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Resumo

Em Redes Digitais de Servigos Integrados de Faixa Larga (RDSI-FL) que utilizam
0 Modo de Transferéncia Assincrono (ATM) a alocagdo de capacidades é feita de modo
dinadmico, de acordo com as reais necessdades exigidas pelos servicos. Ganhos estatisticos
sd0 obtidos por intermédio da multiplexacdo de diversos fluxos de tréfego em um mesmo
canal, mantendo-se o compromisso com o hivel de servico desgado, expresso em termos da
probabilidadedeperdasdascélulas A T M (pacotesdecomprimentofixo). Estaprobabilidade
de perdas pode ser obtida através de métodos analiticos ou de smulacdo. Dentre os métodos
analiticos propostos naliteratura, encontra-se o Processo de Poisson modulado por Markov
(MMPP — Markov Modulated Poisson Process). Enquanto que outros métodos produzem
resultados apenas para a multiplexacéo de trafegos homogéneos, 0 MM PP é capaz de obter
resultados também para fontes heterogéneas.

O objetivo do nosso trabalho é estudar o comportamento do M M PP na caracterizacéo
de tréfegos gerados por agregados de fontes ou pela soma de agregados de fontes e na obtencdo
da alocacdo de capacidades. Paraisto, apresentamos o MM PP, métodos para a obtencao da
probabilidade de perdade cdlulasemfilasM M PP/D/1/K , e comparamos 0s seus resultados
com os obtidos através de simulacdo e de outros métodos.

Osresultados obtidos parao caso de agregados de tréfego de fontes homogéneas indicam
o MM PP como um modelo pessimista, ja que apresenta probabilidades de perdas maiores
que com outros métodos. Isto pode ser visto como uma vantagem dado que introduz uma
margem de seguranca na alocagdo de largurade faixa. Por outro lado, os resultados obtidos
para a superposicdo de diversos agregados de fontes apontam o MM PP como insatisfatorio
pois para um mesmo nimero total de fontes modeladas apresenta resultados diferentes para
diferentes combinacdes de somas de agregados. Concluimos, portanto, que o MM PP com
0 método atual para a obtencéo de seus parametros, ndo € adequado para a alocacéo de
capacidades para a superposicdo de agregados de fontes heterogéneas.



Abstract

Bandwidth allocation in Broadband Integrated Services Digital Networks (BISDN),
implemented using the Asynchronous Transfer Mode (ATM) is dynamic, in accordance to
the services needs. Statistical gains are obtained by multiplexing traffic flows in the same
channel. The quality of service can be expressed by A TM cell loss probability. This probabi-
lity can be obtained either through analytical methods or simulation. Among the analytical
methods proposed in the literature is the Markov Modulated Poisson Process (MM PP).
While other methods yield results only for homogeneous traffic, MMPP is able to obtain
results for heterogeneous ones, as well.

The aim of our work is to study MMPP behavior in characterizing the generated
traffic either from sources aggregates or a sum of sources aggregates and, its usefulness for
bandwidth allocation. In order to achievethis goal, we introduce M M PP, together with some
methods to obtain cell loss probabilitiesin MM PP/D/1/K queues, comparing its resultswith
those obtained by simulation and other methods.

The results obtained in the case of aggregrate of homogeneous traffic sources show
MM PP as a pessimistic model since it achieves higher loss probabilities than other methods.
This situation can turn out to be an advantage since it introduces a safety margin in the
allocated bandwidth. On the other hand, the results obtained through the superposition of
many aggregates of sources characterizes the MM PP as "not so good" since it shows different
results for different combinations of aggregated sums with the same number of modeled
sources. We concluded that MM PP combined for the method to obtain its parameters
that we have at the moment, is not adequated for bandwidth allocation of aggregated of
superposition of heterogeneous traffic sources.
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Capitulo 1

| ntroducao

"0 habito de escrever as coisas
€0 primeiro passo no sentido de
realiza-las efetivamente”.

Lee lacoca.

Nesta dissertacéo estudamos o Processo de Poisson M odulado por Markov como modelo
para a obtencdo da Alocagdo de Capacidade em uma Rede Digital de Servicos Integrados de

FaixalLarga.

Neste capitulo mostramos o ambiente em que estd inserido nosso trabalho, nossos

objetivos e a organizacdo dos demais capitul 0s.

A secdo 1.1 é dedicada ao estudo das Redes Digitais de Servigos Integrados (RDSI),
onde comentamos sobre as Redes Digitais de Servigos Integrados de Faixa Estreita (RDSI -
FE), secdo 1.1.1, as Redes Digitais de Servicos Integrados de FaixaLarga (RDSI-FL), secdo
112 e o Modo de Transferéncia Assincrono, secdo 1.1.3.

Os leitores ja familiarizados com estas definigdes podem partir direto as secbes 12 e

1.3, onde apresentamos 0 objetivo e a organizacdo da dissertacdo, respectivamente.

1.1 As Redes Digitais de Servicos Integrados (RDSI)

0 alto indice de crescimento da indlstria eletronica ocorrido neste fim de século, ocasionou

uma abrupta evolugdo nos sistemas de telecomunicagdes. Equipamentos como telefones, com-
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putadores, telex, fac-simile, etc, popularizaram-se e os problemas de custos, manutencéo,
supervisao e geréncia de redes diferentes para suprir tais servigos, vem tornando-se, a cada

dia, mais complexos.

A implementacdo de uma unica rede, capaz de fazer fluir os servicos ja existentes e dar

suporte para novos servigos como videotelefonia, por exemplo, passou a sar imprescindivel.

Os servigos oferecidos através das redes telefonicas, redes de telex, redes de comutagdo
por pacotes, satélite e redes privadas devem, portanto, passar a serem oferecidos por uma
Unica rede que permita a integracd de toda esta diversidade, mantendo um compromisso

da qualidade requerida pelo usuario.

Neste contexto, a Rede Digital de Servigos Integrados (RDSI) surge como uma solucdo

consistente, trazendo como proposta a integragdo dos servicos de voz, dados e imagens.

A implantagdo da RDSI ndo contribui apenas para a solucdo dos problemas das con-
cesson&rias com a distribuicdo das redes de comunicagdo, mas também traz a facilidade
de permitir ao usuario dispor de um mesmo ponto terminal (tomada de comunicagdo) para
conectar diferentes tipos de equipamentos, tal como ocorre na rede de distribuicdo de ener-
gia elétrica. O usuaio poderia, deste modo, decidir se em uma tomada de comunicacdo
qualquer da rede, conectaria um telefone ou um equipamento para videoconferéncia, por
exemplo. Portanto, a implantagdo da RDSI simplifica tanto a manutencdo, superviséo e

gerenciamento das redes de comunicagdo quanto a utilizagdo por parte dos seus assinantes.

A evolugéo da RDSI deve partir das redes ja existentes obedecendo a padronizagéo
determinada pelo ITU-T — International Telecommunication Union - Telecommunication
Sandardization Sector, antigo Comité Consultivo Internacional de Telefonia e Telegrafia
(CCITT) [cci88].

De acordo com a banda passante do canal de comunicagdo, a RDSI pode ser caracteri-
zada como Rede Digital de Servicos Integrados de Faixa Estreita (RDSI-FE) ou como Rede
Digital de Servigos Integrados de Faixa Larga (RDSI-FL). A seguir discutimos um pouco
sobre aRDSI-FE eaRDSI-FL.
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111 A RDSI-FE

A RDSI-FE, ou simplesmente RDSI, consiste de uma rede telefonica digital projetada para
transportar basicamente voz e dados de modo integrado. Dois tipos de acessos, denominados

de Bésico e Primario foram padronizados pelo I TU-T para esta rede.

O acessp Basico prové ao usudrio dois canais de 64 Kbps, chamados de tipo B e um canal
de 16 Kbps chamado de tipo D. Os canais do tipo B podem ser utilizados para transportar
servigos de voz ou dados em alta velocidade, enquanto que o cana do tipo D é utilizado
para sinalizac&o e controle das comunicagdes nos canais do tipo B ou para transportar dados
em baixas taxas de transmissd. Com egte tipo de servico um usuario poderia fazer uma
transferéncia de arquivos ao mesmo tempo em que efetuaria uma chamada telefénica, por

exemplo.

O acesso 2B+D — denominagdo também dada ao acesso basico — € apropriado para
residéncias e pequenas empresas, como podemos notar pelo exemplo acima, mas € inapro-
priado para as grandes empresas que dispdem de centrais telefonicas e uma rede interna de

servicos. Para suprir esta deficiénciao | TU-T padronizou o aceso Primario.

O acesso Primario foi padronizado nos Estado Unidos e Japdo para prover 24 canais de
64 Kbps que resultam numa interface de 1,544 Mbps. Nos demais paises, inclusive o Brasil,

a padronizacdo estipula uma interface de 2,048 Mbps através de 31 canais de 64 Kbps.

Do mesmo modo que no acesn basico, 0 acesn primario reserva um dos canais para
sinalizacdo e controle das comunicagdes nos demais. Este cana recebe, também neste caso,
a denominacéo de tipo D enquanto que os outros sdo também chamados de tipo B. Por
consequéncia, este servico pode ser denominado de 23B+D ou 30B+D, dependendo do pais

de referéncia

Note que, embora tenham a mesma denominacdo, o cana de sinalizagdo e controle
do servico primario possui taxa de dados bem mais alta. Isto permite tratar niveis mais
altos de trafegos através de alocagdes dinamicas da largura de faixa do canal. Assim podem
s=r atendidos, por exemplo, servicos como fac-simile de alta velocidade a 128 Kbps, tele-
conferéncias a 192 Kbps e transmissdes de imagens comprimidas a 384 Kbps [Pan87]. Na
alocacdo dindmica, sempre que um servico necessita de mais de 64 Kbps pode utilizar outros

canais que estiverem disponiveis. Esta técnica serd vista com énfase na secéo 1.3.
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O aceso primario permite ainda suporte para outros trés canais padronizados pelo
ITU-T denominados de canais H. Estes canais transmitem nas taxas de 384 Kbps (HO),
1536 Kbps (HI11) e 1920 Kbps (H12). Estas taxas séo obtidas através de equivaéncias como
23B+D com 4HO ou 3HO+D.

A RDSI acomoda um grande nimero de aplicacBes em que h& apenas transmisséo de
voz e dados, porém torna-se bastante limitadaquando aparece a necessidade de se transmitir
imagens. Veja que, por exemplo, paratransmitir umaimagem gréfica de alta resolucdo de
10° bits em um canal de 64 Kbps, um usuario deve esperar cerca de quatro horas [BG92]. O

que, de modo geral, pode ser considerado insatisfatorio para os novos padrdes de exigéncias.

Para solucionar problemas como 0 mencionado acima, foi necessario o desenvolvimento
de umarede que transmitisse em umalargurade faixamaior. Desse modo surgiu aRDSI-FL,

que € o objeto da secdo subsequente.

112 A RDSI-FL

RDSI-FL é o nome dado para as RDSI de altas velocidades (faixa larga) projetadas para
transportar dados, voz e imagens. Edtas altas velocidades a longas distancias sdo conseguidas
através do uso de cabos de fibra éptica que permitem comunicagbes em frequéncias bem
maiores que 0s outros tipos de cabos. A denominagao faixa larga se refere a redes com taxas

de transmissdo superiores a 2 Mbps.

A implantacéo dos cabos de fibra 6ptica viabilizao suporte a novos servicos tais como:

* videotelefonia,

» videotexto em faixalarga,

» videoconferéncia,

 transmissdo de dados em alta velocidade,

« distribuicéo de televisdo de alta definicdo (HDTV),
 distribuicdo de r&dio de alta qualidade,

* bibliotecade videos.
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Na RDSI-FL seréo transportados desde dados de telemetria, que requer baixas taxas
de transmissdo e chamadas de curta duracéo, até video de alta definicdo, que necessita de

altas taxas de transmissdo e pode ter a duracdo de vérias hora s.

Além daflexibilidade em acomodar uma variada gama de servicos, a RDSI-FL traz
como proposta o compromisso com aqualidade do servico oferecido ao usuario. Deste modo,
0s servicos oferecidos nesta rede devem obedecer aum determinado Grau De Servigo (GDS),
que pode ser expresso pela probabilidade de perdas e retardo maximo, que sdo discutidos no

capitulo 2.

Em outras palavras, a RDSI-FL deverd, dém de dar suporte aos servicos oferecidos
pelaRDSI-FE, viabilizar aexecucao de servicos antes impossiveis e dar suporte para servicos

futuros mantendo um excelente compromisso com a qualidade oferecida.

A taxa de transmissdo padronizada para esta rede € de 155 Mbps. Destes 155 Mbps,
5 Mbps sdo utilizados no transporte de informacfes para operagdo e manutencdo da rede e

0s 150 Mbps restantes, estdo disponiveis ao usuario.

Para efeito de comparacéo, observe que imagens gréficas de alta resolucéo de 10° bits,
que com a RD S| -FE duravam cerca de quatro horas para serem transmitidas, como foi men-
cionado nasecdo 1.1.1, com a RDSI-FL passam a ser transmitidas numataxade 15 Mbps
por um periodo de apenas 11 minutos [BG92].

Para 0 sucesso do compromisso entre a velocidade, qualidade e abrangéncia de servicos
propostos pela RDSI-FL, diversas técnicas para esquemas de comutacdo e multiplexagdo
foram propostas. Dentre elas podemos citar a comutacdo por circuitos através do Modo
de Transferéncia Sincrono (Synchronous Transfer Mode — STM) e a comutagdo por paco-
tes através do Modo de Transferéncia Assincrono (Asynchronous Transfer Mode — ATM)

[Tan88] que sdo enfatizados na secdo subsequente.

1.1.3 O Modo de Transferéncia Assincrono

O ITU-T escolheu o Modo de Transferéncia Assincrono (ATM) como atécnicade multiple-
Xacdo e comutacéo padrdo paraa RDSI-FL. Antes, porém, outras técnicaforam propostas.
Dentre estas técnicas o Modo de Transferéncia Sincrono (STM) recebeu maior destague e o

descrevemos para efeito de comparagéo.
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O STM é uma técnica baseada em comutacdo e multiplexagdo por divisdo no tempo e
inicialmentefoi considerada como o modo de transferéncia mais apropriado paraa RDSI-FL

devido a sua compatibilidade com os sistemas existentes.

A estrutura sincrona de funcionamento do STM €& mostrada na figura 1.1. A largura
de faixa é dividida em quadros que, por sua vez, sfo divididos em intervalos de tempo
denominados de slots. Cada slot esta relacionado a um canal de informagdo. A identificacdo
de um canal é conseguida verificando-se a posicao do seu slot dentro da estrutura repetitiva

do quadro.

Sl ot

Canal 1|Canal 2 Canal n Canal 1

A
Quadro Peri 6dico ¥

Delimitador I nf or magéo

Figura 1.1: O modo de transferéncia sincrono (STM)

Para que sga garantida a qualidade do servico nos instantes em que 0 sistema estgja
no pico de sua carga, os slots devem ser dlocados de modo a garantir ataxa de transferéncia
de pico. Isto faz com que haja um desperdicio de largura de faixa alocada para os instantes

em que a informacdo estgja sendo transportada em uma taxa menor que a de pico.

A grande limitacdo do STM é a necessidade de pré-determinacdo de taxas fixas para
transportar diferentes tipos de trafegos, restrigindo, portanto, a rede a uma peguena quan-
tidade de servicos e dificultando a implementacéo de novos. Esta limitacdo é eliminada pelo

ATM.

O ATM ¢ estruturado em unidades de informacdo de tamanho fixo denominadas de
células, compostas por 48 bytes de dados e por 5 bytes de cabecalho que contém os bits de
enderecamento e controle, como ilustra afigura 1.2. No campo do cabecalho est&o contidas

todas as informacdes necessarias para 0 transporte ao destino desgado, enquanto que no
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campo de informagdo estdo contidos os bits de mensagem do usuario e bits de controle.

5 48 ;

Cabecal ho I nf or magéo

Figural2 AcdulaATM

As células sdo, portanto, unidade compactas que podem ser transmitidas independente
e assincronamente. Cada servico utiliza o nUmero necessario de células para transferir todas

as suas informagoes.

No modo ATM, devido a utilizacdo dos 5 bytes de cabecalho, a taxa de transmisséo
disponivel ao usuério, que antes era de 150 Mbps (segdo 1.1.2), passa a ser de 135 Mbps.
Para servicos que utilizam taxas menores s2o adicionadas células de preenchimento até que
se complete adiferenca. Deste modo, 0o AT M permite umaalocagdo dindmicada largura de

faixa, tornando viavel a execucdo de um nimero abrangente de servigos.

A figura 13 ilustrao ATM destacando sua caracteristica assincrona. Observe que 0

tamanho dacélulaéigual aunidade de tempo (slot). A indicagdo "slot desocupado” refere-se

a umaunidade de tempo em que nenhum canal tem algo atransmitir.

slot
- T— 1|
: (Célula)’
1Canal IH Canal 3lcanal 1| | Canal &lcanal 2
<At
sTot
desocupado
Cabecal ho I nf or magéo

Figura 1.3 O modo de transferéncia assincrono (ATM)

Como o transporte do tréfego é feito em células, alargurade faixa so é ocupada quando

11
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realmente ha necessdade. Um canal pode, entdo, utilizar um slot que seria destinado a um
outro, caso a transmissdo fosse sincrona. Como consequéncia, um nUmero maior de canais

podem ser multiplexados, para uma mesma taxa total de transmisséo.

A esta técnica de multiplexagdo assincrona € dado o nome de Multiplexacdo Estatistica.

1.2 O Objetivo da Dissertacao

Em Redes Digitais de Servigos Integrados (RDSI-FL) que utilizam o Modo de Transferéncia
Assincrono (ATM), a aocagdo de capacidades é feita de modo dinamico, de acordo com as
reais necessidades exigidas por cada servico. Ganhos estatisticos sdo obtidos por intermédio
da multiplexagéo de diversas fontes em um mesmo canal. Devido a multiplexacdo estatistica,
a capacidade C do canal que deve ser alocada para N fontes com taxa maxima de transmissao
(taxa de pico) B, bits/s € menor do que NB,. Para um dado canal com capacidade C e
comprimento de buffer K, devemos decidir qual o nimero de fontes que podem compartilhar
este canal mantendo o compromisso de que a probabilidade de perda de cdlulas ndo ultrapasse

o valor desgado.

Neste contexto, estd inserido o objetivo desta dissertacdo que pode ser resumido como:

0 estudo de um método que efetue a Alocacdo de Capacidades em um canal
que suporte trafegos heterogéneos, tais como os provenientes de fontes de dados,
voz e imagens, tipicos em Redes Digitais de Servicos I ntegrados de Fai-
xa L arga, através da implementacdo de um modelo analitico capaz de obter a
probabilidade de perda de células em funcdo do trafego oferecido, capacidade do
canal e comprimento do buffer. 0 método escolhido obtém esta probabilidade
utilizando o Processo de Poisson Modulado por Markov como modelo

de descricdo do processo de chegadas a um multiplexador estatistico.

1.3 A Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo foi estruturada com os demais capitulos obedecendo a seguinte ordem de

apresentacao:



1.3 A Organizacao da Dissertacao

e Capitulo 2: Alocacdo de Capacidades em RDSI-FL

Neste capitulo é apresentado o problema de alocacéo de capacidades e discutimos as
vantagens na utilizagdo do Processo de Poisson Modulado por Markov como modelo
detréfegos paraRDSI-FL.

e Capitulo 3: O Processo de Poisson Modulado por M ar kov

Neste capitulo apresentamos o Processo de Poisson Modulado por Markov. Introdu-
zimos algumas notacOes mateméticas, porém alguns formalismos foram evitados. Os

leitores interessados em mais detalhes devem consultar as referéncias citadas.

e Capitulo 4: Analises dos Resultados

Neste capitulo analisamos e discutimos os resultados obtidos com aimplementagéo do

Processo de Poisson Modulado por Markov.

e Capitulo 5: Consideracgdes Finais

Neste capitulo apesentamos nossas consideragdes finais e conclusdes sobre a utilizacéo
do Processo de Poisson M odulado por Markov naaocacéo de capacidades em RDSI -

FL , e apresentamos algumas sugestOes para trabal hos futuros.



Capitulo 2

Alocacao de Capacidades em
RDSI-FL

"SH vai para afrente quem agrega
valor ao quefaz'.
Victor Fontana.

No capitulo anterior apresentamos e estudamos algumas definicbes que sdo utilizadas
neste capitulo. Algumas delas séo retomadas, enquanto outras consideramos de prévio co-

nhecimento por parte do leitor.

O interesse central deste capitulo, consiste no estudo de meios para obtencdo da capa
cidade que deve s=r reservada no canal de comunicagao para a execugao dos servigos que séo

solicitados pelos usuarios das RDSI-FL, garantindo a qualidade desgjada no servico.

Os servicos suportados pela RDSI-FL foram discutidos no capitulo anterior. Apenas
alguns s30 mencionados na secdo 2.1 que dedicamos a apresentacdo das caracteristicas dos

trafegos na RD SI-FL utilizando o modo de transferéncia assincrono.
Na secdo 2.2 descrevemos o problema de congestionamento e seus métodos de controle.

Na se¢éo 2.3 comentamos as vantagens e consequéncias da multiplexacdo estatistica e
a necessidade de possuirmos métodos computaci onal mente eficazes na obtencéo da probabi-
lidade de perda de células. Mostramos ainda que a alocacéo de capacidades pode ser obtida
através da probabilidade de perdas.

14



2.1 As Caracteristicas dos Trafegos de Faixa Larga

2.1 As Caracteristicas dos Trafegos de Faixa L arga

Com a implantagdo das Redes Digitais de Servigos Integrados de Faixa Larga (RDSI-FL),
servicgos ja populares como telefonia, transmissdo de imagens, transferéncia de dados, fac-
simile, etc, aém dos novos tais como videoconferéncia, televisdo de alta definicdo (HDTV),
etc., poderdo ser oferecidos de modo eficiente, através de uma Unica rede de distribuicgao,
minimizando custos, simplificando o gerenciamento, e facilitando a utilizag&o por parte dos

usuarios.

A RDSI-FL devera possuir mecanismos de transporte, comutacao e multiplexacdo que

atorne capaz de suportar os mais diversos servicos com requisitos bastantes diversificados.

O transporte das informagdes na RDSI-FL é efetuado através de cabos de fibra Optica
que aém de permitir transmissdes em taxas superiores a 2 Mbps, dispensam o emprego
de alguns mecanismos tradicionais para controle de erros que sfo imprescindiveis quando

lidamos com outros tipos de cabos.

Para resolver os problemas de comutacdo e multiplexagcdo na RDSI-FL foi adotada pe-
lo ITU-T — International Telecommunication Union - Telecommunication Standardization
Sector a utilizacdo do Modo de Transferéncia Assincrono (Asynchronous Transfer Mode —
ATM) [cci88].

O uso do ATM daflexibilidadea RDSI-FL viabilizando aexecucéo de todaagamade
Servicos que séo propostos. Esta pode ser vista pela tabela 2.1 que mostra alguns servigos

que podem ser oferecidos e seus respectivos componentes.

SERVI COS DADO | SEL. DE | TELE- | AUDIO | PADRAO | CABECALHO
COMPONENTES CAM NHO | TEXTO DE ViDEO | DE ViDEO
Telefonia X
Video t elefonia X X X
TV Convencional X X X X X
HDTV X X X X X X
Biblioteca de video X X X X
Radio de alta qualidade| X X
Dado em alta velocidade X

Tabela 2.1: Os servicos oferecidos em faixa larga e seus componentes

Cada servico diferente estabelecido na RDSI-FL origina um diferente tipo de tréfego.
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Estes tréfegos podem ser identificados através de alguns parémetros * dentre os quais se

situam:

» a taxa de pico (B),

e a taxa média (B,),

« 0 nivel de explosividade (burstiness — b),

e 0 tempo médio de duracdo do pico (T) e

e 0 tempo de duragcdo de uma chamada.

A taxa de pico é a taxa méxima de transmissfo de células. A taxa média é a taxa

meédia de transmissdo de uma fonte medida, por exemplo, sobre a duracdo de uma chamada.
0 nivel de explosividade pode ser definido como a relacéo entre a taxa de pico e a taxa

média, isto € b = B/B, [Mon90]. Por fim, o tempo médio de duragdo do pico é a duragdo

média do intervalo em que a transmissdo ocorre na taxa de pico.

Se duas ou mais fontes possuem 0s mesmos parametros, dizemos que se tratam de

fontes homogéneas, caso contrario, dizemos que se tratam de fontes heterogéneas.

A tabela 2.2 mostra os valores caracteristicos da taxa de pico, nivel de explosividade e
tempo médio de duragcdo do pico para alguns servicos oferecidos na RDSI-FL [GRF89]. Note

que a tabela sugere uma certa classificagdo entre 0s servicos.
Analisando de um modo mais abrangente, os trafegos em umarede ATM podem, de
acordo com seus parametros, ser classificados em quatro classes
1. tréfego constante
2. trafego em rajadas
3. tréfego variave
4. tréfego daclasse Z

A seguir comentamos um pouco sobre estas dasses de trafego.

*A taxade Fico € o Unico parémetro japadronizadopdo 1 TU-T
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2.1 As Caracteristicas dos Trafegos de Faixa Larga

SERVI COS TAXA DE Ni VEL DE DURACAQ
PI CO EXPLOSI VI DADE | DO PI CO
Telefonia 100s
Texto 8s
64 Kbps 1
Fax 20 s
Tranferéncia de arquivos 2s
Recuperacdo de documentos 250 ms
64 Kbps 200
Dados sob demanda 40 ms
Fax colorido 3s
2 Mops 1
Tranferéncia de arquivos 1ls
Videotel efonia ls
10 Mops 5
Recuperagdo de video 1ls

Tabela 2.2: As caracteristicas dos servicos em faixa larga
211 Tréafego Constante

A transmissdo periédica de células na taxa de pico € o que caracteriza esta classe de trafego.
Isto significadizer que ataxamédiaéigual ataxade pico e, portanto, o nivel de explosividade
éigual a 1. Outra caracteristica do tréfego constante € que o tempo médio de duracdo do

pico é igual ao préprio tempo de duracdo da chamada.

Na tabela 2. 2 encontramos os servigos de Telefonia, Texto, Fax e Transferéncia de
arquivos com nivel de explosividade 1. Consequentemente, os trafegos gerados por estes
servicos sfo classificados como constantes. Vale salientar que no caso de telefonia estamos

tratando de tr&fego de voz sem supressio de siléncio.

2.1.2 Trafego em Rajadas

Nesta classe a transmissdo € efetuada de forma alternada entre periodos ativos, chamados de
periodos de rgjadas, e periodos de siléncio. Durante um periodo de rajada sdo transmitidas
células na taxa de pico, enquanto que em um periodo de siléncio ndo ha transmissdo de

células.

Como nos periodos ativos do tréfego em rajadas a transmissfo € sempre efetuada na

17
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taxa de pico, o tempo médio de duracéo do pico (T,), passaa s chamado de tempo médio
de duracdo da rajada.

No tr&fego em rajadas os periodos ativo e de siléncio sfo normalmente considerados

exponencia mente distribuidos com respectivas médias

t=T e t=T(b—1).

Uma cadeia de Markov de tempo continuo de dois estados com probabilidades de

transicéo
1 1
°‘~a=— e 0-,= —

pode ser usada para modelar a classe de tréfego em rgjadas como mostra afigura 2.1.

0a

siléncio

Os

Figura?2.1l: 0 modelo de Markov paratrafegos em rajadas

Um parametro que é introduzido na caracterizacéo desta classe de trafego € o compri-

mento médio da rajada (L) que pode ser expresso em nimero de células pela relacéo

onde L. € o comprimento da célula.

Um grande nimero de servicos exibem trafegos que podem ser caracterizados como
tréfegos em ragjadas. Veja, por exemplo, que os trafegos de dados, imagens e voz com

codificagdo diferencial e detecdo de siléncio [ Tan88], podem ser assim classificados.



2.2 O Controle de Congestionamento

2.1.3 Trafego Variavel

A caracteristica desta classe de trafego € que a transmissdo é feita de modo continuo com
variacdo nas taxas de transmissdo. Trafegos provenientes de fontes de video, onde apenas é
transmitida a modificagdo de um quadro de iamgem em relagdo ao quadro anterior, podem

s classificados como tréfego variavel.

2.1.4 Trafego de Classe Z

Nesta classe encontram-se os trafegos em surtos (rgjadas) que possuem altas taxas de pico
ou longos periodos de duracdo e que por isto, ndo conseguem sar multiplexados. A classe Z

foi criada paraenglobar todos os tipos de trafegos que ndo podem ser multiplexados [Boy90].

2.2 O Controle de Congestionamento

Como vimos na secdo anterior, o ATM propicia o suporte necessario a RDSI-FL na inte-
gracdo dos mais variados servigos que transportam voz, dados e/ou imagens. A eficiénciado
ATM naintegracéo destes servicos deriva-se primordial mente dapossibilidade de utilizarmos

dinamicamente o canal e de obtermos ganhos estatisticos na multiplexacao.

A aocacdo de capacidades em RDSI-FL pode ser efetuada de modo dindmico devido
apropria estrutura do ATM que é baseada em comutagdo por pacotes [Tan88]. Os pacotes
possuem comprimento fixo e s8o denominados de células. As cdlulas sfo transmitidas inde-
pendente e assincronamente. Cada servico emite a quantidade de células necessarias para

transmitir suas informacoes.

A dinamicidade nas utilizagcOes faz com que a capacidade do canal sga alocada de
acordo com as reais necessidades de cada servico, evitando desperdicios e permitindo a
integracéo de um numero maior de servicos. Baseando-se neste principio e ainda no fato de
que os servicos disponiveis na rede ndo sdo todos solicitados ab mesmo tempo é que se situa

a idéa da multiplexacéo estatistica (veja as segbes 1.1.3 e 2.3 para obter maiores detal hes).

Em contraste a todas as vantagens ja citadas, devido a utilizacdo da multiplexacéo

estatistica, as redes ATM possibilitam o surgimento de congestionamento. O congestiona-

19



2.2 O Controle de Congestionamento

mento aparece 2, em um determinado momento, um dado servico necessitar de uma certa

capacidade do canal, mas, devido a dinamicidade da utilizagdo, ndo haja disponibilidade.

Mecanismos de controle de congestionamento devem s&r implementados para que a
qualidade do sistema sgja garantida. Podemos dizer que o controle de congestionamento € o
preco que deve ser pago para obtermos um melhor aproveitamento da capacidade do canal

de comunicacdo e consequentemente uma integracdo de um nimero maior de servicos.

Os mecanismos de controle de congestionamento podem ser classificados em:

» controles preventivos e

* controles reativos.

Os mecanismos de controle preventivos, por sua vez, podem s classificados em trés

grupos [CP90]:

1. controle de admisséo,
2. gerenciamento da memdriae dafilae

3. controle de tréfego.

O controle de admisso (CAC — Connection Admission Control)verifica se uma nova
chamada pode ser admitida ou ndo, isto €, se a alocacdo de capacidade solicitada por um
determinado servico, pode s satisfeita, de modo a garantir o grau de servigo desgado

(GDS) para esta estacdo e para as demais ja aceitas pela rede.

O gerenciamento da memoria e da fila responsabiliza-se pela ordenacéo das células a

serem processadas.  Este gerenciamento deve obedecer a prioridades pré-determinadas.

O controle de trafego, conhecido também como policiamento, ou, ainda, UPC/NPC
— Usage/Network Parameter Control °, observa se as fontes geradoras do tréfego estéo
obedecendo aos pardmetros estabelecidos durante a alocagcdo. Assim, a partir do momento
em que um servico € aceito, em concordancia com o controle de admissdo, 0 mecanismo de
controle de tréfego passa a policiar estas fontes, monitorando os parametros do tréfego tais
como taxa de pico, nivel de explosividade, etc.

*‘Denominacdo dada pelo ITU-T em [rec92].
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A técnica de policiamento empregada nas redes ATM consiste em eliminar, ou marcar
como células de baixa prioridade, as cdlulas que violarem os parametros de tréfego especi-
ficados durante o estabelecimento da conexdo. As céulas marcadas eliminadas apenas se
necessario.

O controle reativo tem a fungdo de aliviar o congestionamento porventura existente.
Este tipo de controle, entretanto, € ineficaz em RDSI-FL devido a alta relacdo entre o atraso
de propagacéo e o tempo de transmissdo de uma célula. Deste modo, temos que os controles

de congestionamentos preventivos s8o0 0s mais adequados a RDSI-FL.

2.3 O Problema da Alocacdo de Capacidades

Pelo que vimos na secéo anterior, podemos concluir que os controles preventivos de congestio-
namentos exercem fundamental importancia para o bom desempenho dos servicos oferecidos
pela RDSI-FL. O controle de admissdo destaca-se primordia mente como o ponto de partida

para a eficiéncia de um controle preventivo.

Para que um controle de admisséo funcione de forma eficiente, é imprescindivel que a
alocacdo de capacidade sga feita também de forma eficiente, pois se para uma determinada
conexdo fizermos umaalocacdo maior do que anecessaria, correremos o risco de impossibilitar

indevidamente a aceitacdo de outras conexodes.

E na alocagcdo de capacidade que estabelecemos os parametros que determinam a qua-
lidade da comunicagdo que estamos interessados. Assim, estes parametros devem s esta-
belecidos de modo que a capacidade do canal que deve s alocada para um determinada

conex&o obedeca a0 Grau De Servigo desgjado (GDS) para a mesma.

0 GDS pode s expresso pela probabilidade méxima de perdas de céulas ou pelo
retardo maximo, entre outros. Neste trabalho tomamos a probabilidade de perda de células

como medida para o GDS.
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2.3.1 A Multiplexacado Estatistica e a Probabilidade de Perda de
Células

Na multiplexacéo estatistica procuramos otimizar a utilizacdo do cana partindo do principio
de que uma fonte, ou um grupo de fontes, ndo transmitem o tempo todo. Exploramos os
periodos de siléncio intrinsecos nos trafegos em rajadas ou mesmo, os periodos em que uma
fonte, ou um grupo de fontes, nd tém o que transmitir. Com isto, podemos comportar
um ndmero maior de fontes no canal, mas, por outro lado, passamos a lidar com uma certa
probabilidade de perda de células, isto & a probabilidade de que ndo possamos transmitir

nem armazenar a célula.

A relacdo entre a probabilidade de perda de células e a multiplexacdo estatistica pode
s=r melhor compreendida através da figura 2.2, onde N fontes de S tipos diferentes séo
multiplexadas em um canal com capacidade W e memodria (buffer) de comprimento K. Se

rii representa o nimero de fontes do tipo i entdo N é dado por

S X
W/Bp > N> W/B,

Figura2.2: Um multiplexador estatistico

0 noso problema é determinar qual o nimero N de fontes de um dado tipo que
podemos multiplexar em um cana de capacidade dada e buffer de tamanho K, ou qual a
capacidade W que devemos alocar para um dado nimero de fontes, e ainda assim satisfazer
0 GDS (probabilidade de perdas de células) desgjado. Em RDSI-FL as probabilidades de
perda de céulas s tipicamente da ordem de 10~°.
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No primeiro caso estamos interessados em encontrar um nimero de fontes (N) que
se encontra no intervalo:. W/B, < N < W/B,. Enquanto que, no segundo caso estamos
interessados em encontrar a alocagcéo de capacidades (W) que se encontra no intervalo:
NeB, < W< N¢«B,

Em termos numéricos podiamos pensar, por exemplo, em N fontes transmitindo em
rgjadas com comprimento médio L = 100 células, taxa médiade 1 Mbps e umataxa de pico
de 10 Mbps em um canal com capacidade de 150 Mbps e um multiplexador com um buffer

de tamanho K = 35 células.

Se quiséssemos que por hipétese alguma houvesse perda, ou em outras palavras, que
a probabilidade de perda de céulas fose nula, teriamos que efetuar a alocagdo baseada no
trafego de pico e apenas 15 fontes poderiam ser multiplexadas. Em contrapartida, se a nossa
intencdo é obter ganhos estatisticos com a multiplexacdo e nosos requisitos de qualidade
impdem uma probabilidade de perda de células || = 10~°, poderiamos multiplexar até 34

fontes (N, = 34). A figura 23 ilustra este exemplo.

200 gy e
178 | i
150 (N,, C) Alocagao pelo Pico -
")'?" I AT -
lh : (f\‘rrmIJ'- ( )
>acidade (Mbps) 100 + |
75 | Alocagao para log II=-9 |
90 |
25 |- |
0 . ! L L 1 1 B B

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Numero de fontes
Figura 2.3: A alocacdo de capacidades

Na figura 2.5 mostramos um gréfico da probabilidade de perdas de cdlulas em fungéo
do numero de fontes para o exemplo supracitado. Note que se estivermos interessados em
um GDS que determine uma probabilidade de perda Il = 10~°, apenas 34 fontes devem ser

multiplexadas. Por outro lado, se nosso interesse recair em um GDS parall = 10° podemos
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multiplexar até 60 fontes.

(W/Bm, Mmes)]

Prob. de Perdas (1og)-10 |-
-12 -
-14 -
-16 -
-18 |
-20

( H'r/ b}p ) l lm in ) .
| 1 ! 1 l '

20 40 60 80 100 120 140

NuUmero de fontes

Figura 2.4: A probabilidade de perda de células em fungdo do nimero de fontes

Figura2.5: A aocagdo de capacidades

Nafigura 2.6 mostramos um gréfico da probabilidade de perda de céulas em funcdo da
capacidade alocada, para o mesmo exemplo, porém, considerando um conjunto de N = 30
fontes ativas. Observe que se a probabilidade de perda de células for da ordem de 10,
W = 140 Mbps devem s alocados, equanto que se a probabilidade for da ordem de 10~°,
a capacidade alocada deve ser gpenas W = 99 Mbps.

Na secdo 2.4 apresentamos alguns métodos destinados a obtencdo de probabilidade
de perda de células, dentre os quais destacamos o Processo de Poisson Modulado por
M ar kov. Antesporém, mostramoso método utilizadoem [M GF91, M GF90, Mon91b] para
obtencdo do nimero de fontes que devem ser multiplexadas ou da capacidade que deve ser

alocada ao canal.

2.3.2 O Método de Interpolacado Logaritmica

Os métodos analiticos ou de simulacéo (vide secdo 2.4 obtém a probabilidade de perda de

células dados um mutiplexador especifico e um certo nUmero de fontes.
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Figura 2.6: A probabilidade de perda de células em funcdo da capacidade alocada

Deste modo, para obtermos a alocacdo de capacidade para um dado nimero de fontes
ou 0 maximo nimero de fontes que podem compartilhar um mesmo mutiplexador para um
GDS, é necessario recorrer a métodos de tentativas e erros. No primeiro caso fazemos uma
alocacdo tentativa e observamos qual a probabilidade de perda produzida, enquanto que
nosegundo caso escolhemos (tentativa) um numero de fontes e examinamos a probabilidade

de perda.

A partir dos resultados obtidos, escolhemos nossos valores (tentativa) epara a alocagéo

ou maximo numero de fontes e repetimos 0 processo.

24 Os Métodos para Obtencdo da Probabilidade de
Perda de Cédulas

A probabilidade de perda de cdulas em um multiplexador estatistico tal qual descrito na
secdo 2.3.1, figura 2.2, pode ser obtida por intermédio de técnicas de modelagem.

Um sistema, de modo geral, pode ser modelado por smulagdo ou através de modelos

analiticos. As caracteristicas do sistema determinam qual 0 mais adequado.

Nas secles 2.4.1 e 2.4.2 elucidamos as caracteristicas requeridas pelo nosso multiple-

25



2.4 Os Métodos para Obtencdo da Probabilidade de Perda de Células

xador e comentamos as caracteristicas que podem s satisfeitas com o uso de simulacdes e

modelos analiticos, respectivamente.

2.4.1 Simulacao

Simulacdo é sem dlvida a forma mais usual para se modelar um sistema. Todo e qualquer
sistema pode ser simulado com o nivel de detalhe que desgjarmos. Porém, em muitos casos,
0 uso de simulagdo torna-se invidvel devido ao tempo necess&rio para chegarmos a uma

resposta satisfatoria.

Algumas medidas estatisticas tais como média, varidncia, desvio padréo e intervalo de
confianca sdo utilizadas para avaliar a qualidade de uma simulacdo, porém as andises dos

resultados sdo mais frequentemente exibidas em termos do interval o de confianca e da média.

A largura de um intervalo de confianca depende do tempo de ssmulagéo decorrido,
que, por sua vez, depende do nivel de confianca requerido. Quanto maior for o tempo de
simulacéo mais estreito sera o intervalo de confianca. Por outro lado, um nivel de confianca

maior implicaem mais tempo de ssimulagdo para um mesmo intervalo absoluto de confianca

As relacbes entre o intervalo de confianga, tempo de smulacéo e nivel de confianca
podem ser melhor entendidas através da figura 2.7 que exemplifica o resultado de uma

simulacdo ilustrando o comportamento do intervalo de confianca ao decorrer do tempo.

Note, pela figura, que a medida que o tempo aumenta o intervalo de confianca é
reduzido, aproximando-se da média. O nivel de confianca para este exemplo foi de 90%.
Isto significa que apds 12 horas de simulacdo, podemos concluir que ha nove chances em dez

de que a resposta esteja contida no intervalo [-3,10; -2,90].

No exemplo acima se o0 nivel de confianca fosse de 95% a0 invés de 90%, seria necessario
um tempo maior para obtencdo de um intervalo de confianga de mesma largura e neste caso

haveria 95 chances em dez de que o resultado estivesse inserido neste intervalo.

O nosso multiplexador, apresentado na figura 2.2, pode ser simulado para obtencéo da
probabilidade de perda de células dentro de um certo nivel de confianca pré-especificado.
Porém o0 uso de simulac@o para obtencdo da probabilidade de perda de cédlulas em RDSI-
FL, que € daordem de | O °, é impraticavel. O tempo de CPU requerido pelos hardwares
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Figura 2.7: O intervalo de confianca

existentes chega a valores exorbitantes.

A implementacdo de modelos analiticos que apresentem uma boa precisdo € impres-
cindivel, mas vale salientar, que a ssimulacéo ainda € necess&ria para validacdo de resultados

analiticos e em casos em que resultados andliticos ainda ndo estejam disponiveis.

Estudos de formas alternativas para otimizacdo de simuladores vém sendo desenvolvi-
dos. Entre des destacamos [Aze93], onde foi desenvolvida uma ferramenta para simulacéo
distribuida [Cav94] e onde se utilizaa teoria dos valores extremos [Ber90] que obtém resul-
tados estimados a partir de simulaces curtas. Outra alternativa seria executar a simulacéo

anivel de rgadas (burst) e ndo anivel de células [Mon914].

2.4.2 Modelos Analiticos

De modo geral, os modelos analiticos propdem a obtencdo dos resultados em tempos bem
menores que simulagéo. Porém, sistemas grandes e/ou nivels de detalhes mais apurados,

requerem aproximagdes que nem sempre produzem respostas satisfatorias.

Ao contrario de simulagfes, que podem ser validadas por s mesmas, através do intervalo

de confianga, modelos analiticos precisam de resultados pré-obtidos por meio de medigdes
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no sistema real ou por outros modelos j& validados.

Um modelo analitico além de ser capaz de tratar matematicamente as medidas de in-
teresse com aproximacOes consideradas razoavels, devem possuir uma estrutura que permita

procedimentos computacionais eficazes.

Pesquisadores no mundo inteiro cada vez mais enclinam esforcos no sentido de obter

novos modelos analiticos e no de prover avangos nos modelos ja propostos.

Em redes ATM, trafegos de voz apresentam forte correlacdes entre sucessivas chegadas
a0 multiplexador e a caracterizacdo dos tréfegos de video dependem do algoritmo de codi-
ficagdo utilizado. Em [RD91] é proposta uma abordagem para caracterizacoes dos tréfegos

sem a dependéncia do algoritmo de codificagéo.

Para obtermos a probabilidade de perda de células no nosso multiplexador devemos
utilizar modelos analiticos que sgjam capazes de tratar a heterogeneidade do tréfego ATM,
prever as correlagfes entre as sucessvas chegadas e, ainda, modelar trafegos de video inde-

pendentemente do algoritmo de codificagdo empregado.

Na literatura, encontramos alguns modelos analiticos propostos para caracterizagéo

dos tréfegos ATM . Abaixo descrevemos alguns destes modelos:

Processo Deterministico Modulado Geometricamente

O Processo Deterministico Modulado Geometricamente (Geometrically Modulated Determi-
nistic Process — GMDP) foi proposto com o objetivo de resolver os problemas para fontes
de video, mas, posteriormente, foi mostrado que este modelo n&o prevé as correlacdes entre
as chegadas [C0091].

Processo Autoregressivo de Médias Moveis

O Processo Autoregressivo de Médias Movels (Autoregressive Moving Average Process —
ARMA), proposto para trafegos provenientes de fontes de video, veio suprir a deficiéncia do
GMDP no tocante a apresentacéo das correlagbes [RG0091a, RG0091b].
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UAS

No UAS (Uniform Arrivai and Service), a taxa de chegada de cdlulas ao sistema depende
do numero de fontes ativas e a taxa de servico € constante. O tempo de execucdo deste
modelo depende gpenas do numero de fontes consideradas e ndo da probabilidade de perdas
de células a ser obtida. Este modelo é valido gpenas para fontes homogéneas. Porém, no caso
de fontes heterogéneas, podemos utilizar os resultados obtidos para fontes homogéneas para
cada uma das fontes envolvidas e a partir deles determinar, através de model os aproximados,

quais sgjam as combinagdes de numero de fontes de cada tipo que podem ser multiplexadas.

0 UASTfoi utilizado por aguns autores, [MGF91, Mon91b], e apresentou bons resulta-

dos quando comparado com simulacéo.

Processo de Poisson Modulado por Markov

No Processo de Poisson Modulado por Markov (Markov Modulated Poisson Process —
MMPP) as chegadas ocorrem segundo um processo de Poisson em que a taxa média de
chegadas é uma varidvel aeatéria cujo valor é funcdo do estado de uma cadeia de Markov
irredutivel e continua no tempo. Esta cadeia de Markov modula a taxa média do processo
de Poisson, dai o nome de processo de Poisson modulado por Markov. A figura 2.8 mostra

uma cadeia de Markov representando um M M PP de dois estados.

Figura 2.8: Um MM PP de 2 estados

Quando a cadeiade Markov estd no estado 1, as chegadas ocorrem segundo um processo
de Poisson com taxa Aj. Em contrapartida, quando a cadeia de Markov esta no estado 2,

as chegadas ocorrem segundo um processo de Poisson com taxa A2; 0'i representa a taxa
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meédia de transicdo do estado 1 para o estado 2, enquanto que (72 representa a taxa média de
transicdo do estado 2 parao estado 1. Ai, A2, o~\ e cr, compdem, respectivamente, a matriz

de taxas de chegadas (A) e matriz de taxas de transi¢cdes, que sdo definidas formal mente no

capitulo 3, se¢cdo 3.1.

~(Ti (7i e A= AIO

Q= 02 @ 0 A,

O MMPP é um modelo que tem recebido muitas atengbes nestes Ultimos anos por

incorporar as seguintes vantagens:

o0 M M PP é analiticamente tratavel;
» exibe as correlagdes entre chegadas sucessives,

e permite a caracterizacéo de trafegos agregados ou ndo agregados de fontes homogéneas

ou heterogéness,
e asuperposi¢céo de dois ou mais M M PP's daorigem aum novo M M PP;

* mesmo que haja um grande aumento na quantidade de fontes o seu nivel de comple-
xidade pode ser mantido através de uma combinagéo das técnicas de superposicdo de

trafegos agregados para gerar um MM PP e superposicdo de MM PP's;
» éimplementavel computacional mente;

« algoritmos recentes (1991) reduziram bastante a carga computacional exigida (tempo

de CPU versus memoria).



Capitulo 3

O Processo de Poisson Modulado por
Markov

"Deus que me desculpe, mas se
a luz nao fizesse esta curva, Ele
estaria errado”.

Einstein.

Neste capitulo descrevemos o Processo de Poisson Modulado por Markov (MM PP),
jaintroduzido no capitulo 2, se¢do 2.4.2. Alguns formalismos matematicos foram inseridos
porém, os leitores mais interessados devem consultar diretamente as referéncias citadas para
maiores detal hes.

Na se¢cdo 3.1 definimos o MM PP como um processo de Poisson duplamente estocastico

€ apresentamos 0S Seus parametros.

Na se¢do 3.2 mostramos que o0 MM PP pode ser visto como um caso particular de um
Processo de Chegada Markoviano (M AP), secdo 3.2.1, de um Processo de Renovacéo de
Markov, secéo 3.2.2, e de um Processo de Renovagdo, secdo 3.2.3

Na secdo 3.3 destacamos um dos maiores trunfos da proposta do MMPP, que é a
possibilidade de tratamento de tréfego agregado de fontes que ndo possuem obrigatoriamente
as mesmas caracteristicas, possibilitando, desta forma, a andise de tréfegos agregados dos

tipos voz, dados e imagens necessaria na RDSI-FL.

Por fim, na secéo 3.4 mostramos 0 MM PP como um processo de entrada em umafila
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MMPP/G/1 e em uma fila MMPP/D/I/K.

3.1 A Definichio do MM PP

3.1.1 Um Processo de Poisson Duplamente Estocastico

0 Processo de Poisson Duplamente Estocéstico faz parte da classe de Processos de Ponto
Estacionarios [Kin64]. Um Processo de Ponto numalinhareal R é definido por umasequéncia

{X; n=0, £1, £2, 23, ...} demodoqueeeses < X-, < £-i <O< Xi < X,*°e.

Ent&o segue que =

e asequéncia {x} denotar instantes de ocorréncia de um Processo de Poisson | |,

e A(i) for um processo estocéstico, ndo negativo, mensuréavel que representa ataxade Il

e

Adlz) = ]Ur A(t)dt

com inversa X*(x),

entdo A*(I1) é arepresentagio de um Processo de Poisson Duplamente Estocéstico |1 agerado

por A.

Em resumo, podemos dizer que o Processo de Poisson Duplamente Estocéastico € um

Processo de Poisson cuja taxa média € uma variavel aleatdria.

O Processo de Poisson Modulado por Markov (MMPP) é um Processo de Poisson
Duplamente Estocastico em que a taxa de chegadas € dada por A*[J(i)] , onde J(t), t>0,é

um Processo de Markov irredutivel com m estados.

Um processo de Poisson modulado por Markov pode ser construido através da variacéo
da taxa de chegada de um processso de Poisson de acordo com uma cadeia de Markov de
tempo continuo, irredutivel e de m estados. Quando a cadeia estd em um estado z, as
chegadas ocorrem segundo umataxaA;. Portanto, parauma cadeiade Markov de m estados

temos um Processo de Poisson com m valores (Ai,..., A ) de taxas de chegada.



3.1 A Definicdo do MMPP

3.1.2 Os Parametrosdo MM PP

0 M M PP fica completamente definido através dos seguintes parametros:

e vetor de taxas de chegada,

e gerador infinitesimal do processo de Markov e

» vetor de probabilidades iniciais do processo de Markov.

Na sequéncia abaixo, tecemos comentarios a respeito de cada um destes parametros.

O Vetor de Taxas de Chegadas

Os elementos do vetor de taxas de chegadas séo as taxas médias do processo de Poisson
relativas a cada estado da cadeia de Markov.

Do vetor de taxas de chegadas origina-se a matriz de taxas de chegadas.

Para um M M PP com uma cadeia de Markov com m estados, a matriz e o vetor de
chegadas sfo definidos como:

>
I

diag(Ai,A.,... ,A.) (3.1)

>
I

(Ai,A2,...,A)
O Gerador Infinitesimal do Processo de Markov

Para definicéo do gerador infinitesimal considere primeiramente um processo de Markov
continuo no tempo com probabilidades de transi¢cdes dadas por

PMt) = 2{Yt) = j\YO0 = 1i}.
Considere agora a matriz Q definida pelo limite

Q=lim .

At—0 At
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Seus elementos sdo, consequentemente, dados por

Lt + A
At

Pij(tt + At)
At

gt = Hm

i+3

Como o processo estacionario independe do tempo, podemos fazer a- = qu{t) e <7j

qij(t) e expressamos a matriz Q como

012 Olrr
Q= 021 —0*2 027r (3.2)
L °~ml om2 — <
onde
0i = N

A estamatriz Q damos o nome de gerador infinitesimal do processo de Markov.

Note que o gerador infinitesimal representa as taxas de transi¢des entre os estados da
cadeia de Markov. No decorrer deste trabalho utilizamos frequentemente a denominagéo

matriz de taxas de transi¢bes para mencionar o gerador infinitesimal.

O vetor estacionario da cadeia de Markov (q) é definido, entdo, como:

qQ =0 qe=1, (3.3

ondee=(1,1,...,1)" é um vetor coluna de comprimento m.

O vetor de probabilidades iniciais

O vetor de probabilidades iniciais do processo de Markov pode ser escolhido de trés modos

diferentes através das seguintes versoes:

* interval o estacionario,

 ambiente estacionario e



3.2 Outras Definicbes para o MMPP

e tempo estacionario.

Na versdo intervalo estacionario, o instante inicial t = 0 é assumido como um instante
de chegada. Temos, deste modo, um MM PP que comega em um instante de chegada "arbi-
trario". Nesta versdo, o vetor de probabilidades iniciais é escolhido como sendo X, o0 vetor

estacionério de F(00), que é definido na secéo 3.2.2.

Na versdo ambiente estacionario, o vetor de probabilidades iniciais é escolhido como
sendo o vetor estacionario da cadeia de Markov, g, definido na secéo 3.1. O tempo inicial
neste caso, ndo € um instante de chegada, mas é escolhido de tal modo que o ambiente do
processo de Markov Q sga estacionario. Com uma notacdo de sequéncia de renovacéo de

Markov, definiriamos esta versdo como a probabilidade

Pr{Jo=j} = o, 1<j<m,

eamatriz F(:r) como sendo a matriz com elementos

Pr{Xi<a;, J,.j\J. = i}.

A versdo tempo estacionario € equivalente a versdo ambiente estacionario, pois, nas duas
versdes, para todo n > 1, a distribuicdo conjunta das variaveis adeatérias X\, ..., X, J,,

€ dada por

Pr{)(l <Xu Xn<an \]n:j} {qF(Xl)’---1F()(n)}l

paaX\ >0, ..., x, >0el<j<m

3.2 Outras Definicbes para o MM PP

Por estar incluso na extensa classe de processos de pontos, 0 MM PP pode ser tomado sob
diferentes pontos de vista e sar enquadrado como caso particular de alguns outros processos.
Nesta secdo mostramos que, aém de um processo de Poisson duplamente estocastico, o
M M PP pode ser definido como um processo de chegadas Markoviano (M AP), um processo

de renovacdo de Markov, ou como um processo de renovagéo.
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3.21 Um Processo de Chegadas Markoviano

Em [Luc9l] é apresentado o Processo de Chegada Markoviano em Lotes (Batch Markovian
Arrival Process — BMAP). Este processo considera um processo de Poisson em que as
chegadas ocorrem em lotes. O processo de Poisson tem taxa A e a probabilidade que o lote

tenha tamanhoj épj,j > 0. O nimero de chegadas no intervalo (0, t] & N(t).

O BMARP é construido considerando o processo de Markov {N(t),J(t)} com espaco

{(1,)):1>Q,1 <j <m} comgerador infinitesimal

Q = 0 O D, Di (3.4)

onde Dfc, k > 0, sGo matrizes m x m; Do tem elementos da diagonal negativos e os
demais ndo negativos. Dfc, k > 1, possui todos os elementos ndo negativos; e D, definido

por

k=0
€ um gerador infinitesimal irredutivel. A chegada de um lote de tamanho k corresponde a

umatransicdo do estado (z,j ), parao estado (i + &,/),ondek> 1,j> 1,/<m.

0 Processo de Chegadas Markoviano (M AP), definido em [LMHN90] é um BMAP em

que todas as chegadas correspondem a lotes de tamanho 1. Portanto, Dj = 0, ] > 2.

Finalmente, podemos definir o M M PP, com gerador infinitesimal Q e matriz detaxas

de chegadas A = diag(Ai,A.,,...,A,), comoum MAP em que
Do = Q-A,
Di = A.

Note queaMatriz Do = Q — A corresponde a diagonal do gerador Q, na equagdo 3.4.
Isto significa que os elementos de Q — A correspondem as taxas de permanéncia nos estados

do processo, ou, em outras palavras, aos periodos em que ndo ocorrem chegadas.
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3.2.2 Um Processo de Renovacao de Markov

Uma combinagdo da teoria de renovagéo com a teoria de cadeias de Markov possibilitou o
surgimento de umateoria mais abrangente e poderosa que veio a ser conhecida como teoria
de renovacdo de Markov. Em [C75] encontra-se um estudo detalhado sobre tal teoria. Aqui
nos limitamos a definicdo do processo de renovacdo de Markov e a explanagdo de suarelacéo
com o MMPP.

Sga J, uma variavel aeatdria definida para todo n £ N, onde N é o conjunto dos

nUmeros inteiros positivos, que assume valores em um conjunto enumeravel E.
Sga X, umavariavel aeatdria que assume valores no intervalo [0, 00) e defina XQ = 0.

O processo estocastico (J,X) = {(J,,X,),n > 0} é um processo de renovacdo de

Markov com espaco de estado E se
Pr{di =1, Xi < x I 3 ..., 3] X ..., X} = P{d. =1j, Xi < x \ J,}
paratodos n € N, j £ M et € [0, 00).

Assumindo que o processo (J, X) é homogéneo no tempo, entdo ssgue-e que para

quaisquer i, j € E, i G [0,00)
Pr{J,.i = jX. <XJ = i} = FiJX.

A funcdo matricial F(x) = {FiJ(X)} & chamada de matriz de probabilidades de transicdo do
processo de renovacdo de Markov.

Como mostrado em [C75], a variavel aleatdriaX , ., representao tempo de permanéncia
no estado J, . Se X, assume valor um para qualquer n, entdo temos um caso especial,
bem conhecido, que é a cadeia de Markov de tempo discreto. Por outro lado, se X, for
exponencia mente distribuido, temos, entdo um caso também especial e bem conhecido que
€ acadeiade Markov continuano tempo. Outro caso especial e bem conhecido existe quando
0 espaco de estados E consiste de um unico ponto. Neste caso, a sequéncia de renovacéo de

Markov corresponde ao processo de renovacao.

ApGs estas definigbes, considere, entdo, duas chegadas consecutivas em um MM PP.
Suponha que a primeira chegada ocorreu quando a cadeia de Markov Q se encontrava no

estado €, que houve um tempo de permanéncia neste estado, que a segunda chegada ocorreu
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no estado j e que entre estes dois instantes de chegadas nenhum outro evento aconteceu.
Deste modo, a distribuicdo de tempo entre estas chegadas depende apenas de i e e ndo é

necessariamente exponencial .

De modo mais geral, temos que a distribuicdo de tempo entre a (k — |)-ésima e a
fc-ésima chegadas depende do estado de Q na (k — I)-ésima e na &-éma chegadas e ndo é
obrigatoriamente exponencial, ou sg§a, o0 MMPP pode ser formalizado como um processo de

renovacéo de Markov.

Admita, agora, que no instantet = 0 houve uma chegada seguida por diversas outras.
Sefizermos XQ = 0 e denotarmos por X, o tempo entre a (n—I)-ésima e a n-ésima chegadas,
segue gque a sequéncia (J,, X), n > 0 é uma sequéncia de renovacdo de Markov com matriz
de probabilidades de transi¢cbes dada por

F(x) = on du A (3.5)
= &>\ (A-Q) A
= {l1-e°*""-(A-Q) A

= {1-.(°-">"}F(00),

onde os elementos F{j(x) s&o as probabilidades condicionais Pr{ Jk = |, Xk < x \ Jk-\ = i}
parak > 2. Seoinstanteinicial ndo corresponder aum instante de chegada as probabilidades
Pr{Ji =], X\ < x1 JQ = i] precisam ser definidas separadamente [FMH93].

A equagdo 3.5 é demonstrada em [Neu89, teorema 5.3.2]
A matriz F(oo) = (A — Q) A é uma matriz estocéastica e pode ser visto ainda em
[Neu89] que o seu vetor estaciondrio é dado por:

7T = (qA)'gA. (3.6)

3.2.3 Um Processo de Renovacao

Conforme vimos na secdo 3.2.2, 0 processo de renovacdo € um caso particular do processo

de renovacdo de Markov no qual o espaco de estados consiste de um Unico ponto. Entéo,
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para caracterizar um M M PP como um processo de renovacgao, uma condicado, que podemos
chamar de suficiente, embora ndo necessaria, € que as chegadas ocorram em apenas um
estado.

As condi¢des que determinam que um MM PP €& um processo de renovacdo de Markov

S30 que:

* astaxas de chegadas assumam valores A > 0 e 0 aternadamente e

e osinterval os entre chegadas sejam exponencia mente distribuidos, quando A > 0.

Um caso especia em que um MMPP é um processo de renovagdo € o Processo de
Poisson com Interrupcdes (Interrupted Poisson Process — IPP). O IPP é equivalente a um
M M PP com dois estados em que uma das taxas de chegadas € nula. O gerador infinitesimal

e amaitriz de taxas de chegadas sdo portanto, dados por

A
A= o

0
0

O tréfego de voz caracteriza-se por periodos alternados de siléncio e surtos de voz.
Para modelar este tipo de tréfego, um | PP pode ser construido tal que um estado, chamado
de ON, represente o periodo de surtos de voz e outro estado, chamado de OFF, represente o
periodo de siléncio. Nafigura3.1 as chegadas ocorrem no estado ON segundo um processo de

Poisson com taxa A e o periodos ON e OFF sao exponencia mente distribuidos com médias

[/cri e l/cr,, respectivamente.

Figura3.1: O Processo de Poisson com Interrupcoes (1 PP)
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3.3 A Caracterizacao de Trafegos Agregados

Como dissemos anteriormente, um dos principaisfatores que nos levam aconsiderar o M M PP
como O processo de caracterizacdo do tréfego de entrada em sistemas de comunicacdes € o

fato de que tréfegos agregados de voz, dados e imagens podem ser tratados.

Nesta secd0 mostramos como os parametros do MM PP podem ser obtidos de modo
a representar um agregado de fontes homogéneas ou heterogéneas e como um nimero n de
M MPP's podem ser superpostos para gerar um novo MM PP. Fazemos notar que a super-
posicéo de fontes e superposicdo de MM PP's podem ser combinadas para gerar um MM PP

que represente um tipo de tréfego desgado.

3.3.1 A Obtencdo dos Parametros do MM PP

O primeiro grande passo para a utilizacdo do MM PP como modelo analitico capaz de ca
racterizar trafego de voz e dados foi dado por Heifes e Lucantoni [HL86]. Eles verificaram
que se um processo de voz é aproximado por um processo de renovacdo, com pacotes de voz
espacados deterministicamente durante um periodo de surto de voz seguido por um periodo
de siléncio exponencialmente distribuido, entdo, o0 processo de superposicdo € um processo

de ndo renovagcdo complexo com solugdo exata impraticavel.

A solugéo encontrada foi adotar o M M PP como modelo aproximado para 0 processo
de chegadas agregadas. Uma vantagem clara vista nessa caracterizagéo, foi que uma vez
determinados os para@metros do processo, estes podiam ser reutilizados como entradas em

outro sistemas.

Baseando-se no principio de que o nimero de chegadas em um intervalo (0,i), paran

fontes superpostas é dado por

N(Ot) = EJV,0,<) ,
tsl
onde Ni(0O,t) € o nimero de chegadas no intervalo (0,i) proveniente da fonte i, Heffes e
Lucantoni, para obter os parametros do MM PP relativos ao tréfego de voz, combinaram

(superpuseram) as caracteristicas estatisticas abaixo descritas:

1. ataxa média de chegada;
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2. arelacdo medi avariancia do nimero de chegadas no intervalo (0, ii);
3. o limitetendendo ao infinito da relacdo média-varidncia do nimero de chegades;

4. o terceiro momento do nimero de chegadas em (0,i).

Obtidos os parametros do M M PP para as fontes de voz superpostas, faltavaincorporar
o fluxo de dados ao modelo. Paraisto, primeirofoi considerado que o fluxo de dados seguiaa
distribuicéo de Poisson. Depois, ees notaram que a superposicdo de um processo de Poisson
de taxa A aum MM PP de dois estados com parametros Ai, A2, f*i, r, € novamente um
M M PP de dois estados com parémetros Ai + A%, A, + AN, 7*1, r,.

Embora este artigo [HL86] mostre resultados satisfatérios quando comparado com si-
mulacdo, pode, de certa forma, ser considerado ultrapassado, pois ndo sd novas evolugoes
no algoritmo para resolugcdo de uma fila MMPP/G/1 foram conseguidas [Ram88, Neu89,
LMHNO90, Luc9l, FMH93], mas outras formas para obtencéo dos parametros do M M PP
foram desenvolvidas [MH87, BMAW91, Ryd92b, Ryd92a, Ryd93b, Ryd93a]. Dentre estas
apenas as apresentadas em [Ryd92a, Ryd93b] sfo generalizadas parao M M PP de m estados.

Em [BMAWO91] os parametros de um M M PP de 2 estados sdo obtidos apartir de dados
do tréfego, tais como taxa de pico, taxa média, comprimento médio da rajada, capacidade
do canal, etc. Nesteartigo, Baiocchi et al ([BMAW91]), assumiram um conjunto de N fontes
em rgjadas, homogéneas, representadas por uma cadeia de nascimento e morte de N estados.
A cada estado € associado o numero de fontes ativas. Assim, o estado j corresponde a j

fontes ativas.

Na cadeia de nascimento e morte foi determinado o estado M, correspondente ao
nidmero maximo de fontes ativas N, = W/B,, onde W é a capacidade do cana e B,
ataxa de pico, que ndo ocasiona perda. Posteriormente, foi criado um processo de Markov
M. comestados{ M ,M + 1, N] eoestado M considerado absorvente. A este processo de
Markov foi feitaumaanalogia auma cadeia de Markov de dois estados com um dos estados
representando a situacdo em que o nimero de fontes ativas supera a capacidade do canal
assumindo a alocacdo de pico, enquanto que O outro representa 0 casd eém que 0 nimero
de fontes ativas esta abaixo. Através da andlise da funcdo de sobrevivéncia do processo M.
até o tempo de absorcao e do nimero de células geradas neste periodo des desenvolveram

um procedimento para obtengdo das taxas de transicdo entre os dois estados e as taxas de
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chegadas.

A implementacdo do modelo descrito acima [BMAWO91] nos foi cedida gentilmente
pelos autores. Assim, como no escopo dos nossos trabalhos estéo contidos apenas 0 estudo
da aplicacdo do MM PP a umafila com as caracteristicas inerentes a RDSI-FL e ndo o estudo

de métodos para estimativa dos pardmetros do MM PP, optamos pela sua utilizacgo.

3.3.2 A Superposicdo de MM PP's

A superposicdo de MM PP's resulta em um novo MM PP. Os parametros deste novo MM PP,
i.e., a matriz de taxas de chegadas A e o gerador infinitesimal Q, sfo determinados pela

soma de Kronecker dos MM PP's superpostos.

A soma de Kronecker, simbolizada por O, é definida como sendo

AOB=(A<8l1,) +(la® B),

onde (g) simbolizao produto de Kronecker e la el 3 sGo matrizes identidade de mesmaordem

gque as matrizes A e B, respectivamente.

O produto de Kronecker, por sua vez, é definido como sendo

diD ci,D ci,D

m

C<g)D =
CnD ¢D ... CD

'nm

Apbs o exposto, podemos, entdo, definir a equacdo do gerador Q e da matriz de taxas
A do M M PP resultante da superposicédo de n MM PP's que apresentam geradores individuai s
Q- e matrizes de taxa A- como sendo

Q = Qi0Q,0 «+ 0Qn, (3.7)
A = AiOA, 0+ 0A . (3.8)

Como ja deve ter sido notado, ha uma acréscimo na dimensdo da matriz resultante.
Isto reflete-se num cuidado que devemos tomar ao caracterizarmos o tréfego de um sistema
através de MM PP's superpostos, pois € possivel chegarmos a matrizes de tamanhos inviaveis,

computacionalmente falando. Para atenuar este problema podemos optar por combinacéo
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de técnicas de superposicdo de fontes para gerar um MM PP e a superposicdo de MM PP's

propriamente dita.

Se Q, e Ai sBo matrizes dedimensdo 0 acréscimo na dimensdo damatriz é expresso

pela seguinte relacao:

i=l
onde m é a dimenséo das matrizes superpostas Q e A.

EXEMPLO: para elucidar o cdlculo da soma de Kronecker na obtencdo do MM PP
resultante de superposicoes, considere dois MM PP's, tipos Ae B, onde as matrizes de taxas

de transicéo sdo dadas por Q, e Q., respectivamente, conforme defindas abaixo:

_CAl  CAl —0-B1 &B1
QA = a2 -0-A2 &B2 -0~B2

0 célculo do M M PP resultante seria dado, entéo, por

-aAi 0 aAl 0 _0-B1 &B1 0 0
0ABOB _ 0 -0-Al 0 aAl + &B2 —0-B2 o 0
0-A2 0 0~A2 0 0 0O —0-Bl 0-B1
0 (TA2 0 —(JA2J 0 0 0~B2 -0-B2 J

{CAIl + 0-I) 0~-B1 CAl 0

0~B2 {o-Al + OB2) 0 CAl

&A2 0 (0~A2 + CBI) CBI

0 0-A2 CB2 —(CA2 + CB2)

Podemos verificar que as matrizes e Q,,, que sdo matrizes de dimensdo 2, superpos-
tas geraram umamatriz de dimensdo 4. A figura3.2 ilustra este exemplo. Na parte superior
temos dois MM PP's de dois estados representando os trafegos A e B e na parte inferior um
M M PP de quatro estado resultante da soma de Kronecker dos MM PP's dos tipos A e B.

A superposicdo de M M PP's idénticos de dois estados

Quando a superposicao envolve gpenas MM PP's de dois estados que possuem 0S mesmos

parametros, a complexidade é bastante reduzida.
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Figura3.2: A superposicao de MM PP's para trafegos heterogéneos
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SgaQ, e A, respectivamente, o gerador infinitesimal e amatriz de taxas de chegadas
do M M PP resultante da superposicéo de n processos idénticos que apresentam geradores Q
e matrizes de taxas de chegadas A, tal que
-0-i 01 A
0~2—0-~2
entdo

O<i<n

(Qn)t.t-1 = *<71, I<i<n
(Qn)ii+1 = (» O<%<n-1
0, caso contrario,

A, = diag f(n—i)A,,0<i <n. (3.9

Pelo que foi exposto, pode ser visto que o0 acréscimo na dimensdo da matriz passa,
neste caso, a s de gpenas uma unidade a cada superposicdo. Se compararmos com O
caso geral, onde devemos aplicar a soma de Kronecker, notamos que esta particularidade
viabilizaasuperposi¢do para um nimero consideravelmente maior de MM PP's. A dimensdo

das matrizes Q, e A, podem se representadas por

dm(QJ=dim(A)=n+ 1

3.4 A Aplicacdo do MM PP a Entrada de uma Fila

Nas secoes 3.1 e 3.2 definimos 0 MMPP e na se¢cdo 3.3 mostramos como 0S parametros
M M PP podem ser obtidos e superpostos.

Nesta segéo estamos interessados na modelagem de umafilanaqual o processo de che-
gada é descrito por um M M PP. Admitimos que amatriz de taxas de transicdo e amatriz de
taxas de chegadas foram previamente obtidas e estudamos analitacamente o comportamento

de umafila infinita, secéo 3.4.1, e uma fila finita, se¢do 3.4.2.

3.4.1 O Modelo Analitico parafilaMMPP/G/1

Utilizamos a denominagdo "fila MMPP/G/1" para a uma fila que represente um sistema

que possui apenas 1 servidor com distribuicdo de tempo de servigo geral e com 0 processo
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de chegada descrito por um MM PP.

Na se¢do 3.3.1 comentamos o trabalho publicado por Heffes e Lucantoni [HL86] que,
aém de tratar de superposicOes de trafegos agregados de voz e dados, faz a andlise de uma
fila MMPP/G/1. Anteriormente, Lucantoni e Ramaswami [LR85] desenvolveram um ago-
ritmo para resolver equactes matriciais néo lineares aplicadas aumafila PH/G/1, onde PH
simboliza uma distribuicdo de probabilidade do tipo fase (phase - PH) [Neu8l1]. Este algo-
ritmo também poderia ser aplicado a umafilaM M PP/G/1. Depois, hovos resultados para
afilaMM PP/G/1 foram conseguidos por Ramaswami [Ram88], Neuts [Neu89], L ucantoni,
Meier e Neuts [LMHNO90] e, finalmente, Lucantoni [Luc9l]. Fischer e Meier [FMH93] fizeram
uma coletanea destes Ultimos resultados e aqui, neste nosso trabalho, nos limitamos a defi-
nicoes e breves exposigdes de valores de interesses essenciais ao entendimento do algoritmo
para a obtencdo da distribuicdo do comprimento de uma fila MM PP/G/1, ou ao caculo
das probabilidades de perdas (de células) paraumafilaM M PP/D/1/K. 0 leitor interessado
em mais detalhes deve consultar [FMH93], ou examinar diretamente as demais referéncias

supracitadas.

A Matriz de Probabilidades de Transicdo

0 processo de renovacdo de Markov embutido, obtido considerando o comprimento dafilae
0 estado do MM PP, possui uma matriz de probabilidades de transicdo do tipo M/G/Il. Em
[Neu89] é feito um estudo detalhado da estrutura estocastica de tais matrizes.

A matriz de probabilidades de transi¢céo € dada por

Bo(X) Bi(w) B
AR M) M)
Py= 0 AKX -Ms) x> 0, (3.10)
0 0 A2

onde para n > 0, A(X) e B(x) s matrizes m x m.

Os elementos de A.(X) sdo definidos como a probabilidade condicional de que, dada
uma partida no instante t = 0, que deixou pelo menos um UsU&rio No sistema e 0 Processo
de chegadas no estado z, a proxima partida ocorra em um instante t < x com o processo de

chegada no estado j, e que durante este servico tenham havido n chegadas.
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Pela definicdo da matriz A (a:), verificamos que no intervalo entre a primeira partida
e a proxima ha a ocorréncia de n chegadas. Se denotarmos por N, 0 nimero de chegadas
em (0,i] e Jt o estado do processo de Markov no instante t, podemos definir a funcdo de

contagem P(n,i) por
Pr{N. = n,J=)\N,

P.,(n, t) =
Assim, se H(i) representa a distribuicdo de probabilidades do tempo de servico do

sistema, a matriz A(x) pode ser expressa como
An(a>):pr(n,i)dHM, n>0, x> 0. (3.11)
o

A matriz P(n,tf) satisfaz a equagdo de Chapmam Kolmogorov de modo que

P'(n,<) P(n,)(Q-A)+P(n-1,t) A,

P(0,0) = I.

Aplicando a matriz geratriz de fungdo P*(zt) = S*"Lo-P("?0°™ temos que
P*CM)(Q - X) + zP'(zt) A,

AP*(*,t) —
P(0,0) = I,

ou, agrupando os P*(zt),
|[P*0M)
P(0,0)

[(Q-A)+*A] P*(z,i),

A solucdo deste sistema € dada pela matriz exponencial
CREA (3.12)

P*(M)=en:

Utilizando as transformadas de Laplace-Stieltjes' e transformadas z definimos as ma-

roo

Al = 4.

00
AZ,S =
n=0

*A transformada de Laplace-Stieltjes € a transformada de Laplace onde, no lugar de se usar aintegral de

trizes
-*dA ., (a0,

J2'n(*)z-

Riemann, utiliza-se aintegral de Stieltjes.
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Aplicando as transformadas e aequacdo 3.12 naequacdo 3.11 temos

Azg= | | e-"eP-"-H* dH(t). (3.13)

Definindo a matriz A = A(1,0) temos que

roo
A = e°*dH (0,
Jo (

00

(3.14)

(o]

onde A.j é a probabilidade condicional de que dado que O servico comegou com O
M M PP no estado z, termine no estado j.

A matriz A é estocastica e o vetor estacionario definido em 3.3 também satisfaz a
condicao

gA =0 e ge = 1, (3.15)
Os elementos de B, (x) sdo definidos como a probabilidade de que dada uma partida
no instantet = 0, que deixou o sistemavazio e 0 processo de chegadas no estado z, a proxima

partida ocorra em um instante t < x com 0 processo de chegadas no estado /, deixando n
usuaros no sistema.

Conforme mostrado em [Neu89, Luc91, FMH93] aseguinte relacdo € obedecida

B, = (A-Q)'AA,, ou (3.16)
B, = UA,
onde
roo v
B(s) = [/ e*dB,(o0,
B, = B,(0) e

os elementosde U = (A — Q) ' A denotam a probabilidade condicional de que dado o

fim de um periodo em que o servidor estava 0cioso, 0 processo de chegadas sai do estado i
para o estado j.
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A distribuicdo do comprimento da fila no instante de partida
Através da cadeia de Markov embutida nos instantes de partidas podemos obter o compri-

mento dafilanos instantes de partida. Se denotarmos, desta vez, a matriz de probabilidades

de transicdo para esta cadeia como

Bo Bi B, « BK-, o2np=k-, B
Ao Ai A, * . AK-2 2~ -=K-
p - 0 A, Ai . A3 50%2A (3.17)

O O O e« Ao
podemos definir o vetor x = (x0,Xi,...) como vetor estacionario de P, tal que

xP=0 e xe =1,

e 0 seguinte sistema de equagdes pode ser obtido

X; = XQBI (- KyAis _yv> | >0, (3.18)
v=I|

onde os elementos <Tij sao a probabilidade que uma partida ocorra deixando o sistema ante-
riormente com i usuarios e o MMPP no estado j.

O vetor Xi é representado por

Xj' — (#i,15 Xi,2] *'+'s> Aim)’

Apresentamos no apéndice A o algoritmo, desenvolvido por Ramaswami [Ram88], u-
tilizado para determinar os vetores X{. Uma condi¢do inicial deste algoritmo € o calculo do
vetor X,. Antes, porém, faz-se necessario o célculo da matriz G que é definida de tal modo
que os elementos G<j sgjam a probabilidade que um periodo ocupado comece com o MM PP

no estado i e termine com o MM PP no estado j. Pode ser mostrado que a matriz G é araiz

da equacédo

/00

G=_ [ dlXx. (3.19)
Jo

O vetor estacion&rio da matriz G satisfaz as seguintes equactes

gG =9 ege-=1I.

49



34 A Aplicacdo do MMPP a Entrada de uma Fila

O vetor x, pode agora ser definido [LMHN90] por

X0 = *g(A-Q), (3.20)

onde

*tot © Pt A
p = hxtot € a intensidade de tréfego, e,
h é o tempo médio de servico.

A distribuicdo do tamanho do sistema em um instante arbitrério

A distribuicdo do tamanho do sistema em um instante arbitrério é obtida através do com-
primento da fila nos instantes de partida. Definindo como a probabilidade de que, em

um instante qualquer, haja i usuarios no sistema e o MM PP estgja no estado j; e o vetor

Yi = (M1.200,2,---,2t,m),

podemos mostrar que

Vi= (UitA-MXi-i-X,) (A-Q)-. (3.21)

O vetor y, é dado por
Yo=(1-P)8 (3-22

e a distribuicdo de probabilidade incondicional do tamanho do sistema em um instante

arbitrario pode, finalmente, ser expressa por

Pi = ye. (3.23)

3.4.2 A Fila MMPP/D/1/K

Nesta se¢cdo mostramos como obter a probabilidade de perdas de cdlulas em um multiplexador
estatistico modelado por uma fila de tamanho K e tempo de servigo deterministico, cujo

processo de entrada é descrito por um MM PP.
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Inicialmente consideramos uma fila infinita, tal qual discutida na secéo 3.4.1, e introdu-
Zimos uma aproximagdo para o ca0 finito. Posteriormente, apresentamos o método exposto
em [BITVI®, BITVISF.

Em nosso trabal ho apresentamos resultados (capitulo 4) obtidos a aprtir de implemen-

tagbes para os dois casos.

A Aproximacao da Fila MM PP/D/1/K pela Fila MMPP/D/1

Na secdo 3.4.1 mostramos que a distribuic&o de probabilidade incondicional do tamanho do
sistema pode ser obtida pelas equagdes 3.21, 3.22 e 3.23.

Como pi representa a probabilidade incondicional de existir i usuarios no sistema, se
cada usuario representar uma célula, podemos aproximar a probabilidade de perda de células
(1) em uma fila MMPP/D/1/K por

n=1-X> (3.24)
t =0

Esta aproximagdo corresponde a probabilidade de bloqueio definidaem [Bl089].

A figura 3.3 ilustra graficamente aregid aonde ocorrem as perdas. Note que a regido

hachuriada pode sr expressa pela equacéo 3.24.

A equacdo 3.24 nos leva a maiores imprecisdes a medida que aumentam o0 nimero
de cdulas que chegam a0 sistema, pois p- decresce com 0 aumento de i € como pode ser

facilmente visto, quanto menor for Yif=0Pi maior serd o erro introduzido pela aproximacao.

Como consequéncia, podemos esperar que a implementacéo desta aproximacdo dé bons
resultados gpenas para obtencéo de baixas probabilidade de perdas pequenas. Como em
RDSI-FL estamos interessados justamente em trabal har com baixas probabilidade de perda

esta aproximacado pode ser considerada, a principio, satisfatoria

A Fila Finita

Em [BIM93] é apresentado um método exato para andise de umafilaMMPP/D/1/K. Com

este método, os erro decorrentes de aproximacdes como os da subsecdo anterior sfo elimina-
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1T

Figura3.3: A aproximacao parao caso finito

dos.

V*

0 método consiste numa manipulagdo no sistema de equagdes lineares ir = 7rP, onde

7T éovetor composto por

T =[71(0),---, 7r (K-D].

0 j-ésimo elemento de 7r(2) € aprobabilidade |i mite embutidanos instantes em que ha

i usu&rios no sistema e o processo de chegadas se encontra no estado j.

Reescrevendo a equagéo 3.17 como

UAo Ua UA, UAK-2 E£EK-1TUA>»

A, Al A, AK -2 ESLK-1 A,

P = 0 Ao Al AK-3 EELK-2 A,
Ao A-Ao

pode-se deduzir o seguinte sistema de equacoes:

TT(2) TT(0)(1-U A,)A

*.(* + !)

v=l

ir() - 7r (O)UAI J2 A< _+i A0, z=1,...
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que pode ser escrito como

= 7r(0Ci,  i= 0,1, (3.25)

Da equacdo 3.25 deriva-se as duas equactes abaixo:

K
TO) 2o+ (1-U)A(-A+e) " =q (3.26)
iv=0

A" i> 1 (3.27)

\!

A sequéncia da equagdo 3.27 é inicializada por
C. = (I-UA,)A,-".
A matriz resultante das operactes delimitadas pelos colchetes na equacéo 3.26 € ndo

singular pois o vetor estacionario da distribuicdo de probabilidades da cadeia de Markov

embutida de uma fila finita sempre existe e € Unico.

O algoritimo para obtencéo da probabilidade de perda de cdulas em umafilaM M PP/D/I/K
€, dado entdo por

1. Calcule as matrizes C; parai = 1,e++ K — 1 de acordo com a aquagcdo 3.27 e faca
C,=1;

2. Computeo vetor 7r (0) através daequacéo 3.26.

3. Finalmente, obtenha a probabilidade de perda de cdlulas (11) através da equacdo

n=1-{hgAe- [I + TTO) (A - Q) hg *. (3.28)

No capitulo seguinte, apresentamos e discutimos os resultados obtidos com este algo-

ritmo.



Capitulo 4

Anadlise dos Resultados

" Quanto menosseaposta, mais
se perde quando se ganha”.
Walter Winchell.

Neste capitulo analisamos o comportamento da fila MM PP/D/1/K, para efeito de
alocacdo de capacidades, através da implementacfes de dois algoritmos. O primeiro, que
denominamos MM PP - modelo infinito, corresponde a aproximacdo da probabilidade de
perda a partir da distribuicdo para o0 comprimento de uma fila infinita MM PP/D/1 obtido
através daimplementagéo do algoritmo contido no apéndice A, para servico deterministico.
0 segundo, que chamamos de MM PP - modelo finito, refere-se ao model o apresentado em
[BfM92, BfM93] que analisa 0 estado estacionario de uma fila MMPP/G/1/K. Estes dois
algoritmos foram discutidos no capitulo 3, segdo 3.4.2.

Para validagéo do modelo e de nossas implementacdes, utilizamos como referéncias o
modelo UAS, a simulagéo do MM PP e os resultados publicados em [BMAW91] e [BfM93].

O UASfoi utilizado evalidado atravésde simulagdo parafontesemrajadasem[M GF91,
Mon91b]. Aqui, no nosso trabalho, utilizamos tanto o modelo para filas finitas apresentado
em [Tuc88], que corresponde ao modelo ja validado, como o modelo parafilas infinitas intro-
duzido em [AM S82], utilizando-se a mesma aproximagéo para a obtencéo da probabilidade

de perda para filas finitas adotado para o MM PP - modelo infinito.

Em nossas simulagdes utilizamos a linguagem de ssimulagéo smpl para obter a proba-
bilidade de perda em umafila MMPP/D/1/K. Em [Mac87] é feita uma descricdo detalhada

A
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destalinguagem.

Em [BMAW91, BfM93] é considerado o mesmo multiplexador por nés adotado na
obtencao da probabilidade de perda de células. E de |a que extraimos o método de obtencao
dosparéametrosdoM M PP[BM AW91] eo algoritmo paraimplementacdo doM M PP- model o

infinito [BfM93]. Porém, todos os resultados apresentados por ees sdo restritos ao M M PP
com 2 estados.

Este capitulo esta dividido em duas se¢Bes. Na primeira (secdo 4.1), mostramos e
comentamos os resultados para o caso de tréfegos descritos por um MM PP de 2 estados,
enquanto que a segunda (secdo 4.2), dedicamos aos casos de trafegos representados por um
M M PP de m estados (m > 2).

41 O MMPP de 2 Estados

Os resultados apresentados nesta secdo foram obtidos extraindo-se os valores dos parametros
do M M PP diretamente de outros trabalhos publicados, ou através de uma transcricéo para

linguagem C da implementacao feita pelos autores do método apresentado em [BMAW91]
na linguagem MATLAB".

Para facilitar o manuseio dos valores dos parametros do trafego de entrada do mul ti-
plexador e, consequentemente, a percepcao por parte do leitor, definimos inicial mente, na
secdo 4.1.1, um tréfego que tomamos como referéncia. Nas subsegbes seguintes utilizamos
edte trafego para a comparacdo entre os resultados obtidos com o M M PP e os provenientes
do UAS, simulagéo e os apresentados em outros trabal hos.

4.1.1 O Trafego de Referéncia

Para aavaliacdo da probabilidade de perda de cd ulas em um multi pl exador estatistico, consi-

deramos como referéncia um trafego homogéneo em rajadas com as seguintes caracteristicas:

» taxa de pico B, = 10 Mbps,

e taxamédiaB, = 1 Mbps,

‘M A TL A B é um ambiente de programagado com linguagem propria que oferece facilidades para operacoes
com matrizes.
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e nivel de explosividade b = 10,
» capacidade do cana W = 150 Mbps,
e comprimento médio darajada L = 100 cdlulas e

e comprimento da célulaL, = 424 bits.

Nas demais secOes, consideramos algumas modificagbes nos valores destes pardmetros

do trafego. Porém, nestes casos, indicamos e especificamos os parametros alterados.

4.1.2 A Validacdo Atravésdo UA S

Nafigura 4.1 plotamos a probabilidade de perda de cdlulas em funcd do numero de fontes

parao tréfego de referénciaem um multiplexador com fila de tamanho K=35 células, paraos

resultados provenientesdo M M PP - modeloinfinito, UAS- modeloinfinitoe UAS - modelo

finito.
T T T T T T YL
-0 |= . wi & i
UAS (infinito) ————+ - -
. > - .
/ MMPP (infinito)
Prob. de Perdas (log) —g |- -

UAS (finito)

8 | -

| | 1 1 | 1 1

30 40 50 60 70 80 0 100

NUumero de Fontes

Figura4.1l: Comparacdo entreo MM PP - modeloinfinitoeo UAS

Podemos observar que com o MM PP - modelo infinito e com o UAS - modelo infinito

obtemos probabilidades de perda de células superiores as obtidas com o0 UAS - modelo finito
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e sobretudo que na regi&o de baixas perda, o MM PP - modelo infinito apresenta resultados

semelhantes ao do UAS - modelo infinito.

A semelhanca dos resultados apresentados pelo MM PP - modelo infinito e UAS -
modelo infinito na regido de nimero pequeno de fontes ativas é decorrente do fato de que
utilizamos a mesma aproximagado a partir dadistribuicdo do comprimento de um filainfinita

para a obtencdo da probabilidade de perda de cdlulas.

Como o UAS - modelo finito é a nossa referéncia devido a sua conformidade com
a smulacdo de fontes em rgjadas, podemos considerar que o MM PP - modelo infinito &
pessimista, pois prevé maiores perdas. 1sto, como comentamos em [dBSM 93], pode ser visto

como uma vantagem pois introduz uma margem de seguranca na alocagéo de capacidades.

Nafigura4.2 mostramos graficamente o erro percentua do logaritmo da probabilidade
de perda de células do MM PP - modelo infinito em relagdo ao UAS - modelo finito em

funcdo do nimero de fontes ativas para o caso da figura 4.1.

30 -
5 L .

Erro % da P. de Perda (1og)

20

15

1 1 o NS | 1 1 1

10
30 40 50 60 70 80 0 100

NUmero de Fontes

Figura4.2: O erro percentual do logaritmo da probabildade de perda de células do MM PP
- modelo infinito em relagcéo ao UAS - modelo finito

Note que para poucas fontes ativas e, consequentemente, baixas probabilidade de perda,
o erro percentual é reduzido. Isto deve-se ao fato de que com menos fontes ativas ha um

menor crescimento da fila e, portanto, uma melhor aproximagdo da fila finita a partir da
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infinita.
A aplicacdo do MM PP - modelo infinito em RDSI-FL, onde estamos interessados

em probabilidades de perda da ordem de 10~°, implica em superestimar o logaritmo da

probabilidade de perda de c8ulas em um pouco menos de 10%.

Finalmente nafigura 4.3 mostramos as curvas para a probabilidade de perda de cdulas
em funcdo do nimero de fontes ativas para o MM PP - modelo finito, MM PP - modelo

infinito e 0 UAS - modelo finito.

I T | T ‘_.l. T
-2 F MMPP (infinito) ————w """

& MMPP (finito)
Prob. de Perdas (log) —6 | 5 |
| — UAS (finito)
R - -

-9 3

-10

| 1 1 1 L L =

= =
30 40 50 60 70 80 0 100

NUmero de Fontes
Figura 4.3: Comparagdo entre 0o MM PP - modelo finito, MMPP - modelo infinito e 0 UAS

Veja que para cargas baixas, 0 MMPP - modelo infinito e o MMPP - modelo finito
apresentaram resultados semelhantes e que para cargas altas, comoja eraesperado, o MM PP
- modelo finito apresentou resultados bem melhores. Note que a caracteristica de pessimismo
aindafoi mantida.

4.1.3 A Validacao através de Simulacao

Na figura 4.4 o MMPP - modelo infinito € comparado com a smulacdo do modelo MM PP

ecomo UAS.

Os resultados de simulacdo foram obtidos considerando um intervalo com um nivel de
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O | 1 1 1
—9 L
MMPP (infinito)
il o
Simulagao
Prob. de Perdas (log) —6 |- &
“———— UAS (finito)

—8 k 4
-10 .
—12 l L I L 1 1

40 50 60 70 80 90 100

NUumero de Fontes

Figura 4.4: Comparagéo entre o MM PP - modelo infinito, Smulagdo e o UAS

confianca de 95%. Perceba, pelafigura, que foram exibidos resultados apenas para agregados
com mais de 45 fontes, que correspondem a probabilidades maiores que 10°. No capitulo
2, secéo 2.4.1, comentamos que 0 uso de simulagcdo para obtencdo de probabilidades de
perda de células da ordem de 10° era impraticavel devido ao exorbitante tempo de CPU

requerido.

Para efeito de constatacdo considere, entdo, um agregado de 30 fontes ativas do nosso
tréfego dereferéncia. Utilizando o método descrito em [BMAW91], as matrizes de taxas de

transicao e taxas de chegadas do M M PP para este caso correspondem, respectivamente, &

[ -2.405746 x 10° 2405746 x 10° 1

A~ 3369364 x 10~ -3.369364 x 10"°
[ 4.214078 x 10° 0
0 7.075472 x 10°

onde Q é dado em s* e A em células/s.

Isto significa que, em média, o0 MM PP permanece apenas 0,4 ms no estado 1 por
visita, com as chegadas ocorrendo numa taxa médiade 179 M bps, enquanto que permanece
em médiacercade 82 horas e meiapor visitaao estado 2 com as chegadas acontecendo numa
taxa médiade 30 M bps.
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Como acapacidade do canal € W = 150 Mbps, em geral, as perdas s6 ocorrem quando
0 MM PP seencontrar no estado 1. No estado 2, ataxa de chegadas corresponde exatamente

ataxamédiatotal

B% = NB, = 30 Mbps.

Deste modo, como previamos, a ssimulacdo, para apresentar resultados confiaveis teria
que ser executada por um periodo extremamente longo, para que o M M PP fizesse algumas

visitas ao estado 1.

Agora, paraefeito de comparagdo, observe que para 45 fontes ativas os parametros do

M M PP s&o dados por

[ -1.764656 x 10° 1764656 x 10° 1
- 2275138 x 10"* -2.275138 x 10"*

[ 4.374845 x 10° 0
0 1.061316 x 10°

onde Q é dado em s* e A em células/s.

O que equivale a dizer que, em média, o MM PP permanece 0,6 ms no estado 1 por
visita, com as chegadas ocorrendo numataxa de 185 Mbps, enquanto que permanece cerca

de 440 s por visitano estado 2, com as chegadas acontecendo numa taxa de 45 M bps.

Apesar do tempo de permanéncia no estado 2 ser relativamente bem maior que o
do estado 1, pode ser considerado irrisdrio quando comparado a algumas horas de CPU
na ssimulacdo. Assim, para agregados com mais de 45 fontes é possivel obter resultados

consistentes com simulagdo e, consequentemente, validar modelos analiticos.

Na figura 4.4, pode ser visto que com o0 acréscimo do niumero de fontes ativas, a
simulagéo do M M PP afastaese do M M PP - modelo infinito e aproxima-se do UAS - modelo
finito. Isto decorre do fato da smulagdo estar isenta da aproximagao adotada no MM PP -
modelo infinito, pois as perdas séo contadas diretamente em umafila de tamanho K. Assim,
naregido de baixas perdas o MM PP - modelo infinito e asmulagédo do M M PP apresentam
resultados proximos, enquanto que naregido de maiores perdas os resultados da simulacdo

convergem para os do UAS - modelo finito.

A figura 4.5 mostra novamente os resultados obtidos com o MMPP - modelo finito,
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porém destavez, comparando-os com os provenientes de simulagdo. Como pode ser observado

os resultados obtidos por simulagéo validam os resultados obtidos com o MM PP - modelo

finito.

0 T T I - |

—1Fk
Simulagéo
92k
-3t
Prob. de Perdas (log) —4 |-

-5 |
—6 MMPP (finito) §
-7 |
_8 1 1 1 1 1

40 60 80 100 120 140

NuUmero de Fontes
Figura 4.5: Comparagao entre o MM PP - modelo finito e smulagéo.

4.1.4 A Validacdo através de Outros Resultados

Nafigura4.6 modificamos o comprimento médio darajadapara L = 300 céulas e compara-
mos os resultados obtidos por intermédio do MM PP - model o infinito, paraaprobabilidade
de perda de células em funcdo do tamanho do buffer, com os apresentados em [BMAW91,

figura 8], indicados como |imite superior, para uma carga média oferecida (A,) de 0,2.

A cargamédianormalizadaoferecidaao multiplexador édefinidacomo arelacdo entrea

taxa médiatotal gerada pelas N fontes e a capacidade do canal, ou, em notagcdo mateméatica

Ao=N " . (4.1)

Para o exemplo em questdo A, = 0,2 corresponde a

N= A W O,2—150X10
1x 10°

B = 30 fontes ativas.
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Prob. de Perdas (log) MMPP - modelo infinito

[BMAWO1]

J L
O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Comprimento da Fila (células)
Figura 4.6: Comparacéo entre o MM PP - modelo infinito e o resultado extraido de [B-
MAWO1] [figura 8]

Observe na figura 4.6, que os gréficos do MMPP - modelo infinito e do [BMAW91]
S30 caracterizados pela presenca de duas regides com taxas de decaimento diferentes. A
primeira, que vai até K=12 células, € dominada pela perdas a nivel de célula, enquanto que

a segunda, é dominada pelas perdas a nivel de rajada [cci9l].

No nivel de célula as perdas sdo decorrentes de chegadas simulténeas de cdlulas que
ocorrem com taxamenor que a capacidade do canal e no nivel de rajada, as perdas acontecem

quando a taxa de chegadas supera a capacidade do canal.

Pela figura, podemos ver que na regido correspondente a perdas a nivel de ragjadas, os
resultados obtidos com o0 MM PP - modelo infinito s8o bem mais proximos dos apresentados

em [BMAW91] que naregido de perdas a nivel de cdlula

O MMPP - modelo infinito mostra-se, entdo, como um modelo valido para baixas
cargas e comprimento de buffers que impliquem na ocorréncia de perdas apenas no nivel de

rajada.

Nafigura4.7 plotamos a probabilidade de perda de cdulas em funcdo do comprimento
do buffer, obtida por intermédio do MM PP - modelo finito para A, = 0,2 e A, = 0,7 para

0 mesmo tréfego considerado nafigura 4.6.

62
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Ao = 0.7

Prob. de Perdas (log)

J | 1 L J | | L

20 30 40 S0 60 70 80 90 100

Comprimento da Fila (células)
Figura 4.7: Resultados obtidos com o MM PP - modelo finito para o caso exibido em
[BMAWOL1, figura §]

Os resultados obtidos com o MM PP - modelo finito séo validados pelos exibidos em
[BMAW91], porém, também com restricdes quanto a imprecisdes no nivel de célula. Na

figura 4.8 destacamos estas imprecisdes mostrando gpenas a regido de suas ocorréncias para
A = 0,7.

Na figura 4.9 consideramos o multiplexador analisado em [BMAW91, figura 9]. Este
multiplexador consiste de um canal de 1,536 Mbps de capacidade com trafego gerado pela
superposicao de fontes de voz, caracterizados por uma taxa de pico de 32 Kbps, taxa média
de 11,24 Kbps e comprimento médio da rajada de 1.408 bytes.

De acordo com este gréfico e o indicado em [BMAWO9L1, figura 9] como limite superior,

podemos considerar validos os resultados obtidos com o MM PP - modelo finito.

Em [BfM93] é mostrado nafigura 2, um grafico da probabilidade de perda de células

em funcdo do tamanho dafila para um M M PP com parametros:

[ -8,4733 x 10"* 84733 x 10~ 1
¢~ 50201 x 10" -5,0201 x 10"

[1,0722 0O 1
0 0,48976
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@]
Ao = 07
[BMAW91]
Prob. de Perdas (log) —1
MMPP - modelo finito
-2
2 4 6 8 10 12

Comprimento da Fila (células)
Figura4.8: Imprecisdesno de nivel célulapara os resultados obtidos com o M M PP - modelo
finito

Os vaores de Q e A foram, neste caso, hormalizados pelo tempo de transmissdo de

uma célula

424
150 x 10°

2,827"s.

Nafigura4.10 mostramos os resultados obtidos com o M M PP - model o finito para este
caso e, como pode ser visto, os resultados sfo semel hantes aos contidos em [BfM 93, figura 2].

Desta forma, mais umavez, podemos dizer que os resultados estéo validados.

42 O MMPP de m Estados

A principal motivacdo do nosso trabal ho é estudar a adequabilidade do uso do M M PP para
a obtencdo da probabilidade de perda de cdlulas para trafegos heterogéneos e, consequen-

temente, para a alocagéo de capacidades para uma mistura de trafegos heterogéneos. No
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Ao=0.95

Prob. de Perdas (log) Ao=0.87

Ao=0.8

1 1 | | L 1 L | |
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Figura 4.9: Resultados obtidos com o MM PP - modelo finito para o caso exibido em
[BMAWOI1, figura 9]

entanto, como mencionamos na se¢do 3.3.1, o método que utilizamos para obtencéo dos

parémetros do MM PP é restrito a MM PP de 2 estados e fontes homogéneas.

Na subsecéo 4.2.1 mostramos como um M M PP de m estados pode representar agrega-
dos de fontes heterogéneas. Na subsecdo 4.2.2 apresentamos alguns resultados obtidos com
0 MM PP - modelo finito para tr&fegos modelados por MM PP's de 4 estados. Por fim, na
subsecéo 4.2.3, estudamos o comportamento das cadeias de Markov para os casos mostrados

com o objetivo de obtermos uma melhor compreensao dos resultados.

4.2.1 A Caracterizacao de Trafegos Heter ogéneos atraveés de um
MMPP de m estados

A edtratégia que adotamos para poder representar tréfegos heterogéneos a partir de um
método de obtencdo dos pardmetros do MM PP limitado a fontes homogéneas, foi modelar
um trafego representado pela superposicdo de diversos tipos de agregados de fontes, onde
cada agregado representa uma superposicdo de fontes homogéneas, tal qual descrito em
[BMAWO91]. ApoOs a representacdo de cada agregado por MM PP's distintos, efetuamos a
soma de Kronecker (vide secdo 3.3.2), passando assim, atermos um M M PP correspondente
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-2
Prob. de Perdas (log)
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Figura 4.10: Resultados obtidos com o0 MMPP - modelo finito para o caso exibido em
[BIM93, figura 2]

a um tréfego heterogéneo.

Como o nimero de estados da cadeia de Markov apds a soma de Kronecker é dado
por m = n?=i"i-> obtemos assm MM PPs de m estados, com m > 2, com a finalidade de

caracterizar trafegos heterogéneos.

A figura 3.2, no capitulo 3, se¢cdo 3.3.1, ilustra um exemplo da soma de Kronecker de
dois MM PP's de 2 estados. Um M M PP representa um agregado de fontes homogéneas do
tipo A e outro M M PP representaum agregado de fontes homogéneas do tipo B. Efetuando-
se asomade Kronecker dos dois MM PP's obtemos um M M PP de 4 estados gque corresponde

a0 agregado das fontes heterogéneas de tipo A e de tipo B.

Para a validacdo dos nossos resultados para um agregado de tréfegos heterogéneos
representados por um MM PP de m estados, dispomos agpenas de simulagdo, pois, como ja

dissemos, o UAS é um model o para fontes homogéneas.

Umformaalternativade avaliar aqualidade dos resultados de um M M PP de m estados
€ comparar seus resultados para casos homogéneos com resultados obtidos com o MM PP
de 2 estados e UA S. Se os resultados destas comparacdes ndo forem satisfatorios, o MM PP

de m estados com parametros obtidos através de soma de Kronecker poderd também ser
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considerado como invalido para casos heterogéneos.

Na secdo 4.1 pudemos verificar que a ssimulagédo do modelo MM PP néo é eficiente
para baixas cargas oferecidas ao multiplexador. Assim sendo, analisamos apenas 0s casos de
perdas altas.

Outro fator que limita nosso estudo em tréfegos que resultem em perdas altas é que
0 método de obtencao dos pardmetros do M M PP, considera uma cadeia de Markov com 2
estados, onde um representa a situacao de sobrecarga e 0 outro representa a situagdo em que
ataxa de chegadas € inferior a capacidade do canal. Como consequéncia, para obtermos os
parametros do M M PP, temos que considerar um numero de fontes ativas, tal, que ocasione
perdas e, portanto, tréfegos representados pela soma de Kronecker sdo relativos a no minimo

0 dobro do niumero de fontes ativas que acarretam perdas.

Para o nosso tréfego de referéncia (segéo 4.1.1), por exemplo, em que a capacidade do
canal € 150 Mbps e ataxa de pico € 10 Mbps um nimero N > 15 de fontes ativas deve ser

considerado.

Na préxima subsecdo comparamos os resultados obtidos para agregados de 60, 80, 100,
120 e 140 fontes para o tréfego de referéncia, com as respectivas combinacdes de 20 © 40,
30© 30, 20© 60, 30© 50, 20© 80, 30 © 70, 20© 100, 30 © 90, 20© 120 e 30 © 110. No

apéndice B apresentamos os parametros do MM PP para estes casos.

4.2.2 Resultados Obtidoscom MM PP's de 4 estados

Natabela 4.1 exibimos os valores obtidos para as probabilidades de perda de células consi-
derando o nosso trafego de referéncia, descrito na segdo 4.1.1, para combinagdes de somas
de Kronecker de agregados de 60, 80, 100, 120 e 140 fontes.

Nas simulagdes, consideramos também a aplicagéo de dois MMPP's de 2 estados a
entrada do multiplexador. Nestes casos utilizamoso simbolo " +" para arepresentar asoma
dos efeitos dos dois MM PP's.

Pela tabela vemos que:

1. Os MM PP's de 4 estados resultantes da somade Kronecker apresentam probabilidades

de perdas menores que as do MM PP de 2 estados edo UA S, tanto analiticamente como

67
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NUMERO UAS MVPP SI MULACAO
DE FONTES | (modelo finito) | (moddo finito) | (interv. de confianca)
60 -4,88 -4,52 -4,54| -4,48]
20 ©40 — -6,93 -542| -4.97]
20 + 40 — — -5,10| -5,06]
30 ©30 — -8,75 -5,32| -5,05]
30+ 30 — — -513| -4,88]
80 -3,30 -3,08 -3,08| -3,04]
20 ©60 — -4,41 -4,45| -4,36]
20 + 60 — — -4,44| -4,35]
30 ©50 — -5,21 -5,39| -4,85]
30 + 50 — — -515| -4.81]
100 -2,30 -2,18 -2,18| -2,16]
20 ©80 -2,99 -2,98| -2,98]
20 + 80 — -2,98| -2,97]
30 ©70 -3,06 -3,58| -3,55]
30+ 70 — -359| -3,53]
120 -1,56 -1,59 -1,59| -1,56]
20 © 100 — -2,09 -2,09| -2,08]
20 + 100 — — -2,09| -2,06]
30 ©90 — -2,50 -2,46| -2.44]
30 + O — -246| -2.44]
140 -1,21 -1,18 -1,18| -1,16]
20 © 120 — -1,50 -1,50| -1,49]
20 + 120 — — -1.49| -1.49]
30 ©110 — -1,72 -1,71| -1,70]
30 + 110 — — -1,72| -1,72]

Tabela 4.1: A probabilidade de perda de cdlulas para diferentes combinacfes de agregados
de fontes.
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através de simulacéo.

2. Os resultados provenientes de smulacdoes de um M M PP de 4 estados resultantes da
soma de Kronecker apresentam resultados equivalentes aos provenientes de simulactes
de dois MM PP's de 2 estados.

3. Para os casos de superposicdo, a maioria dos resultados da ssmulagédo do MM PP e do

MMPP - modelo finito, sGo equivalentes.

4. Em geral, tanto analiticamente como por simulag&o os resultados obtidos diferem para

diferentes combinacdes da soma de Kronecker.

Embora, de acordo com o item 1, para o MM PP de 4 estados resultante da soma de
Kronecker os resultados obtidos para a probabilidade de perda de células sgjam inferiores aos
obtidos com o M M PP de 2 estados, podemos perceber pelo item 2, que a somade Kronecker
estd de fato representando na integra a superposicdo dos aglomerados de fontes. Isto, de
certaforma, pode ser ratificado pelo céalculo da carga médiareal oferecidaao multiplexador,

que, no caso analitico, é dada por

A = 0A, (4.2)

onde g € o vetor estacionario da cadela de Markov, e no caso de smulagéo, pela contagem

do numero de células geradas.

Em todos os casos exibidos na tabela 4.1, tanto analiticamente como com simulagéo,
obtivemos os mesmos valores para a carga media real e carga média esperada pela equacéo
4.1.

Os fatos mencionados nos itens 3 e 4 sugerem umainvestigagdo no comportamento da
cadeia de Markov e uma verificagdo nas taxas de chegadas de células a0 multiplexador. Na

subsecdo seguinte, abordamos esta questdo.

4.2.3 O Comportamento das Cadeias de Markov

Devido ao método utilizado para obtencéo dos parametros, as cadeias de Markov do M M PP

de 2 estados, tém, a caracteristica de permanecer mais tempo no estado 2, aonde as chegadas
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ocorrem nataxa médiae consequentemente ndo ha perdas, e menos tempo no estado 1, aonde
0 numero de fontes ativas supera o nUmero maximo de fontes que poderiam ser suportadas

pelo multiplexador.

Quanto maior for o nUmero defontes submetidas ao multiplexador, maior seraa proba-
bilidade do nUmero defontes ativas exceder o nimero maximo que ndo provocaenfileiramento
no multiplexador. Assim, acadeiade Markov, aumenta o nimero de visitas ao estado 1 e,
conseguentemente, diminui o tempo de permanénciano estado 2, a medidaque consideramos

um nimero maior de fontes.

Em nosso tréfego de referéncia, por exemplo, onde o estado de sobrecarga corresponde
asituacdo em que mais de 15 fontes estdo ativas, para um agregado de 30 fontes, a probabi-
lidade de menos de 15 fontes estarem ativas € maior do que com um agregado de 60 fontes.
Portanto o tempo de permanéncia no estado 2 para um agregado de 30 fontes € maior do

que para um agregado de 60 fontes.

Com o M M PP de 2 estados temos agpenas duas taxas médias de chegadas, que se alter-
nam de acordo com o tempo de permanéncia nos estados, pararepresentar o comportamento
de todo o sistema, enquanto que com o MM PP de 4 estados o comportamento do sistemaé
descrito em mais detalhes, ja que temos a alternancia de quatro taxas médias de chegadas.
Porém, no caso da somade Kronecker os 4 estados reproduzem exatamente 0 comportamento
descrito pelos MM PP's de 2 estados envolvidos e, portanto, ndo acrescentam nenhum nivel
de detalhe.

Observe que para a superposicéo 30 © 30, o MM PP de 4 estados deve reproduzir o
comportamento dos dois agregados de 30 fontes na entrada do multiplexador. Assim, os

estados do M M PP de 4 estados devem corresponder as situagdes em que:

1. Os dois agregados estéo no estado 1.
2. O primeiro agregado estd no estado 1 e o outro no estado 2.
3. O primeiro agregado esta no estado 2 e o outro no estado 1.

4. Os dois agregados estdo no estado 2.

Como a cadeia de Markov permanece mais tempo no estado 2 para os agregados de 30

fontes do que para o agregado de 60 fontes, é de se esperar que com a superposi¢éo 30 © 30
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a cadeia permaneca no estado 4 por um periodo maior do que com o agregado de 60 fontes.
Com isto, o M M PP de 4 estados passa mais tempo com as chegadas ocorrendo nataxa média
do que o MM PP de 2 estados. Deste modo, para que a soma de Kronecker represente de
fato a superposicdo dos agregados, € necessario que as taxas de chegadas nos demais estados,
sgjam suficientemente altas para compensar este maior tempo no estado aonde nd&o ocorre

perdas.

Nafigura 4.11 mostramos uma cadeia de Markov de 2 estados e outra de 4 estados,
proveniente de uma soma de Kronecker. Em nossa simbologia quanto mais escura a regiao

hachuriada, maior é o tempo de permanéncia no estado e menor a taxa média de chegadas.

Nastabelas 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6, sumarizamos o comportamento da cadeiade M arkov
para combinacdes dos agregados de 60, 80, 100, 120 e 140 fontes, através do estudo do tempo
de permanéncia, dado por I/cr, onde a € uma taxa de permanéncia nos estados exibidas no

apéndice B, e ataxa média de chegadas em cada um dos estados das cadeias de Markov.

Observe na tabela 4.2, que o tempo médio de permanéncia nos estados de sobrecarga
(1,2,3), praticamente permanecem inalterados, enquanto que o tempo de permanéncia no
estado 4 com a superposi¢éo 30 0 30 é sessenta vezes maior que com a superposicao 20 0 40.
Portanto, o M M PP permanece relativamente por muito menos tempo nos estados em que
ocorrem perdas com a superposicao 30 0 30 do que com a superposicédo 20 0 40. Como
consequéncia, como pode ser visto natabela4.1, a probabilidade de perda de cédlulas obtida

com 30 0 30 é bem menor do que com 20 0 40.

O largo interval o de confianca para a smulacédo do MM PP e a ndo coeréncia com os
resultados analiticos mostrados na tabela 4.1 para eses casos, sfo também decorrentes do
longo periodo que o M M PP permanece no estado 4. Tal qual explicamos anteriormente, em

casos como este, seriam necessarios simulagfes com tempo de CPU impraticaveis.

Com agregados de 80 fontes, como mostra a tabela 4.2, mais uma vez, o tempo de
permanéncia nos estados de sobrecarga permanecem inalterados, enquanto que o tempo de
permanéncia no estado 4 com a superposicao 30 0 50 é cerca de dez vezes maior do que
com a superposi¢éo 20 0 60. Com isto, a probabilidade de perda de células obtida com a
superposicao 30 0 50 é, pela mesmas razles anteriores, menor do que com a Superposi cao
20 0 60.
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022

>\4 0_34 >\3

Figura4.11: Os estados com maiores tempo de permanéncia e menores taxas de chegadas
da cadeia de Markov
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Tabela 4.2: O tempo médio de permanéncia e a taxa média de chegadas para agregados de

60 Fontes.

Note na tabela4.1, que as ssimulagdes para os casos 20 © 60 e 20 + 60, apresentaram
0s mesmos resultados do modelo analitico com um intervalo de confianca relativamente
estreito. Ja a ssimulagdo da superposicdo 30 © 50, apresenta um intervalo de confianca no
qual estd inserido o resultado obtido analiticamente, porém com uma largura ndo muito

estreita. O motivo disto, mais umavez, € o maior tempo de permanéncia no estado 4, para

COmBI NAQ()ES ESTADOS TEMPO DE TAXA MEDI A
DE FONTES PERMANENCI A | DE  CHEGADAS
60 1 0,7ms 190,4 Mbps

2 11 s 60,0 Mbps

20 ©40 1 0,2ms 353 Mbps
2 0,3ms 210 Mbps

3 0,5ms 203 Mbps

4 41 min 60 Mbps

30 ©30 1 0,2ms 357 Mbps
2 0,4ms 208 Mbps

3 0,4ms 208 Mbps

4 41 h 60 Mbps

a superposicdo 30 © 50.

Tabela 4.3: O tempo médio de permanéncia e a taxa média de chegadas para agregados de

80 Fontes.

Vejanatabela 4.4, que para os agregados de 100 fontes os tempos de permanéncia no

COMBI NACOES | ESTADOS TEMPO DE TAXA MEDI A
DE FONTES PERMANENCI A | DE  CHEGADAS
80 1 1,0ms 195,9 Mops

2 559,6 ms 79,8 Mops

20 ©60 1 0,2ms 360 Mbps
2 0,3ms 230 Mops

3 0,7ms 210 Mops

4 11 s 80 Mbps

30 ©50 1 0,2ms 360 Mbps
2 0,4ms 229 Mbps

3 0,6 ms 217 Mops

4 104 s 80 Mbps
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estado em que a taxa de chegadas € igual a taxa média é bastante inferior do que com os
agregados de 60 e 80 fontes, mostrados, respectivamente, nas tabelas 4.2 e 4.3. Como con-
sequéncia os resultados da simulacéo e do model o analitco exibidos na tabela4.1 coincidem.
Porém, como o tempo de permanéncia no estado 4, para a superposicao 30 © 70, também é
neste caso, bastante superior que com a superposicdo 20 © 80, a probabilidade de perda de

células obtida com a superposicdo 30 © 70, € menor do que com 20 © 80.

COMBI NACOES | ESTADOS TEMPO DE TAXA MEDI A
DE FONTES PERMANENCI A | DE CHEGADAS
100 1 15 ms 2011 Mbps

2 95,9 ms %4 Mbps

20 ©80 1 0,2 ms 366 Mbps
2 0,3 ms 20 Mbps

3 1 ms 216 Mbps

4 560 ms 100 Mbps

30©70 1 03 ms 32 Mbps
2 04 ms 249 Mbps

3 09 ms 223 Mbps

4 2s 100 Mbps

Tabela 4.4: O tempo médio de permanéncia e a taxa média de chegadas para agregados de
100 Fontes.

Pode s=r visto natabela 4.5, que, mais umavez, as diferencas entre os vaores obtidos
para a probabildade de perda de células, exibidos na tabela 4.1, para agregados de 120
fontes, é consequéncia do fato da cadeia de Markov passar cada vez mais tempo no estado 4.
Note que a diferenca entre os tempos de permanéncia no estado 4 para as duas combinacoes
mostradas € bem menor do nos outros casos. Como decorréncia, as probabilidades de perda

apresentadas na tabela 4.1 para os agregados de 120 fontes sGo bem mais préximas.

Finalmente, na tabela 4.6 s8o mostrados os tempos de permanéncia para agregados de
140 fontes e observamos as mesmas caracteristicas que implicam nas diferencas expostas na
tabela 4.1.

De modo geral, podemos notar que;

1. O tempo de permanéncia nos estados de sobrecarga para 0os casos de superposicao

é relativamente o mesmo para o caso do MM PP de dois estados. Por outro lado, o



4.3 Sintese dos Resultados

COMBI NACOES | ESTADOS TEMPO DE TAXA MEDI A
DE FONTES PERMANENCI A | DE  CHEGADAS
120 1 2 ms 26 Mbps

2 33 ms 14 Mops

20 0 100 1 03 ms 3711 Mops
2 03 ms 268 Mbps

3 15 ms 21 Mbps

4 96 ms 118 Mbps

30 ©90 1 03 ms 317 Mops
2 04 ms 209 Mops

3 12 ms 28 Mbps

A 208 ms 119 Mops

Tabela 4.5: O tempo médio de permanéncia e a taxa média de chegadas para agregados de
120 Fontes.

tempo de permanéncia no estado em que a taxa de chegadas € igual a média para as
superposicdes € bem maior que com o MM PP de dois estados. Como consequéncia a

probabilidade de perda de cdlulas obtidas para as superposi¢des s8o menores.

2. Quando as diferencas entre os tempos de permanéncia no estado em que a taxa de
chegadas corresponde ataxa média sdo maiores, as diferencas entre os resultados apre-
sentados pelas diversas combinacdes da soma de Kronecker para agregados de fontes

s20 aumentadas.

Como vimos, para que estas imprecisdes Nndo 0COorressem seria Nnecessario que as taxas
de chegadas nos demais estados fossem maiores o suficiente, para que nos curtos periodos de
visitas a estes estados, acontecessem mais perdas. Portanto, com a utilizagdo do método de
obtencéo dos parametros do M M PP apresentado em [BM AW91] edasomadeKronecker para

representar a superposicao de agregados de fontes, o MM PP n&o apresenta bons resultados.

4.3 Sintese dos Resultados

Na secdo 4.1 apresentamos os resultados obtidos com nossas implementacdes para alguns ca-
s0s do M M PP de 2 estados. Na secéo 4.2 mostramos como representar trafegos heterogéneos

através de um M M PP de mestados, resultante da somade Kronecker, e exibimos resultados
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COMBI NACOES | ESTADOS TEMPO DE TAXA MEDI A
DE FONTES PERMANENCI A | DE CHEGADAS
140 1 3ms 212 Mbps

2 1I7ms 127 Mbps

20080 1 0,2ms 365,7 Mbps
2 03 ms 249,6 Mbps

3 10 ms 2159  Mbps

4 560,0 ms 98 Mops

30070 1 03ms 319  Mbps
2 04 ms 248,6 Mbps

3 09ms 223,2 Mbps

4 20 s 99,94 Mhps

Tabela 4.6: O tempo médio de permanéncia e a taxa média de chegadas para agregados de
140 Fontes.

obtidos para 0 M M PP de 4 estados considerando o tréfego de referéncia, descrito na secdo
4.1.1. Nesta secdo fazemos uma sintese destes resultados. Portanto, de acordo com nossos

resultados, temos que:

* As comparagOes feitas nas figuras 4.1 e 4.3 mostram que o MMPP - modelo infinito
e 0 MMPP - modelo finito com 2 estados apresentam resultados equivalentes para
probabilidades de perda de cdulas inferioresa 10", porém seus resultados, principal -
mente com probabildades de perda baixas, sGo maiores que os obtidos com o UAS.
Como o UAS é um modelo validado pela smulacéo de trafego em rgjadas, destacamos
a caracteristica de pessimismo no MM PP com parémetros obtidos de acordo com o
método exposto em [BMAW91].

* Os resultados exibidos nafigura 4.5 validam o M M PP - modelo finito com 2 estados

através de simulagdes.

* Ascomparacoes efetuadas nas figuras 4.6, 4.7 e4.8 validam o MM PP - modelo infinito
e o MM PP - modelo finito com 2 estados, com restrigdes apenas, quanto aimprecisdes
que ocorrem na regido correspondente a perds a nivel de céulas, através de outros

resultados encontrados naliteratura.

* Com as figuras 4.9 e 4.10 obtivemos resultados para 0 MM PP - modelo finito com 2

estados semel hantes aos exibidos respectivamenteem [BMAW91] e [BfM93], validando-
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O novamente.

e De acordo com as tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 45 e 4.6 percebemos que o tempo de
permanéncia no estado e a taxa média de chegadas diferem para as diferntes combi-
nacoes de agregados de fontes, com parametros obtidos pela soma de Kronecker, bem
como, para o agregado equivalente representado pelo MM PP de 2 estados. Estas dife-
rencas ndo séo compensadas pelas taxas de chegadas nos demais estados. Assim, com
0 método de obtencado que utilizamos ndo obtemos bons resultados para superposi cao

de agregados de fontes através da soma de Kronecker.



Capitulo 5

ConsideracOes Finais

"Consenso é a auséncia de principios
eapresencadasconveniéncias’.
Margaret Thatcher.

Neste capitulo apresentamos nossas consideractes finais sobre este trabalho. Para tal,
na secdo 5.1 comentamos acerca da relevancia e os procedimentos adotados;, na secéo 5.2
mostramos quais as contribuicdes que puderam ser dadas, na segéo 5.3 apresentamos as
conclusfes que puderam s obtidas com a elaboracdo desta dissertacdo; e, finamente, na

secd0 5.4 indicamos nossas sugestOes para trabal hos futuros.

5.1 A Relevancia e os Procedimentos

Em Redes Digitais de Servicos Integrados (RDSI-FL) que utilizao Modo de Transferéncia
Assincrono (ATM) a alocacéo de capacidades é feita de modo dindmico, de acordo com as
reais necessidades exigidas pelos servicos. Ganhos estatisticos s2o obtidos por intermédio da
multi plexacéo de diversas fontes de tréfego em um mesmo canal, mantendo-se 0 compromisso
com o nivel de servico desgado, expresso em termos da probabilidade de perdas das células

ATM.

Neste trabal ho estudamos o Processo de Poisson Modulado por Markov (MM PP) para
obtenc&o da probabilidade de perda de célulano multiplexador estatistico representado pela
fila MMPP/D/1/K.



5.1 A Relevancia e os Procedimentos

A grande vantagem na utilizacdo do M M PP para obtenc&o da probabilidade de perdas
paraefeito de alocacéo de capacidades em RD SI-FL, é apossibilidade de obtencdo de resul-
tados para multiplexacéo de fontes homogéneas e heterogéneas, através da representacdo do

agregado de fontes por um MM PP, ou através da superposicao de MM PP's.

O trafego gerado por um agregado de fontes é descrito pelos seus parametros, matriz

de taxa de chegadas e matriz de taxas de transicdo da cadeia de Markov.

Naliteratura, encontramos alguns trabal hos, tais como [HL86, MH87, BMAW91, Ryd92b,
Ryd92a, Ryd93b, Ryd93a], que apresentam e estudam métodos paraobtencdo dos parametros
do MM PP. Dentre estes destacamos 0s agpresentados em [Ryd93b, Ryd93a], pois séo gene-
ralizados para o MM PP de m estados e o apresentado em [BMAW91], que correponde ao

método queutilizamos.

A escolhado método contido em [BMAWO91] foi, principa mente, devidaa cesséo por
parte dos autores de suas implementactes feita em MATLAB. Como no escopo de nossos
trabalhos estdo inseridos apenas o estudo da aplicagéo do MM PP a umafila com as carac-
teristicas inerentes a RDSI-FL e ndo o estudo de métodos para estimativa dos parémetros

do M M PP, optamos por sua transcricao para a linguagem C.

Outro motivo paraescolhado método apresentado em [BMAW91], é queedeconsidera
como entrada os mesmos parametros das fontes que os considerados em [Mon90] para o
modelo UAS. Como a implementacéo deste modelo ja nos era disponivel, a utilizacdo deste

meétodo nos facilitariaas comparagoes.

0 grande problema na utilizagdo deste método de obtencdo dos parametros do MM PP

€ sua limitacdo a fontes homogéneas e M M PP de 2 estados.

A estratégia que adotamos para poder representar trafegos heterogéneos a partir de um
método de obtencdo dos paréametros do M M PP limitado a fontes homogéneas, foi direcionar
nossos estudos na modelagem de um tréfego representado pela superposicéo de diversos
tipos de agregados de fontes, onde cada agregado representa uma superposicdo de fontes
homogéneas, tal qual descrito em [BMAW91]. Apods a representacéo de cada agregado por
MM PP's distintos, efetuamos a soma de Kronecker (vide se¢éo 3.3.2), passando assim, a

termos um M M PP correspondente a um trafego heterogéneo.

Para efetivacdo deste trabal ho, inicialmente implementamoso MM PP - modelo infinito
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5.2 As Contribuicoes

de acordo com o algoritmo mostrado no apéndice A. Posteriormente, em busca de maiores
precisdes em nosos resultados, implementamoso M M PP - model o finito, descrito no capitulo
3, secéo 3.4.2.

Na secdo subsequente listamos as contribuigdes que deixamos para o estudo de métodos
para alocacdo de capacidades em RDSI-FL, através do desenvolvimento de algumas ferra-

mentas.

5.2 As Contribuicoes

Com a elaboragéo desta dissertacdo, algumas contribui¢Oes foram deixadas, tais como:

e Transcricdo do método de obtencdo dos parametros contido em [BMAWO91] para lin-
guagem C.

* Implementagdo do algoritmo mostrado no apéndice A para obtencdo da distribuicéo

do tamanho do sistema para afilainfinita MMPP/G/1.

* Implementacao do algoritmo apresentado em [BfM 93] para obtencdo da probabilidade
de perda de células em uma filaMMPP/G/1/K.

* Implementagcdo de um simulador para o MM PP. Este simulador foi inserido no si-
mulador desenvolvido para obter os resultados mostrados em [Mon90]. Desta forma
passamos a ter um simulador para tréfegos em rajadas, dados, imagens e trafegos
representados por um MM PP.

e Estudo da adequabilidade do MM PP para representar a superposicao de tréfegos por

intermédio da soma de Kronecker

5.3 Conclusoes

Com as implementacbes do MM PP - modelo infinito, do MMPP - modelo finito e do si-
mulador do MM PP, com parametros determinados pelo método exposto em [BMAWO91],
os resultados obtidos para o caso de agregados de fontes homogéneas indicam o MM PP

como um modelo pessimista, ja que apresenta probabilidades de perdas maiores que com



5.4 Extensdes e Trabalhos Futuros

outros métodos. Isto pode ser visto como uma vantagem dado que introduz uma margem de
seguranca na alocacéo de largura de faixa. Por outro lado, os resultados obtidos para a su-
perposicao de diversos agregados de fontes apontam o MM PP como insatisfatério pois para
um mesmo numero total de fontes modeladas apresenta resultados diferentes para diferentes
combinacdes de somas de agregados. Concluimos, portanto, que o MM PP com o método
atual para a obtencdo de seus parametros, ndo € adequado para a alocacéo de capacidades

para a superposicdo de agregados de fontes heterogéness.

54 Extensdoes e Trabalhos Futuros

Como extensdes a esta dissertacdo, a titulo de trabalhos futuros, podem ser executados os

seguintes trabal hos:

e Estudos e Implementacdes de Outros Métodos para Obtencdo dos Parametros
do MMPP
Em [Ryd93b] e [Ryd93a] sdo apresentados algoritmos que estimam os parametros do
MM PP. Estes algoritmos sdo evolugdes aos apresentados em [HL86, MH87, Ryd92b,
Ryd92a]. Como extensdo ao trabalho aqui desenvolvido, indicamos a implementacéo
destes algoritmos, para podermos avaliar o comportamento do MM PP - modelo finito
na alocagéo de capacidades, com o0s parametros do MM PP sendo obtidos por outro

método.

e Implementacdo de Outros Modelos para Fontes Heterogéneas
0 Método de Escoamento de Fluxo Estocastico, exposto em [Kos86, Mit88, BBM S92b,
BBM S92a], também model a tréfego para fontes hetrogéneas. Carvalheira (vide [Car94])
estd desenvolvendo a implementacéo deste modelo para estudar a alocagdo de capaci-
dadesem redes ATM.
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Apéndice A

Algoritmo MMPP/G/1

Neste Apéndice reproduzimos o algoritmo apresentado em [FMH93] para uma fila infinita

com a distribuicdo do tempo de servico generalizadae o MM PP como processo de entrada.
1. Computeamatriz G;

Defina
G,=0, Ho*=I1, fc =0,1,2,...,

0 = maxi [(A - Q)-],

o r ~Ldk{x), n = 0,l,...,n*,
b

onde n* éescolhido tal que J2k=0lk > 1" £i ? £i <C 1

Se 0 servico é deterministico, o 7, € dado por:

feo & (@®*) c/t \ 7
Jo n\

e sau caculo pode s efetuado através da equacado recursiva abaixo
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Caso 0 servico siga a distribuicdo de Erlang, ou alguns dos seus casos particulares, tal

como a distribuicdo exponencial, o 7, é dado por:

°°.-eA®Z)” Kk % k-l
mo= 1 noo (k- D1
JO
-(et»)x,n+k-
k. Jo
m\(k-1)1 (e-rfi)”

e pode s obtido pela equagdo recursiva

70 =
0 / n+ib-1

7n = 70
0 Ll k-1 0

— m_| +—, n>
n 0O+iu
Apos estas definigdes segue a equago recursiva abaixo
I+A(((-A+A(’?¢:) Htufei n=0,|,...,n*,

H T —

GfcH = ]C 7n H,A].
n=0
O critério para o término da recursdo é

G* I -Gt n <£, < 1

FacaG =G"+i.
2. Compute o vetor estacionario g que satisfaca
gG=9, ge=1
3. Compute o vetor X,

X .=1_2.9(A-Q).
Alot



4. Compute a distribuicdo do tamanho do sistema nos instantes de partida

Neste passo € que se situam as mais recentes evolucdes que tornaram mais eficien-
te aimplementagdo computacional do MM PP. Ramaswami em [Ram88] desenvolveu o
algoritmo para o célculo do vetor x-, Neuts em [Neu89] sumarizou estes procedi mentos,
e Lucantoni em [Luc91] simplificou os cllculos das matrizes A , .

A partir da equacéo 3.18 € possivel chegar, como pode ser visto em [Ram88] e em
[Neu89, teorema 3.2.5] na formula

onde as matrizes A* e s30 definidas como

0o @
Ak=£A|Q'-*, S~jAia”, k0. (A.2)
=k =k

Umaobservacéo i mportante é que quando i —* 0o, Ai —» 0eB; —* 0.
As matrizes A* e B podem ser calculadas escolhendo-se um indice méximo k sufi-

cientemente grande tal que
A =0 e B* =0,
e utilizando as formula inversas recursivas
Ak = A + Akt Bfc = Bfc + Bffct.
A equagdo abaixo pode ser usada para verificar se o indice maximo foi bem escolhido:
G=Ao+A!IG (A.3)

O algoritmo abaixo descreve o procedimento utilizado para obtencdo das matrizes A,

(e]6]

A, =£, K<"\ ~>0, (A.4)
K< = 1,
Ke> =0, v> 1,
K,” = Ko?ie-"Q-Aj +ri, i/>0
K{,7 = K?"ie-HQ-Aj+I|J + Kfci*e®A, n>n\

= 0, nN<0 n<w



Na implementacdo da matriz aequacdo A .4 deve ser truncada em um indice N que
sga suficientemente grande. Para uma boa escolha pode-se optar por uma das duas

formas apresentadas a seguir gque resultar no menor valor para N:

(@) N é escolhido tal que
é\7n> 1—£, come< 10-°;
n=0

(b) ou N é escolhido tal que

rN

maxi <e.
M-0

Note que em (a) o N corresponde ao n* ja utilizado para a obtencdo da matriz G.
Enquanto que em (b) estamos nos baseando no principio de que amatriz A = Y*™=9

é estocastica.

. Compute o vetor vy,

Yo = (i - ps

. Obtenha a distribuicdo do comprimento da fila em um tempo arbitrario de

acordo com a equagio ?7?

yo = (A - \(x4i - KI) (A - Q)"



Apéndice B

Valores ODbtidos para os Parametros
do MMPP

Os valores dos parametros do M M PP exibidos neste apéndice, foram obtidos considerando

o tréfego de referéncia apresentado no capitulo 4, secéo 4.1.1.

Agregados de 60 Fontes

-1,341682 x 10O° 1,341682 x 10’
9,198379 x 10"* -9,198379 x 1(T*

4,489860 x 10° O]
0 1,414883 x 10O°

-5,101632 x 10° 1944930 x 10* 3,156701 x 10° 0
4,050285 x 10"* -3,156701 x 10° 0 3,156701 x 10°
Q20040 5,438039 x 10"* 0 -1,944930 x 10° 1,944930 x 10°
0 5438039 x 10"*° 4,050285 x 10"* -4,050285 x 10~
8,334015 x 10° 0 0 0
A 0 4,948218 x 10° 0 0
20040 — 0 0 4,800890 x 10° o)
o) o) 0 1,415093 x 10° .
-4,811491 x 10°  2,405745 x 10°  2,405745 x 10° 0]
3,369363 x 10~ -2,406241 x 10° 0 2,405745 x 10°
3,369363 x 10"° 0 -2,405745 x 10° 2,405745 x 10°

0 3,369363 x 10"° 3,369363 x 10"° -6,738727 x 10"° .
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1, 428157 X | O° ) 0 0
A 0 4,921625 x |1O° ) 0
30070 — 0 0 4,921625 x 10° )
0 0 0 1,415094 x 10O° J
Agregados de 80 Fontes
-9,474109 x 10° 9,474109 x 1O
Qso = 1,786785 -1,786785
4,620016 x 10° o
Aso = O 1,881637 x |1O°
-4,498383 x |1O°  3,156701 x |1O°  1,341682 x 10O° o)
5,438039 x |1O"*°  1,341682 x 1O° o) 1,341682 x 10O°
Q 20060 9,198379 x 10"* O -3,156701 x 1O’ 3,156701 x 10’
O 9108379 x |O"* 5438039 x 1O"**  9,198379 x | O"*
8,494683 x 10° o o) o)
R O 4,961558 x 10° O O
20040 O O 5, 419706 x 1O° 0
o) o O 1,886581 x 10°
-4,012613 x 1O°  1,606867 x |O°  2,405745 x 1O’ 0
9,500722 x 10"* -2,406241 X | O’ O 2405745 x |O°
Q 30050 3,369363 x 10"° O -1,606867 x 10’ 1,606867 x 10°
o) 3360363 x 10" 9,590722 x 1 O 9,500722 x 10
8,630119 x 10° o o)
A O 5,393304 x 10 O
30050 o) O 5,123588 x 10O°
o) o) O 1,886773x10°.
Agregados de 100 Fontes
_ *6,694916 X 10°  6,694916 X |1O*
Qioco - 1,042845 x 10' -1,042845 x 10°
. 4,742495 X |1 O° O
Aloo — O 2,321355 x | O°
-4,104112 x 1O°  9,474109 x |1O°  3,156701 x 1O’ o)
1,786785 -3,158488 x 10° O 3,156701 x 1O°
Q 20080 5,438039 x 10" *° O -9474109 x |O° 9,474109 x 10O°
O 5,438039 x | O"*° 1,786785 -1,786785 J



8,624840 x 107 0 0

A 0 5,886460 x 10° 0
20080 — 0 0 5091714 x 10° o
0 0 0 2353335 x 10°
-3,531958 X 10O° 1,126213 x 10? 2405745 x 10O° 0
4,951860 x 10" -2,406241 x 10° 0 2405745 x | O’
Q30070 3,369363 x 10" 0 -1,126213x10°  1,126213 x 10°
O 5360363 x 10~ 4951860 x 10" -4,951860 x 10™
8,770869 x 10 0 0
A 0 5,863744 x 10° 0 0
30070 — 0 0 5,264338 x 10 0
0 0 2,357212 x 1O° .

Agregados de 120 Fontes

-4,677341 x 10  4,677341 x 1O°
3,069563 x 10 -3,069563 x 10

4,867159 x 10° 0]
0 2,696509 x 10°

-3,826193 x 10°  6,694916 x 10°  3,156701 X |O° o)
1,042845 x 10° -3,167129 x 1O’ O 3,156701 x 1O
Q200100 5,438039 x 10" *° O -6,694916 x |O°  6,694916 X 1O’
O 5438039 x |O"*° 1042845 x |O*  1,042845 x | O
8,747318 x 10° o) o) o)
A O 6,326178 x 10° o) o}
200100 — o) O 5214193 x 10° o}
o) o) 0 2,793053 x 10O°
-3,202785 x 1O°  7,970397 x 10°  2,405745 X 10° o)
4,816685 -2,406241 x 10° O 2,405745 x 10O’
Q30090 3,369363 x 10"° O -7,970397 x 1O° 7,970397 x 10O°
O 3,369363 x 10O"° 4,816685 -4,816685 J
8,895551 x 10° 0 0 0
A O 6,321256 x |10° o) o)
30090 — o) O 5,389020 x |10° o)

0 0 0 2814725 x 1O°



Agregados de 140 Fontes

*3,200993 x |1O*  3,200993 x 10O*

Ql40 — 5992799 x 10 -5,992799 x 10'
5,000660 x 10° 0
Al4o - — 0 2983847 x 10°
-3,624435 x |1O°  4,677341 x |O°  3,156701 x 1O’ o
3,069563 x 10" -3,187397 x 10O’ O 3,156701 x IO’
Q 200120 5438039 x 10" *° O -4,677341 x 1O 4,677341 x 1O
O 5,438039 x 10" 3,069563 x |O* -3,060563 X 10" J
8,871982 x 10° o) o) o)
A O 6,701333 x 10° o) o)
200120 — @) O 5,338857 x 10° )
o) o O 3,168208 x 10° J
-2,966478 x |O° 5607321 x |O° 2405745 x 1O o)
1,909050 x 10" -2,406241 x 10O° O 2405745 x |1O°
Q 300110 3,369363 x 10"° O -5607321x10° 5,607321 x 1O
o) 3360363 X 10" 1,909050 x 10  1,909050 x 10" .
9,018184 x 10O° o o) e)
A O 6,733185x 10 o) o)
300110 o) O 5511652 x 10 o)

O o] O 3226653 x 10° J
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