta dos L 2-dMMPPs
e do M-dMMPP. Apés o teste de todos os valores considerados de ﬂl), fre1 serd
igual a estimativa fL+1 para a qual o erro de aproximacao das FMPs foi menor. Os

! ~ . : ..
correspondentes valores de 7r§) serao as probabilidades em regime estacionario dos L

2-dMMPPs.
Neste ponto todos os parametros dos L 2-dMMPPs, YV, Y? Y foram ja

determinados. As matrizes correspondentes
PYD AD) 1=1,2,...,L} (3.47)

podem ser construidas do seguinte modo:

1—7T§l)(1—eﬁl) W§Z)<1 — )

PO —
71'5[)(1 —el) 11— 71'51)(1 — )

(3.48)
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¢ = argmka>{h“‘l’ (k)}

i)

fLa@) =X W0, @) =1...

A

calcularrr-*D e A(LD

Figura 3.5: Algoritmo para o cdlculo do nimero de estados e taxas de chegada do M-dMMPP.

00
AL = [o ) ] : (3.49)
l

3.3.2.3 Inferéncia dos parametros do M-dMMPP

O préximo passo é a inferéncia do numero de estados e das taxas de chegada de
Poisson do M-dMMPP a partir de f 1+1. Para efectuar esta operacao f 1+1 € aproximada
por uma soma pesada de funcoes de probabilidade de Poisson, isto é, como sendo
a funcao de probabilidade de uma mistura de variaveis de Poisson com um nimero
indeterminado (& partida) de componentes.

O ajuste ¢é efectuado usando um algoritmo que progressivamente subtrai de fLH
uma func¢do de probabilidade (de Poisson). Este procedimento estd descrito no di-
agrama de fluxos da Figura 3.5. Seja gy, (k) a i-ésima funcdo de probabilidade de
Poisson, com média ¢;. Define-se A (k) como sendo a diferenca entre fi.1(k) e a
soma pesada de fungoes de probabilidade de Poisson apds a i-ésima iteragao. Inicial-

mente, faz-se KO (k) = fr41(k). Em cada iteracdo, detecta-se o méximo de A= (k) e
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o valor de k correspondente, o; = arg max;{h"~V(k)}, serd considerado a i-ésima taxa
de chegada de Poisson do M-dMMPP. Sao entao calculados os pesos de cada uma das
fungoes de probabilidade de Poisson ja inferidas, w; = [wy;, wa;, ..., w;;], usando para o

efeito o seguinte conjunto de equagoes lineares:

frlen) = iji9¢j(¢l>7 l=1,..1 (3.50)
j=1

Deste modo é assegurado que o ajuste entre fLH(k) e a soma pesada de funcoes de
probabilidade de Poisson é exacto nos pontos ¢;, para l =1,2,...,47. O passo final de

cada iteragao ¢é o cdlculo da nova funcao diferenga
WO (k) = fran (k) =) wigg, (k). (3.51)
j=1

O algoritmo termina quando o maximo de k() (k) ¢ inferior a uma percentagem pré-
definida (¢) do maximo de fr.1(k) e M serd entdo igualado a i.

Depois de M ter sido determinado, os parametros do M-dMMPP,

{(W(L+l) AE+D

j A7), 0 =1,2,..., M}, sdo entao igualados a

R LR (S (3.52)
Z WmM
m=1
Na Figura 3.6 é possivel observar um exemplo da aplicacao iterativa deste algoritmo
a uma funcao de probabilidade. Apds a primeira iteracao foi detectado um maximo
em 30 e consequentemente foi inferida uma funcao de probabilidade de Poisson com
média 30 e peso 0.6235. Subtraindo a funcao de probabilidade inicial a fungao inferida
obtém-se a funcao AV, a qual tem um méximo em 45. Assim, a segunda funcao de
probabilidade de Poisson inferida tem média 45. Recalculando os pesos das funcoes
de probabilidade j& inferidas obtemos um peso de 0.6 para a primeira e de 0.4 para a
segunda. Apés a segunda iteracdo o algoritmo termina, pois a funcao h®) tem apenas

valores residuais.

3.3.2.4 Construgao do modelo M2*-dMMPP

Finalmente, o processo M2“-dMMPP pode ser construido recorrendo as equacoes
(3.19) e (3.20), usando as matrizes P®) e A® i =1, ..., L calculadas se acordo com a ex-

(£+1) construida de acordo com as expressdes (3.27) e AF+D

pressao (3.16), a matriz P
construidas de acordo com as expressoes (3.3) e com os parametros A§L+1), j=1,...M

obtidos por (3.52).
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Figura 3.6: Exemplo do algoritmo de ajuste de uma fungao a uma soma pesada de fungoes de probabi-
lidade de Poisson. (A esquerda, de cima para baixo) fungdo que se pretende ajustar e fungoes diferenca
ap6s uma, h(Y)| e duas, h(?, iteracdes. (A direita, de cima para baixo) Fungodes de probabilidade de
Poisson inferidas na primeira e segunda iteracao, g,, € go,-

3.4 Resultados

Nesta seccdo serao apresentados e avaliados os resultados do modelo M2Y-dMMPP e
do respectivo procedimento de inferéncia de parametros introduzido nas secgoes ante-
riores. Na avaliacdo dos resultados do modelo M2X-dMMPP foram também incluidos
os resultados de uma versao simplificada do modelo M2*-dMMPP, que serd designado
por M2-dMMPP. O modelo M2-dMMPP faz apenas o ajuste da cauda da fungao

de autocovariancia, utilizando a exponencial de menor decaimento das L exponenciais

46



Capitulo 3. Modelos Markovianos para o processo de chegadas de pacotes

usadas no ajuste da autocovariancia do M2L-dMMPP. Pretende-se deste modo verifi-
car se o ajuste da cauda da autocovariancia é suficiente para efeitos de modelacao de
trafego. Ambos os modelos foram aplicados a duas capturas de trafego: (i) a captura
Bellcore de Outubro e (ii) uma captura feita na Universidade de Aveiro (UA). Ambos
as capturas estao descritos em pormenor no Apéndice A. O intervalo de amostragem
usado foi 0.1 segundos em ambas as capturas. O parametro € foi escolhido de modo a
obter um compromisso entre o niimero de parametros do modelo e o ajuste eficaz das

caracteristicas do trafego.

3.4.1 M2L-dMMPP

A captura Bellcore foi ajustada por um dMMPP com 40 estados, considerando € = 0.2.
O procedimento de inferéncia devolveu os seguintes parametros: Wil) =04,l=1,..., L,
L =3 a =173x10% ay = 6.69 x 10", ag = 2.05 x 102, B, = 3.14 x 1074, B, =
1.33 x 1072 e 33 = 1.44 x 1071, No que respeita a captura UA, esta foi ajustado a um
dMMPP com 12 estados, considerando ¢ = 0.01. No final da inferéncia de parametros
obtiveram-se os seguintes resultados: 7T§l) =04,l=1,...L, L =2, oy = 4.74 x 101,
ay = 5.17x 101, B = 4.81 x 107 e B, = 4.05 x 1072. Em ambos os casos, a funcao de
autocovariancia foi ajustada em 60 pontos, para deslocamentos temporais desde 1 até

1200 intervalos de amostragem, em intervalos de 20.

3.4.2 M2-dMMPP

A captura Bellcore foi ajustada por um dMMPP com 22 estados, considerando e = 0.05.
Um valor de 7r§1) = 0.3 foi obtido com o procedimento de inferéncia de parametros.
A exponencial usada no ajuste da cauda da fungao de autocovariancia tinha como
parametros a = 1.73 x 102 e 8 = 3.14 x 107, ou seja a exponencial com decaimento
mais lento das usadas na sub-seccao anterior. No que respeita a captura UA, esta foi
ajustado a um dMMPP com 8 estados, considerando ¢ = 0.05. No final da inferéncia
de parametros obtiveram-se os seguintes resultados: ﬂl) = 0.3, ag = 4.74 x 10' ¢
B =4.81 x 1074,

3.4.3 Comparacgao e avaliacao

De modo a avaliar o comportamento dos métodos de inferéncia aqui apresentados

efectuaram-se os seguintes testes: (i) comparagao das estatisticas de primeira e segunda

47



Modelagao de trafego em redes de telecomunicacées: modelos Markovianos e baseados em sistemas de Lindenmayer

0.018

0.030

—e— Trafego original
v M2-dMMPP
—-a— M2“-dMMPP

—&— Tréafego original
v M2-dMMPP
0.025 —-a— M2“-dMMPP

0.016

0.014 A

0.012 0.020 4

0.010 A

0.015
0.008 -
4

probabilidade
probabilidade

0.006 0.010 4

0.004 -

0.005
0.002

0.000

0.000 - T T T % ®
0 500 1000 1500 2000 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

pacotes/seg pacotes/seg

Figura 3.7: Ajuste da fungao massa de probabi-  Figura 3.8: Ajuste da fungao massa de probabi-
lidade, Bellcore. lidade, UA.

ordem e (ii) andlise do comportamento do trafego numa fila de espera, em termos de
racio de pacotes perdidos e atraso médio na fila de espera. Foram usados trés tipos de
trafego: (i) o tréfego original considerando que todos os pacotes tinham tamanho fixo
igual & média, (ii) trafego gerado de acordo com o modelo M2E-dMMPP inferido, (iii)
trafego gerado de acordo com o modelo M2-dMMPP inferido. Na andlise do compor-
tamento no trafego numa fila, utilizou-se ainda o trafego original mas considerando os
tamanhos reais dos pacotes. Nas simulagoes efectuadas com base nos modelos inferidos
foram calculados intervalos de confianca a 95% com base em 10 réplicas. Uma vez que
o comprimento dos intervalos foi sempre muito reduzido optou-se por nao os incluir
nas figuras.

No caso das estatisticas de primeira ordem, pode-se observar a funcao massa de
probabilidade (FMP) nas Figuras 3.7 e 3.8. Verifica-se que ambos os modelos con-
seguiram um ajuste muito bom da FMP. No que se refere as estatisticas de segunda
ordem, mais concretamente a funcdo de autocovariancia (FAC) (Figuras 3.9 e 3.10),
verifica-se que ambas as capturas de trafego exibem caracteristicas de memoria longa.
O modelo M2-dMMPP obteve um bom ajuste da FAC apenas para valores de deslo-
camento temporal superiores (cauda da FAC). No caso do trafego da captura Bellcore
conseguiu-se um bom ajuste para deslocamentos temporais a partir dos 5 segundos. No
caso da captura da UA sé se conseguiu um ajuste aceitavel para valores de deslocamen-
tos superiores a 30 segundos. No que se refere ao modelo M2*-dMMPP, conseguiu-se
um ajuste muito bom em toda a gama de deslocamentos temporais considerada.

De modo a avaliar o comportamento da captura Bellcore em fila de espera, fez-
se variar a capacidade da fila de espera de 10 Kbytes até 8 Mbytes para uma taxa

de servigo de 518 Kbytes/s (que corresponde a um factor de utilizagao de 0.7). Fez-
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se ainda variar a unidade de armazenamento da fila de espera de 100 Kbytes até 70
Mbytes para uma taxa de servigo de 403 Kbytes/s (que corresponde a um factor de
utilizagdo de 0.9). Para a captura UA utilizaram-se factores de utilizagao de 0.9 e
0.98, os quais correspondem respectivamente a taxas de servigo de 726 Kbytes/s e 666
Kbytes/s. Em ambos os casos fez-se variar a unidade de armazenamento da fila de
espera de 10 Kbytes até 40 Mbytes.

Nas Figuras 3.11 e 3.13 respeitantes aos resultados de racio de perda de pacotes da
captura Bellcore, pode-se observar que o modelo M2%-dMMPP obtém éptimos resul-
tados para ambas as taxas de servico. Com o modelo M2-dMMPP obtém-se resultados
ligeiramente piores, nomeadamente para a taxa de servico de 70%. Uma explicacao
para este resultado é a falta de ajuste da FAC para deslocamentos temporais mais
pequenos, também chamada de memoria curta do processo. A modelacao da memoria
curta parece assim ter uma importancia maior quando a taxa de servico é menor. Nas

Figuras 3.12 e 3.14 sao apresentados os resultados do atraso médio na fila de espera
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obtidos nas simulagoes com a captura Bellcore. Observa-se que também aqui o mo-
delo M2“-dMMPP obteve melhores resultados que o modelo M2-dMMPP. Apesar de
ambos os modelos apresentarem muito bons resultados o modelo M25-dMMPP conse-
guiu capturar com um elevado grau de eficacia o comportamento do trafego original,
principalmente para unidades de armazenamento menores que 10 Mbytes.

Nas Figuras 3.15, 3.16, 3.17 e 3.18 sao apresentados os resultados da simulacao re-
ferentes a captura UA. As conclusoes retiradas da observacao dos mesmos sao similares
as da captura Bellcore.

Verifica-se que apesar dos resultados de simulagao obtidos com o modelo
M2-dAMMPP terem sido piores que os obtidos com o modelo M2E-dMMPP, es-
tes nao foram muito inferiores. O ajuste da memdria curta do processo (ajuste da
FAC para deslocamentos menores) tem alguma influéncia nos resultados que, contudo,
parece nao ser significativa. Pode-se concluir que em alguns casos pode ser vantajoso

o uso do modelo mais simples, pois tem um menor nimero de parametros.
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Em todos os casos referidos verifica-se que a aproximacao usada, de considerar os
pacotes como sendo de igual tamanho, nao permite a modelagao eficaz do trafego com
tamanho de pacotes variavel, quando se considera o tamanho real dos pacotes. E assim
evidente a necessidade de usar modelos que também modelem o tamanho dos pacotes.
No capitulo 4 sera apresentado um modelo Markoviano capaz de modelar também o

tamanho dos pacotes.

3.5 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado um novo modelo de trafego, e o respectivo procedi-
mento de inferéncia de parametros. O modelo proposto é obtido por sobreposicao de
L 2-dMMPPs e de um M-dMMPP sem memoéria. Os 2-dMMPP modelam a funcao de
autocovariancia e o M-dMMPP modela a fungao massa de probabilidade, tomando em
conta as restricoes impostas pela modelacao da autocovariancia. Uma caracteristica
importante deste modelo é o facto de o niimero de estados do AMMPP nao ser fixado
a priori, permitindo uma adaptacao ao tipo de trafego que se esta a caracterizar.

O modelo foi aplicado a trafego real com caracteristicas de memoria longa e
compararam-se tanto as estatisticas de primeira e segunda ordem, como o comporta-
mento na passagem por uma fila de espera, do trafego real e do trafego gerado segundo
o modelo inferido. Verificou-se que o modelo proposto conseguiu um ajuste muito bom
das caracteristicas do processo de chegada de pacotes. Os resultados mostram ainda,
que apesar da relativa complexidade do trafego, o procedimento de inferéncia foi capaz
de ajustar o trafego por AMMPPs com um nimero de estados relativamente reduzido.

No entanto, quando o tréfego é formado por pacotes de tamanho varidvel (como é o
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caso do trafego IP) o modelo nao captura eficazmente as suas caracteristicas. Neste
caso, € necessario incluir no modelo uma componente que permita ajustar as principais
caracteristicas estatisticas do processo de tamanhos dos pacotes. Este aspecto sera

considerado no capitulo seguinte.
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Capitulo 4

Modelos Markovianos para os
processos de chegadas e de

tamanhos de pacotes

4.1 Introducao

No capitulo anterior foi ilustrada a importancia da modelagao conjunta do processo de
chegada de pacotes e do processo de tamanhos de pacotes. Neste capitulo é apresentado
um novo modelo de trafego, e respectivo procedimento de inferéncia, que inclui a
possibilidade de modelar os tamanhos de pacotes. O modelo proposto é um processo
de Markov com chegadas em rajada em tempo discreto ({IBMAP).

O processo Markoviano com chegadas em rajada (em tempo continuo) BMAP foi
apresentado por Lucantoni [Luc91] como a generalizacdo de um processo Markoviano
de chegadas [LMHN90]. O BMAP ¢é um processo de chegadas genérico que tem as
mesmas propriedades aditivas dos processos Markovianos, isto é, a sobreposicao de
BMAPs independentes é ainda um BMAP. Em [KLLO03] foi proposto um modelo BMAP
para modelar trafego IP onde o procedimento de inferéncia de parametros tem por base
o algoritmo EM (expectation-mazimization). Em [Luc93] é feita uma resenha histérica
dos BMAPs e das suas aplicagoes.

A versdo em tempo discreto de um BMAP (a qual é designada por dBMAP ao
longo deste capitulo, mas também ¢é usualmente designada por D-BMAP) foi proposta
por Blondia e Casals [BC92] e recebeu bastante atengao [Blo93, AC94, Ran95, GBI6,

Rid98], no entanto nao tanta como a versao em tempo continuo. O dBMAP pertence
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a classe de processos aditivos de Markov uni-variados e como tal goza das propriedades
desta classe de processos, algumas das quais serao apresentadas na seccao 4.2. Entre
outras aplicacoes, os dABMAPs sao usados para modelar fontes com chegadas em ra-
jada e em reconhecimento de voz. Foi demonstrado que o resultado da sobreposicao de
processos dBMAP pode ser um processo com meméria longa [GB96]. Um caso parti-
cular importante dos dABMAPs é o processo de Poisson modulado a Markov em tempo
discreto (AMMPP), descrito no capitulo 3.

Para a modelacao de trafego com tamanho de pacotes varidvel propoe-se neste
capitulo da Tese o uso de um dBMAP em que as chegadas (de pacotes) ocorrem de
acordo com um dMMPP e cada chegada é caracterizada por uma rajada (de bytes)
cujo tamanho tem uma distribuicao geral que depende da fase do AMMPP que descreve
o processo de chegada de pacotes.

Este capitulo esta organizado do seguinte modo. Na secgao 4.2 é apresentado em
pormenor o modelo e o respectivo procedimento de inferéncia de parametros. Na
seccao 4.3 sao apresentados e discutidos os resultados da aplicagao do modelo proposto

a trafego real. Finalmente na seccao 4.4 sao apresentadas algumas conclusoes.

4.2 Modelo dBMAP

4.2.1 Descricao

O dBMAP pode ser visto como uma sequéncia aleatéria de Markov cuja componente
aditiva toma valores inteiros nao-negativos. Assim, uma cadeia de Markov (Y, J) =
{(Yx, Jx), k € INg} com espago de estados INg x S é um dBMAP se
0 m<n
PYir1i=m, iy =jlYe=n, Jy=1) = (4.1)
pij@i(m—mn) m=>n
onde P = (pij)ijes ¢ uma matriz estocdstica e, para cada par ordenado (i,7) € S?,
¢; = {gij(n), n € INy} é uma funcao de probabilidade em INy, e Q(n) = (gi;(n)): es-
Isto implica, em particular que J é uma cadeia de Markov, chamada de componente
de Markov ou fase de (Y, J) e S é um conjunto de estados moduladores ou o conjunto
de fases. Quando o dBMAP (Y, J) é usado para modelar um processo de chegadas,
Y} pode ser interpretado como sendo o nimero total de chegadas (em bytes) até ao
instante k e J sera a fase do processo que influencia o nimero de pacotes que chegam

num determinado intervalo de amostragem e a distribuicao do tamanho destes.
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Um caso particular importante do dBMAP é o dMMPP. Diz-se que o processo
(X, J) que existe no espaco de estados INg x S é um dMMPP com parametros (P, A),
onde P = (pij)ijes é uma matriz estocdstica e A = (N\;j)ijes = (Nidij)ijes € uma
matriz diagonal com elementos nao negativos (isto é, A; > 0,7 € ), se for um dBMAP

com parametrizagao (P,{Q(n), n € INy}), onde
gij(n) = e =% (4.2)

parai,j € Sen € IN;isto é, ¢;; = {g;j(n),n € INy} é a fungao de probabilidade de uma
variavel aleatéria de Poisson com média \;. Assim, um dMMPP é um dBMAP para
o qual o niimero de chegadas num dado instante depende apenas da fase do dBMAP
e quando o processo estd na fase ¢ o numero e chegadas num dado instante tem uma
distribuicao de Poisson com média ;. O parametro \; pode ser nulo e, neste caso, nao
existe qualquer chegada quando o processo estd na fase i.

No modelo aqui proposto serda usado um dMMPP para modelar o processo de che-
gada de pacotes. Considera-se também que os tamanhos dos pacotes sao independen-
tes, tendo o tamanho dos pacotes que chegam na fase ¢ uma fungao de probabilidade
¢ = {q(n), n € INg}. Deste modo, se (X,J) designar um dMMPP com espago de
estados INg x S e com parametrizagdo (P, A) que modela o processo de chegada de
pacotes, o processo de chegadas (Y, J) é um dBMAP com um espago de estados INy xS,

satisfazendo (4.1) com

gij(n) = Z G_Ai%qi(l) (n) (4.3)

=0

para 7,7 € S e n € INp, onde qZ@ designa a convolucdo de ordem [ de ¢;. ¢;;(n)
representa a probabilidade de apds a transicao da fase ¢ para j existirem n chegadas
(em bytes). Assim a inferéncia desta probabilidade leva em conta o nimero de pacotes
que chegaram e a distribuicao do tamanho destes. A probabilidade de haver [ chegadas
é dada por e\ /I! e a probabilidade de | pacotes terem um tamanho total de n

bytes é dada por qi(l) (n); a probabilidade de I chegadas de pacotes corresponderem a n
chegadas de bytes é dada por e"\i)\iqgl)(n) /Ul; a probabilidade ¢;;(n) resulta da soma
desta componente para todos os casos possiveis do nimero de chegadas de pacotes no
intervalo de tempo em causa, isto é, desde nao haver chegadas (I = 0) até um ntimero
infinito de chegadas (I = 00). Um dBMAP de 4 estados esta ilustrado na Figura 4.1.

Assim, (Y, J) é um dBMAP com um espago de estados INy x S, de tal modo que, para
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L q4
Figura 4.1: Exemplo de um dBMAP com 4 estados.
n,m € INy,
+00
P(Yesi=m+n, Ju =jlYe=m, Jy=1)=p; » e_’\";\—%qi(l)(n). (4.4)
1=0 ’

Esta parametrizacao do dBMAP, designada por parametrizacao de tipo II, é a mais
adequada para a subclasse de dBMAPs em questdo, porque contém (i) os parametros
(P,A) do dAMMPP associado que modela o processo de chegada de pacotes e (ii) a
distribuicao do tamanho dos pacotes na fase 7, ¢;, para i € S. Dado um dBMAP
(Y, J) com um conjunto de fases S e uma parametrizagao de tipo II (P, A, {¢;, i € S}),
escreve-se

De modo semelhante se (X, J) é um dMMPP com um conjunto de fases S e com um
parametrizacao (P, A), escreve-se
(X,J) ~ dMMPPg(P, A). (4.6)

Se S for constituido por r fases, diz-se que (Y,J) ((X,J)) é um dBMAP (dMMPP)
de ordem r, r~-dBMAP (r-dMMPP). Quando em particular, S = {1,2,...,r} para

qualquer r € IN, entao

P11 P12 .. Dir A O ...00
.. Dor 0 X ... O

P— P21 P22 D2 and A — 2 (4.7)
| Pri Pr2 oo Prr I 0 0 ... M\

e escreve-se simplesmente ~ - iH) e ~ - .
pl (Y, J) dBMAP,(P,A,{¢;}) e (X,J) ~ dMMPP,(P, A)
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4.2.2 Procedimento de inferéncia de parametros

O procedimento de inferéncia de parametros do dBMAP esta dividido em dois pas-
sos distintos: (i) inferéncia dos parametros do dMMPP subjacente e (ii) ajuste das
distribuicoes do tamanho dos pacotes.

A inferéncia do AMMPP subjacente ao dBMAP, ou seja a modelagao do processo
de chegada de pacotes, é feita de acordo com o procedimento descrito na secgao 3.3 do
capitulo 3. Deste modo, o AMMPP subjacente ao dBMAP serd um M2--dMMPP.

Quanto a caracterizacao do tamanho dos pacotes, esta ¢ feita de forma independente
para cada um dos estados do M2Y-dMMPP associado. Assim, o procedimento comeca
por associar a cada intervalo de amostragem (e respectivos pacotes) um dos estados
do M2L-dMMPP, efectuando de seguida a inferéncia da distribuicdo do tamanho dos
pacotes para cada um desses estados.

De modo a associar cada intervalo de amostragem a um dos estados do
M2Y-dMMPP, sao varridos todos os intervalos de amostragem dos dados. Um
intervalo de amostragem onde chegaram n pacotes é associado aleatoriamente a um
estado de acordo com uma func¢ao de probabilidade 6 (n) = {0; (n),..., 00 (n)},
onde 0; (n) representa a probabilidade de n chegadas de pacotes observadas terem sido
originadas no estado i. Estes valores sao dados por

; (n) = — "9 (1) (4.8)

M2L
ijl UYEY (n)

onde \; representa a taxa de chegadas de Poisson no j-ésimo estado do M2*-dMMPP,
7; corresponde a probabilidade em regime estaciondrio e g, (n) representa a fungao de
probabilidade de uma variavel de Poisson com média .

Para inferir a distribuicao dos tamanhos de pacotes de cada um dos estados, define-
se F; como sendo uma variavel aleatoria discreta que representa o tamanho dos pa-
cotes do i-ésimo estado do M2L-dMMPP. Definem-se também M?2F funcoes massa
de probabilidade (FMPs), uma para cada um dos estados do M2L-dMMPP, dadas
por ¢;(n) = P(E; = n), com n € T! = {v,v9,...,0g,} ei = 1,2,..., M2L; T ¢
o conjunto (aqui também designado por alfabeto) dos G; tamanhos de pacotes mais
frequentes associados com o i-ésimo estado do M2*-dMMPP.

A inferéncia da distribuicao do tamanho dos pacotes comeca por considerar a série
temporal de tamanhos de pacotes (individuais) {Cy,k = 1,2,..., K}, onde Cy é o

tamanho do k-ésimo pacote e K o ntumero total de pacotes. E efectuada de seguida
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uma particao desta série temporal em M2 subconjuntos definidos por
D'={Cy:S(k)=ik=1,2,... K},i=1,2,..., M2", (4.9)

onde S(k) representa o estado que foi associado ao k-ésimo pacote, de acordo com o
critério atrds descrito que recorre a 6(n). Assim, o subconjunto D' agrupa os tamanhos
de todos os pacotes que foram associados ao i-ésimo estado do dMMPP associado.
Estes subconjuntos serao usados para inferir os conjuntos dos G; tamanhos de pacotes
mais frequentes do estado i (por exemplo usando histogramas), que serao agrupados
nos alfabetos T! = {vy,vy,...,vg, },4 = 1,2,..., M2F. Apéds isso, cada elemento do
subconjunto D! é arredondado para o elemento mais préximo de Y¢, resultando assim

0s novos subconjuntos
D' = {®yi(z),xr € D'} ,i=1,2,...,M2" (4.10)

onde ®q(x) representa a fungao que arredonda z para o elemento mais préximo do
vector ). Finalmente, a partir dos subconjuntos D' sdo inferidas as correspondentes
FMP ¢;(n) = P{E; =n},n € T

E ainda possivel considerar o alfabeto dos pacotes mais frequentes independen-
temente da fase do processo dBMAP. Este alfabeto serda designado por T e, na sua

construcao, sao considerados os G tamanhos de pacotes mais frequentes da série
{Cr, k=1,2,..., K}.

4.3 Resultados

O modelo dBMAP e respectivo procedimento de inferéncia foram aplicados a duas
capturas de trafego: (i) a captura Bellcore de Outubro (pOct.TL) e (ii) uma captura
feita na Universidade de Aveiro (UA); ambas as capturas estao descritas em pormenor
no Apéndice A. O intervalo de amostragem usado foi 0.1 segundos em ambas as
capturas.

A captura Bellcore foi ajustada a um dBMAP de 40 estados e a captura UA a um
dBMAP com 12 estados. Os dAMMPPs subjacentes sao os descritos na seccao 3.4.1.

Tanto no caso da captura Bellcore como no caso da captura UA verificou-se que
os alfabetos inferidos eram, em cada estado, praticamente idénticos. Assim optou-se
por usar alfabetos independentes da fase do d(BMAP (com 20 elementos), tanto mais

que isso conduzia a um nimero de parametros significativamente menor. No caso da
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captura Bellcore o alfabeto inferido foi T = {64 74 94 102 110 126 130 142 150 162 174
190 570 938 986 1082 1090 1242 1282 1518} e no caso da captura UA foi T = {40 48
52 60 77 114 213 351 386 552 576 608 628 837 932 1216 1400 1420 1462 1500}.

O modelo de trafego e a precisao dos procedimento de inferéncia a ele associados
foram avaliados segundo varios critérios. Compararam-se as funcoes massa de proba-
bilidade (FMP) do processo de chegada em bytes por segundo (BPS) e do processo de
tamanhos de pacotes (TP), obtidos com os dados originais e com o modelo dBMAP.
Foram também comparadas as fungoes de autocovariancia (FAC) do processo de BPS.
Também foi analisado o comportamento do trafego quando submetido a uma fila de
espera, comparando-se o racio de pacotes perdidos (RPP) e o atraso médio na fila de
espera (AMFE) obtidos por simulagao, com dois tipos de trafego: (i) o trafego origi-
nal e (ii) trafego gerado de acordo com o modelo dABMAP inferido. A modelagao do
processo de chegada de pacotes através de um dMMPP foi avaliada na seccao 3.4 do
capitulo 3. Conforme foi ai verificado, o modelo M2*-dMMPP conseguiu resultados
muito bons tanto no ajuste das estatisticas de primeira e segunda ordem como na cap-
tura do comportamento do trafego na passagem por uma fila de espera. Nas simulagoes
efectuadas com base no modelo inferido foram calculados intervalos de confianca a 95%
com base em 10 réplicas. Uma vez que o comprimento dos intervalos foi sempre muito
reduzido optou-se por nao os incluir nas figuras.

Nas Figuras 4.2 e 4.3, podem ser observados os resultados do ajuste do processo
do tamanho dos pacotes. Para ambas as capturas consideradas, verifica-se que o mo-
delo dBMAP foi capaz de capturar as estatisticas de primeira ordem do processo dos
tamanhos de pacotes com um elevado grau de precisao.

No que respeita ao ajuste das estatisticas do processo de chegada de BPS (o qual
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resulta da conjugagao dos processos de chegada e tamanhos dos pacotes) verifica-se
que o procedimento nao conseguiu um bom ajuste das mesmas (Figuras 4.4, 4.5, 4.6
e 4.7). Uma vez que o processo de chegada de pacotes foi muito bem ajustado pelo
dMMPP (Figuras 3.7, 3.8, 3.9 e 3.10), e que a autocovariancia do processo de BPS do
trafego gerado a partir dos modelos dABMAP inferidos é menor que a do trafego original
(Figuras 4.6 e 4.7), esta diferenca pode explicar-se pelo facto de o modelo dBMAP nao
conseguir descrever a autocorrelagao do processo do tamanho dos pacotes.

Apesar de um ajuste menos bom das estatisticas de primeira e segunda ordem
pode-se observar nas Figuras 4.8, 4.9, 4.10 e 4.11, que o modelo conseguiu capturar o
comportamento da captura Bellcore quando submetida a uma fila de espera. No que se
refere a captura UA (Figuras 4.12, 4.13, 4.14 e 4.15), o modelo conseguiu igualmente

muito bons resultados.
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4.4 Conclusoes

Neste capitulo foi proposto um modelo de trafego baseado num processo discreto de
Markov com chegadas em rajada (dIBMAP). No modelo aqui proposto, as chegadas de
pacotes ocorrem de acordo com um processo discreto de Poisson modulado a Markov
(dMMPP) e cada pacote tem um tamanho definido de acordo com uma distribuigao
geral que depende da fase do AMMPP subjacente. Foi desenvolvido um procedimento
de inferéncia de parametros para este ABMAP que permite o ajuste simultaneo (i) da
autocovariancia e distribui¢do marginal do processo de chegada de pacotes e (ii) da
distribuicao dos tamanhos de pacotes.

O procedimento de inferéncia de parametros foi aplicado a trafego real com ca-
racteristicas de memoria longa. Como ja se havia verificado no capitulo anterior o
procedimento ajusta com um elevado grau de precisao as fungoes de autocovariancia

e massa de probabilidade do processo de chegada de pacotes. Quanto ao processo do
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tamanho dos pacotes, o procedimento faz um bom ajuste da funcao de probabilidade.

No entanto, o ajuste das estatisticas do processo de bytes por segundo (o qual resulta

da conjugacao dos processos de chegada e tamanhos dos pacotes), ndo é muito bom, o

que pode ser explicado pelo facto do modelo nao capturar a autocorrelacao do tama-

nho dos pacotes. Apesar disto, o modelo dBMAP (e o procedimento de inferéncia de

parametros associado) revelou-se um modelo eficaz na captura do comportamento do

trafego em fila de espera.
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Capitulo 5

Modelos com base em sistemas de
Lindenmayer para o processo de

chegadas de pacotes

5.1 Introducao

Neste capitulo sera apresentado um modelo de trafego baseado nos chamados sistemas
de Lindenmayer e o procedimento de inferéncia de parametros respectivo. Os sistemas
de Lindenmayer foram introduzidos em 1968 pelo bidlogo A. Lindenmayer como um
método para modelar o crescimento de plantas. A capacidade dos sistemas de Lin-
denmayer para modelar fenémenos fractais motivou o desenvolvimento de um modelo
de trafego com base nos mesmos. Em particular, usaram-se sistemas de Lindenmayer
estocdsticos, pois permitem a introducao de componentes aleatérias no trafego.

Este capitulo esta organizado do seguinte modo. Na seccao 5.2 faz-se uma in-
trodugao aos sistemas de Lindenmayer (sistemas-L). Na secgao 5.3 é descrito em por-
menor o modelo proposto e o respectivo procedimento de inferéncia de parametros.
Na seccao 5.4 é feita uma comparacao detalhada entre os sistemas-L e as cascatas
aleatorias, sendo também apresentado o fundamento fisico que suporta os modelos de
trafego baseados em sistemas-L. Na seccao 5.5 sao apresentados e discutidos os resul-
tados da aplicagao do modelo proposto a trafego real. Finalmente na secgao 5.6 sao

apresentadas algumas conclusoes.
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5.2 Sistemas de Lindenmayer

Um sistema de Lindenmayer (daqui em diante designado por sistema-L) é uma méquina
que opera sobre sequéncias de simbolos. Estes sistemas foram apresentados em 1968
pelo bidlogo A. Lindenmayer como um método para modelar o crescimento de plan-
tas [Lin68]. Sao caracterizados por um alfabeto, um axioma e um conjunto de regras
de produgao (ou crescimento). O alfabeto é um conjunto de simbolos e as regras de
producao definem transformacoes de determinado simbolo numa sequéncia de simbolos.
A partir de uma sequéncia ou simbolo inicial (axioma), um sistema-L constréi itera-
tivamente sequéncias de simbolos substituindo cada simbolo pela respectiva sequéncia
definida nas regras de produgao. Os sistemas-L s@ao um método recursivo de cons-
trucao de sequéncias com caracteristicas fractais. Os sistemas-L dizem-se estocasticos
quando nas regras de producao ¢ introduzida uma componente aleatoria. Um descricao
detalhada dos sistemas-L pode ser encontrada em [PJS92].

A curva de Koch é um fractal que pode ser construido através de um sistema-L

descrito do seguinte modo:

Alfabeto: {F+.,-}
Axioma: F
Regra: F — F+F-F+F

onde 'F’ pode ser interpretado como a indicacao para desenhar um segmento de recta
na direc¢ao corrente, '+’ representa uma rotacao no sentido anti-horario e -’ uma

rotagao no sentido horario. Este sistema-L resulta em:

Inicio F

1% iteracao F+F - —-F+F

2* iteragago F+F—--F+F+F+F—--F+F—--F+F—-—-F+F+F+F—-—-F+F

3* iteracao F+F—--F+F+F+F—--F+F—--F+F—--F+F+F+F—-F+F
+F+F—--F+F+F+F—-—-F+F—-—-F+F—--F+F+F+F—-—-F+
F-—-F4+F--F+F+F+F—--F+F—-—-F+F—--F+F+F+F-
—F+F+F+F—-—-F+F+F+F—-—-F+F——-F+F——-F+F+F+F
——F+F

O resultado das primeiras quatro iteracoes do processo de construcao da curva de
Koch, para rotacoes de 60°, esta ilustrado na Figura 5.1. Na mesma figura, é possivel

observar que partes da curva de Koch numa determinada iteracao tem similaridades
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Figura 5.1: Exemplo de um sistema-L e das similaridades entre escalas, curva de Koch.

com as curvas de Koch de iteragoes anteriores. Note-se que a ordem dos simbolos é
importante num sistema-L.

Um outro exemplo de aplicagao de um sistemas-L é o crescimento de um organismo
por divisao celular. Neste exemplo, existem dois tipos de células representadas pelas
letras A e B. A divisao celular é modelada substituindo estas letras por sequéncia de
letras: uma célula A divide-se em duas células (uma do tipo A e outra do tipo B)
representadas pela sequéncia AB; uma célula B divide-se em duas células do tipo A,
representadas pela sequéncia AA. O organismo modelado por este sistema-L cresce
efectuando sucessivas divisoes celulares. Na altura do nascimento, este organismo é
constituido por uma tnica célula do tipo A. Apds uma divisao o organismo tem duas
células representadas pela sequéncia AB. Apés a segunda divisao o organismo ja pos-
sui 4 células (sequéncia ABAA), e apds trés divisdes o organismo tem oito células
(sequéncia ABAAABAB). Este processo de crescimento pode ser descrito da seguinte

forma:

Alfabeto:  {A,B}

Axioma: A
Regras: A — AB
B — AA

que resulta em:
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Inicio A

1* iteracao AB

2% iteracao  ABAA

3* iteracao ABAAABAB

4* iteracao  ABAAABABABAAABAA

Quando as regras de producao sao estocasticas o sistema-L diz-se estocastico. Num
sistema-L estocastico podem existir varias regras para um tnico simbolo, sendo uma
regra especifica aplicada com uma determinada probabilidade. Usando o exemplo
anterior, uma regra de producao pode converter A em AB com probabilidade 0.4 ou em
BB com probabilidade 0.6 (em vez de converter sempre A em AB). Neste caso, apds 3
iteracOes sao varias as sequéncias possiveis: ABAAABAB, BBAAABAB, BBBBBBBB,
etc.

Nas Figuras 5.2 e 5.3 sao apresentados alguns resultados da aplicagao dos sistemas-
L a modelacao de plantas. O sistema-L. da Figura 5.2, resultou da aplicagao da regra
F — F[+F|F|—F|F ao axioma F, com um angulo de rotagao de 23.5°. Os simbolos
[’ e '] funcionam em conjunto: [’ memoriza o actual estado do gréfico e ’]” repoe o
estado do grafico anteriormente memorizado, permitindo o crescimento independente
de partes do fractal. Quanto ao sistema-L da Figura 5.3, resultou da aplicacao da regra
F—FF—[-F+F+F|+[+F—F — F] ao axioma F', com um angulo de rotacao de
15°.

Na Figura 5.4 podemos observar a aplicacao dos sistemas-L. a um objecto mais

abstracto, demonstrando assim a versatilidade dos mesmos. Este sistema usa um alfa-

i

Figura 5.2: Exemplo de sistemas-L. aplicado ao  Figura 5.3: Exemplo de sistema-L aplicado ao
crescimento de plantas, erva. crescimento de plantas, arbusto.
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Figura 5.4: Exemplo de sistemas-L, labirinto.

Figura 5.5: Exemplos de sistemas-L estocésticos aplicados ao crescimento de plantas, arbustos.

beto constituido pelos simbolos {X,Y, 4+, —}, onde "X’ e "Y' podem ser interpretados
como a indicacao para desenhar um segmento de recta na direccao corrente, e tal como
nos exemplos anteriores, '+’ representa uma rotacao no sentido anti-horério e -> uma
rotagao no sentido hordrio. Como "X’ e Y’ representam ramos do fractal com potencial

de evolugao diferente, este sistema-L possui duas regras de producao distintas:

Alfabeto: {X,Y,+,-}

Axioma: X

Regral: X - X4+Y +4+Y - X - -XX Y+
Regra2: YV - -X4+YY+4++Y 4+ X --X-Y

Na Figura 5.5 ilustra-se a utilizagdo de sistemas-L estocasticos. A introdugao de
uma componente aleatéria as regras de producao do sistema-L da Figura 5.3 da origem,
ao fim do mesmo nimero de iteracgoes, a arbustos distintos mas onde as caracteristicas

fundamentais estao presentes. Este sistema-L é definido por:

Alfabeto: {F,+-,[,]}

Axioma: F

Regra: (com probabilidade 0.5) ' — FF — [-F + F + F|+ [+F — F — F]
(com probabilidade 0.5) F' — FF + [-F+F+ F|— [+F — F — F]

67



Modelagao de trafego em redes de telecomunicacées: modelos Markovianos e baseados em sistemas de Lindenmayer

Outro exemplo de um sistema-L estocdstico é o que da origem a uma sequéncia
de rectangulos com diferentes areas. Designando um rectangulo de area ¢ por X, este

sistema pode ser definido por:

Alfabeto: {X1, Xo, X3, Xy, X5}

Axioma: X3

Regra 1: X1 — X1 Xy

Regra 2:  (com probabilidade 1/3) Xy — X;X3
(com probabilidade 1/3) Xy — X3X,
(com probabilidade 1/3) Xy — X5X5

Regra 3:  (com probabilidade 1/5) X3 — X3X3
(com probabilidade 1/5) X3 — XsX,
(com probabilidade 1/5) X3 — X4 X5
(com probabilidade 1/5) X5 — X7 X5
(com probabilidade 1/5) X5 — X5X,

Regra 4:  (com probabilidade 1/3) Xy — X35X;
(com probabilidade 1/3) X, — X;5X5
(com probabilidade 1/3) X, — X, X,

Regra b: X5 — X5X5

As regras de producao foram definidas de modo que a média da area dos rectangulos
produzidos seja igual a area do rectangulo que lhes deu origem. Se a nocao de massa
for aplicada a area média dos rectangulos, entao estamos perante um sistema-L que
se diz ter a propriedade da conservacao de massa. Algumas das realizagbes possiveis
deste sistema-L podem ser observadas na Figura 5.6. Uma extrapolagao possivel deste
sistema-L é a associacao da area de cada rectangulo a uma quantidade de trafego ob-
servado num intervalo de tempo (por exemplo nimero de pacotes ou nimero de bytes).
Estamos assim perante um sistema-L estocastico capaz de modelar uma sequéncia de

trafego.

5.3 Modelo de trafego para o ritmo de chegada de

pacotes

Nesta seccao é proposto um modelo de trafego baseado em sistemas-L estocésticos,

para a caracterizacao do processo do ritmo de chegada de pacotes. Este modelo sera
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Figura 5.6: Exemplos de construgao de sistemas-L estocasticos, rectangulos.

designado por "modelo de sistema-L tinico” por forma a diferencia-lo de outros modelos
baseados em sistema-L que serao introduzidos no capitulo seguinte. O sistema-L deste

modelo tem um alfabeto de ritmos de chegada, \;, definido por

A:{)\l,)\g,...,AL},Ai G]Rar,izl,...,L. (51)

e tem regras de produgao que aleatoriamente geram dois ritmos de chegada a partir de
outro. Sem perda de generalidade ¢ assumido que A\; < Ay < ... < AL.

O processo de trafego é construido progressivamente, regido por um sistema-L,
onde em cada iteracao é produzida uma nova escala temporal. Partindo da escala
temporal superior, onde o trafego é caracterizado por um tnico ritmo de chegada num
tnico intervalo de tempo, cada iteracao gera uma escala mais fina (i) dividindo cada
intervalo de tempo (pai) em dois subintervalos de igual duracao (filhos) e (ii) associando
a cada um destes novos subintervalos um ritmo de chegada de acordo com as regras
de producao do sistema-L subjacente. As escalas temporais sao agrupadas em gamas
de escalas temporais, permitindo-se a definicao de regras de producao diferentes para
cada uma destas gamas de escalas. A introdugao desta caracteristica visa possibilitar
a modelacao de caracteristicas de similaridade escalar distintas. Haverd similaridade
escalar do trafego se a representacao em escala logaritmica das energias de ordem ¢
(normalmente a energia é de segunda ordem, ¢ = 2) em fungao da escala tiver um
comportamento linear (ver sec¢do 2.3.4.2 do capitulo 2); se a representagao gréfica
mostrar um comportamento globalmente nao-linear, ainda assim podem ser detectadas
gamas temporais com um comportamento linear. A construcao do processo de trafego
estd ilustrada na Figura 5.7.

(i

Para caracterizar o processo de trafego define-se X G

) € A como sendo o ritmo de
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Figura 5.7: Representagao da evolugao do modelo de sistema-L 1nico.

chegadas no intervalo temporal ¢ da escala temporal j e gama temporal r. O nimero
de escalas temporais é definido por S e o nimero de gamas temporais por R. Por
conveniéncia, faz-se j decrescer de j = S — 1 (na escala temporal superior) até j = 0
(escala temporal inferior). Também, r decresce de r = R (a gama temporal das escalas
temporais superiores) até r = 1 (a gama temporal das escalas temporais inferiores).
Entao, o numero de intervalos temporais na escala temporal j, que sera designado por
N;, é 2577=1  Assumindo uma duracdo unitéria para os intervalos na escala temporal
inferior, j = 0, a duracao de um intervalo na escala j serd 2/. De maneira a relacionar
as escalas temporais com as gamas de escalas temporais, define-se j, como sendo a
escala superior j na gama r. Entao para o caso ilustrado na Figura 5.7, teremos S = 4,
R=2 j5,=3ej5=1.

De maneira a garantir que o ritmo de chegadas médio é o mesmo em todas as escalas
temporais, e para manter o significado fisico, é imposta a seguinte condicao as regras

de producao:

@ _ loei-ny |1
Xim = 5% G-1m T 551 (5-2)

isto é, a atribuicao dos ritmos de chegada ¢é tal que a média dos ritmos de chegada
nos subintervalos filhos, da direita e da esquerda, sera igual ao ritmo de chegada do
intervalo pai. Com esta condicao, o processo de trafego pode ser descrito pelo axioma
X ((;)_1 R)> © ritmo de chegadas na escala temporal superior, e pela regras de producao

definidas por

) (2i-1) __
x® = 2 ] Ko = (5.3)
G X3 =20 = A

onde 25:1 pl(;) = 1,VI. Assim, um ritmo de chegada \; no intervalo i, escala j e gama
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r produz, com probabilidade pgg), um ritmo de chegada )\, no subintervalo filho da
esquerda 27 — 1 e ritmo de chegada 2\; — A, no subintervalo filho da direita 27, da
proxima escala temporal j — 1 e gama r’. As regras de producao podem ser totalmente

descritas por R matrizes com dimensao L X L,

P = <pl(;)> , Lg=1,.,L, r=1,..,R. (5.4)

De maneira a garantir que o alfabeto é fechado no que respeita as regras de
produgao, sdo impostas as seguintes condigoes: (i) \; — A\j_1 = %,i =2,3,..,L,
isto é, os valores \; serdo equidistantes; (ii) pl(;) =0seq>[l+min(L—11-1)ou
¢g<l—min(L —1,1-1).

Finalmente, o modelo de sistema-L tinico constroéi, na escala j e gama r, a sequéncia
de ritmos de chegada

— (4)
Z(jﬂ") - {X(j,r)7

i=1,..,N;}. (5.5)

A partir da sequéncia Z( ;) é possivel gerar os instantes especificos de chegada dos
pacotes, por exemplo, distribuindo uniformemente os X ((8)1) pacotes ao longo do #-ésimo

intervalo de tempo.

5.3.1 Procedimento de inferéncia do modelo de sistema-L
Unico

O procedimento de inferéncia determina os parametros do sistema-L a partir de da-
dos reais. Comega-se por definir o intervalo de amostragem do trafego A e con-
siderar a sequéncia temporal do nimero de chegada de pacotes em cada um dos
intervalos de amostragem. FEsta sequéncia temporal empirica serd designada por
{Ag, k =1,2,..., K}, onde Ay, representa o nimero de chegadas no intervalo de amos-
tragem k. Por conveniéncia, o comprimento da sequéncia temporal K deve ser uma
poténcia de 2. O procedimento de inferéncia pode ser dividido em trés passos: (i) de-
terminagao do alfabeto e axioma do sistema-L, (ii) identificagdo das gamas de escalas
temporais e (iii) inferéncia da regras de producao do sistema-L. O diagrama de fluxo
deste procedimento esta representado na Figura 5.8.

O alfabeto do sistema-L é formado por L valores equidistantes de ritmos de che-
gada. Existem varias possibilidades para determinar os elementos do alfabeto. Uma
hipétese é forgar a inclusao do valor minimo e do valor maximo dos ritmos de chegada

observados. Outra ¢é forcar a inclusao do valor médio e garantir que os valores minimo
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Figura 5.8: Diagrama de fluxo do procedimento de inferéncia do modelo de sistem-L tnico.

e maximo estao contidos na gama de valores cobertos pelo alfabeto. Nos resultados
apresentados neste capitulo foi considerada a primeira opgao. Note-se, que para valo-
res de L relativamente elevados, os alfabetos e consequentemente os resultados obtidos
com os dois métodos de construgao sao semelhantes.

Por forma a garantir que o ritmo médio de chegadas do modelo inferido é igual ao
ritmo médio dos dados, impoe-se que o axioma seja igual ao ritmo médio de chegadas

de {A;} arredondado para o elemento mais préximo do alfabeto, isto é,

X&)m= 0 (1/K8) 3 A) (5.6)

onde @, (z) representa a fungao que arredonda z para o elemento de A mais proximo.
A identificacao das gamas temporais baseia-se no método de analise escalar por ondu-
letas descrito em [AFTV00] e na secgao 2.3.4.2 do capitulo 2 deste Tese, que recorre
a diagramas de energias em escala logaritmica. As gamas temporais correspondem
ao conjunto de escalas temporais para as quais, dentro dos limites dos intervalos de
confianca, os valores de y; estao sobre uma recta.

O passo final ¢ a inferéncia das regras de producao do sistema-L, as quais sao total-
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mente caracterizadas pelas matrizes P("). Primeiro as sequéncias de ritmos de chegada
sao arredondados para os elementos mais préximo do alfabeto, definindo-se assim as
sequeéncias Y(;,) para cada uma das escalas temporais. Isto ¢ feito determinando os

ritmos de chegada X ((;)T) a partir de {A} da seguinte forma

(Z) . . KZ/N]
s, = (o A o)
com ¢ = 1, ..., N;, para cada j. Designando por Cz(;) o numero de vezes que, na escala
temporal j, o pai X (] (jry = A gerou um filho (no subintervalo da esquerda) X ((JQZ 11T = Mg,

as regras de producgao sao inferidas através de

plq clq)/chq , 1,..,.L, r=1,..,R. (5.8)

5.4 Relacao com as cascatas conservativas

Os modelos com base em cascatas aleatorias conservativas, descritos na seccao 2.4.8 do
capitulo 2, sao modelos multifractais que tém um processo de construcao semelhante
ao dos sistemas-L.

Nos sistemas-L para o processos de chegada de pacotes, a massa no intervalo i da
escala j pode ser interpretada com o sendo 2/ X ((;?Ta). Para além da propriedade de pre-
servacao de massa, os sistemas-L possuem outra caracteristica que nao existe nas casca-
tas conservativas (nem nas cascatas aleatérias) e que permite capturar uma importante
caracteristica das redes de dados. Nos sistemas-L a massa ¢ redistribuida em subin-
tervalos (esquerdo e direito), sendo esta redistribuigao feita de um modo dependente
da massa do intervalo pai. Na construcao das cascatas conservativas esta dependéncia
nao existe. Consideremos o exemplo, apresentado em [FGW98], da dindmica de uma
sessao HTTP: os cliques de um utilizador geram pedidos HTTP, os pedidos HTTP
geram fluxos e os fluxos sao formados por pacotes individuais. Ora, o niimero de pe-
didos HT'TP por unidade de tempo que um servidor pode processar é necessariamente
limitado. Deste modo, a maneira como os cliques de um utilizador geram pedidos de-
pende do proprio nimero de cliques e, portanto, um servidor HT'TP que tenha mais
pedidos para processar vai distribuir as respostas a esses pedidos mais espacadamente
no tempo. Conclui-se entdo que a massa (neste caso o nimero de cliques) influencia
o modo como a distribuicao temporal das respostas aos pedidos é feita. A um nivel

protocolar mais baixo, consideremos a maneira como os fluxos produzem pacotes. Se
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a rede estiver congestionada, o mecanismo de controlo de congestionamento do TCP
impoe que os pacotes sejam distribuidos no tempo de maneira mais esparsa. Mais
uma vez, a massa (neste caso agora, o nimero de fluxos) influencia a maneira como os
pacotes sao distribuidos no tempo.

Para efectuar uma analise mais precisa deste aspecto, avaliou-se se a propriedade de
independéncia do gerador subjacente as cascatas conservativas estaria ou nao presente
em dados reais, usando para tal a captura Bellcore. O gerador, tal como definido no
contexto das cascatas conservativas (capitulo 2 secgao 2.4.8), representa a fracgdo de
massa distribuida ao intervalo filho da esquerda. No sistema-L tnico esta fracgao é
27‘1X((;:,12/) / 2jX((;?r) = Ai/2A;. Definiu-se W, como sendo o gerador da sequéncia
de ritmos de chegada, na escala j, condicionado pelo ritmo de chegada ;. O gerador
W, ¢ uma varidvel aleatéria discreta que, para cada [, pode tomar valores \; /27,
e pode ser facilmente inferido a partir dos dados. Claramente, se o pressuposto de
independéncia for verdadeiro entao W, deve ter a mesma distribuicao para todo o I.
Nas Figuras 5.9 e 5.10 estd representada a média e variancia de W, ,, para cada A, e
para j = 1, 2, 3, 4 e 5. Os resultados mostram que, para uma mesma escala temporal,
o gerador pode ter diferentes valores de média e variancia. Por exemplo, para j =1 o
gerador We,, tem uma variancia de 0.04 para A\; = 21 pacotes/seg e 0.001 para A, = 100
pacotes/seg. Verifica-se assim que o gerador possui distribui¢oes distintas o que mostra
que o pressuposto de independéncia nao é valido no caso da captura Bellcore. O mesmo
comportamento foi observado em outras capturas de trafego. Para concluir, o efeito
imposto pela limitacao dos recursos disponiveis é um factor importante que tem um
forte impacto no processo de geracao de trafego. Este efeito pode ser capturado por

uma descricao baseada em sistemas-L. mas nao através de cascatas conservativas.

5.5 Resultados numeéricos

O modelo e respectivo procedimento de inferéncia foi aplicado a duas capturas de
trafego: (i) a captura Bellcore de Outubro e (ii) uma captura feita na Universidade
de Aveiro (UA) a qual exibe caracteristicas de similaridade escalar multifractal nao
trivial. Ambos as capturas estao descritas em pormenor no Apéndice A. O intervalo
de amostragem usado foi 0.1 segundos em ambas as capturas.

A captura Bellcore foi modelada por um sistema-L estocastico com um alfabeto

de L = 236 ritmos de chegada entre um minimo de 10 pacotes/seg e um méximo de
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2360 pacotes/seg, em intervalos de 10 pacotes/seg. De referir que o valor do intervalo
entre elementos do alfabeto foi escolhido de modo a que a diferenca em ntmero de
chegadas por intervalo de amostragem seja um. Através do diagrama de energias em
escala logaritmica identificaram-se 5 gamas de escalas temporais (de um total de 14
escalas temporais) definidas por j; = 3,jo = 6,j3 = 8,74 = 9 e j5 = 14 (Figura 5.11).
A captura UA foi modelada por um sistema-L. com um alfabeto de L = 214 ritmos de
chegada, de 450 pacotes/seg a 2580 pacotes/seg em intervalos de 10 pacotes/seg. Na
Figura 5.12 esta representado o diagrama de energias em escala logaritmica da captura
UA, sendo possivel verificar que existem 3 gamas de escalas (para um total de 17 escalas
temporais) definidas por j; = 2,jo = 8 e j3 = 17. A estimacao de parametros levou
menos de 30 segundos, usando uma implementacao em MATLAB a correr num PC
equipado com um processador AMD Thunderbird 1.2 GHz e 1.5 GBytes de RAM. Isto
mostra que o procedimento de inferéncia é computacionalmente eficiente.

Para efeitos de comparacao, o trafego foi ainda ajustado a uma cascata conservativa
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utilizando dois métodos de inferéncia de parametros distintos. No primeiro método,
proposto em [GWF99], o gerador é, em cada escala temporal, ajustado a uma distri-
buigao gaussiana truncada, com média 1/2, sendo a variancia ajustada individualmente
em cada escala. A cascata conservativa inferida segundo este método sera designada
por ”cascata gaussiana”. O segundo método recorre ao uso de um gerador com uma dis-
tribuicao discreta. Também neste método o gerador é distinto em cada escala temporal,
mas agora nao existe qualquer restricao no que se refere a média. Este procedimento
de ajuste possui um maior nimero de parametros ajustaveis (nao se esta restrito ao
ajuste da variancia) introduzindo assim um maior nimero de graus de liberdade na
modelacao do trafego. Este modelo serd designado por ”cascata discreta”.

A aplicabilidade do modelo de trafego e a precisao do procedimento de inferéncia
a ele associado foram avaliados segundo vérios critérios. Compararam-se as fungoes
massa de probabilidade (FMP) e de autocovariancia do processo de contagem de paco-
tes obtido com os modelos inferidos e com os dados originais. Foi também analisado o
comportamento do trafego quando sujeito a uma fila de espera, em termos de racio de
pacotes perdidos e de atraso médio na fila de espera, estimados por simulacao. Foram
usados quatro tipos de trafego: (i) o trafego original considerando que todos os pacotes
tinham tamanho fixo igual ao tamanho médio, (ii) trafego gerado de acordo com o
modelo de sistema-L tinico estocdstico, (iii) trafego gerado de acordo com uma cascata
gaussiana e (iv) trafego gerado de acordo com uma cascata discreta. Na andlise do
comportamento do trafego em fila de espera foi ainda usado o trafego original mas
considerando os tamanhos reais dos pacotes.

A caracteristicas multifractais do trafego foram avaliadas usando diagramas lineares
multiescalares, introduzidos na secgao 2.3.5 do capitulo 2. A Figura 5.13 mostra que a
captura UA, e o trafego gerado de acordo com os correspondentes modelos de sistema-
L tnico e de cascatas conservativas, tém todos caracteristicas de similaridade escalar
multifractal. Uma andalise semelhante foi efectuada a captura Bellcore revelando que
este trafego nao possui caracteristicas de similaridade escalar multifractal (Figura 5.14).
Em ambos os casos, verifica-se que o modelo baseado em sistemas-L forneceu uma boa
aproximacao das curvas de h, em funcao dos momentos, mas o mesmo nao aconteceu
com as cascatas conservativas (note-se a semelhanga das curvas relativas aos dados
originais e ao modelo de sistema-L tinico).

No caso da FMP (Figura 5.15), tanto as cascatas conservativas com o modelo de

sistema-L tinico obtiveram 6ptimos resultados para a captura UA. O desempenho dos
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modelos com base em cascatas conservativas nao foi tao bom para a captura Bellcore
(Figura 5.16). Este facto pode explicar-se pela auséncia de dependéncia entre escalas do
gerador W, o que dificulta o ajuste de distribuicoes de probabilidade assimétricas por
parte das cascatas conservativas. A dependéncia existente na construgao dos sistemas-
L permite, por exemplo, fazer com que um pai com uma massa elevada dé sempre
origem a uma massa elevada num dos seus filhos, permitindo assim que na escala
temporal inferior aparecam mais valores de um dos extremos do alfabeto. E assim
possivel a obtencao de distribuicoes de probabilidade assimétricas. Para a funcao de
autocovariancia (Figura 5.17), o ajuste conseguido por ambos os modelos foi mais uma
vez bastante bom no caso da captura UA, mas claramente inferior para as cascatas
conservativas no caso da captura Bellcore (Figura 5.18).

De modo a avaliar o comportamento da captura Bellcore quando sujeita a uma fila
de espera fez-se variar a unidade de armazenamento da fila de espera de 10 Kbytes até

8 Mbytes para uma taxa de servigo de 518 Kbytes/s (que corresponde a um factor de
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utilizac@o de 0.7). Fez-se ainda variar a unidade de armazenamento da fila de espera de
100 Kbytes até 70 Mbytes para uma taxa de servigo de 403 Kbytes/s (que corresponde
a um factor de utilizagao de 0.9).

Para a captura UA utilizaram-se factores de utilizacao de 0.9 e 0.98, os quais cor-
respondem respectivamente a taxas de servigo de 726 Kbytes/s e 666 Kbytes/s. Em
ambos os casos fez-se variar a unidade de armazenamento da fila de espera de 10 Kbytes
até 40 Mbytes.

As Figuras 5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23, 5.24, 5.25 e 5.26 mostram que, para ambos
os trafegos e factores de utilizagao, os resultados para o comportamento do trafego
na passagem por uma fila de espera foi muito bom no caso do modelo se sistema-L
unico, enquanto que para o modelo de cascatas conservativas existiram discrepancias.
E interessante verificar que, para o caso da captura UA, estas discrepancias ocorreram
apesar de um bom ajuste das estatisticas de primeira e segunda ordem. Este facto mos-
tra que para caracterizar trafego multifractal nao é suficiente o ajuste das estatisticas
de primeira e segunda ordem. Verifica-se ainda que um modelo de trafego que consi-
dere todos os pacotes com tamanhos iguais nao consegue modelar o comportamento
de trafego onde o tamanho dos pacotes é variavel. O processo do tamanho dos pacotes
tem uma influéncia fundamental no comportamento do trafego numa rede, e nao pode

por isso ser negligenciado.

5.6 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados os sistemas de Lindenmayer, um modelo de trafego

baseado nos mesmos e o procedimento de inferéncia de parametros respectivo. Os sis-
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utilizagdo de 90%, Bellcore. uma utilizagdo de 90%, Bellcore.

temas de Lindenmayer foram propostos como um método para modelar o crescimento
de plantas, mas a capacidade destes para modelar fenémenos fractais motivou o de-
senvolvimento de um modelo de trafego com base nos mesmos. Usaram-se sistemas de
Lindenmayer estocasticos, os quais permitem a introducao de componentes aleatérias
no sistema. Uma extensao destes mesmos sistemas em que as caracteristicas do sis-
tema variam ao longo das diferentes escalas temporais permite que o modelo proposto
descreva as caracteristicas multiescalares do trafego.

O modelo, designado por modelo de sistema-L tinico, foi aplicado a trafego real exi-
bindo caracteristicas de similaridade escalar multifractal nao trivial. Compararam-se
as estatisticas de primeira e segunda ordem, o comportamento do trafego na passagem
por uma fila de espera e as caracteristicas multifractais do trafego, dos processos de
chegada de pacotes do trafego real, do trafego gerado segundo o modelo de sistema-L
unico e ainda de trafego gerado segundo modelos baseados em cascatas conservativas.

O modelo de sistema-L tinico obteve resultados muito bons em todas as componentes
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Figura 5.26: Atraso médio na fila de espera com
uma utilizacao de 98%, UA.

avaliadas, sendo o desempenho deste modelo muito superior ao dos modelos de trafego

baseados em cascatas. No entanto quando se consideram os tamanhos reais dos paco-

tes, verifica-se que o modelo de sistema-L 1inico nao consegue descrever eficazmente o

comportamento em fila de espera. Assim, pode-se concluir que para modelar eficaz-

mente trafego IP com modelos baseados em sistemas-L, a semelhanca do que acontecia

com os modelos Markovianos, é necessario incluir nos modelos uma componente de

modelacao do processo de tamanho dos pacotes.

capitulo seguinte.

80

Este aspecto serd considerado no



Capitulo 6

Modelos com base em sistemas de
Lindenmayer para os processos de

chegadas e de tamanhos de pacotes

6.1 Introducao

Neste capitulo serao apresentados trés novos modelos de trafego com capacidade de
modelar tanto o ritmo de chegada de pacotes como o tamanho destes. Estes modelos
foram desenvolvidos com o objectivo de modelar todas as componentes do trafego IP
(ou qualquer outro tipo de trafego com tamanho de pacotes variavel). Os modelos aqui
apresentados permitem a captura das caracteristicas multiescalares do trafego, ao nivel
dos processos de chegada de pacotes e de tamanho de pacotes.

O primeiro modelo consiste em dois sistemas-L independentes, em que um modela o
ritmo de chegada de pacotes e o outro o tamanho dos pacotes, sendo por isso apelidado
de sistema-L duplo (SLD). O segundo modelo é um sistema-L bi-dimensional onde o
ritmo de chegada de pacotes e o tamanho dos mesmos sao modelados conjuntamente, o
que originou a escolha do nome sistema-L conjunto (SLC). O terceiro modelo conjuga
um sistema-L 1nico, que modela a chegada dos pacotes, com o tamanho dos pacotes
caracterizado por um conjunto de distribuicoes dependentes da taxa de chegadas, e é
chamado de sistema-L com fun¢oes massa de probabilidade (SLEMP).

Este capitulo esta organizado do seguinte modo. Na seccao 6.2 sao apresentados
em pormenor os modelos de trafego. Na seccao 6.3 sao descritos em detalhe os pro-

cedimentos de inferéncia de parametros dos modelos. Na seccao 6.4 sao apresentadas
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as cascatas aleatorias duplas e a relagao destas com os sistemas-L com capacidade de
modelar o tamanho dos pacotes. Na seccao 6.5 sao apresentados e discutidos os resul-
tados da aplicacao dos modelos propostos a trafego real. Finalmente na seccao 6.6 sao

apresentadas algumas conclusoes.

6.2 Modelos de trafego

6.2.1 Sistema-L duplo

Este modelo de trafego tem por base dois sistemas-Li estocasticos independentes, um
para o ritmo de chegadas e outro para os tamanhos dos pacotes. Para os ritmos
de chegadas considera-se um sistema-L em tudo idéntico ao apresentado no capitulo

anterior (sistema-L tinico) o qual possui o seguinte alfabeto de ritmos de chegadas
A:{)\l,)\g,,)\L},)\l GBSF,Zzl,,L (61)

Para os tamanhos dos pacotes considera-se outro sistema-L. semelhante, mas onde o

alfabeto é constituido por tamanhos médios de pacote, 7;:

I'= {717727“'77G}77’£ ER(J{,Z.: 1,...,G. (62)

As regras de producgao geram aleatoriamente dois tamanhos médios de pacote a partir
de um anterior. Sem perda de generalidade foi assumido que 11 < 72 < ... < 5.

A série temporal de ritmos de chegadas e tamanhos médios de pacote é, construida
progressivamente, governada por dois sistemas-L independentes. O trafego é caracte-
rizado por um tnico ritmo de chegada e um unico tamanho médio de pacote em cada
intervalo de tempo. Em cada iteragdo é gerada uma escala temporal mais fina (i) di-
vidindo cada intervalo de tempo (pai) em dois subintervalos de igual duracao (filhos)
e (ii) associando um ritmo de chegada e um tamanho médio de pacote a cada um dos
novos subintervalos, de acordo com as regras de producao de cada um dos sistemas-L
estocéasticos. Para cada um dos sistemas-Li as escalas temporais sao agrupadas em ga-
mas de escalas (ndo necessariamente as mesmas para os dois sistemas-L) permitindo-se
a definicao de diferentes regras de producgao para cada uma dessa gamas de escalas. O
procedimento de inferéncia das gamas de escalas é o descrito no capitulo anterior. A
construcao do processo de trafego esta ilustrada na Figura 6.1.

((;?ra)’ (g'l;z"s))’
onde X((;) ) € Ae Y(%S) € I' sao respectivamente o ritmo de chegada e o tamanho

sTa

Para caracterizar o processo de trafego foi definido o par ordenado (X
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J=3} (]'3’73) | I
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j:2| (/12’74) I (2’4’72) I
j=1| (11’74) ! (2'3’74) | (25’73) | (13571) | r, =1
/\ /\ /\ /\ - =1
PRV vy vy vy
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Figura 6.1: Representagao da evolugao do modelo SLD.

médio de pacote no intervalo de tempo ¢ da escala temporal ;7 e gamas de escalas
temporais r, para os ritmos de chegadas e r, para os tamanhos médios. O nimero de
escalas temporais é S, o nimero de gamas de escalas temporais é R, para os ritmos de
chegadas e R, para os tamanhos médios. Também aqui, j decresce de j = S — 1 (na
escala temporal mais larga) até j = 0 (escala temporal mais fina); e r, (rs) decresce de
R, (Rs) (a gama temporal das escalas temporais mais largas) até 1 (a gama temporal
das escalas temporais mais finas). O numero de intervalos de tempo na escala j serd
N; = 257371 Mais uma vez, assumindo uma duragdo unitdria para os intervalos na
escala temporal inferior, j = 0, a duracao de um intervalo na escala j serd 27. De modo
a relacionar as escalas temporais com as gamas temporais, define-se j., e j,, como a
escala superior j nas gamas r, e ry respectivamente. Entao para o caso ilustrado na
Figura 6.1, teremos S =4, R, = 2, Ry, = 2, jo = 3 e j; = 1 para os ritmos, e jo, = 3 ¢
j1 = 2 para os tamanhos.

De modo a garantir que o ritmo de chegadas médio e o tamanho médio de pacote
(calculado para todos os intervalos de tempo) sdo os mesmos em todas as escalas
temporais, mantendo assim o significado fisico, sao impostas as seguintes condigoes as

regras de producao:

G 1@ 1 (2)

Xira) = 3% G-100) T 3XG-100) (6.3)
G _loeieny | 1o

}/(j’rs) o 2}/v(j_177"g) + 2)/(.7'_1»7'g) (64)

isto é, a geracao de ritmos de chegadas (tamanhos médios) de pacotes é tal que a

média dos ritmos de chegadas (tamanhos médios) nos subintervalos filhos da direita
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e da esquerda serd igual ao ritmo de chegada (tamanho médio) do intervalo pai. De
notar que estas regras nao garantem que a quantidade de bytes num determinado
intervalo pai seja igual a soma dos bytes dos intervalos filhos respectivos, apesar de
garantirem que a quantidade total de bytes é a mesma em todas as escalas temporais.
Seria possivel impor condigoes mais complexas para a relagao dos ritmos de chegadas
e dos tamanhos médios dos pacotes, mas isso tornaria impossivel definir um alfabeto
de tamanhos médios de pacotes finito.

O processo de trafego pode ser descrito pelos axiomas X ((;)71 Ra) © Y((s) 1,R,)> Fespec-
tivamente o ritmo de chegadas e tamanho médio de pacote na escala temporal superior,

e pelas regras de producao independentes definidas por

(ra) X(zl 1) _/\
p
e B o5
x® —2)\1—/\q
(§]
(2i—1)
- ,U(Ts) Y / = Yn
O f . oo
V=25,

onde Zq 1plq =1,V e | virs) = 1,¥m. Assim, um ritmo de chegadas \, (tama-
nho médio 7,,) no intervalo i, escala j e gama r, (rs) produz, com probabilidade plqa)
(U,(nn)), um ritmo de chegadas A, (tamanho médio 7, ) no subintervalo filho da esquerda
2 — 1 e um ritmo de chegadas 2\, — A\, (tamanho médio 27,, — v,) no subintervalo
filho da direita 2i, da préxima escala temporal j — 1 e gama 7} (r.). As regras de

producao para os ritmos de chegadas podem ser totalmente descritas por R, matrizes

com dimensao L x L
P(Ta) - <pl(;a)> ’l’q = 17 "'aLaTa = 17 "'7Ra (67)

e as regras de producao dos tamanhos médios de pacotes podem ser totalmente descritas

por Rg matrizes com dimensao G x G
Vs = (U(TS)) m,n=1,.,Gr,=1,., R, (6.8)

E ainda necessario garantir que o alfabeto é fechado no que respeita as regras de

producao. Sao entao impostas as seguintes condicoes para o sistema-L dos ritmos de

chegadas: (i) \; — A1 = ’\E:i‘l .1 =2,3,..., L, isto é, os valores \; serao equidistantes;

(ii) pl(q“) =0seq>Il+min(L—1I,l—1)ouq<!—min(L—1,l—1). Condicoes similares

existem para o sistema-L dos tamanhos médios de pacote: (i) v; —vi-1 = 1&g+,

2,3,...,G; (ii) vi) =0sen > m~+min(G —m,m—1) ou n < m—min(G —m,m—1).

7 =
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Finalmente, o processo de trafego na escala j pode ser definido pela seguinte série
temporal

_ () (%) C
Z(jrars) = U X (fray Yiirn )t =1, Nj} (6.9)

Este modelo tem um total de R,L? + L + R,G? + G parametros.

A geracao do processo de trafego completo a partir do modelo pode ser feita em
trés passos: (i) em primeiro lugar sdo geradas as sequéncias temporais X ((31) e Y(Ei)l)
com i = 1,...,N;, (ii) em segundo lugar, para cada intervalo temporal, os instantes
de chegada dos pacotes sao definidos de acordo com uma distribuigdo uniforme (o
numero de chegadas é definido pelo ritmo de chegada de pacotes desse intervalo); (iii)
finalmente é atribuido a todos os pacotes do i-ésimo intervalo um tamanho igual ao

tamanho médio definido por Y(g,)n'

6.2.2 Sistema-L conjunto

Nesta seccao é apresentado o modelo de sistema-L conjunto, o qual descreve conjun-
tamente o ritmo de chegada e o tamanho médio dos pacotes. Este modelo difere do
modelo SLD pois baseia-se num tnico sistema-L bi-dimensional em que o alfabeto ¢é
formado por pares ordenados de ritmos de chegadas e tamanhos médios de pacotes.
Deste modo é introduzida no modelo a capacidade de correlacionar os ritmos de che-
gada de pacotes com o tamanho destes. A sequéncia temporal é construida de acordo

com um sistema-L estocdastico bi-dimensional, em que o alfabeto é definido por

{()\l,’}/g) A E A,"}/g S F} (610)

onde
A= e b N e RS I=1,...,L (6.11)
FI{VDVQ?"WVG}?VQERg7g:17"'7G (612)

e onde as regras de produgao geram aleatoriamente dois pares (de ritmos e tamanhos
médios) a partir de outro.

O processo de trafego é construido iterativamente de acordo com o sistema-L es-
tocéastico bi-dimensional, em que em cada iteragao é produzida uma nova escala tempo-
ral. Comecando pela escala temporal superior, em cada iteragao sao gerados dois pares
ordenados de ritmo de chegada e tamanho médio de pacotes de acordo com regras de
producao do sistema-L. Também neste modelo é permitido o agrupamento de escalas

temporais em gamas de escalas temporais com regras de producao préprias. Mas agora
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Figura 6.2: Representacao da evolugdo do modelo SLC.

o agrupamento das escalas é feito analisando as caracteristicas de similaridade escalar
do processo de trafego conjunto de ritmos de chegadas e tamanho médio dos pacotes,
ou seja o processo de chegada em bytes por segundo. A construcao do processo de
trafego esta ilustrada na Figura 6.2.

O processo de trafego continua a ser caracterizado por um par ordenado

(X(Z Y( 1)

(Grs)? = (dime)
gada e o tamanho médio dos pacotes no intervalo de tempo i da escala temporal j

), onde X ((;)rb) € Ae Y(g.ilb) € I' sao respectivamente o ritmo de che-

e gama de escalas temporais r,. O nimero de gamas de escalas temporais é R;. As
definicoes de escala temporal, gama de escalas temporais e dos diferentes parametros
associados as escalas sao idénticas as da sec¢ao anterior.

Mais uma vez, é necessario garantir que o ritmo de chegadas médio e o tamanho
médio dos pacotes (calculados sobre todos os intervalos de tempo) sdo os mesmos em

todas as escalas temporais. Sao entao impostas as seguintes condicoes as regras de

producao:
@ _ L@i-n I 20
XGr = 3861 F 38 G-10) (6.13)
@ _ loei-y | 1o
Yy = 3¥0-1p) T 5Y06-1mp) (6.14)

isto é, tal como na seccao anterior, a média dos ritmos (tamanhos médios) dos pacotes
nos subintervalos filhos da direita e da esquerda serd igual ao ritmo (tamanho médio) do
intervalo pai. De notar mais uma vez que a regra (6.14) nao garante que a quantidade
de bytes num determinado intervalo pai seja igual a soma dos bytes nos respectivos

intervalos filhos.
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O processo de trafego pode ser descrito pelo axioma (X ((S) 1.Ry) Y((;) LR )) 0 par or-
denado do ritmo de chegadas e tamanho médio dos pacotes na escala temporal superior,

e pelas regras de producao definidas por

v, | G500 YE ) = (s m)

i D) Puman (G=1,r) ~ (G=1.1)
(X (s Yimy) = ) =2 4 7 G107 G (6.15)
JTb I 7o (X((j )1 T ) Y(g—)l,r{))) = (2)\1 - >\q; 2’7m - ’Yn)

onde Z =1 Zn 1 pl(:,’;qn = 1,Vl,¥Ym. Assim, um par com um ritmo de chegadas \; e

tamanho de médio 7,, no intervalo i, escala 7 e gama r, produz, com probabilidade

(o)

Plymgn, UM par com um ritmo A, e tamanho médio -, no subintervalo filho da esquerda

2t — 1 e um par com um ritmo de chegadas 2\; — A\, e tamanho de médio 2v,, — v,
no subintervalo filho da direita 2i, da préxima escala temporal j — 1 e gama ;. As
regras de producao para os ritmos de chegadas podem ser totalmente descritas por R

matrizes com dimensdo L X G X L x G

P = (p),) (6.16)

coml,g=1,...Lom,n=1,....Ger,=1,..., R.

Também para este sistema-L. é necessario garantir que o alfabeto é fechado no
que respeita as regras de produgdo. Sao assim impostas as seguintes condigoes: (i)
ANi— Ao = Ai M i =23, ..., L, isto é, os valores )\; serdo equidistantes; () Vi — Vi1 =

(s

plmqn

ey = 23,. G, isto é, os valores 7; serdo equidistantes; (iii) =0if g >

G—1
[+min(L—1,l1—1) ouq < [—min(L—I,l—1); (iv) pl(:;i’;n = 0sen > m+min(G—m,m—1)
oun <m —min(G —m,m —1).

Finalmente, o processo de trafego na escala j pode ser definido pela seguinte
sequéncia temporal

Ziimy = (X0 Y )i =1, N} (6.17)

(o) = (o) /7

O modelo SLC tem um total de R,L*G? + L + G parametros.
A geracao do processo de trafego completo a partir do modelo comeca por gerar a

sequencia temporal Z(g ). A partir daf segue os mesmos passos do modelo anterior.

6.2.3 Sistema-L com FMP

O modelo apresentado nesta subsecc¢ao utiliza um sistema-L tnico (ver sec¢ao 5.3 do
capitulo 5) para modelar o processo de chegada de pacotes e um conjunto de distri-

buigoes discretas para caracterizar o processo do tamanho dos pacotes. O tamanho dos
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pacotes é apenas caracterizado na escala temporal mais fina. Além disso, contraria-
mente ao que acontecia nos dois modelos anteriores, o sistema-L com FMPs caracteriza
o tamanho de cada pacote individualmente, em vez do tamanho médio de pacote no
intervalo de amostragem. A cada ritmo de chegadas é associada uma fun¢ao massa de
probabilidade (FMP) que descreve o tamanho dos pacotes. Assim, haverd um total de
L FMPs.

Para caracterizar o processo dos tamanhos dos pacotes, recorre-se a variavel
aleatoria discreta FE; que representa o tamanho de um pacote associado ao ritmo
de chegadas )\;. Definem-se também L fungdes massa de probabilidade (FMPs),
uma para cada um dos ritmos de chegadas, dadas por hl(e) = P(E;, = e), com
e € Y = {v,v9,...,vg,} el = 1,2,...,L; T' é o conjunto (aqui também desig-
nado por alfabeto) dos @; tamanhos de pacotes associados ao ritmo de chegada \;. De
referir que todos os pacotes que cheguem no intervalo de tempo associado ao ritmo de
chegadas \; terdao um tamanho atribuido segundo a FMP A'.

O modelo SLEMP tem um total de R,L* + L + 2 Zle (); parametros.

Neste caso, a geragao do processo de trafego completo a partir do modelo compre-
ende os trés passos seguintes: (i) em primeiro lugar é gerada a sequéncia de ritmos
de chegadas de pacotes na escala temporal mais fina dada pelo sistema-L correspon-
dente; (ii) em segundo lugar, para cada intervalo temporal, os instantes de chegada dos
pacotes sao definidos de acordo com uma distribui¢ao uniforme (o nimero de chega-
das é definido pelo ritmo de chegadas de pacotes desse intervalo); (iii) finalmente sao
atribuidos os tamanhos aos pacotes, de acordo com as FMPs associadas aos diferentes

ritmos de chegadas.

6.3 Procedimentos de inferéncia de parametros

6.3.1 Sistema-L duplo

O procedimento de inferéncia determina os parametros dos dois sistemas-L a partir de
dados reais. Comega-se por fixar um intervalo de amostragem A e construir a série
temporal do niimero de chegadas de pacotes e do tamanho médio dos mesmos em cada
um dos intervalos de amostragem, que serd designada por {(Ag, B),k = 1,2,..., K},
onde Ay e By, representam respectivamente o nimero de chegadas de pacotes e tamanho

médio dos pacotes no intervalo de amostragem k. Por conveniéncia, o tamanho da
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Figura 6.3: Diagrama de fluxo do procedimento de inferéncia do modelo SLD.

série temporal K devera ser uma poténcia de 2. O procedimento de inferéncia pode
ser dividido em trés passos: (i) determinagao do alfabeto e do axioma dos ritmos
de chegadas e tamanhos médios de pacotes, (ii) identificagdo das gamas de escalas
temporais para cada sistema-L e (iii) inferéncia das regras de producao dos ritmos
de chegadas e tamanhos médios dos pacotes. O diagrama de fluxos de cada um dos
sistemas-L. que constituem o modelo esta representado na figura 6.3.

Os alfabetos dos sistemas-L consistem em L e G valores equidistantes desde o valor
minimo ao maximo presente nos dados. Tanto o valor de L como o de G devem ser um
compromisso entre a precisao e complexidade do modelo. A semelhanca do modelo de

sistema-L 1nico, esta é apenas uma das possibilidades para a construcao do alfabeto.
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Devido a propriedade de preservagao de massa dos sistemas-I. definida em (6.3)
e (6.4), impoe-se que o axioma do ritmo de chegadas de pacotes seja igual ao ritmo
médio de chegada de pacotes de {Ay} arredondado para o elemento do alfabeto mais
préximo, isto €,

X1y =0 ((1/KA) S A) (6.18)

e, de forma andloga, o axioma dos tamanhos médios dos pacotes é dado por

VW =0 (1/E) Y B) (6.19)

onde ®q(x) representa a fungao que arredonda z para o elemento mais préximo de 2.

Tal como na inferéncia do sistema-L tnico (capitulo 5), a identificacdo das gamas
temporais baseia-se no método de andlise escalar por onduletas descrito na seccao
2.3.4.2 do capitulo 2 deste Tese. Este método é aplicado tanto ao ritmo de chegadas
como ao tamanho médio dos pacotes.

O proximo passo € a inferéncia das regras de producao dos dois sistemas-L, as
quais sao caracterizados de forma completa pelas matrizes P("*) ¢ V(") Inicialmente,
os dados sao arredondados de modo a definir as sequéncias de ritmos de chegadas
e tamanhos médios de pacotes em cada escala temporal. Os ritmos de chegadas de

pacotes X ((;)ra) sao obtidos a partir de {A;} através de

i Ki/N;
Xy = @a ((Nj/KA) > Ak) (6.20)

k=K (i—1)/N;+1

e os tamanhos médios dos pacotes Y(glzﬂ) através de

Gy = O (V) Y 41 D5 (6.21)

com ¢ = 1,..., N;, para cada j.
Definindo cgr“) como sendo o numero de vezes que, para todos as escalas da gama
ra, O pai X((;)T ) = = )\; produziu um filho no subintervalo da esquerda X((zl v = Ag, as

probabilidades das regras de producao dos ritmos de chegadas sao dadas por
p) = cie /Zc(’”a>, =1,.,L, ro=1,... R, (6.22)

De mesmo modo define-se d:) como sendo o nimero de vezes que, para todos as

escalas da gama r,, o pai Y(g 2"5) = 7, produziu um filho no subintervalo da esquerda
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Figura 6.4: Diagrama de fluxo do procedimento de inferéncia do modelo SLC.

Y(gQ:B) = 7v,. As probabilidades das regras de produgao para os tamanhos médios sao

entao dadas por

mn ?

G
i) =d5) />y dl), m=1,...,G, r,=1,..R, (6.23)
n=1

6.3.2 Sistema-L conjunto

Tal como no modelo anterior, a inferéncia de parametros comeca pela construcao da
série temporal empirica {(Ag, Bx),k = 1,2,..., K}. O procedimento de inferéncia esté
também dividido em 3 partes: (i) determinagao do alfabeto e axioma, (ii) identificagao
das gamas de escalas temporais, (iii) inferéncia das regras de producao. O diagrama
de fluxos do procedimento de inferéncia deste sistema-L estd representado na Figura
6.4.

O alfabeto deste sistema-L bi-dimensional consistird num conjunto com L x G pares
ordenados (\;,7,), onde tanto os elementos \; como os 7, serdo equidistantes, variando
do maximo ao minimo presente nos dados. O axioma sera constituido pelo ritmo médio

de chegadas de pacotes de {Ay} arredondado para o elemento de A mais préximo e
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pela média de { By} arredondada para o elemento de I' mais préximo, isto é,

X&)y =0 (/KRS Ay (6.24)
V1 = @ ((1/E) S By). (6.25)

As regras de producao deste sistema-L bidimensional sao totalmente caracterizadas
pela matriz P, A inferéncia das regras de producdo & semelhanca dos modelos
anteriores comeca pela construcao das sequéncias de ritmos de chegadas e de tamanhos
médios de pacotes para cada escala temporal. A inferéncia destas sequéncias é feita de
acordo com (6.20) e (6.21).

A particularidade deste modelo esta na inferéncia conjunta das probabilidades de
(1)

geragao de ritmos de chegadas e tamanhos médios de pacotes. Definido agora ¢,

como sendo o numero de vezes que, para todas as escalas temporais da gama tem-
poral ry, o pai (X ((J)Tb) Y(gllb)) = (A;,%m) produz um filho no intervalo da esquerda

(X((jillr)é),i/'(gml?)) (Mg, ), as probabilidades das regras de produgao podem ser

obtidas através de

L G

plmqn - l(;f:c)]n/ Z Z clmqn (626)

q=1 n=1
coml=1,..Lim=1,...Ger,=1,....R,.

6.3.3 Sistema-L com FMPs

O sistema-L que caracteriza o processo de chegada de pacotes é inferido exactamente
como no caso do sistema-L tnico (subsecgao 5.3.1 do capitulo 5). Note-se que neste
primeiro passo é implicitamente associado a cada pacote individual um determinado
ritmo de chegada (na escala mais fina). O ajuste do processo do tamanho dos pacotes
comega por considerar a série temporal de tamanhos de pacotes (individuais) {C,,,n =
1,2,...,N}, onde C,, é o tamanho do n-ésimo pacote de um total de N pacotes. E
efectuada de seguida uma particao desta série temporal em L subconjuntos definidos
por

D'={C,:Ln)=XN,n=1,2,...,N},l=1,2,...,L, (6.27)

onde L(n) representa o ritmo de chegadas que foi associado ao n-ésimo pacote. Assim,
o subconjunto D' agrupa os tamanhos de todos os pacotes que foram associados ao

ritmo de chegadas )\;. Estes subconjuntos serao usados para inferir os alfabetos dos
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Figura 6.5: Diagrama de fluxo do procedimento de inferéncia do modelo de sistema-L com FMPs.

tamanhos dos pacotes (individuais) associados a cada ritmo de chegadas. De seguida
sao determinados os (); tamanhos de pacotes mais frequentes usando, por exemplo,
histogramas dos subconjuntos D!. Estes tamanhos sio agrupados nos alfabetos Y! =
{v1, vy, ...,v0,}. Neste ponto, cada elemento do subconjunto D' é arredondado para o

elemento mais préximo de Y, dando assim origem a novos subconjuntos

D'={®yi(z),z e D'}, 1=1,2,...,L (6.28)

Finalmente, a partir dos subconjuntos D' sdo inferidas as correspondentes FMP hl(e) =
P{E, = e},e € Y. O diagrama de fluxos do procedimento de inferéncia deste sistema-
L esta representado na Figura 6.5.

E possivel ainda considerar que o conjunto dos pacotes mais frequentes é indepen-
dente do ritmo de chegadas, isto ¢ ¥ = Y! = Y+ | = 1,...,L. Neste caso, para a
construcao do conjunto T seriam considerados os () tamanhos de pacotes mais fre-

quentes do conjunto total de dados.
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6.4 Relacao com cascatas conservativas

Nesta seccao sera feita uma extensao da andlise da secgao 5.4, comparando os sistemas-
L com capacidade de modelagao dos tamanhos dos pacotes com as chamadas cascatas
conservativas duplas. Este modelo é uma extensdao do proposto em [FGW98]|, sendo
constituido por duas cascatas conservativas independentes, uma que modela o pro-
cesso de chegadas e outra que modela o tamanho médio dos pacotes. O procedimento
de inferéncia dos parametros de cada cascata conservativa, é idéntico ao descrito na
seccao 5.5. Também neste caso sao considerados dois tipos de modelos que se distin-
guem quanto ao tipo de gerador: cascatas cujos geradores tém distribuicao Gaussiana
truncada (designados por cascatas duplas Gaussianas) e cascatas cujos geradores tém
distribuigao discreta (designados por cascatas duplas discretas).

Para efectuar esta analise, definiu-se Wh, . como sendo o gerador da sequéncia de
tamanhos médios de pacotes, na escala j, condicionado pelo ritmo de chegadas ~,,.
O gerador W, é uma variavel aleatéria discreta que, para cada m, pode tomar os
valores 7,,/27, e pode ser facilmente inferido a partir dos dados. Se o pressuposto de
independéncia for verdadeiro entao Wh, . deve ter a mesma distribuicao para todo o
m. Nas Figuras 6.6 e 6.7 estd representada a média e variancia de W, ., para cada
Ym € para j = 1, 2, 3, 4 e 5. Os resultados mostram que, tal como acontecia para o
processo de chegadas (seccao 5.4), os geradores apresentam diferentes valores para a
média e variancia numa mesma escala temporal. Por exemplo, para j = 1 o gerador
Wi

bytes. Verifica-se assim que o gerador possui distribuicoes dependentes do valor do

i tem uma variancia de 0.0516 para v, = 341 bytes e 3.51 x 1073 para 7, = 701
tamanho médio dos pacotes da escala temporal superior. Portanto o pressuposto de
independéncia do gerador nao é igualmente valido para o processo do tamanho médio de
pacotes, no caso da captura Bellcore. Este resultado reforca a ideia de que os modelos
baseados em sistemas-L podem ser vantajosos relativamente aos baseados em cascatas

conservativas. Este aspecto serd analisado com maior detalhe na seccao seguinte.

6.5 Resultados numeéricos

Mais uma vez, os modelos e respectivos procedimento de inferéncia foram aplicados
a duas capturas de trafego: (i) a captura Bellcore de Outubro e (ii) uma captura
feita na Universidade de Aveiro (UA). Ambas as capturas estao descritas em pormenor

no Apéndice A. O intervalo de amostragem usado foi de 0.1 segundos em ambas as
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Figura 6.6: Média de Wy, —em funcao de v, e j,  Figura 6.7: Variancia de Ws,,,, em fungao de vy,
tamanho médio dos pacotes da captura Bellcore. e j, tamanho médio dos pacotes da captura Bell-
core.

capturas.

6.5.1 Modelos inferidos
6.5.1.1 Sistema-L duplo

A captura Bellcore foi em primeiro lugar ajustada por um SLD. O processo de chegada
de pacotes foi modelado pelo sistema-L tnico ja inferido na seccao 5.5 do capitulo 5,
onde alfabeto tinha um comprimento de L = 236 ritmos de chegadas e tinham sido
identificadas 5 gamas de escalas temporais com caracteristicas escalares similares. O
processo de tamanho dos pacotes foi modelado por um sistema-L com um alfabeto de
G = 50 tamanhos médios de pacote, variando de 64 bytes a 1421 bytes, em intervalos
de 28 bytes. A estratégia usada na escolha do alfabeto dos tamanhos médios de pacote
foi diferente da usada na escolha do alfabeto dos ritmos de chegadas. No caso do
alfabeto dos ritmos de chegadas definiu-se a partida o intervalo entre elementos do
alfabeto; para o alfabeto dos tamanhos médios de pacote definiu-se a partida qual
ia ser o comprimento do alfabeto. Utilizando um diagrama de energias em escala
logaritmica identificaram-se 3 gamas de escalas temporais (de um total de 14 escalas
temporais) para o processo dos tamanhos dos pacotes, definidas por j; = 3,jo = 7 e
js = 14 (Figura 6.8).

A captura UA foi ajustada a um SLD onde mais uma vez o processo de chegada
de pacotes foi modelado pelo sistema-L tinico, ja inferido na secgao 5.5 do capitulo 5,
onde o alfabeto tinha um comprimento de L = 214 ritmos de chegadas e tinham sido

identificadas 3 gamas de escalas temporais. O processo de tamanho dos pacotes foi
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modelado por um sistema-L. com um alfabeto de G = 50 tamanhos médios de pacote,
variando de 240 bytes a 1012 bytes, em intervalos de 16 bytes. Através do diagrama de
energias em escala logaritmica identificaram-se 3 gamas de escalas temporais (de um
total de 17 escalas temporais) para o processo dos tamanhos dos pacotes, definidas por

jl = 37j2 =8e jg =17 (Figura 69)

6.5.1.2 Sistema-L conjunto

A captura Bellcore foi ajustada a um SLC com um alfabeto bi-dimensional de 7080
elementos, correspondendo a L = 236 ritmos de chegadas e G = 30 tamanhos médios
de pacotes. Os critérios usados na escolha dos tamanhos dos alfabetos foram os ja
utilizados anteriormente; a tnica diferenga foi a escolha de um menor ntimero de tama-
nhos médios de pacote possiveis devido a maior complexidade deste modelo. No caso
do ritmo de chegadas, o minimo e o maximo observados foram 10 e 2360 pacotes/s
respectivamente, e foi usado um intervalo entre elementos do alfabeto de 10 pacotes/s.
No caso dos tamanhos médios dos pacotes, o0 maximo e minimo observados foram 64
bytes e 1421 bytes respectivamente e foi usado um intervalo entre elementos de 47
bytes. Através da andlise do processo de chegadas (de bytes por segundo) utilizando
um diagrama de energias em escala logaritmica identificaram-se 4 gamas de escalas
temporais (de um total de 14 escalas temporais) definidas por j; = 5,js =8, j3 =9 e
js = 14 (Figura 6.10).

A aplicagdo do procedimento de inferéncia a captura UA, resultou num SLC com
um alfabeto bi-dimensional de 6420 elementos correspondendo a L = 214 ritmos de
chegadas e G = 30 tamanhos médios de pacote, de 450 a 2580 pacotes/s com intervalos
de 10 pacotes/s, e 240 a 1012 bytes com intervalos de 27 bytes. A anélise do processo de

chegadas (de bytes por segundo) revelou a existéncia de 3 gamas de escalas temporais
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(de um total de 17 escalas temporais) definidas por j; = 3,72 = 8 e j3 = 17 (Figura
6.11).

6.5.1.3 Sistema-L com FMP

A captura Bellcore foi ajustada ao sistema-L tinico da seccao 5.5 do capitulo 5. Deste
modo, o tamanho dos pacotes é caracterizado por 236 histogramas, cada um deles
associado a um dos ritmos de chegadas do sistema-L. Apés inferir os alfabetos Y!, [ =
1,..., L, verificou-se que estes eram muito proximos e, portanto, optou-se por considerar
um tunico alfabeto independente do ritmo de chegadas dos pacotes. Assim, a partir de
um histograma foram determinados os 20 tamanhos de pacotes mais frequentes nos
dados (em bytes): T ={64, 74, 94, 102, 110, 126, 130, 142, 150, 162,174, 190, 570, 938,
986, 1082, 1090, 1242, 1282, 1518}.

Para a captura UA usou-se também o sistema-L tinico ja inferido na sec¢ao 5.5 do
capitulo 5. Também para esta captura se optou por considerar um alfabeto indepen-
dente do ritmo de chegadas dos pacotes e com 20 elementos: T ={40, 48, 52, 60, 77,
114, 213, 351, 386 , 552, 576, 608, 628, 837, 932, 1216, 1400, 1420, 1462, 1500}.

6.5.2 Resultados comparativos

A aplicabilidade dos modelos de trafego e a precisao dos procedimentos de inferéncia
a eles associados foram avaliados segundo varios critérios. Compararam-se as fungoes
massa de probabilidade (FMP) e de autocovariancia (FAC) dos processos de chegada
em bytes por segundo (BPS) e do processo de tamanhos médios de pacotes (TMP),
calculadas para os dados originais e para o trafego gerado segundo os modelos inferidos.

Também foi analisado o comportamento do trafego quando sujeito a uma fila de espera,
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comparando o racio de pacotes perdidos (RPP) e o atraso médio na fila de espera
(AMFE), obtidos por simulagdo. Foram usados seis tipos de trafego: (i) o tréfego
original, (ii) trafego gerado de acordo com o modelo SLD, (iii) trafego gerado de acordo
com o modelo SLC, (iv) trafego gerado de acordo com o modelo SLEMP, (v) trafego
gerado de acordo com uma cascata dupla gaussiana e (vi) trafego gerado de acordo com
uma cascata dupla discreta. Os parametros das cascatas usadas para gerar o trafego
do tipo (v) e (vi) foram inferidos segundo os procedimentos descritos na sec¢ao 5.5
do capitulo 5, aplicados aos processos de chegadas e de tamanho médio de pacotes.
De referir que os resultados estatisticos e de simulacao do trafego gerado a partir
dos diferentes modelos inferidos foram calculados considerando um conjunto de 10
réplicas independentes. Foram calculados intervalos de confianca a 95% com base nas
10 réplicas, mas uma vez que o comprimento dos intervalos foi sempre muito reduzido
optou-se por nao os incluir nas figuras.

Foram analisadas as caracteristicas multifractais do trafego segundo o método des-
crito na secgao 2.3.5 do capitulo 2 e ja utilizado no capitulo 5. A Figura 6.12 mostra
que os processos de BPS da captura UA e do trafego gerado de acordo com os mo-
delos de sistema-L possuem todos caracteristicas de similaridade escalar multifractal
nao trivial. Uma anélise semelhante foi efectuada para o processo de TMP (Figura
6.14), tendo-se verificado também a existéncia de caracteristicas de similaridade esca-
lar multifractal nao trivial. O modelo SLC conseguiu replicar com bastante precisao
as componentes multiescalares (ou seja, a curva de h, em funcdo dos momentos) de
ambos os processo de trafego analisados. O modelo SLD conseguiu modelar também
as componentes multiescalares de ambos os processos apesar de o fazer com um menor
grau de aproximacao. Com o SLFMP foi possivel apenas modelar aproximadamente
as componentes multiescalares do processo BPS, sendo que as caracteristicas multi-
escalares do processo TMP nao foram capturadas. Este resultado é explicado pelo
facto do modelo SLEMP apenas modelar as estatisticas de primeira ordem do processo
TMP. Na Figura 6.13 pode-se verificar que o processo BPS do trafego gerado a partir
dos modelos baseados em cascatas nao possui caracteristicas de similaridade escalar
multifractal nao trivial. No que respeita ao processo de TMP, pode-se observar na
Figura 6.15 que o trafego da cascata discreta nao possui caracteristicas de similaridade
escalar multifractal nao trivial. O trafego da cascata gaussiana possui caracteristicas
de similaridade escalar multifractal nao trivial mas estas sao relativamente diferentes

das do trafego original.
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Figura 6.14: Diagramas lineares multiescalares  Figura 6.15: Diagramas lineares multiescalares
com sistemas-L, processo TMP, UA. com cascatas conservativas, processo TMP, UA.

Uma anédlise similar foi efectuada a captura da Bellcore (Figuras 6.16 e 6.18), re-
velando que este trafego possui caracteristicas de similaridade escalar multifractal nao
trivial quando se analisam os processos TMP e BPS. De notar no entanto que o pro-
cesso BPS possui caracteristicas de similaridade escalar multifractal nao trivial pouco
acentuadas estando no limiar da similaridade trivial (alinhamento horizontal de h,).
O modelo SLC e o modelo SLD obtiveram muito bons resultados no ajuste de ambos
os processos de trafego analisados, com relevancia mais uma vez para o primeiro mo-
delo. No que respeita ao modelo SLEMP verifica-se mais uma vez a dificuldade deste
modelo em capturar as caracteristicas multiescalares do processo TMP. Da Figura 6.17
verifica-se que os modelos baseados em cascatas geraram um processo de chegadas
em bytes por segundo com caracteristicas multiescalares completamente diferentes das
do trafego original. Da andlise do processo TMP (Figura 6.19) verifica-se que neste
caso as cascatas foram capazes de capturar com uma boa precisao as caracteristicas

multiescalares do trafego original.
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Na Tabela 6.1 e na Tabela 6.2, estao resumidos os resultados qualitativos relativos
ao ajuste das caracteristicas multiescalares (aproximacao da curva h, em funcdo dos
momentos), conseguidos pelos diferentes modelos aqui estudados.

Da anélise das estatisticas de primeira e segunda ordem do processo de BPS da
captura Bellcore, pode verificar-se na Figura 6.20 que o ajuste da FMP por parte do
modelo SLC foi superior ao dos restantes modelos, incluindo os obtidos pelos modelos
baseados em cascatas (Figura 6.22). No ajuste da FAC do processo de BPS (Figuras
6.21 e 6.23), o modelo SLC conseguiu igualmente melhores resultados. Estes resultados
podem ser explicados pelo facto de o SLC ser o iinico modelo em que o procedimento de
inferéncia de parametros ajusta conjuntamente o processo de chegadas e o tamanho dos
pacotes. Embora o modelo SLFMP correlacione o processo de chegadas com o processo
do tamanho dos pacotes, a correlacao entre os tamanhos dos pacotes nao é capturada

(Figura 6.25), resultando num ajuste defeituoso do processo conjunto de chegadas e
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Sistema-L. | Sistema-L. | Sistema-L Cascata Cascata
Tréafego duplo conjunto ¢/ FMP | (gaussiana) | (discreta)
Bellcore | aproximado | muito bom | aproximado mau mau
UA aproximado | muito bom | aproximado | deficiente | deficiente

Tabela 6.1: Resumo da comparagao qualitativa dos resultados relativos ao ajuste das caracteristicas

multiescalares do processo de chegada em bytes por segundo.

Sistema-L. | Sistema-L | Sistema-L Cascata Cascata
Tréafego duplo conjunto | ¢/ FMP | (gaussiana) | (discreta)
Bellcore | muito bom | muito bom mau muito bom | muito bom
UA muito bom | muito bom mau aproximado | aproximado

Tabela 6.2: Resumo da comparagao qualitativa dos resultados relativos ao ajuste das caracteristicas
multiescalares do processo do tamanho médio de pacote.

tamanho de pacotes (processo de BPS). O ajuste da FMP do processo TMP (Figura
6.24) feito pelo SLEMP ¢ inferior ao dos restantes modelos. Este resultado pode ser
explicado pelo facto de o SLEFMP nao ajustar directamente o processo TMP mas sim o
tamanho individual dos pacotes. Os restantes modelos baseados em sistemas-L fizeram
todos um ajuste relativamente bom da FMP e da FAC do processo de TMP (Figuras
6.24 e 6.25).
defeituoso da FMP (Figura 6.26) mas conseguiram fazer um bom ajuste da FAC do

Quanto aos modelos baseados em cascatas, estes fizeram um ajuste

processo TMP (Figura 6.27). Apesar dos modelos SLD e baseados em cascatas terem
capturado as correlagoes individuais dos processos de chegada de pacotes (Figura 5.18)
e de tamanho de pacotes (Figuras 6.25 e 6.27), o facto de nao existir qualquer modelagao
da correlacao existente entre os dois processos explica os piores resultados do ajuste
das estatisticas de segunda ordem do processo BPS (Figuras 6.21 e 6.23). O modelo
que pior se comportou foi o SLEMP, o qual produziu um processo de BPS com uma
autocovariancia muito inferior a do trafego original, revelando que existe uma elevada
correlacao entre os tamanhos dos pacotes que deve ser modelada.

A analise das estatisticas de primeira e segunda ordem da captura UA mostra, que
de uma forma geral, mais uma vez o modelo SLC tem os melhores resultados no ajuste
do processo de BPS (Figuras 6.28, 6.29, 6.30 e 6.31). A maior parte das observagoes e
conclusoes relativas a captura Bellcore aplicam-se igualmente a captura UA. Uma das
diferencas é o desempenho muito superior dos modelos no ajuste da FAC do processo de
BPS. Face as observagoes anteriores, este resultado pode ser explicado por uma menor
correlagao entre os processos de chegada e tamanho dos pacotes. Outra das diferengas
relativamente a captura Bellcore é o ajuste superior das estatisticas de primeira e

segunda ordem do processo de TMP, por parte dos modelos baseados em cascatas
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(Figuras 6.34 e 6.35). Estas diferencas poderao ser explicadas pelas caracteristicas

inerentes ao gerador das cascatas que tendem a conseguir melhores ajustes quando as

FMP sao simétricas em relacao a média.

De modo a avaliar o comportamento da captura Bellcore quando submetida a uma

fila de espera, fez-se variar a unidade de armazenamento da fila de espera de 10 Kbytes

até 8 Mbytes para uma taxa de servigo de 518 Kbytes/s (que corresponde a um factor de

utilizagao de 0.7). Fez-se ainda variar a unidade de armazenamento da fila de espera de

100 Kbytes até 70 Mbytes para uma taxa de servigo de 403 Kbytes/s (que corresponde a

um factor de utilizacao de 0.9). Para a captura UA utilizaram-se factores de utilizacao

de 0.9 € 0.98, os quais correspondem respectivamente a taxas de servigo de 726 Kbytes/s

e 666 Kbytes/s. Em ambos os casos fez-se variar a unidade de armazenamento da fila

de espera de 10 Kbytes até 40 Mbytes.

Comecando a anélise dos resultados das simulacoes pela captura UA, podem-se re-

102



Capitulo 6. Modelos com base em sistemas de Lindenmayer para os processos de chegadas e de tamanhos de pacotes

0.006

. L 30000
——e—— Trafego original . .
v Sistema-L duplo Tfaf99° original
s Smemeiome | T Seare
7 — Sistema-L ¢/ FMP e Sistema.L o/ FMP
.004
o 200 @ 20000
8 2
2 @
5 00034 S 15000 o
2 8
e =}
8 3
0.002 © 10000 -
0.001 4 5000 -
vw"vv,,V e
0.000 ; . . o ; » . 0 0000000000303 B8}
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 0 100 200 300 400
bytes segundos
Figura 6.24: Ajuste da funcao massa de probabi-  Figura 6.25: Ajuste da fun¢ao de autocovariancia
lidade com sistemas-L, processo TMP, Bellcore. com sistemas-L, processo TMP, Bellcore.
0.0025 20000
—e— Trafego original —e— Tréfego original
v~ Cascata (gaussiana) v Cascata (gaussiana)
—-a— Cascata (discreta) —-=— Cascata (discreta)
0.0020 -
15000
@
[} o
T 00015 &
2 S 10000 1
z g
£ g
g 0.0010 %
5000 4\
0.0005 -
0.0000 2t 7 04 T T T
0 500 1000 1500 2000 0 100 200 300 400
bytes segundos
Figura 6.26: Ajuste da fungdo massa de pro-  Figura 6.27: Ajuste da fungdo de autocovariancia
babilidade com cascatas conservativas, processo  com cascatas conservativas, processo TMP, Bell-
TMP, Bellcore. core.

tirar varias conclusoes. O modelo que obteve resultados mais préximos dos do trafego
original foi o SLC. Este modelo conseguiu resultados muito bons para ambas as taxas
de utilizagao tanto para o RPP como para o AMFE (Figuras 6.36, 6.37, 6.40 e 6.41).
Os modelos SLD e SLEMP apresentam resultados muito semelhantes entre eles, mas
falharam na captura do comportamento do trafego original, no que respeita ao RPP,
para unidades de armazenamento da fila de espera pequenas, sendo este facto mais
notdrio para a menor taxa de utilizacao (Figura 6.36). Este facto pode ser explicado
pela falta de modelacao da correlacao do processo TMP no caso do SLEMP e da cor-
relacao entre os processos de chegada e de tamanho dos pacotes no caso do SLD. Num
sistema de fila de espera quanto menor for o tamanho da unidade de armazenamento
da fila de espera mais susceptivel é o sistema a existéncia de correlagao nos processos
de chegada. A reduzida ocupacao média e menor tempo de espera médio na fila de

espera nao permite ao sistema reduzir o impacto da correlacao dos processos. Assim
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nestas condic¢oes, os modelos que nao conseguem modelar algumas das componentes
de correlacao obtém piores resultados. Verifica-se igualmente que os resultados obtidos
para o AMFE com o tréfego gerado por estes modelos (SLD e SLFMP) para a taxa
de utilizacao de 90% foram decepcionantes (Figura 6.37), apesar de para uma taxa de
utilizagdo mais elevada estes modelos se terem mostrado eficazes (Figura 6.41). Mais
uma vez este resultado pode ser explicado pela falta de modelagao de uma componente
de correlacao. Para uma taxa de utilizacao superior a ocupacao média da fila de espera
é superior, fazendo com que a influéncia da correlacao do trafego original diminua.
Como consequéncia os resultados obtidos na fila de espera pelo trafego original e pelo
trafego gerado pelos modelos SLD e SLEMP aproximam-se.

Os modelos baseados em cascatas obtiveram resultados de RPP muito maus (Fi-
guras 6.38 e 6.42), mas os obtidos para o AMFE foram surpreendentemente bons, no

caso de 98% de utilizagdo (Figura 6.43) e para unidades de armazenamento da fila de
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espera mais pequenas com uma utilizacao de 90% (Figura 6.39).

No que respeita aos resultados de simulacao da captura Bellcore, mais uma vez se
verifica que o modelo SLC conseguiu reproduzir de forma precisa o comportamento do
trafego original, quer se analise 0 RPP ou o AMFE (Figuras 6.44, 6.45, 6.48 e 6.49).
Também os modelo SLD e SLEMP obtiveram bons resultados de RPP, apesar de haver
algumas discrepancias em relagao aos resultados obtidos com o trafego original, para
valores da unidade de armazenamento mais altas a uma taxa de utilizacao de 90%
(Figura 6.48) e para valores menores da unidade de armazenamento a uma taxa de
70% (Figura 6.44). Em relacdo ao AMFE todos os modelos baseados em sistemas-L
obtiveram resultados semelhantes e bons, se bem que o modelo SLC seja ligeiramente
melhor que os restantes modelos (Figuras 6.45 e 6.49). Com os modelos baseados em
cascatas obtiveram-se resultados de AMFE muito préoximos dos que se conseguiram

com os modelos SLD, SLC e SLFMP (Figuras 6.47 e 6.51). No que respeita ao RPP, os
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modelos com base em cascatas obtiveram resultados muito inferiores aos conseguidos
com os sistemas-L (Figuras 6.46 e 6.50). Nota-se, no entanto, que para a captura
Bellcore estes modelos conseguiram muito melhores resultados do que para a captura
UA. Isto pode ser explicado por dois factores: (i) a captura da Bellcore era mais
pequena (cerca de 7 vezes) do que a captura UA e (ii) o processo de BPS da captura
Bellcore tem caracteristicas de similariedade escalar multifractal nao trivial menos

acentuadas que a captura UA.

6.6 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados trés novos modelos de trafego baseados em sistemas-
L com capacidade de modelar simultaneamente os processos de chegada e do tama-

nho dos pacotes, designados por sistema-L duplo, sistema-L conjunto e sistema-L com
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funcoes massa de probabilidade. Estes modelos conseguem modelar com diferentes
graus de aproximacao as componentes fundamentais de trafego com tamanho de pa-
cotes variavel: estatisticas de primeira e segunda ordem e propriedades multiescalares,
ao nivel dos processos de chegada de pacotes e de tamanho de pacotes.

O sistema-L duplo (SLD) é constituido por dois sistemas-L independentes, em que
um modela o ritmo de chegada de pacotes e o outro o tamanho dos pacotes. O sistema-
L conjunto (SLC) é um sistema-L bi-dimensional onde o ritmo de chegada de pacotes
e o tamanho dos mesmos sao modelados conjuntamente. O sistema-L com funcoes
massa de probabilidade (SLFMP) conjuga um sistema-L tinico, que modela a chegada
dos pacotes, com um conjunto de distribuicoes para o tamanho dos pacotes na escala
temporal mais fina, dependentes da taxa de chegadas.

Os modelos apresentados neste capitulo, bem como dois modelos de cascata con-

servativa dupla, foram aplicados a capturas de trafego real com propriedades multi-
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fractais nao triviais. A partir dos resultados obtidos foi possivel concluir que o SLC
obteve resultados muito bons, que se verificou serem sempre superiores aos dos restan-
tes modelos. O SLC tem a vantagem de conseguir modelar todas as componentes de
correlacao do trafego, nomeadamente, autocorrelacao do ritmo de chegadas, autocor-
relacao do tamanho médio dos pacotes e correlagao entre o processo de chegadas e o
tamanho dos pacotes. Os resultados obtidos com o SLD e o SLEMP sao equivalentes e,
apesar de serem inferiores aos do SLC, sao razoaveis. O SLD nao é capaz de capturar
a correlacao entre as chegadas e os tamanhos dos pacotes enquanto que o SLEMP nao
consegue capturar a autocorrelacao do tamanho dos pacotes. Em geral, verificou-se
que todos os modelos com base em sistemas-L obtiveram resultados muito melhores
dos que os obtidos com os modelos de cascata dupla conservativa.

Dos resultados obtidos pode-se concluir que um modelo que vise um ajuste preciso

das caracteristicas do trafego deve ser capaz de ajustar as propriedades multiescala-
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Figura 6.48: Raécio de perda de pacotes com
sistemas-L e uma utilizacdo de 90%, Bellcore.
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Figura 6.51: Atraso médio na fila de espera com
cascatas conservativas e uma utilizacao de 90%,
Bellcore.

res do trafego e as trés componentes de correlagdo: (i) autocorrelagao do ritmo de

chegadas, (ii) autocorrelagdo do tamanho médio dos pacotes e (iii) correlacao entre o

processo de chegadas e o tamanho dos pacotes. O SLC é um modelo que para além

da sua versatilidade na modelagao das propriedades multiescalares do trafego é capaz

de capturar todas estas componentes de correlagao. Outro factor importante a con-

siderar na escolha de um modelo de trafego é a complexidade computacional tanto

na inferéncia dos parametros como no pés-processamento do mesmo. A escolha de

um modelo de trafego é um compromisso entre a precisao desejada e a complexidade

computacional do modelo. Perante os resultados obtidos, em circunstancias onde uma
elevada precisao no ajuste nao é um factor determinante o uso dos modelos SLD e

SLEFMP pode ser preferivel devido ao niimero menor de parametros destes.
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Capitulo 7

Conclusoes

Neste capitulo sao apresentadas as principais conclusoes do trabalho efectuado e des-

crito na Tese. Sao também apresentadas algumas propostas para trabalho futuro.

7.1 Principais conclusoes

Esta Tese propos um conjunto de modelos de trafego, e respectivos métodos de in-
feréncia de parametros, com capacidade de capturar as estatisticas de primeira e se-
gunda ordem e as caracteristicas de similaridade escalar do trafego (auto-similaridade,
dependéncia longa, monofractalidade e multifractalidade). Foram propostos seis novos
modelos de trafego pertencentes a duas classes distintas: a dos modelos Markovianos e
a dos modelos fractais (com base em sistemas de Lindenmayer). Em ambos as classes
foram propostos modelos para trafego com pacotes de tamanho fixo e com pacotes de
tamanho variavel.

Os modelos Markovianos propostos na Tese tém todos por base o processos de
Poisson modulado & Markov (MMPP). Os métodos de inferéncia propostos revelaram-
se capazes de capturar, com elevado grau de precisao, as estatisticas de primeira e
segunda ordem do trafego e de replicar algumas caracteristicas de similaridade escalar
(nomeadamente a dependéncia longa) numa gama de escalas temporais. Os MMPPs
nao sao processos que possuam intrinsecamente a propriedade da dependéncia longa.
No entanto, quando construidos de forma apropriada conseguem replicar de forma
adequada esta propriedade.

O primeiro modelo Markoviano proposto foi um processo de Poisson modulado a
Markov em tempo discreto (AMMPP) que caracteriza o nimero de chegadas em in-

tervalos de tempo fixo. Aplica-se a trafego com pacotes de tamanho fixo. O modelo
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é obtido por sobreposicao de L 2-dMMPPs e de um M-dMMPP sem memoria. Os
2-dMMPP modelam a funcao de autocovariancia e o M-dMMPP modela a funcao
de probabilidade, dentro das restricoes impostas pela modelagao da autocovariancia.
Uma caracteristica importante do modelo é o facto do nimero de estados do AMMPP
ser determinado como parte do procedimento de inferéncia de parametros (nao é fi-
xado & priori), o que permite uma melhor adaptagdo ao tipo de trifego que se estd a
caracterizar.

O segundo modelo Markoviano proposto foi uma extensao do modelo anterior, e do
procedimento de inferéncia de parametros respectivo, que acrescenta a possibilidade
de modelar o tamanho dos pacotes. O modelo é um processo Markoviano de chega-
das em rajada em tempo discreto ({IBMAP) onde as chegadas de pacotes ocorrem de
acordo com um dMMPP e os tamanhos dos pacotes sao caracterizados por uma distri-
buigao que depende da fase do AMMPP subjacente. O procedimento de inferéncia de
parametros do dMMPP ¢é idéntico ao do modelo anterior. Para inferir a distribuicao
do tamanho dos pacotes em cada estado sao usados histogramas.

Os modelos fractais propostos na Tese tém por base os chamados sistemas de Lin-
denmayer (sistemas-L), que foram introduzidos em 1968 pelo bidlogo A. Lindenmayer
para modelar o crescimento das plantas. Um sistema-L gera iterativamente sequéncias
de simbolos progressivamente maiores, a partir de um simbolo inicial, por aplicacao
sucessiva de regras de producao. Para definir modelos de trafego baseados em sistemas-
L, os simbolos sao interpretados como taxas de chegadas ou comprimentos médios de
pacotes (em intervalos de comprimento fixo) e cada iteragao é associada a uma escala
temporal do trafego. Foram propostos varios modelos de trafego (e respectivos métodos
de inferéncia dos parametros) com diferentes caracteristicas, que se revelaram capazes
de capturar comportamentos monofractais e multifractais do trafego.

O primeiro modelo fractal proposto caracteriza o niimero de chegadas em interva-
los de tempo fixo, aplicando-se portanto a trafego com pacotes de comprimento fixo.
Baseia-se num tnico sistema-L em que os simbolos correspondem a taxas de chegada
de pacotes. Os restantes modelos fractais sao um extensao do anterior e acrescentam
a possibilidade de modelar o tamanho dos pacotes. O segundo modelo é formado por
dois sistemas-L independentes, em que um modela as chegadas e o outro o tamanho
dos pacotes. Neste caso os simbolos de cada sistema-L correspondem, respectivamente,
a taxas de chegada e comprimentos médios de pacotes. O terceiro modelo é formado

por um tunico sistema-L em que as chegadas e os tamanhos dos pacotes sao modelados
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conjuntamente. Neste caso os simbolos correspondem a pares de taxas de chegadas e
comprimentos médios de pacotes. O quarto modelo conjuga um sistema-L, que modela
as chegadas de pacotes, com distribuigoes gerais (uma por cada taxa de chegadas) que
modelam os tamanhos dos pacotes.

Os modelos propostos nesta Tese foram testados com trafego medido e foram ava-
liados comparando (i) as estatisticas de primeira e segunda ordem, (ii) o desempenho
sobre uma fila de espera e (iii) as caracteristicas de similaridade escalar, do trafego
medido e de trafego gerado a partir dos modelos inferidos. Os resultados obtidos mos-
tram que os modelos propostos sao, em geral, capazes de reproduzir de forma bastante
rigorosa as principais caracteristicas do trafego. Os modelos que obtiveram melhores
resultados sao os que conseguem capturar nao sé as estatisticas de primeira e segunda
ordem, mas também as caracteristicas de similaridade escalar (tanto ao nivel do pro-
cesso de chegadas como do tamanho dos pacotes) e a correlagao entre os processos de
chegadas e de tamanhos de pacotes. Dentro da classe dos modelos Markovianos, o
modelo dBMAP conseguiu excelentes resultados, s6 igualados pelo modelo mais com-
plexo baseado em sistemas de Lindenmayer. Os restantes modelos obtiveram também
resultados muito bons, sendo por isso de considerar caso se pretenda modelos com um
menor nuimero parametros.

Os estudos efectuados nesta Tese permitiram também concluir que, na caracte-
rizacao de trafego IP, é importante modelar nao apenas o processo de chegadas, mas
também o processo de tamanho de pacotes e a correlacao entre estes dois processos.
Considerar que os pacotes tém todos o mesmo tamanho revela-se uma aproximagao
muito grosseira. Note-se, no entanto, que os modelos que apenas consideram o pro-
cesso de chegadas dos pacotes encontram aplicagdo (i) em tecnologias que utilizem
pacotes com tamanho fixo (por exemplo, a tecnologia ATM) e (ii) em IP na modelagao
trafego gerado por aplicagoes em que um tamanho de pacotes seja predominante (por

exemplo, streaming de voz e video).

7.2 Sugestoes para trabalho futuro

Existem varias linhas de investigacao futura que decorrem do trabalho efectuado na
Tese.
No ambito de novos modelos de trafego, uma hipdtese de trabalho futuro passa

pela elaboracao de modelos de trafego Markovianos cujo processo de inferéncia ajuste
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directamente as propriedades multiescalares a partir da analise escalar por onduletas,
em detrimento do ajuste das escalas temporais da funcao de autocovariancia. Um
modelo Markoviano assim construido seria em principio capaz de ajustar as eventuais
caracteristicas multifractais do tréfego, pelo menos dentro de uma gama limitada de
escalas temporais. A modelacao de trafego multifractal através de MMPPs tem como
vantagem a possibilidade de usar as ferramentas de avaliagao de desempenho em fila
de espera ja disponiveis na literatura.

O conjunto de modelos baseados em sistemas de Lindenmayer apresentados na Tese
constituem uma classe de modelos recente que ainda nao foi suficientemente estudada.
Em particular, nao existem resultados tedricos, por exemplo, para o desempenho em
fila de espera e para a largura de banda efectiva. A existéncia destes resultados viria
aumentar substancialmente a flexibilidade de utilizacao dos modelos.

Os modelos de trafego desenvolvidos ao longo da Tese, dirigiram-se essencialmente
a agregados de trafego e a explicacao dos comportamentos peculiares neles observados.
Nao foi enderecada de forma directa a modelagao do trafego gerado por aplicacoes
especificas. Também nao foi enderecada a modelagao do trafego gerado individual-
mente pelos utilizadores, nem a forma como o comportamento destes (por exemplo, a
preferéncia por determinadas aplica¢oes) influencia o trafego na rede. Estes aspectos
sao importantes para uma compreensao completa do trafego e para a utilizacdo dos
modelos no contexto da previsao de trafego (a curto e longo prazo).

A previsao de trafego (a longo prazo) pode ser aplicada no contexto do dimensi-
onamento. Uma abordagem a explorar é a previsao do nimero de utilizadores e do
tipo e peso relativo das aplicacoes por eles usadas, partindo de uma caracterizacao
de trafego por utilizador e por aplicagao. Preferencialmente, a previsao deve ter em
conta os factores sdcio-econémicos que condicionam o comportamento dos utilizadores,
nomeadamente as preferéncias destes por tipos especificos de aplicacoes. Esta aborda-
gem permitiria estimar o trafego agregado futuro com maior precisao, permitindo um
dimensionamento da rede mais eficiente.

A previsao de trafego (a curto prazo) pode ser também aplicada no contexto do
controle de admissao com base em medigoes de trafego. Os procedimentos de inferéncia
de parametros dos modelos propostos na Tese sao, por um lado, bastante precisos, e por
outro, eficientes do ponto de vista computacional. Deste modo, espera-se que possam
conduzir a estimativas de trafego futuro mais rigorosas que as actualmente consideradas

nos métodos de controle de admissao (que recorrem, em geral, a estatisticas sumaérias
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do tréfego medido em um ou mais intervalos de tempo anteriores) e passiveis de serem

calculadas em tempo real, permitindo uma utilizagao de recursos mais eficiente.
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Apeéendice A

Capturas de trafego

A.1 Introducao

Este apéndice tem como objectivo a apresentacao dos dados reais usados na avaliacao
dos diferentes modelos e das ferramentas utilizadas na sua captura. Embora nas diver-
sas publicagoes relativas ao trabalho apresentado nesta Tese tenham sido usadas uma
grande panoplia de capturas de trafego, nesta Tese optamos por utilizar apenas duas.
Esta opcao visou permitir uma comparacao mais justa entre os diferentes modelos, sem
contudo sobrecarregar desnecessariamente a Tese com resultados.

A organizacao deste apéndice é a seguinte. Na seccao A.2 sdo descritos o equipa-
mento e as ferramentas usados na captura do trafego e na secgao A.3 sao apresentadas

as capturas propriamente ditas.

A.2 Medicoes efectuadas

A.2.1 Equipamento

O equipamento escolhido para efectuar as medigoes de trafego foi um computador
pessoal (PC). Optou-se por este tipo de equipamento, em detrimento de equipamentos
comerciais desenvolvidos especificamente para o efeito, devido a pouca versatilidade
que os mesmos hoje em dia apresentam em termos de capacidade de armazenamento
de dados.

Foi usado um PC equipado com um processador AMD Thunderbird 1.2 GHz e 1.5
GBytes de RAM. O equipamento estava ainda equipado com duas placas de rede e

usava o Windows 2000 Professional como sistema operativo.
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De referir que nao foi capturada informacao referente ao campo de dados dos pacotes
IP. Este procedimento teve dois objectivos: por um lado poupar espaco de armazena-

mento em disco e por outro garantir a privacidade dos dados.

A.2.2 Ferramentas de captura e analise

A ferramenta usada para capturar trafego IP foi o analisador de trafego WinDump
disponivel gratuitamente na Internet, no servidor do ”Politecnico di Torino”!. Este
software tem por base a arquitectura WinPcap para captura e analise de trafego. Foi
ainda usada como ferramenta auxiliar o Ethereal?. O Ethereal é um analisador de
trafego com um interface em janelas tendo como vantagem, em relacao ao WinDump,
a capacidade de permitir uma facil descodificacao e anélise do contetido dos pacotes. O
Ethereal é gratuito e estd disponivel para Linux e Windows. Esta ferramenta permite
analisar trafego directamente da rede ou a partir de uma captura guardada em disco.
E possivel percorrer os dados em causa visualizando sumarios da informacgao ou a
informagao detalhada de cada um dos pacotes capturados. Esta ferramenta foi por isso
usada quando se pretendia analisar particularidades do trafego capturado.

Com base na arquitectura WinPcap foram desenvolvidas pelo autor algumas fer-
ramentas de software adicionais para facilitar o tratamento dos dados obtidos com o
WinDump. Uma dessa ferramentas permite retirar a informagao pretendida (instante
de chegada e tamanho do pacote) e outra cria ficheiros com dados amostrados (nimero

de chegadas e tamanho médio dos pacotes por intervalo de amostragem).

A.3 Apresentacgao e caracterizacao das capturas de

trafego usadas nesta Tese

Ao longo desta Tese sao usadas duas capturas na avaliagdo dos modelos de trafego. Uma
das capturas usadas é a captura Bellcore de Outubro de 1994 [LTWW94], por vezes
designada na literatura de "pOct. TL”. Esta captura embora relativamente antiga,
continua a ser muito usada na avaliacdo de modelos de trafego. A captura inclui os
instantes de chegada e os tamanhos de pacotes Ethernet. Cerca de 99.5% dos pacotes

Ethernet transportavam pacotes IP, sendo por isso possivel considerar que o trafego

"http://windump.polito.it/
http://www.ethereal.com/
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Ethernet (10Mbps)
Hub
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Proxy/Firewall Router
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(10Mbps)

Analisar d trafego
Figura A.1: Esquema das medicGes na rede da UA.

tem o comportamento tipico de uma captura de trafego IP.

A segunda captura foi medida na Universidade de Aveiro (UA). O cenario da
medicao esta representado na figura A.1. O trafego foi medido a saida da rede lo-
cal da UA no troco entre o prozy e o router fronteira. Foram registados os instantes
de chegada e os tamanhos dos pacotes IP que passaram por esse troco da rede, que
agrega o trafego de entrada e saida da rede.

As tabelas A.1 e A.2 apresentam as principais caracteristicas destas duas capturas:
a data de captura, no caso da captura UA também o periodo de captura, o tipo de
pacotes, o tamanho da captura em ntimero de pacotes, a média e a variancia do processo

de chegadas em bytes por segundo e o tamanho médio dos pacotes.

Nome Periodo/data de captura Tipo
captura

Bellcore 5 de Outubro de 1989 Ethernet
UA 12.41pm a 14.27pm, 6 de Julho de 2001 P

Tabela A.1: Caracteristicas das capturas usadas.

Nome Tamanho Ritmo médio Variancia Pacote médio
captura (pacotes)  (bytes/seg)  (bytes?/seg?) (bytes)
Bellcore 1 milhao 362750 3.97 x 10%° 568

UA 7 milhoes 654780 7.51 x 10° 600

Tabela A.2: Caracteristicas das capturas usadas (continuagao).

As figuras A.2 e A.3, apresentam as variagoes temporais dos ritmos de chegada, em
pacotes por segundo e em bytes por segundo, da captura Bellcore. E possivel observar
que, por vezes, as chegadas ocorrem em rajada com amplitude elevada. A variacao
temporal dos processos de chegada (pacotes e bytes) da captura da UA podem ser

observados nas figuras A.4 e A.5.
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Figura A.2: Variagdo temporal do ritmo de chegadas em pacotes por segundo da captura da Bellcore.
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Figura A.3: Variacao temporal do ritmo de chegadas em bytes por segundo da captura da Bellcore.
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Figura A.4: Variacao temporal do ritmo de chegadas em pacotes por segundo da captura da UA.

Nas Figuras A.6, A.7, A.8 e A.9 estao representados os diferentes processos de
trafego para varios niveis de agregacao. Para cada uma das capturas e para os pro-
cessos de chegada de pacotes e de bytes, representaram-se os primeiros 512 pontos das
sequéncias de trafego com diferentes intervalos de amostragem (0.1, 0.2, 0.4 e 0.8 se-
gundos). Verifica-se que a medida que se aumenta o nivel de agregacao (maior intervalo
de amostragem) a variabilidade do trafego diminui muito lentamente, mostrando que
estamos perante processos de trafego com caracteristicas de similaridade escalar. Este

aspecto ¢é alvo de um tratamento mais completo no corpo da Tese.
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Figura A.5: Variacao temporal do ritmo de chegadas em bytes por segundo da captura da UA.
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Figura A.8: Representacao do processo de chega-
das em pacotes por segundo para diferentes niveis
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