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Resumo

As redes multimidia devem suportar uma variedade de servicos com caracteristicas
de tréfego bem distintas. Para dimensionar os recursos desta rede, é preciso de-
senvolver modelos precisos de trdfego. Uma classe destes modelos sdo os mode-
los markovianos, que podem representar dependéncias na sequéncia de chegada.
Vérios descritores tem sido propostos na literatura para guiar o desenvolvimento de
modelos. Entretanto, s6 existem expressdes analiticas de alguns destes descritores
apenas para modelos markovianos muito particulares. Neste artigo, obtemos ex-
pressdes para vdrios descritores. para modelos markovianos gerais. Além do mais.
apresentamos alguns exemplos para ilustrar os resultados obtidos para alguns mod-
elos.

Abstract

Multimedia networks must support a variety of services with distinct traffic charac-
teristics. In order to tune properly the network resources, it is necessary to develop
accurate models of the traffic submitted to the network. One class of models is
the Markovian models that can represent dependencies between interarrival times.
Several traffic descriptors have been proposed in the literature to guide the design
process. However, analytical expressions for the descriptors only exist for very
simple Markovian models. In this paper, we obtain expressions for several descrip-
tors from general Markov models. Furthermore, we present a few examples that
illustrate the results obtained for a few models.

! Este trabalho tem o suporte parcial do CNPq (ProTeM, auxilio integrado e Pronex).
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1 Introducgao

As redes multimidia sdo capazes de transportar diversos tipos de trafego com requisitos
de qualidade de servigo diferentes, e velocidades da ordem de centenas de megabits
por segundo. Essas redes diferem bastante das redes especializadas desenvolvidas nas
décadas passadas, como por exemplo as redes telefonicas e as redes de comutagio de
pacotes. Com a evolugdo dos novos servigos de comunicagao, novos modelos tem sido
desenvolvidos para predizer o desempenho das redes, dando suporte ao seu projeto e
gerenciamento. Decisoes feitas em cima de previsdes pouco precisas podem ter um
efeito drdstico na qualidade de servigo exigida pelo usudrio.

Uma classe de modelos bastante importante no estudo de uma rede sao os modelos
de trafego. Tais modelos sio empregados como parte de um modelo de simulagao ou de
um modelo analitico que caracterizam as demandas aleatérias dos usudrios por recursos
da rede. e a alocacdo destes recursos as demandas. Por exemplo, eles sdo usados nos
modelos para dimensionamento de buffers, e modelos de mecanismos de controle de
admissao, de uso e de fluxo.

Modelos de trifego em geral caracterizam a chegada de entidades discretas (e.g. pa-
cotes, células). Tanto numa rede de comutacéo de pacotes quanto numa rede telefonica,
o processo de Poisson tem sido amplamente usado como uma boa aproximagio do
trafego de chegada de pacotes ou chamadas, respectivamente. Entretanto, para as re-
des multimidia, esse processo nio é adequado devido a forte correlacao existente entre
o tempo de chegada de células, provenientes de voz ou de video digitalizados.

Diversos modelos tem sido propostos para representar o trafego multimidia 4, 12].
Por exemplo, o trafego de voz apresenta como caracteristica a alternancia entre perfodos
onde sdo transmitidos pacotes e periodos de siléncio. A modelagem deste trifego é
simples e podemos encontrar varios modelos na literatura [12]. O trafego de video é mais
dificil de ser caracterizado. Muitos esforos tem sido feitos para defini¢do de modelos
adequados a este tipo de trafego. Um exemplo de uma classe de modelos para o trafego
de video sdo os autoregressivos [7, 8, 10]. Nesses modelos a taxa da fonte de video num
instante £ é uma variavel aleatéria que é uma fungio das taxas em instantes anteriores.
Uma outra classe de modelos sdo os auto-similares [9]. O termo auto-similaridade
significa que a caracteristica estatistica do trifego ¢ invariante com a escala de tempo,
ou seja, as mesmas propriedades estatisticas sao observadas quando a escala de tempo
muda, por exemplo, de segundos para milisegundos. Quando amostras desse trafego sdo
grupadas para diferentes escalas de tempo, verifica-se 0 mesmo padrao observado para
o tréfego original. Esta caracteristica de auto-similaridade pode ser observada tanto
no trafego de dados com rajadas quanto no trifego de video. Exemplos de processos
estocdsticos que se adequam a este tipo de trafego sao os processos ARIMA e fractional
Gaussian noise [9].

Modelos markovianos também tém sido muito usados para caracterizar trafego de
voz e video pois eles introduzem dependéncias na sequéncia randomica de chegada.
Considere um processo de Markov de tempo continuo X = {X(t) : ¢ = 0,...oc} e
espaco de estados discreto. Em um dos possiveis modelos, cada transi¢ao de estados é
interpretada como uma chegada, e portanto o tempo entre chegadas ¢ exponencialmente
distribuido com parametro que depende do estado de onde ocorreu a transicdo. Desta
forma. podem ser modeladas deperidéncias entre os intervalos de chegadas.
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Um dos mais usados modelos markovianos é o chamado processo de Poisson modu-
lado por Markov (Markov modulated Poisson process - MMPP). Neste caso, se o estado
do sistema ¢é i, entdo as chegadas ocorrem de acordo com um processo de Poisson
com taxa );. As transicdes entre os estados sio dadas por uma cadeia de Markov de
tempo continuo. Além das dependéncias entre intervalos de chegada que podem ser
modeladas, recentemente foi mostrado que um processo MMPP também pode produzir
auto-similaridade numa escala finita de tempo [11].

Uma maneira de determinar os parimetros de um modelo MMPP a partir de uma
sequéncia real é quantizar a sequéncia de taxas dada, num nimero finito de taxas,
cada uma dando origem a um estado na cadeia de Markov. As taxas de transigao entre
estados da cadeia podem ser obtidas a partir do dado empirico, calculando-se a fragao
de vezes que a cadeia transicionou de um determinado estado para outro. E preciso
também verificar se é apropriado se ter um tempo exponencial de duragao de cada taxa.

Outra maneira, consiste em fazer o casamento de descritores de trdfego de uma
sequéncia real com as expressoes analiticas dos descritores para o modelo. Dentre os
descritores existentes podemos citar, a taxa média, a taxa de pico, o coeficiente de
variagido do tempo entre chegadas, etc.

Vérios modelos do tipo MMPP existem na literatura. O modelo apresentado em
[10] supde que o trifego gerado por uma fonte de video é a soma do trafego de virias
minifontes on-off idénticas. A cadeia de Markov resultante é um processo de nascimento
¢ morte onde cada estado representa o nimero de minifontes ativas. Os parametros
da minifonte sdo determinados através do casamento de descritores de trafego. Os de-
scritores utilizados para determinar os parimetros da minifonte sio a média, a varidncia
¢ a autocovariincia para um intervalo, da taxa de chegada. A autocovariancia do mod-
elo se aproxima de uma fungdo exponencial correspondendo a autocovariancia obtida
para a sequéncia real. Porém, neste caso, a fungio de distribuicao de probabilidade da
taxa da fonte é binomial o que nem sempre corresponde a distribuigio da sequéncia
real.

Em [13] o comportamento de uma fonte de video é modelado através de um MMPP.
Experimentos mostraram que oito estados sao suficientes para representar uma fonte
de video com um dado algoritmo de compressao. As taxas do processo de Poisson sao
obtidas quantizando-se a sequéncia original, e as taxas de transi¢io entre os estados
da cadeia de Markov associada sao obtidas diretamente da sequéncia real, como men-
cionado em paragrafo anterior. Foi mostrado que a distribuigio em estado estacionario
da cadeia e a fungdo de autocovariancia sio bastante semelhantes as obtidas para a
sequéncia real.

Como indicado acima, os descritores de trafego caracterizam uma fonte. Porém,
a obten¢io de expressioes analiticas de descritores para um modelo markoviano geral
nem sempre é uma tarefa fcil, e na literatura sé existem expressdes para modelos
markovianos muito particulares (e.g. MMPP com 2 estados).

O objetivo deste artigo é obter expressoes analiticas para uma série de descritores
de trafego a partir de um modelo markoviano com recompensas semelhante (mas nao
idéntico) a um MMPP, auxiliando assim na criagido de modelos de trdfego multimidia.
A partir da defini¢gio de um modelo, diversos descritores podem ser calculados e a
comparaciao com os descritores obtidos da sequéncia real permitird que ajustes scjam
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feitos nos pardmetros do modelo de forma a que a sequéncia de chegadas gerada por
este se aproxime estatisticamente da sequéncia real.

O artigo estd organizado da seguinte forma. Na segunda secdo sdo apresentados
os descritores de trafego considerados neste trabalho. Na terceira segiio obtemos ex-
pressoes analiticas destes descritores. Exemplos sao apresentados na quarta segao, e
na quinta secdo apresentamos nossas conclusdes.

2 Caracterizagao de Trafego Multimidia

Como mencionado na introdugfo, diversos tipos de trifego sao previstos para redes
multimidia. O tréfego de voz apresenta caracteristicas bem definidas, o que nao é o
caso para o trafego de video. Os requisitos do tréfego de video em termos de capacidade
de transmissao sdo bastante altos (da ordem de centenas de megabits por segundo). e
portanto é comum o uso de algoritmos de compressido como forma de reduzir as taxas
elevadas de tréifego.

As sequéncias geradas por um algoritmo de compressido apresentam algumas pro-
priedades. Pode-se verificar pouca variagao entre alguns quadros da sequéncia, o que
significa a existéncia de uma forte correlagao entre eles. Uma outra propriedade é o
aumento significativo da taxa durante um curto intervalo de tempo e o retorno a valores
mais baixos. Isto é atribuido a mudancas de cena que ocorrem em intervalos muito
curtos.

Uma das etapas essenciais na modelagem de trifego é a observac¢io do seu com-
portamento estatistico. A partir do estudo de amostras do trifego. alguns descritores
estatisticos podem ser obtidos caracterizando dessa forma um determinado tipo de
trafego. Conhecendo-se os descritores, passa-se entdo a definigiao de modelos que apre-
sentem comportamento estatistico semelhante ao do trafego real.

Descritores como a taxa média e a varidncia nao fornecem informacgoes suficientes
sobre mudancas bruscas na taxa de geracio de dados de uma fonte de trafego ocorridas
em curtos intervalos de tempo. Essa é uma das caracteristicas encontrada em trafego
de video e dados em rajada. Portanto, se faz necessdria a definigao de descritores que
permitam caracterizar essa propriedade. Neste caso descritores como a autocovariancia
e o indice de dispersao tem um papel fundamental.

A seguir apresentaremos a definicao dos descritores utilizados para caracterizar o
trafego multimidia.

Taxa média, Varidncia e Taxa de pico

A taxa de pico é a maior taxa que pode ser gerada por uma fonte de trifego e a
taxa média e variincia sao definidas como para qualquer varidvel aleatdria.

Burstiness

Rajadas (bursts) sdo variagbes bruscas na taxa de chegada de pacotes e levam ao
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aumento da varidncia da taxa. Burstiness ¢ uma medida que caracteriza rajadas em
fonte e é definido como a razao entre a taxa de pico e a taxa média.

Autocovaridncia (Cov(7)) e Autocorrelagao (Cor(7))

A autocovaridncia indica a dependéncia linear entre duas varidveis aleatdrias. Ao
calcularmos a autocovariancia para um determinado processo estocdstico num instante
t e num instante £+ 7 estaremos medindo a dependéncia entre os valores desse processo
para dois instantes de tempo distintos. No caso de trifego multimidia foi verificado
atrdves de experimentos que a taxa em um determinado instante de tempo depende
da taxa em instantes anteriores e portanto, é importante utilizar um descritor ‘que
caracterize essa dependéncia.

A autocovaridncia Cov(7) ¢ definida para um processo estaciondrio como:
Cov(r) = E{X () X(t +7)} — p? (1)
onde X(t) ¢ a taxa da fonte de trafego no instante £ e p € a sua média.
A autocorrelagio é simplesmente Cor(r) = E{X(t)X(t + 7)}.
Indice de Dispersiao (IDC({))

O indice de dispersao caracteriza a variabilidade do nimero de pacotes ao longo do
tempo. Este indice em um instante de tempo t ¢ definido como [6, 14]):

_ Var{N(t)}

D= B

onde N(t) é o nimero de chegadas de pacotes num intervalo de tamanho t.

Este indice foi definido de forma a que seja constante e igual a 1 para o processo
de Poisson. Um IDC crescente ao longo do tempo significa que o trafego apresenta a
caracteristica de rajadas.

Descritores relativos ao periodo de rajada

O periodo de uma rajada pode afetar bastante a utilizacdo de um determinado
recurso de rede. Embora seja comum na literatura a definigao de medidas relacionadas a
duragdo média de uma rajada acreditamos que descritores que usam outras estatisticas
diferentes da média, para caracterizar os periodos em que uma fonte emite uma rajada,
sao também importantes. Para as medidas abaixo supomos que é dada uma taxa limite
acima da qual a fonte é dita estar enviando uma rajada.

1. Distribui¢dao da duracio de uma rajada em um intervalo dado DR(t)

A duragio de uma rajada é o tempo em que uma fonte de trafego pode transmitir
dados com uma taxa acima de uma dada taxa limite, a partir de um detérminado
estado que caracteriza uma rajada. Esta medida fornece a distribui¢ao desta
varidvel em um intervalo de tempo dado.

2. Duracao média da rajada em um intervalo dado MR(?)
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E a média da duragio das rajadas calculada para um intervalo (0,£). O limite de
MR(t) quando ¢ = oc¢ é a duragao média da rajada (MR).

3. Duragao total de rajadas em um intervalo dado TR(t)

TR(t) é o tempo total em que a fonte de trafego transmite com uma taxa acima da
taxa limite durante um intervalo de comprimento . A distribuigéo desta varidvel
aleatéria pode ser calculada conforme serd visto na préxima segao.

3 Calculo de Descritores para Cadeias de Markov

Nesta secdo mostraremos como os descritores definidos na se¢ao anterior podem ser
obtidos a partir de um modelo markoviano com recompensas. Seja uma cadeia de
Markov de tempo continuo M = {X(t) : ¢ = 0,...0c} e espago de estados discreto.
Considere um vetor de recompensas (taxas) A =< A\j,A2..... Anx > associado a cadeia
moduladora M. O nosso modelo é tal que o sistema, enquanto no estado i, transmite
a uma taxa constante A;. (Note que num modelo MMPP o sistema transmite a uma

taxa exponencial \; enquanto estiver no estado i.)

O célculo dos descritores que sao fungdes de um dado intervalo de tempo sao basea-
dos no método de uniformizagdo [2]. Neste método, uma cadeia de Markov de tempo
continuo é transformada numa cadeia andloga em tempo discreto, e medidas transientes
podem ser calculadas trabalhando-se com o problema em tempo discreto, o que fornece
varias vantagens.

Considere uma cadeia de Markov de tempo continuo com gerador infinitesimal Q.
Seja A wm valor maior ou igual ao maximo valor absoluto dos elementos da diagonal
de Q. Defina P = I+ Q/A, onde I é a matriz identidade. Entao é possivel mostrar
que P é uma matriz estocdstica, e podemos transformar a cadeia de Markov original
numa cadeia discreta com matriz de transicio P e onde o tempo de permanéncia em
qualquer estado antes de uma transi¢ao (incluindo transi¢des para o mesmo estado),
tem distribuigdo exponencial com taxa A. A partir desta transformacao, vérias me-
didas transientes podem ser encontradas. Maiores detalhes encontram-se em [2]. Por
exemplo, o vetor de probabilidades de estado no tempo £ (p(t)) pode ser facilmente
calculado por:

p(t) = p(0) 3o e W pr. )
= g

onde p(0) é a distribuigao inicial de estados. Os cilculos dos descritores Cov(t) e IDC(2)
sao originais e o detalhamento encontra-se abaixo.

3.1 Taxa média e Variancia

A taxa média da fonte é trivialmente calculada em fung¢ao da probabilidade estaciondria
#; do modelo estar no estado i. Desta forma, para uma cadeia com N estados tem-se:

"
ED =Y mA

i=1
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N

Var()) = X:‘fr,[).1 ~ E[N])?

f=]

3.2 Autocovariancia

A autocovariancia estd definida pela equagdo (1). Uniformizando-se a cadeia de Markov
do modelo de fonte em estudo temos que, da equacgdo (2), E[X(¢) X (¢t + 7)] para uma
cadeia com N estados ¢ dada por:

i (1\.‘?‘ (n—m)
e (n —m)!

EX®)X(@it+1)] = Z Z E[X(m)X(n)](e -“(M —)

m=0n>m

) (3)

onde

E[X(m)X(n)] = Z IZ:A,-A;,;P[X[M} =1, X(n) = j]

1=] j=1

Considerando que a cadeia ¢ homogénea e cstaciomiria, temos:

N N
EX(m)X(n)] = )5 A)P[X(n)= ;]X (m) = i|P[X(m) = i] (4)
i=1 =1

N N
= Z Z AiAjpij(n — m)m (5)
i=1j=1

N

= ): AiTi Z Aipii(n (6)

onde p;;(n) é a probabilidade do modelo transicionar do estado i para j em n passos.

Definindo
¥(n) = A(P(n))", (7)

onde A‘ é a transposta da matriz A e P(n) é a matrix cujo ¢, j-ésimo elemento é igual
a pij(n), temos:

N
E[X(m)X(n)] = }_ Nimyi(n — m) (8)
=1

onde ;(n —m) ¢é o i-ésimo elemento do vetor ¥(n —m). De (8) e (3), relembrando
que a cadeia é homogénea e estacionaria (e logo E[X(£)X (¢ + 7)] depende somente da
diferenca de tempo. 7) obtemos:

N o0 i (AT)“
EX@O)XE+7)) =) Mm Y viln)e™ T (9)
i=1  n=0 L
Dado dois vetores nao negativos x = (z1,...,Zx) ey = (¥1,....yx), 0 seu produto

interno ¢ dado por x -y = Y| z;y;. Desta maneira, a equagao (9) pode ser reescrita
da forma
BIX(H)X (¢t +7)] = A- 7 8(r) (10)



196

XV SIMPOSIO BRASILEIRO DE REDES DE COMPUTADORES

onde o "
8r)=")" ﬂn)e--‘fﬂ.

|
o T:

(11)

Note que na equagio (11), o vetor «(n) pode ser facilmente calculado a partir da
recursio ¥(n) = v(n — 1)P* com v(0) = A. Além disso, a soma infinita em (11)
pode ser truncada a um valor Nmax. de maneira a se obter uma dada tolerdncia nos

resultados. O valor de Nmax ¢ obtido de maneira idéntica 4 usada para truncar a série
infinita em (2) [2].

3.3 IDC

Lembramos que o IDC foi definido na segao anterior como:

Var[N(t)]

IDC) = “Fvee)

onde Var[N(t)] = E[N(t)?] — (E[N(t)])? e N(t) é o niimero de chegadas de pacotes no
intervalo £.

Seja A(t) a taxa de chegada de pacotes no instante t. Note que N(t) = fé A(s)ds e
portanto

E[N(#)] = fu * BIA(s))ds .

E[A(s)] pode ser calculado uniformizando a cadeia e usando resultados de cadeia de
Markov com recompensas (ver [2]). Entao

E[N(t)] f z —as )L v(n)ds

onde v(n) é o vetor de probabilidade de estados da cadeia apés n passos. Resolvendo
a integral ([2]) temos:

A-v(y -
EIN()] = Z _“(f\t) ZJ-SH (J)] ’ (12)

O termo entre colchetes pode ser escrito recursivamente da forma

Fi) = =S f(n=1) + ——= - v(n)

Em [5] é desenvolvido um método para calcular o segundo momento de uma varidvel
aleatéria que é uma fungdo do estado de uma cadeia de Markov. Para o cdlculo do
IDC temos que obter o segundo momento do niimero de pacotes que chegam até um
instante 7. Usando os resultados de [5] temos que:

T
N(T)? = fu Ab)dt] =2 f fo iy MO,

e portanto,

E[N(T))] = 2 f fo ey BN D)t
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E[A(s)A(t)] é dado por (3), logo:

ENT =2 T B [ [ emeB aenAE -0,

120 j>1 0<s<teT i! (5 —i)!

Calculando a integral acima obtemos:

9 .
E[N(T)?] =33 E[A] {WEM,.\(T)}
0<i j>i
onde Fiio\(T) é a distribuicio de Erlang com (7 + 2) estdgios. Notamos agora que
E[AsAj] foi obtido em (5). Substituindo (5) na equacéo acima e trocando a ordem dos

somatérios, obtemos

9 > N Y
E[N(T)’] = 55 3 Ejsaa(T) 3 MDY, (13)
j=0 k=1

onde _
0
e vk(7) ¢ a probabilidade da cadeia estar no estado % no passo j.

M J N
Dii =33 Mpuli — i)ve(s),
1=0 I=1

Df; pode ser obtido recursivamente por:

N
D} =3 DI 'py + Mevi(s)

a=]

com D = \ewi(0).

*

3.4 Descritores Relativos ao Perfodo de Rajadas

O cdlculo dos descritores relativos ao periodo de rajada de uma fonte pressupde a
definicdo de um subconjunto R de estados do modelo onde a taxa da fonte esteja acima
de uma taxa limite. Seja r um estado do modelo pertencente a R. A varidvel aleatdria
duracdo de uma rajada em um dado intervalo que iniciou no estado r é igual ao tempo
total em R, a partir de r, antes do modelo sair do subconjunto. Portanto, DR(t),
MR(t), e MR podem ser calculados da mesma maneira que medidas de confiabilidade.
Analogamente, a distribuigio da varidvel aleatéria tempo total que o modelo permanece
em estados de rajadas em um dado intervalo de tempo pode ser obtida da mesma
maneira que a distribuigdo do tempo operacional em um modelo de disponibilidade.
Portanto, de [3, 1] obtemos imediatamente as expressées:

= At
DR(t) = ﬂ; e “-Jﬂ[n, n+ 1), (14)
MRE) = 13 Bnsra®Qfnn+l, (15)
n=0 "
MR = % SO ] (16)

n=0
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P[TR(t) < 5] = ;e—.ui_fki Q[n,k]g (':) G)l (1 - %)H , (17)

={)

onde 2[n. k] pode ser calculado recursivamente por

Qln. k] = i Qn—1,k, a;]

<
Qn.k.ai] = Z Qn - 1.k —1,a4]pji. sea;€ER e

Jj=1

.?‘r
Qn, k, a;] = z Q[n — 1, k. a]pji. caso contrério.

=1

4 Exemplos

Nesta secio exemplificaremos o cédlculo dos descritores para dois modelos de fontes
de video. (Enfatizamos que o nosso objetivo nesta secdo nao € o de propor novos
modelos de trifego, mas simplesmente exemplificar o cédlculo de descritores a par-
tir das expressdes obtidas na segio 3.) O primeiro modelo é semelhante ao MMPP
definido em [13], o segundo é um processo de nascimento e morte apresentado em
[10]. Os paradmetros dos modelos foram determinados a partir de medicdes de uma
sequéncia de video real do filme Starwars codificada em MPEG. A descrigio de como
esses parametros foram obtidos encontra-se nas subsecGes seguintes.

Uma sequéncia MPEG possui trés tipos de quadros: quadros I(Intracoded). quadros
P (predictive) e quadros B(bidirectional). Os quadros I contém toda a informagao refer-

. ente a uma cena codificada em JPEG, portanto sdo os que possuem maior quantidade de |

dados. Neste trabalho, somente os quadros do tipo I foram considerados nas medigoes |
feitas da sequéncia real por estes serem os quadros que possuem as taxas mais altas.
Em outras palavras, o modelo estudado é relativo ao trifego de quadros 1. Entretanto,
o formulério obtido na secdo 3 é vélido para qualquer cadeia de Markov. e modelos
conjuntos do trafego I, P e B podem ser igualmente considerados. O intervalo entre
quadros do tipo I é de 0.5 segundos e a taxa dos quadros é dada em bits por frames.
Foram considerados todos os quadros I de uma sequéncia do filme inteiro. A Figura 1
apresenta a taxa em bits por segundo da sequéncia considerada nos exemplos.

Calculamos também os descritores de trafego para a sequéncia real com o objetivo de
comparar com os descritores obtidos para o modelo. A autocovariancia e autocorrelacio
da sequéncia real para um dado valor de 7 foram obtidas a partir do cdlculo da média
amostral do produto A(4)A(ti + 7) e da média amostral de A(;) (A(ti) € a taxa no |
instante ¢;) onde #;, i = 1,2.... é o instante da i-ésima chegada de quadros da sequéncia.
Para a estimativa da distribuicio da duragio das rajadas e do IDC , foram escolhidos
pontos aleatérios na sequéncia, onde cada ponto € o inicio de um caminho amostral.
O indice de dispersio para o niimero de pacotes num intervalo de comprimento ¢ foi
obtido através do cédlculo da varidncia e da média amostral do nimero de pacotes no
intervalo t considerando os diversos caminhos amostrais. A distribuicdo da duragio das
rajadas foi calculada a partir da média amestral do niimero de pacotes. com taxa acima
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Figura 1: Quadros I da sequéncia MPEG do filme starwars

de uma taxa limite, que chegam num intervalo ¢, considerando os diversos caminhos
amostrais,

No célculo do IDC e da distribuigao da duragio da rajada dos modelos é necessdria
a distribuigdo inicial. Essa distribuigao foi obtida a partir da sequéncia real con-
siderando a taxa do quadro do inicio de cada caminho amostral, ¢ medindo-se a
frequéncia relativa das taxas iniciais.

4.1 Modelo 1

Como apresentado na introdugao, os parametros deste modelo sio as taxas associadas
a cada estado e as probabilidades de transi¢io da cadeia de Markov. As taxas foram
obtidas a partir da quantizagio em oito niveis das taxas da sequéncia real, cada uma
dando origem a um estado da cadeia de Markov. As probabilidades de transigao entre
estados da cadeia foram obtidas observando-se a frequéncia relativa das transicoes entre
os niveis de taxa da sequéncia real. As taxas (em bits/frames) e a matriz P obtidas a
partir de medigoes sio as seguintes:

A =< 174,420, 152.730, 131.040, 109.360, 87.670, 65.980, 44.290, 22.600 > (18)
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0

0
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0.046908

0.071429
0
0

0.026316

0.034256
0.103356
0.828925
0.229211

0

0

0
0.002632
0.006148
0.008702
0.041128
0.705757 |
(19)

Na Figura 2 podemos observar que a autocorrelagao obtida para a sequéncia ex-
perimental é semelhante & calculada para o modelo, ou seja, se aproxima de um valor

constante com o aumento do intervalo de tempo.
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Figura 2: Funcio de autocorrelagao

100

Podemos observar na Figura 3 o

comportamento do IDC e na Figura 4 as curvas referentes a fungio de distribuicao
da duragéo total de rajadas (TR(t)).

Das figuras podemos observar discrepancias (maiores ou menores, dependendo da
medida) entre os resultados do modelo e as medidas feitas a partir da sequéncia real. E
importante notar que, uma vez que obtemos expressoes para o calculo dos descritores,
podemos ajustar os parametros da cadeia de maneira a tentar casar os descritores

estdo além do propésito deste artigo.

- obtidos do modelo com os obtidos da sequéncia real. O estudo dos ajustes necessdrios
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Figura 3: Indice de Dispersio para o niimero de pacotes

4.2 Modelo 2

Neste modelo, a cadeia de Markov resultante é um processo de nascimento e morte
onde o estado representa o nimero de minifontes ativas [10]. E assumido que a taxa
da minifonte ¢ 4, que a taxa de transigao do estado ON para o estado OFF é B e a
taxa de transigdo do estado OFF para ON ¢ a. Se o niimero de minifontes é igual a
M, temos M + 1 estados com o vetor A = (0, 4,24, ..., M A) das taxas associadas a
cada estado da cadeia. As taxas de transicio 7i; de um estado 14 para um estado jA
sao dadas por:

Yiit1 = (M —d)ai < M, %1 =ifi>0ey,; =0

Os pardametros desse modelo séo as taxas de transicio do modelo da minifonte e a
taxa da minifonte. Eles foram obtidos atrives do casamento de descritores de trafego
da sequéncia real com as expressoes analiticas dos descritores para o modelo. Foram
utilizados como descritores para determinar os parimetros da minifonte a média, a
variancia ¢ a autocovariancia para um intervalo, da taxa de chegada. Como a cadeia de
Markov deste modelo é bem particular (resultante de fontes ON-OFF idénticas) existem
expressoes analiticas para o cdlculo da autocovariancia. Os resultados deste modelo
foram plotados apenas para comparagio com o modelo de recompensas. Entretanto o
calculo do IDC foi feito utilizando-se as expressoes 12 e 13, assim como a distribuicao
da duragéo total de rajadas foi obtida a partir de 17 uma vez que nao existem outras
expressoes para estes casos na literatura. A autocovariincia é dada por [10]:

C(t) = Var[\]e~(@+a)t (20)

As seguintes equagoes foram utilizadas para determinar os parimetros (ver [10]):

N NE?[\] . Var[A] = E[)
gD (1+MVar[A])’ 5 B T M




202 XV SimMPOSIO BRASILEIRO DE REDES DE COMPUTADORES

P{Duracio wial de rujadas <t |

tempo (5)

Figura 4: Fungio de distribuicao da duragio total de rajadas

onde N é o niimero de fontes de video, M é o ntimero de minifontes ativas e A(t) é a
taxa da fonte num instante ¢ medida para a sequéncia real.

Experimentos mostraram que consegue-se uma boa aproximacio para uma fonte de
video considerando-se 20 niveis de taxa da fonte diferentes (ou seja 20 minifontes) [10].
Por conseguinte. no nosso exemplo, usamos M = 20.

Analogamente ao modelo anterior, podemos observar na Figura 2 que a autocor-
relacdo obtida para a sequéncia experimental é semelhante a calculada para o modelo.
O comportamento do IDC pode ser observado na Figura 3. Podemos observar na
Figura 4 as curvas referentes a fungdo de distribuicdo da duragao total de rajadas.
Notamos que, em todas as curvas. o modelo de recompensas de 8 estados se aproxima
do modelo 2 com 21 estados. Com as expressoes obtidas para os descritores podemos
estudar a precisao de modelos de recompensas mais complexos.

5 Conclusoes

A modelagem de trafego é muito importante para o dimensionamento das novas redes
multimidia de alta velocidade. Uma classe de modelos de trafego muito usada é a
dos modelos markovianos. Intimeros modelos markovianos tem sido propostos na liter-
atura, e procura-se ajustar os parametros do modelo de forma a existir um casamente
entre descritores obtidos de sequéncias reais com os calculados a partir do modelo.
Entretanto. expressoes para descritores importantes como a autocovariancia e o IDC
existem apenas para modelos bem particulares.

Neste artigo obtivemos expressdes para o cédlculo de descritores importantes, uti-
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lizando técnicas de andlise transiente de modelos markovianos e de cadeias de Markov
com recompensas. Nenhuma estrutura especial para a cadeia de Markov foi suposta.
Além disso mostramos como obter algumas novas medidas relacionadas & duragao de
rajadas, para cadeias gerais.

Apresentamos, a titulo de exemplo de cdleulo dos descritores, alguns modelos e
comparamos os resultados obtidos com medidas sobre uma sequéncia de video real.
Pretendemos no futuro, a partir das expressées, fazer um estudo detalhado de sensi-
bilidade de vérios descritores em relacao a diversos parametros do modelo de Markov,
Com isso, poderemos aumentar a precisao do modelo gerado em relagio a um ou
mais descritores. As expressoes obtidas auxiliardo nesta tarefa. Além disso, pretende-
mos estudar a sensibilidade de varias medidas de desempenho com estes descritores,
utilizando-se dos modelos markovianos desenvolvidos.
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