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Resumo
O tréfego a ser transportado pelas modernas redes de alta velocidade, se caracteriza por
uma grande quantidade de informagdo e uma grande variabilidade na taxa de transmiss&o.
Além diso é primordial garantir uma qualidade de servigo (QoS) minima para a aplicagéo
do usuério durante uma conexdo, de forma a satisfazer os requisitos da mesma. Por este
motivo, muito esforgo tem sido feito no sentido de compreender os problemas encontrados na
muitiplexacdo ATM com o objetivo de maximizar a utilizacdo dos recursos disponiveis sem
comprometer a qualidade do servico oferecido as aplicagbes. Dentre os principais problemas
que causam a queda na qualidade de servico, podemos destacar a perda de células causada
pela falta de espago de armazenamento nos bufferdos comutadores. Uma vasta literatura
existe sobre esse tdpico. O objetivo deste trabal ho é o de gpresentar um novo algoritmo que
permite o calculo eficiente da distribuicéo do tamanho do buffeno tempo ¢ de uma fila finita
dimentada por umaou mais fontes, diretamente do modelo de fonte usado. Podemos ent&o
estudar a variagdo do tamanho dafilacom o tempo, ao invés de obter este tamanho apenas
em regime, como namaioriados resultados naliteratura. Como subproduto, obtemos outras
medidas de interesse, como o tempo médio em que o huffer permanece cheio acima de um
dado vdor, durante um intervalo finito de observacdo. Edtes resultados sfo importantes,
por exemplo, paraestudar ainfluéncia de diferentes tr&fegos sobre um cana de transmissdo.

Abstract

The traffic carried by modern high speed networks have drasticaly different characterigtics.
New multimedia, real time applications require that a minimum QOS be offered by the
network. Therefore a lot of modeling effort has been spent in order to better understand
the issues involved in multiplexing multimedia traffic over high speed links, and to maximize
the alocation of network resources. Among the main problems that cause QoS degradation
is the loss of cells due to buffer overflow in the switches. The main goal of this work is
to present a new agorithm to calculate efficiently the transient queue length distribution,
when the queue is fed by given traffic sources, directly from the traffic model being used.
Thus, the algorithm we developed allows the study of the queue length variation over a
given period of time, unlike most studies that are aimed at the steady state behavior. As a
byproduct, we obtain the fraction of time the queue length is above a given value, during a
finite observation interval. These results are important, for instance to study the influence

of different types of traffic over a high speed channel.
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transiente do buffespode ser bastante diferente para os dois modelos, embora estes se-
jam oriundos da mesma fonte real. Trabahos futuros incluem um estudo detalhado do
comportamento transiente de vérios outros modelos Markovianos de tréfego incluindo os
pseudo self-similarde forma a entender melhor a sensibilidade das medidas de interesse
com os parametros do model o.
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Valor esperado da fragdo de tempo que o sistema fica com o bufferacima de
um percentual

O vaor esperado da fragdo do tempo que o sistema fica com o huffer acima de um
determinado percentual, durante um intervalo de observacdo, é mostrado na Figura 7.
Neste exemplo consideramos vaores de huffer variando de 500 a 4000. O vaor maximo
de 4000 para o tamanho de huffer foi escolhido de forma a obter, em estado estacionario,
uma probabilidade de ocupagdo acima de 99%, em torno de 10-¢, isto é, afragdo de tempo
em que o huffer esta praticamente cheio é muito baixa. Calculamos a medida da Figura 7
para o0 modelo do histograma considerando como estado inicial agquele em que a taxa da
fonte é a maior possivel, e o intervalo de observagéo é de t=20ms.

Pelafigura podemos observar que, a medida que aumentamos o tamanho do buffer, a
fragdio de tempo com o huffer cheio cai rapidamente até o huffer atingir o valor de 2000.
A partir deste ponto a queda é bem lenta. Além disso, podemos observar que, mesmo
quando o huffer € igual 24000, mais de 12,5% (em média) dos 20ms (isto é mais de 2,5ms)
o huffer esta cheio. Isto indica que mesmo que a probabilidade de perda sga baixa os
periodos de perda podem ser longos em relagdo ao intervalo entre transmisséo de células.

Lempo = 20ms

ElFraciio do tempa of buffer »

Tamanho do Buffer

Figura 7: Fracdo do tempo que o huffer fica acima de um certo percentual

5 Conclusdes

Neste trabalho apresentamos um novo algoritmo para o célculo da distribuicdo da re-
compensa acumulada em um dado intervalo de tempo, em modelos Markovianos com
recompensa, quando existe um limite inferior e superior para o valor desta recompensa.
Este resultado € usado em modelos de fluido de fontes, onde o objetivo é o calculo da
distribuicdo transiente do tamanho de huffer, alimentado por uma fonte genérica. O
modelo resultante ndo inclui explicitamente o tamanho do buffer como variavel de estado,
e o algoritmo de solugdo tem 0 mesmo custo computacional independentemente deste
parémetro. Mostramos também como é possivel calcular afragéo de tempo em que modelo
fica acima de um dado limite de recompensa, em um intervalo de tempo.

Para ilustrar a aplicabilidade dos resultados, usamos dois modelos parametrizados a
partir de uma mesma fonte real. As medidas obtidas mostram que o comportamento



de um determinado valor de ocupagéo no tempo igual a 20ms (P[b(¢)> rB]) quando o
sistema esta em alta carga, @ medida em questdo é bastante diferente quando o sistema
estd em baixa caga Portanto, mesmo em baixa carga, 0 modelo de histograma causa
um enchimento rapido do bujfferem comparagdo ao modelo on-off.
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Figura 5: Variacdo da capacidade de servico

« Variacdo do Estado Inicial do Modelo

A Figura 6 exibe os resultados obtidos quando variamos o estado inicial do modelo.
A caracteristica mais interessante, € novamente a diferenga entre o comportamento dos
dois modelos. No modelo com a fonte de nascimento e morte as probabilidades aumentam
suavemente, conforme iniciamos o intervalo em estados com taxas de transmisso cada
vez maiores. No modelo com a fonte de histograma, existem bruscas variagdes quando
ateramos o estado inicid da fonte. Isto se explica porque, para a fonte de nascimento
e morte, as taxas de transmissio de céulas e as probabilidades de transi¢do de estado
variam linearmente com 0 indice do estado. No modelo de histograma, estes parémetros
dependem da amostragem sobre a seqiiéncia de quadros do filme, portanto podem existir
estados com altataxade transmissdo e alta probabilidade de permanéncia, gpesar dataxa
média ser a mesma do modelo de nascimento e morte.
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Figura 6: Variacdo do estado inicial do modelo



s 500
earge = 077
w0 Toate « Hase s Morks

i

i
-

P{Bufferit) > v}

g

PlBuflerit) > r|

s
i

ooz

cargs o?
fonie « Histograms

= B3 ——
- %

08—

E

s
-]
i
|

o
Tempo (ma)

Figura 3:

Plbwlleris) > DL998]

000 1moo B000 SO0

o ana P oo 800 "ooa

Tumanko do Huffer Tamanko do Buffer

Figura 4: Plbuffer(tp 0.99B] com o tamanho do buffer

E interessante observar na Figura 4 que, a partir do tamanho de buffer igual a 900
células, a restricdo dada pela equagdo (11) ndo € satisfeita. Entretanto, conforme ar-
gumentamos ap6s o Corolario 2, podemos calcular os limites superior e inferior para a
medida. As linhas verticais indicam os limites na figura.

A Figura 4 mostra para os dois modelos que, mesmo aumentando bastante o tamanho
do huffer de armazenamento de células, a probabilidade do buffer estar com 99% de
ocupagdo no tempo igual a 20ms permanece aproximadamente constante, para valores do
buffer acima de 1000 células. Entretanto, esta probabilidade diminui significativamente
com o tamanho do buffer quando t = 100ms (ver figurarelativa ao modelo de histograma).
Este resultado mostra aimportanciada andlise transiente. Ao analisarmos o sistema antes
deste atingir o regime estacionério, obtemos valores para a probabilidade de ocupacdo do
buffer que sdo duas ordens de grandeza superiores aos vaores obtidos para um tempo
préximo ao regime estacioné&rio (considerando buffer de 5000 células).

* Variacdo da capacidade de servico

Neste experimento, variamos a capacidade do servidor, e obtivemos medidas para o
sistema sujeito a carga de 0.5 até 1.06. O estado inicia considerado para os modelos foi
aguele onde todas as fontes estdio em Offmodelo de nascimento e morte) e estado de
menor taxa da fonte (modelo de histograma). Pda Figura 5 notamos que, gpesr das
duas fontes apresentarem valores semelhantes para a probabilidade do huffer estar acima
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I HIZIW &1 | &g l &3 ' &4 | &5 T T = _,_-_
cel/ms | 117.70 | 230.67 | 343.61 | 456.58 | 569.55
Tabela 1: Taxas de transmissao de células em cada estado

a= 0.0712 e taxade morte 5 = 0.1525, onde a taxa de transmissdo em cada estado € igual
an* )\ cel/ms sendo n o indice do estado e A = 50 cel/ms. Ja no modelo do histograma,
temos 8 estados com as taxas de transmissdo apresentadas na Tabela 4.1.

4.2 Resultados dos Experimentos

Apresentamos a seguir os resultados obtidos com os dois modelos descritos na segéo an-
terior. Uma medida de interesse adotada para a avaiacdo do desempenho do sistema, é
a probabilidade do bufferdo comutador estar com ocupagdo acima de um determinado
percentual em um instantet. Umaoutramedidacalculada é o valor esperado dafragéo do
tempo que o buffer ficaacima de um determinado percentual em um intervalo de obser-
vacdo. Nos experimentos, € avaliada a sensibilidade das medidas de interesse a variagdo
de diversos par@metros, tais como intervalo de observacdo, tamanho do huffer, capacidade
do cana e estado inicia dafonte. (Abaixo, chamamos de carga a razéo entre taxa média
de transmissao dafonte com a capacidade do canal.)

Probabilidade do huffer do comutador estar com ocupagdo acima de um deter-
minado percentual

* Variacdo do intervalo de observacao

Neste primeiro conjunto de medidas, procuramos anaisar o sistema para diversos
intervalos de observag@o e diversos percentuais de ocupag@o do buffer. Os resultados
estéo exibidos na Figura 3 onde o rétulo r representa o percentual de ocupagdo do buffer.
Os interval os escolhidos ficaram na faixade 10 a 100 ms. O estado inicial do modelo de
nascimento e morte é aguele onde todas as fontes estdo em Off €lo modelo de histograma
€ 0 estado onde a fonte tem a menor taxa. Uma caracteristica interessante que pode
ser observada neste exemplo, é a diferenca entre 0 comportamento dos model os das duas
fontes. No primeiro modelo, notamos que o0 sistema entra em estado estacionério por
voltade t = 60ms. Para o segundo modelo, o estado estacionério é atingido ao redor de

t = 40ms.
+ Variagdo do tamanho do buffer

Neste experimento, avaliamos a distribui¢éo do tamanho dafila do huffer (4(¢)) com a
sua capacidade de armazenamento de células. Foram examinados sistemas com capacidade
para armazenar de 100 a 1500 células para 0 modelo de nascimento e morte e sistemas
com o huffer variando de 100 a 5000 cdlulas para 0 modelo de histograma.

O estado inicia considerado para 0 modelo de nascimento e morte € 0 mesmo do
experimento anterior (todas as fontes em Off).Ja para o modelo de histograma, conside-
ramos o seu estado inicial como sendo o de maior taxa da fonte e caculamos a medida
para dols instantes de tempo: Z0ms e G0ms. (Esceestada inicial f0i escalkido de forma
aevidenciar o comportamento descrito abaixo.)



Logo,

E¥(r, t)] = fu PICR(r) > rldr. (13)
Substituindo (8) em (13), e resolvendo a integral obtemos
E[¥(r,t)] = 3 Bnpaa(t) 3 To(n, 0,0 1). (14)
n=0 58
onde Eni14(t) = | - £7_ge *(At)’/5! € adistribuicdo de Erlang com n + | estégios. E

interessante notar que a recursio de (8) pode ser usada tanto para se obter P[C'R(t)> B]
como para se obter E[¥(r,t)], com praticamente o0 mesmo custo computacional.

4 AplicagOes

Nesta s5¢80 apresentamos alguns resultados de experimentos onde estudamos o compor-
tamento do modelo de um sistema composto por fontes de tréfego e um comutador ATM.
Neste modelo, sfo associadas a fonte de tréfego recompensas tal que o vaor da recompen-
sa acumulada em t representa o tamanho do buffedo comutador. Uma grande vantagem
do método de recompensa acumuladalimitada, como citado anteriormente, é que o estado
dafilando é representado explicitamente no modelo. Como conseqiiéncia, a complexidade
da solugéo ndo é afetada pelo tamanho do huffer do sistema analisado. Nos nossos exem-
plos temos uma fonte de trafego de 21 estados, mas se model dssemos este sistema usando
a fonte acrescida de uma fila com buffer igual a 1000, teriamos um modelo Markoviano
com 21000 estados. No modelo com recompensas, dém da taxa de servigo ser constante
(o que se aproxima mais da realidade no caso de células de tamanho fixo) temos somente

0s 21 estados da fonte.

4.1 Definigdo dos Modelos

A seguir apresentamos alguns detalhes dos modelos utilizados. A fonte de tréfego procu-
ra aproximar o comportamento de uma transmissdo de video codificado em MPEG. O
tréfego gerado por esta fonte possui taxa de envio de cdlulas variavel (VBR). Doais tipos
de modelos para a fonte de tréfego foram considerados. O primeiro modelo € uma cadeia
de Markov de nascimento e morte, representando um conjunto de fontes OnOffidénticase
independentes. O modelo é parametrizado através do casamento de estatisticas cal culadas
para a seqiiéncia real com as obtidas para 0 modelo. O segundo modelo [22], conhecido
como modelo de histograma, é construido através de uma amostragem sobre a seqiiéncia
real de video. O objetivo da amostragem € capturar a variagao da taxa de transmissdo ao
longo do tempo. Assim, obtém-se amostras da seqiiéncia real em instantes determinados
do tempo, estabelecem-se faixas de taxas de transmissdo e calcula-se a fragéo de transi¢des
de umafaixaa outra. A partir desses dados, constréi-se uma cadeia de Markov, que rep-
resenta a sequiéncia de video. Como no caso anterior, a cada estado da cadeia é associada
umataxade transmissgo. (Lembramos que acada estado a recompensa associada é dada
pela taxa de transmiss@o menos a capacidade transmissdo do canal.)

A partir da seqiiéncia do filme Star Wars disponivedl em dominio publico, obtemos
para o0 modelo de Nascimento e Morte 20 fontes OnOffcada uma com taxa de nascimento
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Figura 2: Taxas de Recompensa Violando a Restri¢éo

modificarmos 0 modelo, de modo que ; = ... = r; = = O entd0, 0 modelo passa a
satisfazer (11), e a medida obtida representa um limite inferior para P[CR(t) > r] do
modelo origina. Isto é verdade uma vez que CR(t) deste novo modelo € sempre inferior
ao do modelo origina para qualquer caminho amostrai. Por outro lado, fazendo r; =
...=rj=r,= B /t, amedida obtida representa um limite superior para P[CR(t) > r]
do modelo original. Desta forma é sempre possivel obter uma solugdo com limites.

3.3 Custos Computacionais

Para o célculo de P[CR(t) > r] a partir de (8) é preciso truncar a soma infinita. 1s0
pode ser facilmente feito de forma a conseguir um resultado t&o preciso quanto se queira
[6]. E possivdl mostrar que N < At onde A = max;{g;} em (1). Se truncarmos a série
infinitaem N, o custo de (8) para buffer limitado é igual a 2M N2, onde lembramos que
M é a cardinalidade do espago de estados. Outro ponto importante € que P[CR(t) > B]
pode ser calculado paravalores distintos de t, em paralelo, sem que se incorraem nenhum
custo adicional relevante.

E importante enfatizar que, no modelo com recompensas, 0 tamanho do buffer n&o
é explicitamente representado na cadeia de Markov. Em outras palavras, a cadela de
Markov em questéo representa apenas as fontes que alimentam o huffer e portanto a
cardinalidade do espaco de estados M é pequena.

3.4 Vaor Egperado do Periodo de Perda de Cdulas

Umamedidaimportante paraandise do comportamento de umafilaalimentadapor fontes
de diferentes tipos € o tempo médio em que o huffer se encontra acima de um determinado
valor, durante um periodo de observaggo. Note que, mesmo que a probabilidade de perda
parat — oo sgjapequena, podemos ter intervalos relativamentes curtos (em comparagdo a
duragdo de uma aplicagdo do usuario) com uma fragdo ata de tempo (durante o interval o)
onde o buffer fica congestionado. Isto pode levar a perdas significativas da qualidade de
servico para uma aplicagdo durante aquele periodo, embora no total as perdas sgam
pequenas. A seguir mostraremos como calcular esse vaor esperado, usando os resultados
da secéo anterior.

Sda ¥(r, i) a variavel aeatdria igua ao tempo que 0 Sistema permanece com uma
recompensa total acumulada acima do valor r. Considere & variavel aleatériaindicadora
T{CR(t)> r}. Portanto I{CR(t) > r} = | quando CR(t) > r e O caso contrério. Entao,

t - -
¥(r,t) = [ Z{CR(r) > r}dr. (12)

V]



Prova E obtida da prova probabilistica do Teorema | (11]. D

A importancia da interpretagdo probabilistica dada pelo Teorema 2 é que podemos
facilmente introduzir limites ao vaor de CR(t). Dos Teoremas | e 2, notamos que,
para calcular os termos intermedidrios da recursdo associados a taxa de recompensa 7
(T(n,m, h)) paratodo n e m < n, é necessdrio conhecer apenas os termos Y (n, 0, A),
Te(s) > Thy € Y(n,n,N), 7¢s) < ro. OU SHa, NEO SAD0 NECEsSAIOS Os termos associados a
nenhuma outra recompensa. O préximo resultado é fundamental para a introducéo de
limites para C'R(t).

Corolério | Suponha que o Ultimo estado visitado pelo processo no intervalo (O, t) sgja o
estado s. Entéo, as seguintes condi¢des sao verdadeiras, para qualquer instante do tempo

t

1. Sery;) > O, entdo a recompensa acumulada pelo processo durante o intervalo (0,1)
ndo pode ser igual ao limite inferior.

2. Serq,) < O, entdo a recompensa acumulada pelo processo durante o intervalo (O, i)
nao pode ser igual ao limite superior.

Prova: E obtida a partir do Teorema 2 [3]. D

Corolério 2 A distribuicdo da recompensa acumulada em (O, t) (P[CR(t) > rt]) com
limites tais que ;¢ < rt < r,¢ pode ser calculada da equacgéo (8), desde que a restrigéo
abaixo sga satisfeita:

T <7< ... < <0<, < ... <1y (11)

Provas A prova condste em mostrar que podemos obter todas as condigBes iniciais
necessérias a recursdo, usando o Corol&io | e a interpretacdo probabilistica dada pe-
lo Teorema 2 (ver [3]). D

Apesar de (11) aparentemente restringir o uso do algoritmo com limites, na préticaa
restricdo ndo apresenta maiores problemas, no caso de modelos de fluido. Como 0 buffer
da fila no pode ser menor que O, entdo r; = O, e a restricdo (11) sempre é satisfeita para
o limite inferior.

Segja B o tamanho finito do huffer, e 7+ a menor recompensa positiva do modelo de
fluido. Entdo de (11), r. = B/t < r*. Para vaores relativamente grandes de B, a
restricdo pode ndo ser satisfeita para t relativamente pegueno. Por outro lado, estamos
interessados em vaores de t onde pelo menos haja tempo suficiente para encher o buffer
de forma a calcular a probabilidade de perda. Entdo, estamos interessados em valores de
t tais que A(i)i >> B (onde \(t) é a taxa média de transmissio no periodo de observacdo
(0,7)). Sga\()t = 0B (a > 1). Portanto, a restricio passa a ser A(t) < or*, que é
muitas vezes satisfeita como veremos nos exemplos da se¢éo 4.

Por outro lado, mesmo que a restricdo ndo sgja satisfeita, podemos sempre calcular
limites superiores e inferiores para P[CR(t) > B]. Observemos a Figura 2, onde o valor
das recompensas esté indicado em relacdo aos limites superior (B/t)e inferior (0). Se
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Seja72 o conjunto das L+ 1 taxas de recompensasr; > ry > ¢ ¢ ¢ > 71, associadas aos
estados do modelo. Suponha também que ndo existem limites para os valores de CR(t),
que portanto pode variar de .t a rit.

Teorema |l Para/=1,...,L+ 1 er, (GR,

P(CR(t) > rf]= f -M‘M

n=0

ZTnOI—l) 8

onde Y,(n,m, j)pode ser calculado pela seguinte recursio, paran > 0O, m=0,...,n e
j=1,...,[es€S,

Ts(n,m,j5) =
Te(s) — T . Tels T; .
(#) Ti(n,m—1,7)+ (l et = ) Z Te(n—1,m—1,7)pss
Te(s) — Ti+1 Te(s) — T341/ ges
para qualquer T = T
(9)
Tis1 — Tels) _ Fipy — T .
(—”7[:) Tiln,m+1,7)+ (] Cm) Z Toln—1,m,3)py s
Ti = Tels) T - rr[‘i s'ES
para qualquer e, <r;
Com as condigoes iniciais:
Paran=10
T,(0,0,7) = ms(0) sej € tal que T > 71y
s\ 7= 0 se j € tal que Ty <7
para n > 0
75(0) em=0,ryq) >r;€j=1L
Y(n,m,j)= 0] seM=N,ry) <7; €] = 1| (10
T(n,0,j-1) sem=n,r ) #r;€j=2,...,L
D

Prova: ver [11].

Observagdo: 0 Teorema acima é vélido para P[CR(t) > n] ta que r, € R. Entretanto,
pode ser demonstrado que as mesmas equactes s obtidas mesmo que r; ndo pertenca
a R, bastando para is0 incluir r, no conjunto R apesar da recompensa r; ndo estar
associada a nenhum estado do modelo. Em outras palavras, r; € uma taxa de recompensa
artificialmente introduzda.

Teorema 2 Os termos Y,(n, m,j) da recursdo acima tém a seguinte interpretacéo prob-
abilisticaparam= O em=n, n > O

T,(n,0,5) = P[CR(t) > r;_it| n transices de estados em (0, ¢)
e 0 estado visitado ap6s a n-ésima transicdo € 9|
Ts(n,n,j) = P[CR(t) > r;t| n transicbes de estado em (O, i)
e 0 estado visitado ap6s a n-ésima transicéo é s
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Figura 1: Comportamento das variaveis r.(X (t))e b(t)

Como conseqiiéncia da observagdo acima, nosso problema se resume ao calculo da
distribuicdo de C'R(¢)com limites, de formaeficiente. Este é o objetivo da segio seguinte.

3.2 Célculo de P[CR(t)> r]

O célculo da distribuicdo da recompensa acumulada em um intervalo de tempo (O, i)
(P[CR(t)> r]) em modelos Markovianos tem sido tratado em vé&rios trabalhos. de Souza
e Silvae Gail [4] usaram a técnica de uniformizagao e desenvolveram uma metodologia
bassada em argumentos probabilisticos, para o cdculo de diversas medidas, incluindo
P[CR(t) > r]. O agoritmo para o clculo de P[CR(t) > r] entretanto tem custo com-
binatorial com os pardmetros do modelo. Pattipati et al [19] empregaram métodos de
solucdo de equagles diferenciais parciais para resolver uma equagéo matricial semelhante
a (7). O método entretanto é complexo e possui problemas numéricos. Donatiello e Grassi
[12] usaram o método de uniformizacio e obtiveram uma expressdo para a transforma-
da de Laplace (em duas dimensdes) da distribuico de C'R(t). Embora a transformada
pudesse ser invertida, dando origem a equagles recursivas com complexidade computa-
cional polinomia com os pardmetros do modelo, a recursdo é numericamente instavel, e
Util apenas para modelos bem pequenos. Em [9] um novo agoritmo com custo polinomial
foi obtido baseedo na metodologia de [4], e em [7] os resultados foram estendidos para
incluir recompensas tipo impulso. Posteriormente, Nabli e Sericola [18] obtiveram um
novo algoritmo para 0 caso de modelos com taxas de recompensas. Embora esse novo
algoritmo ndo tenha sido obtido a partir de argumentos probabilisticos, e seu custo sga
um pouco superior ao de [9], sua vantagem € que se utiliza de nimeros positivos no inter-
valo [0, 1] o que o torna atrativo do ponto de vistanumérico. Este algoritmo foi estendido
recentemente em [21], paraincluir limite inferior em O para CR(t).

O algoritmo que apresentamos abaixo, obtido recentemente em [11] é bassado em
argumentos probabilisticos idénticos aos usados em [9]. A recursdo fina é ligeiramente
diferente da obtida em [18], e também possui as mesmas vantagens numéricas. Uma
grande vantagem dos argumentos probabilisticos € que, a partir deles, pudemos obter
P[CR(t) > 7] com CR(t) limitado ndo sb inferiormente, mas também superiormente. O
limite superior é importante para a solugdo de modelos com buffetimitado. O algoritmo
final é smples e eficiente.
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desempenho de redes multimidia, como a distribui¢do transiente do tamanho do buffer
de um comutador, sem ser necessario introduzir explicitamente no modelo a varidvel de
estado que indica a evolugdo do tamanho do huffer com o tempo. Isto é para o clculo
dessa medida, apenas utilizamos 0 modelo da fonte. Isso nos permite analisar modelos
que de outra forma seriam muito grandes para serem resolvidos exatamente.

No que se segue apresentamos um novo agoritmo de calculo para a distribuicdo de
CR(t) com limites superior e inferior. Concluindo a se¢cdo mostramos que, a partir dos
resultados obtidos, outra importante medida de interesse pode ser calculada.

31 Moddos de Fluido

Modelos de fluido (Auidlow models) tem sido muito usados para analisar o processo de
perda de células em comutadores ATM (e.g.[l, 17, 14]). Neste caso o fluxo de chegada e
saida de células de um comutador é aproximado por um fluido continuo. Como, durante
uma rajada, o tempo entre chegadas de células é aproximadamente constante, o intervalo
entre chegadas de células é pequeno em relacdo a duracdo de umarajada e o tempo de
servigo de células é constante, etc., esses modelos tornam-se apropriados para descrever
com precisdo a variagdo do tamanho do buffer.

Seja b(t) a quantidade de células armazenadas no huffer associado a um canal de saida
de um comutador, no instante de tempo i. Sgja X = {X(¢),t > 0} o processo que modela
as fontes que alimentam o canal, isto é X(t) fornece a taxa de transmissdo no instante .
Supondo que X é uma cadeia de Markov, Sda P;;(t, z)= P[X(t) = 7,b(t) > =|X(0) = 1].
E possivel entdo obter obter a seguinte equacio matricial diferencial parcial:
dP(t,z) BPU,_:_.'_'J . . oA

% +D oz = QP(t,x) (7)
onde D é uma matriz diagonal cujo i-ésimo elemento é igual a taxa de transmissdo no
estado i da cadeia de Markov, subtraida da capacidade do canal.

A equagdo (7) pode ser resolvida usando andlise espectral, envolvendo também ainver-
s80 numérica da transformada de Laplace de uma equaco obtida de (7) (e.g. ver [20, 23]).
A solugdo em estado estaciondrio envolve o calculo dos autoval ores e autovetores de D~'Q,
0 que ndo é uma tarefa trivial a ndo ser para casos particulares. Além disso a equagéo
supde que o huffer em questéo é infinito, como uma aproximagdo para o caso finito.

Nao é dificil ver que o modelo de fluido pode ser imaginado como um modelo de
recompensa. Suponha, como indicado acima, que o conjunto de fontes alimentando o
buffer de um comutador seja modelado por uma cadeia de Markov X onde a taxa de
transmissdo (constante) no estado s; € igua a \;. Sgja C a capacidade do canal. Se a0
estado S é associada uma taxa de recompensa r; = ); - C, entdo a variavel aleatéria
CR(t)definida na segdo 2 é igual ao tamanho do huffer no tempo i, desde que os valores
de CR(t)estejam limitados a O e ao valor méximo do buffer (B), isto & O < CR(t)< B
para todo o valor de i. A Figura | exibe o comportamento tipico das varidveis CR(t)
(igual neste caso a b(t)) e r¢(x()- A figura abaixo foi obtida através da simulacéo de um
processo de 8 estados (modelando uma fonte de transmissao). O gréfico (a) exibe ataxa
de chegada de células no tempo i, para um determinado caminho do processo, e o gréfico
(b) mostrao valor da variavel 6(i) no decorrer deste caminho.




determinado vaor de buffeno tempo t e a fonte estar transmitindo a uma das possiveis
taxas. De (2) e (3) é possivel entdo determinar a evolugdo da ocupagdo do buffer com o
tempo.

Considere a varidvel deatéria indicadora I(X(t) = s;), ta que Z(X(t)= s;) = | se
X(t) = S e O caso contréario. Sga O, por exemplo, 0 conjunto de estados do modelo que
correspondem a urna ocupaggo do buffer acima de um dado valor B. 7o (t) = S0 mi(t)
fornece a probabilidade do sistema estar com um valor acima de B em t. Outra variavel
aleatdriade interesse é 0 tempo 7o (¢) durante o qual o sistema passou acimade B durante
(Q,t). Entdo:

To(t) = [ Z{X(r) € O}ar. @

E possivel obter uma série de medidas associando taxas de recompensas aos estados
de X(t). Suponha gque associemos uma taxa de recompensa igual a | para cada estado
s 6 O e O ca0 contrdrio. Entdo, 7o € a recompensa "instantaned' em t, e To(t) é a
recompensa acumulada em (O, t). Em muitos caso, como veremos na proxima segio, €
conveniente usarmos a teoria de modelos de Markov com recompensas para o calculo de
determinadas medidas de desempenho.

Generalizando, suponha que existem L + 1 taxasde recompensasry > 1, > e e > 1y
e a0 estado s 6 5 é associada uma taxa de recompensa ;). L0go, uma recompensar |
€ acumulada por unidade de tempo que o sistema se encontra em qualquer estado s tal
que ¢(s) =j. Por exemplo, se S= {1,2,3} eestados | e 2 tem recompensar; e 3 tem
recompensa r, entdo ¢(l) = c(2) = | ec(3) = 2. A variavel aeatéria

IR(t) = rex (), ®

€ ataxainstanténea em i e a recompensa acumulada em (O, t) é dada por
CR(t)= t 6
(t) */0 Te(X (7)) AT ©

A recompensa acumulada C'R(t) tem sido chamada de performabilidadeem modelos
unificados de performance e dependabilidade. De uma maneira geral 0 nome tem sido
usado para um conjunto de medidas, em especid medidas transientes.

Outravaridvel aleatériade interesse é o tempo total durante (O, i) onde a recompensa
esta acima de um vaor rr (U(r,4)). A wanidve W(r,¢) pode ser obtida integrando-se a
varidvel indicadoraZ{CR(t) > r}. O cdculo da digtribuicdo de CR({)) > r serd objeto
da préxima secéo.

3 Algoritmo de Calculo da Recompensa Acumulada
com Limites

Na se¢é0 2 apresentamos um exemplo simples para ilustrar 0 uso de modelos de recom-
pensa no célculo de algumas variaveis de interesse. O objetivo inicial desta se¢éio é o
de mostrar que modelos de mecompensa s20 Gteis no cdlculo die immportantes medidas de
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aproximag&o para um modelo de buffertnfinito, dado que o buffemdo esvazia

O objetivo deste artigo é o de apresentar um novo algoritmo geral para calculo dadis-
tribuicéo da recompensa acumulada em um interval o finito de tempo, onde a recompensa
acumulada ndo pode ultrapassar limites inferior e superior pré-estabelecidos, 0 que ndo
pode s feito com o método descrito em [10]. (O agoritmo base é também completa-
mente diferente daguele usado em [10].) O uso destes limites S8 essenciais para o célculo
eficiente de medidas importantes como veremos nas segdes que se seguem. Além disso,
mostramos como outras medidas importante podem ser obtidas com o mesmo algoritmo
basico. Apresentamos alguns exemplos parademonstrar a utilidade do algoritmo de forma
a determinar a influéncia de diferentes tipos de trafego multimidia sobre o buffer de um
canal multiplexado.

A secdo 2 faz um apanhado geral sobre medidas transientes e apresenta o material
basico necess&rio ao entendimento dos resultados do artigo. O algoritmo desenvolvido
€ apresentado na se¢do 3. Na secdo 4 apresentaremos alguns exemplos que mostram a
utilidade das medidas obtidas, e na secdo 5 concluimos o trabal ho.

2 Medidas Trangentes

Nesta secdo definimos algumas medidas transientes importantes para a andlise de redes
e de sistemas de computagdo em geral, e introduziremos a notagdo usada no artigo. Em
particular, trataremos com maior énfase de model os Markovianos com recompensa, objeto
de estudo neste trabalho. Maiores detalhes sobre o calculo de medidas transientes podem
ser encontrados em |[8].

Considere uma cadeia de Markov de tempo continuo, homogénea X = {X(¢);t > 0}
com espaco de estado finito 5= {s;: i = 1,..., M} e gerador infinitesimal Q.

[ -1 Q12 QM
g1 —q2 -t Gam

Q= N (1)
l M1 dm2 QM

Seja afungdo de transigdo II(t), t > O, onde para qualquer ' > O,
(t)i) = PX(¢' + 1) = 85| X (¢') = si].
I1(t) satisfaz ambas equagBes de Kolmogorov:
n(i) = @) e () = owQ. (2)

O vetor 7 (t) = [mi(t), ..., mm(t)] fornece as probabilidades de estado para X no tempo ¢,
e sdo obtidos de IT(t) por

w(t) = m(0)II(2). ©)
Como exemplo, considere um modelo onde uma fonte de taxa varidvel (tipo MMPP -
Markov Modulated Poisson Process) alimenta o buffer finito de um comutador. As varia
velis de estado do modelo sfo o estado da fonte (que indica a taxa atual de transmiss&o)
e 0 nimero de pacotes no huffer. m;(t) fornece a probabilidade do sistema estar com um
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A maioria dos trabalhos relacionados a andlise de desempenho de redes de computadores
tem como base a obtencdo de medidas em estado estacionario, isto é, medidas onde
o0 intervalo de observagdo é "suficientemente grande”. Na verdade, essss medidas sfo
aproximagdes do comportamento do sistema para um intervalo finito e longo com relagéo
ao interval o entre ocorréncia de eventos no sistema. Entretanto, varias aplicacbes exigem
o calculo de medidas durante um intervalo “curto”, onde medidas em estado estacionério
ndo s8 uma boa aproximagdo para 0 comportamento do sistema durante o periodo de
observac@0. Neste caso medidas transientes tem que ser obtidas.

A andlise transiente tem sido usada para estudar o0 comportamento dindmico de mode-
los complexos de sistemas de comunicagdo. Por exemplo, em [24] um controle de conges-
tionamento para uma rede de pacotes foi modelado e a medida de interesse é baseada nas
probabilidades de estado no tempo t. Ren e Kobayashi [20] e Tanaka et al [23] estudaram
a solugdo transiente de um modelo de fluido de filas de um comutador ATM. A medida
de interesse é o tamanho da fila do comutador no tempo t. A andise é baseada numa
equacdo diferencial parcial para a distribui¢do transiente do tamanho da fila.

Outras aplicagBes incluem o calculo de descritores de model os Markovianos de tréfego
multimidia. Heyman e Lakshman [13 mostraram que modedos Markovianos de tréfego
podem ser usados para prever com precisdo medidas de performance, mesmo que o tréfego
gerado por esses model 0s néo possua a propriedade de dependéncia de longaduracdo. Este
resultado aponta como conseqiiéncia a importancia de se calcular descritores baseados em
estatisticas de segunda ordem, tais como o indice de dispersdo para contagem e a autoco-
variéncia, a partir de modelos Markovianos de fontes. Esses célculos sdo fundamentados
em andlise transiente (eg. [22, 2, 15]).

Modelos de Markov com recompensa s2o aqueles onde é atribuida uma taxa de re-
compensa a cada estado e/ou uma recompensa fixa (impulso) a uma transicdo. Neste
caso, se ao estado i do modelo é associada uma taxa de recompensa r; € uma recompensa
tipo impulso pij é associada a transi¢dio i — j, entdo o modelo adquire um valor r; por
cada unidade de tempo em que permanece em @ e um valor p;; a cada transicdo de i
paraj. As medidas de interesse estdo relacionadas a recompensa total acumulada em um
dado intervalo de tempo. Estes modelos, chamados de uma maneira geral de modelos
de performabilidade(e.g. [16, 5]), sAo extremamente Uteis na andlise do desempenho e
confiabilidade de sistemas. Por exemplo, na &ea de de redes de computadores, se consi-
derarmos uma fonte de células modelada por uma cadeia de Markov tal que cada estado
representa uma taxa de transmissdo de células por unidade de tempo, arecompensa total
acumuladaem (O, i) é igual ao nimero de células transmitidas no intervalo.

Usando conceitos de modelagem de performabilidade, o trabalho de [10] apresentou
um método para calcular a distribui¢do da recompensa total acumulada durante um in-
tervalo (O, ) em modelos com recompensa do tipo taxa e impulso. Os resultados foram
usados para calcular medidas de interesse tal como a probabilidade transiente do buffer
de um comutador ultrapassar um certo valor em um busyperiod, usando modelos de fonte
incluindo aqueles com taxas bem distintas. Entretanto, esse método ndo permite que se
incluam limites para o valor da recompensa acumulada. Como a recompensa acumulada
(sem limites) pode adquirir vaores negativos e positivos ilimitados, o resultado é uma
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