Calculo Eficiente da Distribuicdo do Tamanho de Filas
baseado em Modelos de Fluidd

Ana Paula Couto da Silvd,Rosa Maria Meri Le&o,Edmundo de Souza e Silva
{anapaula,rosam,edmund@land.ufrj.br
Universidade Federal do Rio de Janeiro
COPPE - Programa de Engenharia de Sistemas e Coraputac
IM - Departamento de @ricia da Comput@o
Caixa Postal 68.511, Rio de Janeiro, RJ, 21945-970

Resumo

O estudo do comportamento de redes quando estas transpafagotgera-
do por aplicades multimdia tem sido objeto de diversos estudos na literatura.
Modelos Markovianos com recompensantSido usados para o estudo de redes
multimidia. Nestes modelos recompensas de taxagsSociadas aos estados e/ou
recompensas de impulsasassociadaas transjoes. Desenvolvemos um algorit-
mo que calcula a distribiio do valor acumulado por um fluido em um resesxiat”
limitado possibilitando a modelagem de buaifer finito alimentado por uma fonte
de fluido. O algoritmae’baseado em modelos com recompensas de impulso. A
matriz gerada a partir do modelo proposto possui uma estrutura especial que ”
a chave da nossadhica. O algoritmo possui vantagens computacionais quando
comparado com outrosetodos encontrados na literatura.

Palavras chaves: avalé@ de desempenho, modelos de fluidcalee” esta-
cionaria, modelos com recompensa, distriicdo tamanho da fila.

Abstract

Multimedia networks have been extensively studied in the literature. Marko-
vian reward models have been used to model and to obtain performance measures
from multimedia networks. In these models, reward rates are associated with states
and/or reward impulses are attributed to transitions between states. We have de-
veloped an algorithm to obtain the queue size distribution of a fimitier when
it is fed by a fluid. We base our analysis on impulse reward models. The probabi-
lity transition matrix generated from the model we obtained has a special structure
that is the key to our technique. The algorithm presents computational advantages
when compared with others approaches in the literature.

*Este trabalhe parcialmente financiado pelo CNPg/ProTeM, PRONEX e FAPERJ.
tAna Paula teve bolsa de mestrado do CNPq.



1 Introducao

A modelagem de sistemas de comun@acomputa@o € importante para o dimensiona-
mento de recursos e preaisdo comportamento de algoritmos usados no gerenciamento destes
sistemas. Desta forma, @pa determingio de algumas medidas de interesse, podemos obser-
var como o sistema reage a certas vdracde pametros bem como de caragsticas ine-
rentesa sua natureza. Tomemos, por exemplo, a g@iea funéo distribui@o da ocupgin
de umbuffer alimentado por uma fonte deafégo. Esta medida de interesseamportante
para o dimensionamento de redes de comyar&cpara o estudo da qualidade de serdias
aplicades.

Com o advento das redes de alta velocidade, as apbsamultimdia se tornaram alvo
de estudo. A modelagem datego gerado por estas apliéas €m sido objeto de diversos
trabalhos na literatura [1, 2]. Uma das abordagens amplamente encontrada na liccaadiera
modelos baseados em fluiddisid flow models) [3, 4]. Podemos observar que o tipo deféigo
gerado pelas aplic@es multimdia se caracteriza por uma grande quantidade de inf@mac
uma grande variabilidade na taxa de transansdds dados e que o tempo entre chegadas ~
pequeno em rel@ma dura@o de uma rajada de inforryizes. Na modelagem de fluido, o fluxo
de chegada e o fluxo deida’de pacotes em ubuffer sdo aproximados por um fluido contio
de informaéo, representando de forma adequada as castiias do tafego gerado por essas
aplica®es. Metodos que utilizam equaes diferenciais e transformada de Laplace [5, 4, 6]
tém sido utilizados para obtgit de medidas de interesse a partir de modelos de fluido. Outros
métodos se utilizam dethicas como a uniformizao para a sol@o de modelos Markovianos
com recompensa (que podem ser considerados modelos de fluido).uEsses, ‘em geral,
sdo matematicamente mais simples e se mostram extremamente eficientes.

Diversos algoritmos baseados na utij@aade recompensasn sido propostos na lite-
ratura. Alguns desses algoritmos possibilitam a oféterde medidas de interesse em estado
transiente [7, 8, 9, 10]. No entanto, sghes em estado estacamd de modelos onde o flu-
ido acumuladae’limitado superiormente e inferiormentaosfaras e baseadas em e@@sc
diferenciais parciais.

O objetivo deste trabalhe apresentar um algoritmo que, agavo paradigma de recom-
pensa, visa obter a distrih@c em estado estaciand do valor acumulado por um fluido em
um reservairio limitado, possibilitando a modelagem de budifer finito alimentado por uma
fonte de fluido. A matriz gerada a partir do modelo propestochave da nossadnica. N
€ de nosso conhecimento na literatura um outro algoritmo que permita g @baenedida
descrita acima baseado em modelos com recompériemortante ressaltar que podemos en-
contrar na literatura diversosatodos para obte&o da distribujgo da ocupgio de umbuffer
em regime estacia@mio [11, 12, 13]. Contudo, estes algoritme®sisados na solao de mo-
delos onde duffer € explicitamente representado, o0 que por vezes torna o custo computacional
bastante alto.

Um estudo do custo computacional do algoritmo proposto mostrou que 0 mesmo apresen-
ta ganhos significativos quando comparado com outros algoritmos da literatura usados para a
solu@o de modelos semelhantes. Uma outra consjéderasportantee’que a aplicgio deste
algoritmo rao se restringe somente ao modelo apresentado neste trabalh@ondpresen-
tadas fontes dedfégo que alimentam utouffer. Ele pode ser utilizado para a obtéoncda
solu@o de outras classes de modelos que possuam a matriz de probabilidade diotiaomsic
uma determinada estrutura especial.

Este trabalho eatorganizado da forma descrita a seguir. NgiseZ &0 introduzidos



alguns conceitosdsicos relacionados a modelos com recompensa e a modelagem proposta
e apresentada. O algoritmo paraalctilo da distribuigo em estado estaciand do valor
acumulado por um fluido em um reserwad limitado € descrito na séo 3. Na se&o 4 S0
apresentados alguns exemplos que mostram a utilidade do trabalho na modelagem de redes
multimidia e a se&o 5 apresenta algumas concdesdeste trabalho.

2 Definicao do Modelo

Nesta se@o iremos primeiramente introduzir alguns conceit@sidos relacionados a mo-
delos com recompensa. Em seguida iremos apresentar a modelagem proposta no nosso tra-
balho, onde recompensas de impulsas sfilizadas para catculo da distribujgo em estado
estaciomrio do valor acumulado por um fluido em um reseoviatlimitado.

2.1 Modelos com Recompensa

Modelos markovianos com recompensa siqueles em que (a) o processo ganha uma recom-
pensa quando transiciona de um estado para outro (recompensa de impulso) e/ou (b) ganha
uma recompensa a cada unidade de tempo em que permanece em um determinado estado (re-
compensa de taxa).

Iremos descrever a seguir como 0 modelo com recompensas pode ser usado para representar
uma fonte que gera um fluido geearmazenado em um resev@ 'quando a taxa de ge@mé
maior que a taxa de consumo do fluido. Consid€ére: { X (¢),t > 0} o processo que modela
uma fonte que alimenta um canal de comuréea€' a capacidade do canabe (bits, células,
pacotes) a taxa de transnass(constante) no estada Sejar; = \; — C' a recompensa de
taxa atribuda ao estade;. Neste modelo, se 0 processo permanece no estadanidades
de tempo, o resenaitio aumenta de;t unidades de inform&@o, casa; seja positiva. Caso
r; Seja negativa, o reseraatd decresce de;t unidades de inform@o. A recompensa de taxa
acumulada & o instante, C'R(t), & igual ao tamanho do resergeb no instante desde que
CR(t) esteja limitada entre zero e o tamanhaximio do reservaiio [10]. Podemos ver que
neste modelo estamos representando tanto o fluxo de chegada de jAfoquaanto o fluxo de
sada de informa@o do reservatio como um fluido contiuo, semelhanta aproximaéo que
é utilizada nos modelos de fluido.

Definimos como modelos Markovianos com recompensas de impulso os modelos onde a
uma dada trangio particular ocorrida de um estagppara um estads;, uma recompensa
p(s;, s;) & atributla ao processo. Como a recompensa de impulsodéssociada do tempo,
tradicionalmente esta Utilizada para contabilizar eventos que ocorrem durante a @t
processo,g’que 80 0s eventos que desencadeiam as traesic

Na se@o seguinte apresentamos um modelo baseado em recompensas de impulsos para
contabilizar o agScimo ou de@scimo de um fluido em um resereeb. Neste modelo iremos
limitar as recompensas de impulso inferiormente e superiormente.

2.2 Modelagem Proposta

Considere o processd = {M(t),t > 0} que representa uma fonte dafego conforme a-
presentado na Figura 1. Neste modejaepresenta a taxa de envio de inforid@s associada
ao estads;, C' & a capacidade do canal (igual a 15 unidades de infGofs)cen;; a taxa de



transi@o entre os estados. Um reseovat de capacidade limitada armazena as infqQideac
gue ultrapassam a capacidade de transmigsii algum momento. Associamos uma recom-
pensa de impulsp(s;, s;) @ uma transi@o do estade,; para o estads;, sendo que esta deve
ser igual a varig&o do reservatio em um intervalo de tempo

0,3=0.02

a3 = 0.05

Figura 1: Modelo de uma fonte deafego.

Suponha qué/ tenha sido uniformizado com taxXa[14]. Logo, o tempo de permancia
em cada estado do modetoexponencialmente distriltld com ne&dial/A. Dessa forma,
podemos dizer que o tamanho do resenatést aumentando emexlia de(\; — C')/A (se
(A; — C) > 0) ou diminuindo em redia de(\; — C)/A (se()\; — C') < 0), a cada visita ao
estados;.

Nosso objetivee”definir um modelo onde, cada vez que um estado seja visitado, o reser-
vatorio acumule ou perca a mesma quantidade de infaimdaesta forma estaremos limitando
as transjoes entre os estados do modelo o qua daigem a uma matriz de probabilidade de
transi@o (matrizP) com uma certa estrutura especial queaseil’ para obter uma sol@o
eficiente. Para isso definimos uma taxgpara cada estado tal que:

[N =C
A

J

K

ondeK & uma constante igual a quantidade de infoi@wague sex‘acrescida/retirada do reser-
vatorio cada vez que o processo fizer uma trgatsia partir do estads;. Associaremos
transi@o do estade; para o estads; uma recompensa de impulgts;, s;) = (\; — C)/A;,
caso o reservatio ndo tenha alcaralo seu limite inferior nem o seu limite superior. Neste
modelo a distribyigo da recompensa de impulso acumulada em estado estagi®mnjual a
distribuicdo do valor acumulado por um fluido em um resesxiatlimitado quee’a medida que
pretendemos obter.

Conforme poderemos observar na&ed, o pasinetroK” pode assumir valores expressivos
em relg@o ao tamanho do resergat, o que resulta em economia computacional na,&oluc
do modelo, sem afetar, no entanto, a pragidd netodo. '

Definiremos o estado do modelo como o par ordengde- (i,j), onde;j & o estado da
fonte e: o nivel de recompensa acumulada no resem@t Considerando para o modelo da
Figura 1 um reservatio igual a 3 eK = 1 (significando que o tamanho do reseora aumen-
ta uma unidade quanddgs’, s”) > 0, ou que o tamanho do reservet diminui uma unidade
quandaop(s!, s™) < 0), temos o seguinte espade estados = {(0,1), (0,2), (0,3), (1,1),
(1,2),(1,3),(2,1),(2,2),(2,3),(3,1), (3,2), (3,3)}. AFigura 2 apresenta a matifzio mode-



lo da Figura 1E importante ressaltar que a unidade usada para o aumento/d@&oidoifiuido
no reservaifio ndo corresponde a um pacote de dados cemsual.

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 ) 3
S, S, So S: S: S: S, S, S, S, S, 537
0 0 0 0 0 0 0 0
1 |0.992 0.004 0.004 0
So
2 0 0 0 0.002 0.996 0002 o0 0 0 ° o o
So
3 0 0 0 0.003 0.003 0.994 0 0 0 0 0 0
So
1 |0.992 0.004 0.004 0 0 0 0 0 0 0 0 0
S,
2 0 0 0 0 0 0 0.002 0.996 0.002 0 0 0
SH
3 0 0 0 0 0 0 0.003 0.003 0.994 0 0 0
S,
1 0 0 0 0.992 0.004 0.004 0 0 0 0 0 0
S;
2 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0.002 0.996 0.002
S,
3 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0.003 0.003 0.994
S,
1 0 0 0 o 0 0 0.992 0.004 0.004 0 0 0
S,
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0.002 0.996 0.002
0
S3
0
gl 0 0 0 0 0 0 0 o 0.003 0.003 0.996
8 - —

Figura 2: Matriz de probabilidade de trajis do modelo da Figura 1.

Generalizando , as probabilidades de trgisientre os estados do modelo e os impulsos
associadoss transjdes s0 obtidos da forma descrita abaixo.

Sejai = {0,1,2,.... M}, n = {0,1,2,... M}, j = {1,...., N} em = {1,..., N}, onde
N & o nimero total de estados da fontéd/eé o valor naximo da recompensa acumulada no
reservanrio.

1. Para\; -C<0ei—n=Kou);—C>0en—1i=K:

Qjm R
ps{,swzli—j Sej%m

ps{,s{f =1- Eme;éjpsgysnm Sej =m

j X—C
plsl, sm) = i

2. Para\; -C<0ei=n=00u)N—C>0€i=n=M

Qjm .
Pedop =4 sej#m
P gm = 1= Xvmmz; Poi o sej=m

p(si,sp) =0

17 °n



3. Paratodos os casos em que as cdisdic ou 2 ndo fio satisfeitas:

psz,snm = O

Neste netodo sendo proposto cada estadaniformizado com uma taxa adequada para o
estado. Sendo assim o processo passa em cada estado do modelo representado acima um tempo
médio distinto do outro. Desta forma, a matAzpode ser representada cofc= | + A,Q,
onde a matriz\, & uma matriz diagonal com os temposdios de permaaricia em cada estado
do processo.

As vantagens da utilizao do modelo com recompensas de impulsacestlacionadas a
redu@o do espazde estados do modelo em rélacéquele comumente usado para representar
armazenamento de pacotes e a estrutura particular da fathbtida. Esta estrutura permite
a aplica@o de um novo algoritmo para a obténada distribujigo da recompensa de impulso
acumulada que descrito na s@o seguinte.

3 Algoritmo Proposto

A medida de interesse a ser calculadedistribuj@o em estado estaciano da recompensa
de impulso acumulada para o modelo definido n@&set2 que possui estrutura especial da
matrizP. Desta forma, estaremos obtendo a distriaido valor acumulado por um fluido em
um reservaifio limitado.

O algoritmo proposto nesta sexresolve o sistema de eqastP = w. Este algoritmo
baseia-se no trabalho apresentado em [11] e maiores detalhes podem ser encontrados em [15].

Iremos considerar os estados ordenados da seguinte forma: fixanve$ defecompensa
acumulada e variamos os estados da fonte, iniciando com os estados da fontg-edte: 0
(conforme Figura 2). A matri? apresentada na Figura 2 pode ser organizada em blocos
conforme a Figura 3.

Analisando a diviad em blocos da matrR apresentada, as seguintes obsgigadevem
ser feitas:

1. Os blocosB, e B, representam trandies que partem de estados onde- C < 0e 0
tamanho do resenatio é igual ao limite inferior. Logo ab pode ocorrer altefao no
tamanho do resen@iio nas transides partindo desses estados (a recompensa associada
as transjoes entre estados pertencentes a estes bdope®).

2. Os bloco<C, e C, representam trangles que partem de estados onge- C' > 0 e 0
tamanho do resenatio € igual ao limite superior. Logoaw pode ocorrer altefao no
tamanho do resen@tio nas transiges partindo desses estados (a recompensa associada
as transjoes entre estados pertencentes a estes bdope®).

3. OsblocosA, A, A, e A; representam trangies entre weis vizinhos de recompensa
acumulada. Nos blocok, e A parte-se de estados ontle-C' > 0, logo a recompensa
associadas transjoes entre estados pertencentes a estes blocos tem/ivaldd nos
blocosA, e A; parte-se de estados ondg— C' < 0, logo a recompensa associada
as transjoes entre estados pertencentes a estes blocos tem~gldkembramos que
K=[X—-C[/A)
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Figura 3: Matriz de probabilidadéxparticionada em blocos.

4. Os blocos diagonaisae™todos nulos, excetuando o primeiro @ltmo blocos. Este
fato ocorre devido as caractgicas do modelo especificado, onde a toda transio
process@ ‘associada uma recompensa. Dessa maneira, Bipeserel, exceto para 0s
casos de contorno (limites inferior e superior), que se transicione para 0 mesmo estado
da fonte sem a mudaaalo nvel de recompensa acumulada.

Considere o valor mXimo da recompensa acumulada igual/lacomo definido anterior-
mente. Temos eat’ que o nmero total de weis de recompensa acumulagld = M/K.

A partir da definjéo acima, temos que a matRzparticionada em blocos (como no exemplo
da Figura 3) possui(L + 1) blocos. Suponha esta mesma padiem blocos para o vetot
Para cada bloco deste vetﬁrf,, definiremosj = 0 para os estadosonde —C' < 0ej =1
para os estados onde — C' > 0. O valor dei representa oimel de recompensa acumulada
(t={0,1,2,...,L}).

Como caractestica deste novo gtddo, a cada passo da redaala matriZ? estaremos
eliminando duas parties do vetor de probabilidadesou seja, dois subconjuntos de estados.
Ao final da redy@o, todas as equades estad em fun&o dery.

A Figura 4 apresenta os blocos que devem ser eliminados a cada passo do algoritmo, bem
como o vetorr devidamente particionado.

Consideremos as duas primeiras e@eacobtidas a partir das duas primeiras colunas da
Figura 4:

moBo + Ay = 7] (1)
B + T Az =, (2)

Resolvendo a equao (1) parar) e a equa&o (2) parar,, teremos:

m) = m(I — Bo)(As) ! (3



0O |0 A, |A, O O .0
A, |[A; O 0 0 0 0
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Figura 4: Blocos que devem ser eliminados a cada passo do algoritmo.

mp = 70 [B1 + (I — Bo)(Az) ' Aj] 4)

O préximo passce’a eliminaéo der) e ) atrawds da substityiio em todas as demais
equades, obtendo o seguinte sistema reduzido:

2P — ()

onder") ndo possui as componentese 7} e a matrizZP") possui a seguinte estrutura:

'B" BY 0 0o 0 0 - 0]
0 0 Ay Ay 0 0 0
AY Ay 0 0 0 0 0
PY=| 0 0 0 0 A, A 0
0 0 Ay A; 0 0 0
0 0 0 0 0 - Cy Cy]

sendo:
B = [BY"” + (I By”)(A3") " As]A,Ay" + By
B = B{" + (1-B")(AY) 1A;]A,

AL = (a0

O processo de redao da matriZ’? passa a ser aplicado recursivamente caté o seguinte
conjunto de equdies seja obtido:

(B + B - C))'Cy) = 7 (5)

A partir do valor der) as demais parties do vetorr sdo calculadas.
O algoritmo pode ser descrito da seguinte forma:

1. Fa@k = 0 e inicialize a matrizP*) = P.



2. Compute a matriP*+1) a partir deP*) da seguinte forma:

B — BW 41— BIM)(AP)1 A5)AAP + BY

B = BY + (1 - B{")((A2)®)'A3]A,

Angrl) _ [Ago)]kJrl

3. Incrementé: e, sek < L, va para 2.

4. Calculer) a partir de:

m(By” + BiY(I-Cy)'Co) =
5. Calculer?, parai={1,---,L}

m = mg(I—B{ ™) () 7) !

6. Calculer/, parai={0,---,L — 1}

m} = mBY + (I - B)(AY) A
7. Calculer}, a partir da seguinte eq &

7'['}/ = 7T8BgL>(I - Cl)_l

8. Normalize o vetor:.

No algoritmo apresentado, devemos calcular a inversa da nfbhtrizC,) e a inversa da
matriz Ag’). A prova de que a inversa dessas matrizes sempre existe pode ser encontrada em
[15].

Como descrito na s@o 2, o processo passa um tempedi’l/A; quando este visita
um determinado estaoﬁj Iogo para obtermos os valores corretos para as probabilidades dos
estadoss?, denominadas de/’, faremos [16]:

1
S S (1AL

O custo do algoritmo apresentadoaestlacionado com oumero total de passos para
reduzir a matri22, sendo que esteumiero€ igual ao total de Ineis de recompensa acumulada,
ou sejaL. Alem disso, cada bloco da mati®ze de ordemB x B, ondeB € proporcional ao
nimero de estados da fonte. O custo pode ser expressesattaseguinte express[15]:

T(L) = (7L +7/3)B* + (2L)B* + C(m)

sendoC (7)) 0 custo para reso|@o do sistema de equies (5).

Dois fatores contribuem para a diminaado custo computacional do algoritmo. O primeiro
é o fato de termos um termo que se repetealoutd deB, (h+1) g B (k+1) (ver pass@ do al-
goritmo). O segunde gue somente uma invexs e matriz de tamanhM X M € realizada.
As demais inversés, relacionadas com o terrﬁAg’“))—1 ndo sio realizadas, devido ao uso
da seguinte propriedade matricial: Ae2 B sGo matrizes quadradas de mesma ordem, ambas
inversveis, eno AB & inversvel e (AB) ™' = B~ *A 1 [17].



4  Aplicacoes

Nesta se@o apresentaremos dois exemplos de modelos de fontes miigtiaimentando
um buffer cujos objetivos 86: (1) avaliar a precad obtida com o algoritmo e (2) avaliar o
custo computacional e os resultados obtidos em &@elacoutros algoritmos semelhantes da
literatura.

No primeiro exemplo temos uma fon@-Off alimentando unbuffer. Esta fonte foi esco-
Ihida pois possui as caraciglicas adequadas para que seja usado um modelo de fluido, ou
seja, taxas de envio de dados e de seraltas quando comparadasiura@o de uma rajada. O
principal objetivo deste primeiro exemptamostrar a preci& obtida e o custo computacional
do novo netodo quando variamos o valor #ie lembrando qué& & a quantidade de informao
gueé acrescida/decrescida da filalidfer a cada transéo da cadeia uniformizada.

O segundo exemple 6 modelo de uma fonte deafego que representa uma séncia de
video alimentando urbuffer. O principal objetivo deste segundo exemeliealizar um estudo
comparativo do custo computacional e dos resultados obtidos coragelamitros ratodos da
literatura.

Para avaliarmos a preaisobtida tei@mos que implementaretodos exatos de sqi@c de
modelos de fluido em estado esta@on. Estes rafodos, em geral ag baseados na sQawx
de equales diferenciais ea® bastante complexos. Considerando o que foi mencionado acima
e gque encontra-se implementado na ferramenta TANGRAM-II um algoritmo exato [10] que
calcula a distribui@o complementar do tamanho laffer no instante, utilizamos esteltimo
para o elculo da medida exata para um temmie observg@o bastante grande.

Escolhemos dois gtodos na literatura para compararmos o custo computacionatdolm”
proposto: GTH [18] e o mtodo de [11]. O primeiro etodo€ o proposto por Grassman,
Taksar e Heyman, conhecido como GTH oetado de eliminggo de estados. O seguneo”
método proposto por Meo, de Souza e Silva e Ajmone Marsan apropriado para uma classe de
modelos cuja matriz de trangéic de estados possui uma estrutura especial comum em modelos
de sistemas de telecomunjéas. A escolha destes doi®etodos se deve a serem eficientes
(baixo custo computacional) para a classe de modelos em estudo.

Os dois exemplos aqui apresentados foram elaborados com a ferramenta de modelagem
TANGRAM-II [19, 20], desenvolvida pelo Labomatio de Ardlise e Desempenho de Sistemas
de Computa@o e Comunicgiio da Universidade Federal do Rio de Janeiro (LAND-UFRJ),
disponvel paradownload emwww.land.ufrj.br.

4.1 FonteOn-Off

Consideremos uma fon®n-Off que alimenta unbuffer de capacidade igual 20.000
unidades de inform@o. O tempo de permancia no estad®n e no estad®ff sGo expo-
nencialmente distribdos com nedia igual a8ms e 16ms, respectivamente. A taxa de trans-
missio da fonte no estadon é de2.5Mbits/s e a capacidade do canal de comunéeE de
1.25Mbits/s.

Consideramodgy (quantidade de inform@o acrescida/decrescida da fila) variando de 50
att 400. A variaéo deK teve como objetivo estimar a sua irdhcia no erro obtido com
o0 método e estimar a dimintdo do custo computacional com o aumento do valofKdeA
medida utilizada para as estimativas acima foi a probabilidade do tamanho da fila ser igual a
sua capacidade total.



O grafico da figura 5.(a) apresenta os erros absoluto e relativo obtidos para diferentes va-
lores deK. O erro absolut@ igual a| medida_exata — medida_metodo | € 0 erro relative”
dado porl medida_exata — medida_metodo | /medida_exata. Conforme podemos observar,

o0 erro absoluto se encontra na quarta casa decimal para todos os valere®&deerro relativo
é da ordem de0—3, o que mostra que a preaisdbtida com o ®todo€ boa.

O custo computacional para os diversos valore& d®de ser visualizado na figura 5.(b).
Podemos ver que o custo diminui com o0 aumento do valak deNeste exemplo, podemos
obter redyéo de at’'uma ordem de grandeza no custo computacional, mantendo o erro relativo
na mesma ordem de grandeza.
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a) Erros Absoluto e Relativo b)Custo Computacional

Figura 5: Erro e custo computacional - Probabilidade do tamanho da fila ser igual a sua capaci-
dade total.

Com o objetivo de comparar os resultados e custo obtidos coretodm proposto em
relado a outros refodos semelhantes da literatura, definimos um modelo onde todos eventos
tem distribuj@o exponencial e obtivemos os resultados usandetodo’GTH. Para obtermos
um modelo exponencial semelhante ao modelo de fluido consideradoKoade)0 unidades
s4o retiradas/acrescidas da fila) dividimos todas as taxdsi#ep do modelo exponencial por
100. A figura 6 mostra a distribido complementar do tamanho da fila. Conforme podemos
observar, o rafodo propost@ uma boa aproximao do valor da medida exata e, para este
exemplo, podemos notar que o modelo exponencial fornece resultados semelhantes aos obtidos
com o modelo de fluido.

O custo computacional doetodo GTHe igual al83.466 multiplicagbes, o do refodo de
[11] € igual a102.400 multiplicag@des e para etodo proposto obtivemos um custo@e149.
Podemos observar a re@acde a¢’'uma ordem de grandeza quando utilizamosetoehd pro-
posto.

4.2 Sediéncia de Mdeo

Neste segundo exemplo, a partir dawgagiaAsterix disponvel em domhio piblico [21]
definimos um modelo de fonte do tipo histograma [22] cdmiveis e a parametrizao do
modelo foi feita conforme sugerida em [22]. Osgragtros enbits/s estio apresentados na
Tabela 1. Consideraremos, originalmente,hwffier igual a10.000 unidades de informao.
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Figura 6: Distribuj&o complementar do tamanho da fila.

Estado Fonte Taxa

1 9.496
27.880
46.264
64.648
83.032
101.416
119.800
138.184

ONO OB WN

Tabela 1: Pametros - Saggncia de deo.

A Figura 7 mostra a distriby@o complementar do tamanho da fila para= 200. Fizemos
a mesma aproximao que foi usada para o exemplo da fo@teOff: dividimos todas as taxas
e obuffer do modelo exponencial pa@n0. O modelo exponencial foi resolvido com etodo
GTH. Conforme podemos observar, @tmdo propost@ uma boa aproximao do valor da
medida exata.alo modelo exponencial, no caso deste exemplo, apresenta resultados bastante
diferentes dos obtidos com o modelo de fluido.

Para @lculo do custo computacional, consideranios/ariando de 1 &10. Usamos a
versio em bloco para o algoritmo GTH, sendo o tamanho do bloco ig8alldenticamente
os blocos de [11] tem tamani8 Para o metodo proposto o tamanho do bloedgual a4.
A figura 8 mostra o custo computacional de cada um det®dwos para os diversos valores de
K. Podemos notar que o custo detmdo proposto sempre se encontra abaixo do custo dos
outros netodos apresentados. O fator principal, entre outros, que conduz a esse reswtado est’
relacionado com a multiplicao de matrizes de ordem menor do que as matrizesetodn”
GTH e do netodo [11].

De maneira geral, avaliando a expm@ssio custo computacional (para resolver a classe
de modelos que estamos estudando) dos algoritmos GTH, do proposto em [11] e do proposto
neste trabalho podemos estabelecer as ¢oadiem que o algoritmo propostanais eficiente.
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Figura 7: Distribuj&o complementar do tamanho da fila.

No caso do GTH, o algoritmo propostamais eficiente (menor custo computacional), sempre
gue o tamanho do blocB for menor ou igual @0. Ja no caso do algoritmo de [11], 0o cugo ~
menor paraB < 8. Lembrando qué3 €& proporcional aournero de estados da fonte. Maiores
detalhes podem ser encontrados em [15].
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Figura 8: Custo computacional.

5 Conclusao

Neste trabalho apresentamos um algoritmo paraloutd da distribujao da ocupgo de um
reservabdtio limitado quando este alimentado por um fluido, possibilitando a modelagem de
um buffer finito alimentado por uma fonte de fluido. Propusemos uma nova forma de modelar
uma fonte alimentando um resemvab de fluido baseada em modelos com recompensa de
impulso. O algoritmo proposte baseado na eliminac de blocos e foi elaborado visando



fornecer uma soli@w eficiente para a classe de modelos que possui a matriz de probabilidade
de transjéao com a estrutura do modelo proposto.

Dois exemplos foram apresentados visando mostrar a aplicabilidade do algoritmo proposto
na obtenao de medidas de desempenho de redes mditanO primeiro exemplo foi de uma
fonte On-Off e 0 segundo uma fonte histograma que modela um filme codificado em MPEG
alimentando unbuffer. Calculamos como medida de desempenho a distibuwdomplementar
do tamanho da fila.

Através dos resultados dos exemplos podemos concluir que o algoritmo apresenta uma
boa preciad mesmo quando a quantidade de fluido acrescida/retirada agadi¢mificativa
em relag@o ao tamanho dbuffer. Comparamos o custo computacional do algoritmo com o
custo de outros Btodos semelhantes na literatura conhecidos por serem eficientes (baixo custo
computacional) para a classe de modelos em estudo. O algoritmo proposto apresentou menor
custo computacional em todos os exemplos estudados. Mostramanaanbgue condies
o algoritmo proposte mais eficiente que o@ddo GTH e o rafodo de [11].
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