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Prefacio

Sera apresentado neste trabalho uma coletanea de técnicas e teorias (teis
para o desenvolvimento de simuladores capazes de representar trafegos de
redes multimidia. Além de um estudo detalhado destas técnicas, foi desenvolvido
uma biblioteca de rotinas voltada para a geracao de trafegos e para a simulagao
de eventos raros.
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Abstract

In this dissertation a collection of useful techniques and theories for the
development of simulators capable of handling network multimedia traffic. Besides
a detail study of this techniques, a library of routines was develop in order to
generate traffic and to simulate rare events in networks.
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1. Introdugéo 1

Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A tecnologia digital sofreu um avango consideravel ao longo do anos,
permitindo o desenvolvimento de técnicas de transmissao digital que possibilitam
hoje, o transporte de trafegos multimidia.

Como resultado desta tecnologia, surgiu o padrdo Redes de Servigos
Digitais Integrados de Faixa Larga (Broadband - Integrated Services Digital
Network - B-ISDN)[40].

Redes com o padrédo B-ISDN baseiam-se no modo de transferéncia
Asyncronous Transfer Mode - ATM , meio pelo qual, texto, dudio e video
coexistem em uma forma simples, o que possibilita vantagens consideraveis ao
tratar trafegos multimidia. Utiliza uma forma de transmissdo baseada em
pequenas unidades de Iinformagdo de tamanho fixo e formato padronizado
denominadas células, sdo transmitidas através de conexdes com circuitos virtuais,
sendo orientadas pela informagao contida em seu cabegalho em cada célula. Isto
€ vantajoso por sua simplicidade. Por outro lado, modelos tradicionais que
possuem unidades de informacdo de tamanho variavel, a complexidade de
equipamentos que possam suportar tais informacées como “switches”, cresce
consideravelmente com o aumento do tamanho de cada pacote, além de gerar

retardos com este empacotamento.
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Para o dimensionamento de redes multimidia utiliza-se modelos analiticos
e simulagdo. Modelos analiticos sao complexos e muitas vezes intrataveis.O
sucesso da simulagéo depende da identificacdo correta da medida de
desempenho, ou seja, necessita-se saber quais elementos do sistema avaliado
podem ser usados para ter-se resultados de acordo com a realidade. Tem-se
como exemplo, a taxa de células perdidas em redes ATM como uma fungédo do
conjunto de parametros do controle de congestionamento.

A correlagcao também deve ser levada em consideracao quando realizar-se
estimativas de performance estatistica. Considera-se a autocorrelagédo uma
medida de dependéncia entre cada elemento da medida observada, existindo
uma Autocovariancia determinada pela dependéncia de valores em um
determinado intervalo de tempo, verificando-se assim, a ligagao entre as taxas de
trafegos entre estes intervalos. Ha a existéncia de Autocorrelagdes positivas e
negativas. A primeira € levada em consideracao na simulagdo de trafegos de
redes. Autocorrelagdo positiva na sequéncia de tempo de atrasos manifestam-se
como quebras de longos ou pequenos atrasos e, a natureza autocorrelacionada
das amostras tem complicado consideravelmente a tarefa de formar predicdes de
performance.

Neste trabalho, foi desenvolvido entdao uma biblioteca contendo diversas

rotinas voltadas para a geracao de trafegos e simulacao de eventos raros.

1.2 Organizacédo da Dissertacdo

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira:

No Capitulo 2 sera apresentado alguns conceitos tedricos sobre os
modelos de trafegos basicos que frequentemente sao utilizados.

No Capitulo 3 sera descrito técnicas que servirdo como arcabouco para a
simulacao de eventos raros.

No Capitulo 4 serdo mostrados os procedimentos para a aplicacédo da
simulacdo de geradores de trafegos de Processos Markovianos gerais a modelos

Auto-Semelhantes.



1. Introdugéo 3

No Capitulo 5 apresentar-se-a a aplicagdo da teoria revista no Capitulo 3
descrevendo-se como criar simuladores de eventos raros.
No Capitulo 6 serdo mostrados as contribuigdes, concluséo e motivagao de

trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Modelos de trafegos

Neste capitulo serdo apresentados alguns conceitos teoricos relativos a
modelos de trafegos que possuem uma consideravel importancia na retratacao de

trafegos de redes reais.

Na atitude de gerenciar-se QoS, decisbes de projetos baseados em
previsdes de desempenho de redes sao realizadas, e, qguando mal elaboradas.
afetam sobremaneira 0 desempenho dos sistemas de comunicagdo em geral.
Como uma base, técnicas analiticas, simulagdes e experimentos sdo utilizados
para avaliacdo do desempenho de diferentes elementos tais como protocolos e
equipamentos quando os mesmos sdo configurados e agregados, afim de que o
objetivo final, que € o sistema desejado, atenda realmente os requisitos de cada

cliente.

Trafegos de dados tradicionalmente eram modelados através de modeios
estatisticos bem simplificados, como Processos de Poisson. Com a integracao de
trafegos multimidia, novos desafios surgiram. Apareceram caracteristicas
adicionais tais como em trafegos correlacionados entre o tempo de chegada de
celulas geradas por outros tipos de informagdes integradas, como audio e video
digitalizados. E mais, o trafego em rajadas ou “Bursty” surgem em aplicacdes

como compressao de audio ou transferéncia de arquivos. Ao se caracterizar uma
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fonte com trafego em rajadas, a utilizagéo da taxa média de geracdo de células
ndo € suficiente, pois a mesma nao representa o seu comportamento em um
momento especifico, @ 0s parametros considerados mais adequados seriam a

duragao media dos periodos de atividade e a explosividade (burstiness) da fonte.

Trafego auto-semelhantes € um tipo de trafego comum encontrado em
redes. E representado pela auséncia de um comprimento natural de uma rajada
de trafego que pode variar de segundo a horas e sua caracteristica estatistica néo
muda em decorrer do tempo, ou seja, independentemente da amostra observada

de milisegundos ou horas de trafegos, o padréo encontrado € 0 mesmo.

Trés modelos que sa&o empregados ao representarem redes de
comunicacdo de dados considerados mais utilizados, Processo de Poisson,

Modelos Markovianos Modulados de Poisson e Movimento Browniano Fracional

2.1 Processos Poisson

Um processo de Poisson € um processo de contagem de eventos
randomicos que assumem apenas valores inteiros (K(t) € Z), representando o
numero total de eventos ocorridos entre o intervalo de tempo 0 e t. como ©
numero de particulas radioativas emitidas por uma fonte durante este intervalo.
Sendo assim, aparece como um modelo estocastico adequado para um grande
numero de fenomenos observaveis. Em relacdo a chegadas de pacotes, o
modelagem de redes de dados € realizado dentro de um auto grau de precisao e

tem sido empregado em larga escala.

A distribuicdo de Poisson € dada pela expressao:

P=CL e (1)
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O Processo de Poisson é determinado como um processo puro de
nascimento em relagéo a variavel tempo com A sendo a taxa média em que estes
clientes chegam. Dado uma condicao inicial (assume-se que o sistema comeca no

tempo 0 com O clientes):

I"l k=0
Pu(0) = (2)
(0 k=0

P(t) determina a probabilidade que k clientes cheguem no intervalo (0,t).
Se a taxa de chegada média € 2 por segundo, o numero medio de chegadas no
intervalo (0.t) é At. Isto pode ser demonstrado da seguinte forma Dado K como o

numero de chegadas entre (0,f) :
E[K] = At 3

A variancia de um processo de Poisson de um numero de chegadas

também é At. Para encontrar-se a variancia, calcula-se o seguinte momento:
ol =it (4)

€ a variancia encontrada.

Chama-se a atenc@o para a relagdo entre o processo de Poisson e a
distribuicdo exponencial. Considere uma variavel aleatoria t' ser o tempo entre
chegadas adjacentes em um sistema de filas, e que respectivamente A(t) e a(t)

sejam suas Fungao de Densidade de Probabilidade e Fungéo de Distribuicao de
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Probabilidade. Para tal definicdo, a(f)at + o(at) € a probabilidade de que a
proxima chegada ocorra entre t e (t + At) segundos do tempo da ultima chegada.
Por esta definigéo, A(t) é a probabilidade que o tempo entre as chegadas seja <f,

e € dada por:

Alt)=1-P[t'>t] (5)

Porem, P[t' > t] € considerada uma probabilidade de no acontecer

chegadas no intervalo (0.t), dado por Py(t), tem-se pela modificagdo em (5).

At) =1 - Po(t) (6)

Aplica-se a propriedade Poisson em (1), tem-se:

Aft) = 1-6* t>0 (7)

logo, por diferenciacédo obtém-se

a(t) = 2e™ t>0 (8)

gue é a distribuicéo exponencial.

Observa-se portanto, em (7) e (8) que para um processo de chegada

Poisson, o tempo entre-chegadas €& exponencialmente distribuido.
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2.2 Processos Markovianos Modulados de Poisson

Processos Markovianos Modulados s&o processos que apresentam uma
taxa de chegada dependente do estado de uma cadeia de Markov embutida e os
intervalos de tempo entre cada chegada s&o correlacionados, ou seja, um
Processo Markoviano Modulado € um processo nao renovavel com a flexibilidade
de se poder escolher diferentes valores para as taxas de chegada em cada
estado bem como as taxas de transicdo entre estados da cadeia de Markov
embutida. Constitui também, uma classe importante de modelos de trafegos, e
geralmente s&o utilizados para descreverem trafegos de video e voz. Porém,
outros tipos de trafegos como dados podem também ser representados desta

forma.

Processos Markovianos Modulados de Poisson sdo uma generalizagédo dos
processos de Poisson e um tipo particular de Processo Markoviano Modulado
com chegadas em tempo continuo porém com espaco de estados discreto. Para
este tipo de processo, independentemente do tempo corrente, o fluxo de chegada
de células sempre sera do tipo Poisson, porém, a taxa média do fluxo de
chegada, € funcdo de uma cadeia de Markov. A taxa média € uma variavel
aleatoria determinada pelo estado de uma cadeia de Markov € irredutivel e
continua no tempo, onde, esta cadeia modula a taxa média do processo

markoviano modulado.

Para um Processo Markoviano Modulado de Poisson, a cadeia de Markov

embutida & implementada através de uma matriz de transi¢do de estados:

[Ow Ty = O]
lo,, © o, |

F)U_ = | 10 '11 in | (9)
!_ono Un? o orm !
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As chegadas de pacotes ocorrem segundo um processo de Poisson cuja a
taxa media & uma variavel determinada pelo estado atual da cadeia de Markov, ou
seja, se o estado do sistema € /, entdo as chegadas ocorrem de acordo com um

processo de Poisson com taxa A,

Processos Markovianos Modulados de Poisson sao modelos de trafegos
que tem tido uma grande importancia devido a possuirem uma série de vantagens
quais sejam, € analiticamente tratavel, exibe as correlagdes entre chegadas
sucessivas, permite a caracterizacdo de trafegos agregados ou néo agregados de
fontes homogéneas, sobrepor-se dois ou mais Processos Markovianos Modulados
de Poisson como resultado tem-se um novo Processo Markoviano Modulado de
Poisson e mesmo que exista um grande aumento na quantidade de fontes o seu
nivel de complexidade pode ser mantido através de uma combinacgéo das técnicas
de superposicédo de trafegos agregados para gerar um Processo Markoviano
Modulado de Poisson e superposicdo de Processos Markovianos Modulados de

Poisson.

Fontes On-Offs sdo um caso particular de Processo Markoviano Modulado
de Poisson com uma matriz de transicdo com apenas dois estados. O estado da
cadeia de Markov resultante, corresponde ao ponto de quantizagao da taxa
agregada, e o degrau desta quantizacao mais o numero de estados e as taxas de
transicdo sdo ajustados de maneira a casar com os parametros probabilisticos
que sdo obtidos na observacao do trafego real Trafegos em rajadas sao
adequadamente representados por este modelo. Para os periodos ativos, sé&o
distribuidos exponencialmente com média T e os periodos de siléncio com média
S = T(b - 1). Uma unica fonte em rajada pode ser modelada através de uma

cadeia de Markov onde 2 = 1/Se u = 1/T.

A cadeia de Markov associada ao processo para uma fonte contendo N

estados € vista a seguir.
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C1n Oo,N-1

Oo.N

ON-1.1

v - GNh"a
Ag v
OnN.0

Af On.1

Figura 2.1: Processo Markoviano Modulado de Poisson - Cadeia de Markov

Um processo de nascimento € morte de um Processo Markoviano

Modulado de Poisson representa o numero de minifontes ativas:

i (N-1)2 24 2
Y kD
ONO.

estado N (N fontes
ativas) cada com taxas
de chegadas 4, 4.

A as

estado 7 (uma fonte
ativa) com chegada ¥
com taxa A+

estado N-1 (N-1 fontes
ativas) cada com taxas de
Chegadas .;':.1', .2,2,.. AN-1

Figura 2.2: Processo Markoviano Modulado de Poisson - Nascimento e Morte
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2.3 Movimento Browniano Fracional (Fractal Brownian
Motion)

Para uma grande maioria de trafegos, Processos de Poisson e Processos
Markovianos Modulados de Poisson servem para uma modelagem segura e
abrangente, e até mesmo auto-semelhanca pode ser modelada em alguns casos.
Entretanto, diversos tipos de trafegos como de trafegos de redes locais tem
mostrado dependéncia de longa duracdo e tambem a presenca de altas
variancias e até de variancias infinitas. Por este fato, os modelos de Poisson nao

se adequam, pois nao conseguem capturar tais caracteristicas.

O modelo de trafego chamado Movimento Browniano Fracional (Fractional
Brownian Motion - FBM) estabelece um ganho de um melhor entendimento de
questdes relacionadas a performances de redes e filas quando as mesmas n&o

obedecem a tradicionais modelos observando-se assim uma natureza fractal.

Antes de se definir Movimento Browniano Fracional, necessita-se contudo,
ter-se bem conhecido a definicdo de auto-semelhanga. A presenca de auto-
semelhancga significa que ao observar-se o trafego durante um longo tempo, pode
ser observado que ao se encontrar as chamadas rajadas de trafegos, nao existe
um padrdo para a duragdo média das mesmas que podem durar desde

milisegundos a horas.

Aléem do mais, auto-semelhanga apresenta também uma dependéncia de
longa duracdo associada a uma forte evidéncia de um sistema com memoria
possuindo uma fung¢éo de correlagio positiva ( Uma correlacdo positiva significa
qgue se uma série de trafego aumentar durante um certo intervalo, a probabilidade
de aumento em um proximo intervalo sera alta ) influenciando fortemente os
proximos passos do trafego, o que gera um impacto no comportamento das filas e
seu estudo é de crucial importancia ao solucionar problemas de engenharia de

trafegos de pacotes tais como estimagéo de tamanho de buffer, controle de
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admissao e congestionamento. Se ignorado, pode causar previsdes imprecisas de

performances e alocagbes de recursos inadequados.

Analiticamente, define-se auto-semelhanca da seguinte forma. Dado X = (x,
ot =1,23,...) ser uma covariancia de um processo estocastico estacionario com

média u = E[x] e variancia o® = E[(x: - ,u)z] e uma funcédo de autocorrelacao

E[(, ~ M)(Xs = )] i
E[(Xr e ITT)2]

t (k) =

para k =0,1,2,3,... . A fungdo acima respeita a forma r (k) ~ a“” com k » ,0<p8
< 2 e uma constante a. Dado X, = (X"« : k = 1,2,3,...) ser uma série de blocos de

tamanho m:

km
xm = LSy (11)
m:=m’ﬂ-m+f

comk=123..em=123,....

Para cada m, X" € uma covariancia de processo estacionario. X é assim
chamado auto-semelhante de segunda ordem com um parametro de Hurst H = 71 -
/2. Para que haja uma correlagéo positiva, o valor de H deve ficar entre %2 e 1. O
processo X & considerado um processo assintoticamente de segunda ordem com

parametro de Hurst H = 7 - 32, se
n) 1-4
(1) - 277 -1, comn—>w (12)

™ (k) - 1728 (K #),comn > 0 (k=23,..) (13)



2.Modelos de Trafegos 13

onde

& (f(k) =f(k + 1) - 2 f(k) + f(k- 1) (14)

Um Movimento Browniano Fracional representa um modelo de trafego
capaz de retratar auto-semelhanca de forma acurada e realistica para redes de
altas velocidades baseadas em ATM. Um Movimento Browniano Fracional € um
modelo que fol muito usado para descrever outros fendbmenos como por exemplo

a descricao de um movimento de uma particula em um liquido sujeita a colisées.

Dado um Movimento Browniano Ordinario representando por B(t), tem-se:

E[B(t +s) - B(t)] =0

Var(B(t +s) - B(t)] = ofs| (15)

A definigdo de Movimento Browniano Fracional é feita pela relacdo com a
média de dB(t) no qual incrementos passados de B(t) sdo determinados pelo peso
(t -s)" "™ Também por definigdo, um Movimento Browniano Fracional é um

processo continuo By = (Bu(s) . s 20), 0 < H < 1, com fungé&o de correlagéo:

1
2™+ P - s - )

R(s,t) = (16)

possuindo para todo a > 0.

Bu(at) = a"Bu(t) (17)



14 2.Modelos de Tréfegos

com

1

50 = sm+172

[t - s/ —(~/*")dB(s) + [t - s)*"*dB(s) (18)

Esta equacao (18) leva ao Movimento Browniano Ordinario se H = 7/2. O
incremento do Movimento Browniano Fracional, X; de uma sequéncia
estacionaria, chama-se Ruido Gaussiano Fracional (Fractional Gaussian Noise -
FGN).

Um Ruido Gaussiano Fracional pode ser encarado como uma consideravel
aproximacao de um complexo processo que apresenta dependéncia de longo
alcance. Dado X = {Xi- k = 1,2, ...} € um processo Gaussiano estacionario com

média m = E[X,] e variancia ¢° = E[(X; - m)?] com funcao de autocorrelacdo
v (k) = 120k+1|?" - 2| + |k-117"), K=1,2,3, .. (19)

Assintoticamente, 7 (k) ~ H (2H - 1)|k|*"?, com % < H < 1 exibindo desta
forma, uma dependéncia de longo alcance caracterizando um processo auto-

semelhante.

Na tentativa pode-se obter uma aproximagao de amostras que gerem uma
caracteristica auto-semelhante através da simulagdo de um Ruido Gaussiano
Fracional. Pode-se apontar como uma boa abordagem, o algoritmo recursivo

descrito por Huang chamado de método de Hosking[12].

Uma outra abordagem, é o algoritmo Deslocamento de Ponto Médio
Aleatorio (Random Midipoint Displacement - RMD) que & apontado, como sendo
um algoritmo rapido, simplificado, eficiente e bastante adequado qualitativamente.
No tocante ao quantitativo, os autores também dizem que o processo €

satisfatorio para valores de H < 0.9.
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Capitulo 3

Simulacao de Eventos Raros

Neste capitulo serdo introduzidas técnicas para a simulagcdo de Eventos

Raros.

Trafegos de redes multimidia (dados, video e audio) requerem condigbes
para se obter uma qualidade de servico bastante consideravel. Devido a estas
exigéncias, a tecnologia nos levou a elevados controles e tolerancias a falhas
para que sejam satisfeitos cada requisito imposto por estes diferentes tipos de
trafegos. Devido a alta confiabilidade das novas redes de comunicagéo de dados
baseadas em RDSI-FL (Rede Digital de Servicos Integrados de Faixa Larga),
perdas de células causadas por bits com erro, congestionamentos ou erros de
roteamentos de células entre outros, sao cada vez mais dificeis de acontecer. Por
exemplo em redes ATM, a probabilidade de uma célula ser descartada devido a

erros de transmiss@o esta em torno de 10 ou inferior.

De maneira a buscar solugdes para estimar taxas de perdas de células, séo
desenvolvidos diversas técnicas as quais muitas delas, s3do baseadas em
modelos analiticos muitos deles sao impossiveis de serem derivados. No intuito
de encontrar uma solugdo, faz-se do uso de simulagdo. No entanto, para a
utilizacdo da simulagdo baseada na abordagem Monte Carlo, aparecem

dificuldades variadas, e a maior delas € a complexidade computacional da
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simulacao. Um simulador baseado em Monte Carlo necessitaria pelo menos 10"
ciclos para fazer a estimativa da probabilidade de perda de celulas com uma
probabilidade de 10°. Dependendo da complexidade do sistema, isto poderia
consumir um alto tempo de simulagdo, mesmo para probabilidades maiores em
torno de 10™* & 10°. Para sistemas baseados em altas capacidades como fibras-
oticas, encontram-se taxas de perdas da ordem de 107°, o que conclui-se, ha a
necessidade de pelo menos 10 ciclos de simulagdo para achar-se uma

estimativa.

3.1 Amostragem Importante (Importance Sampling).

Amostragem Importante foi concebido por voita de 1950 com trabalhos
baseados em atenuacdo de problemas de particulas de neutrons. A partir de
entao, Amostragem Importante teve um maior impacto comecando a aparecer na
literatura das comunicagdes. Diversos autores como Shanmugan e Balaban[5]
apresentaram os primeiros trabalhos com taxas de erros em comunicacao de
dados e métodos de Amostragem Importante foram essencialmente explorados.
Estas ideias foram posteriormente discutidas por Jeruchim a partir de 1980[26].
Em 1983 um trabalho pioneiro foi realizado por Cottrel et all[14], onde utilizaram a
teoria dos Desvios Largos para projetar simulagbes de eventos raros com
Amostragem Importante em novos algoritmos de comunicacées. A partir de 1990,
outras importantes contribuicdes foram dadas a simulacdo de eventos de erros
[1], [3], [7], [8] e outros.

Amostragem Importante € uma técnica que permite com bastante acuracia,
fazer a estimativa de pequenas probabilidades em um espago de tempo reduzido
€ que pode ser realizada sem a necessidade de muitos recursos computacionais,
ou seja, pode-se simular aplicando Amostragem Importante com um simples

microcomputador com pouca capacidade de memoria.
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A idéia fundamental € a redug&o da variancia ou o “custo computacional”
para buscar-se a probabilidade da ocorréncia de eventos raros (perda de células).
Possui um grande potencial para oferecer um substancial ganho de tempo de
execucao em comunicacado digital. Para este objetivo, toma-se uso de uma
evidéncia. Durante a simulagdo, alguns valores associados as variaveis aleatérias
possuem mais impacto que outros, e, se estes valores importantes s&o
enfatizados por um amostragem mais frequente, entao a variancia do estimador
da probabilidade pode ser reduzida. Por este motivo que a metodologia basica da
técnica Amostragem Importante € a escolha de uma distribuicdo que encoraje o
surgimento de valores “importantes”. Este uso de uma distribuicdo modificada ira

resultar em um estimador da probabilidade modificado.

A aplicacdo da técnica consiste em uma forma diferente do uso do
simulador, modificando a sua estrutura original baseada em Monte Carlo em duas
etapas, a primeira é referente a geracdo de células de um determinado processo
de chegada, que é a modificacéo da fung&o original, gerando uma fungéo parcial
(“bias”) ou fungdo torcida (“twisted”). A segunda refere-se a saida da simulagéo,
uma vez que foi aplicado uma modificagéo para se acelerar a simulagéo na
primeira etapa, o estimador final da probabilidade deve ser corrigido, limpo de
qualquer intervencdo causada pela alteracao anterior, também chamado de

estimador “unbiased”.

A escolha de uma boa distribuicdo de probabilidade modificada € a arte da
Amostragem Importante. O resultado esperado para uma boa distribuicao pode ter
um enorme ganho de tempo computacional, do contrario, uma escolha infeliz,
pode ter um gasto de tempo muito longo na simulagido e até mesmo um tempo
maior do que o modelo de simulagao tradicional Monte Carlo. Felizmente, existem
orientacbes que podem ser seguidas ao diagnosticar as melhores alteracdes na
distribuicdo de probabilidade aplicada ao simulador para realmente encontrar de

maneira eficiente a probabilidade final do acontecimento do evento raro.
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Geralmente, a distribuicdo modificada otima para uma simulacdo €
conhecida teoricamente em muitos casos. Durante os udltimos 20 anos, tem
aparecido uma grande proliferacao de idéias engenhosas ao desenvolvimento da
simulagdo com Amostragem Importante, e varias, tem tentado aproximar
caracteristicas de um distribuigdo 6tima. Todavia, existem diferencas na aplicagéo
consideradas bastante complicadas em sistemas de filas, apesar de existir uma
solucao razoavelmente simples para um “bias” em processos de chegadas do tipo
Poisson, em Processos Poisson Markovianos Modulados, a solugdo é
considerada mais dificil. Por outro lado, o "bias” encontrado, mesmo nao sendo
otimo, pode reduzir a complexidade computacional em diversas ordens de
magnitude abrindo variadas possibilidades para o uso de Amostragem Importante

na determinacao de células perdidas.

Existem diversos tipos de alteracdes que podem ser feitas. Para certos
processos de Markov, alteragdes exponenciais baseadas na teoria dos Desvios
Largos tem demonstrado serem melhor porque © processo envolve passos
infinitesimais, alem de que, para estes casos, geralmente de forma analitica, nao
€ possivel minimizar a variancia do estimador da probabilidade. Parametros
otimos desta alteragao sao dificeis de se determinar exceto para processos de
Markov de uma unica dimensao. Infelizmente, um processo de chegada de células
ATM muitas vezes envolve pelo menos um processo de Markov gue possui no
minimo duas dimensdes devido a natureza correlacionada do trafego. Como
exemplo, € possivel descrever um modelo de simulador para se gerar um evento
raro baseado em uma fila com um processo de chegada do tipo Processo
Markoviano Modulado de Poisson utilizando um “bias” exponencial na matriz de
transicéo de estados para a origem de dados[37], e testar diferentes valores para
este “bias” em uma Amostragem Importante sub-6tima. E possivel encontrar
variadas redugdes de variancias em diversas ordens de magnitude para a

aplicacao.
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Como ja descrito anteriormente, a saida da simulagdo tambéem deve ser
alterada, ou melhor, corrigida. O resultado final de uma simulagdo baseada em
Amostragem Importante, deve ser imparcial. Coloca-se um peso ao corrigir o
calculo da taxa de probabilidade do evento assegurando que o resultado final ndo
seja alterado devido a modificagéo feita na distribuicdo durante toda a simulagao.
O peso € uma derivagdo de uma distribuigdo subalterna com respeito a
distribuicdo da simulagdo. Toma-se o uso de parametros que devem ser
escolhidos muito cuidadosamente para aplica-los na fungdo de densidade de
probabilidade associada na simulagdo. Em suma, este resultado deve ser livre de
qualquer parcialidade, a modificacdo da distribuicdo por um determinado
processo (por exemplo, Teoria dos Desvios Largos), ndo deve influenciar no
resultado final que € mostrado sem as influéncias causadas no simulador para a

aceleracdo do processo.

Analiticamente, define-se Amostragem Importante da seguinte forma. Dado
U como sendo uma variavel aleatoria que possui uma funcdo de densidade de
probabilidade p(u), considera-se a estimativa da probabilidade P tal que U esteja

em algum conjunto A, entao:

P = ["L(pot = E,[1,U)] (1)

onde /4 (.) € a funcdo indicadora do evento A.

Assume-se que p’(u) € outra funcdo densidade e que p(u) = 0 se p(u) =0,

portanto:

= o PAY)
P=| It (t)d
[ 0 g PO
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- ,,[ X )"(U’J (LW L)) (2
onde:
pU)
L(U) = —= 3
= ow w

E a chamada taxa de probabilidade ou funcdo peso e a notagéo p’ denota a
amostragem de uma densidade p’(U). Isto sugere um esquema de estimacao de
reducao de variancia (Amostragem Importante). Dado entdo, N amostras uy, . . .,

uy usando a densidade p’, pela equagdo (2), uma estimativa nao modificada de P

€ dada por:

——Zfa(u )L(u,) (4)

ﬂ=‘1

P pode ser estimado pela simulagdo de uma variavel aleatoria com uma
densidade diferente e entdo retirar a modificagdo da saida /a(u,) pela
multiplicacdo da taxa de probabilidade. Chama-se p’(u) de “Densidade Torcida”
ou “Densidade Biased”.

Para a equagdo em (3), alguns dos maiores tratamentos matematicos de
Amostragem Importante usam uma outra abordagem, a “Radon-Nikodym
derivative” (RND)[5] em vez da funcdo peso permitindo que a técnica Amostragem
Importante seja discutida para problemas mais complexos, como por exemplo
situacbes onde as densidades nao existem ou as entradas sao processos
estocasticos sobre tempos continuos. Dado (22 & P) ser um espaco de
probabilidade com 2 o espago amostral de interesse, £ € o evento encontrado

em £ onde € medida a probabilidade de seu acontecimento e P € a medida de
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probabilidade associada a numeros entre 0 e 7 aos eventos em & Dado Q sendo
uma segunda medida de probabilidade de eventos em & possuindo a propriedade
de para cada evento A dado que Q(A) = 0, tem-se P(A) = 0. Logo, a taxa de

probabilidade de P em relac&o a Q encontrada € dada por:

(dP)
P(E) = IEEKE)'dQ (5)

Para chegar a verdadeira probabilidade de erro em Amostragem
Importante, a simulagéo € apropriadamente arrumada de maneira a obter-se um
resultado fiel aléem de um ganho computacional consideravel e, para isso
acontecer, escolhas de parametros “bias” sao uma preocupagac a parte.
Parametros de parcialidade “bias” sao valores que sao utilizados como entrada
para alimentar a funcédo modificada de forma a estimular a aceleracdo do
simulador com o objetivo de chegar-se mais rapido ao evento raro. Trata-se de
uma questao bastante importante de como o simulador sera alterado de modo a
comportar-se como desejado. O valor a ser injetado na simulagao possui um grau
de importancia tdo grande que se for mal escolhido, levara a resultados bem
piores que a simulagdo normal de Monte Carlo, e € obvio, caso encontre-se o

valor adequado, varios ciclos de execu¢do ser&o poupados.

A mais importante técnica utilizada para encontrar-se o valor “bias” tem
sido a teoria dos Desvios Largos[8], [14], [15]. A base central estabelece que
erros sao determinados por um grande desvio das variaveis inerentes ao sistema
em relacao a suas medias. E durante a aplicagdo sobre a técnica Amostragem
Importante, a teoria dos Desvios Largos € usada para se estudar a eficiéncia
assintética do estimador da probabilidade. A chave deste estudo, é que tal
estimador requer um numero de tentativas de simulacao que nao seja tao grande
ou que nao tenha um crescimento exponencial, e, a teoria dos Desvios Largos &

capaz de identificar estes valores que tornam uma simulagdo mais demorada, e
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por outro lado, identificar valores que fagam o simulador chegar ao objetivo. A

teoria dos Desvios Largos sera mais detalhada mais adiante.

Apesar de diversos esforcos baseados na teoria dos Desvios Largos terem
sido realizados ao apresentarem maneiras de encontrar-se o valor “6timo” para
um conjunto de parametros que devem levar a simulagdo Amostragem Importante
a sua melhor performance, lembrando-se de que, esquemas uteis e praticos de
Amostragem Importante sdo paramétricos, ou seja, encontrar-se parametros
otimos podem ser considerados um problema de otimizagdo n&o linear
multidimensional. Os valores dos parametros devem ser marcados ao otimizarem
alguma medida de performance, casualmente a variancia do estimador, o’ (p,p%).
Assume-se que uma representacdo exata de uma variancia néo seja disponivel,
tem-se proposto o uso de medidas de performance que sao estimativas

estatisticas da variancia do estimador, ¢°4 (p,p*).

Um outro método eficiente a se obter um valor favoravel para o “bias”
proximo ao 6timo baseia-se na procura heuristica e uma abordagem analitica
aproximada, onde através desta técnica, tem-se realizados varios experimentos
que tem tidoc bons resultados em modelos para trafegos Auto-
Semelhantes[12][16]. Como exemplo, Huang et ali [12] observou as propriedades
das amostras obtidas bem como a variancia do estimador de Pr(Qx > b) onde Q
e afila e b € o tamanho maximo da fila, séo altamente afetadas pela escolha do
“bias”.

Um fato importante nestas técnicas esta no que se refere a redugao de
variancia do estimador da probabilidade de encontrar-se um evento raro. Ao
comparar-se um estimador de um simulador Monte Carlo com um estimador
Amostragem Importante verifica-se a diferenca. Observa-se abaixo a relacio
entre os estimadores de Monte Carlo e de Amostragem Importante,

respectivamente MC e Al
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_P(1-F.)

VAR(Py.) = Sk =

(6)

VAR(y)= 55 = [1etowix)igon - P2) (7)

Na maioria dos trabalhos em Amostragem Importante a distribuigdo

modificada 6tima € dada por:

1e0Jf) o

fO.PT (x) = >
E

Desde que a substituic@o de (8) em (7) o resultado seja o* 4 =0.

Nao € possivel utilizar a equagao (8) na pratica, serve como um referencial
para confeccdes de distribuicbes modificadas adequadas. A idéia central para se
alcangar boas distribuigbes esta na modificagdo de parametros associados as
distribuicées originais. Muito comum a alteracao por meio da modificacdo da
média de modo a se obter uma nova distribuicdo com valores de erro mais
rapidamente, ou seja, a alteracdo fara com que a distribuigdo original torne-se
uma distribuicdo modificada e comporte-se de maneira a gerar valores de erros

assim esperados como raros. Isto € mostrado em dois exemplos.

Na aplicacao de Amostragem Importante em uma fila M/M/1[6], [18], com
taxas de chegada e servico respectivamente 1 e u, para a estimagdo da
probabilidade de erro, o estimulo ao aparecimento do evento de erro é feito pela

troca das taxas medias A por 4 e u por A

Outro exemplo, agora ndo téo simples, ao aplicar Amostragem Importante

na simulagdo de trafegos Auto-Semelhantes[12], [16]. Dado um processo
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Fractional Gaussian Noise (FGN) X com m=0, a média e a variancia de X, dados

valores obtidos Xk, Xk.2, . . .,X; pode serem dadas como:

K
my, = E(X | Xyq: Xp20-- %) = Z E‘rjxk—f (%)
j=2
e
K
Vi =VarXy i X Xz, %) = SEH” B Fff) (1)
j=2

Afim de se gerar a densidade modificada aplica-se uma média considerada
“torcida” determinada através de uma técnica analitica denominada Procura
Heuristica que busca estimar a média considerada 6tima ou com proximidade a

otima, pode ser encontrada através da relacao:
s SEma (11)

onde H € o parametro de Hurst e 2 € a média normalmente distribuida.

Através do valor m* pode-se chegar a distribuicdo modificada para o
trafego FGN. Seja Y={Y'tk) : Y(k) = X(k) + m* k=1,.)} o processo FGN
modificado, s&o realizadas novas amostras utilizando a distribuicdo modificada

(V'1,...,¥ x1) do processo Y’ com média e variancia:

k
m, = m*+3 F.(V;.,—m* (12)
j=2

e

v, =Vary' (Yo A Yiq, ... ¥:) =Varx(X, | X, 4,....X;) (13)
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Novas consideragbes sao vistas. Dado um espago amostral do sistema
envolvido, uma fun¢cdo de densidade modificada deveria encaixar-se
precisamente em cima de uma regiao deste espaco pela qual existe o evento raro
(erro). Na maioria das vezes torna-se um tanto dificil para enquadrar estes
valores, porém, considera-se uma boa distribuicdo modificada como sendo aqueia
pela qual esteja enquadrada ao maximo possivel na regiao onde os erro sao mais
frequentes e que a mesma nao represente nada nas demais regidées, ou seja, o

seu valor seja zero em regiées nao envolvidas.

Diversas visdes podem ser obtidas a partir de um estudo mais detalhado.
Acredita-se que distribuicdes consideradas como boas distribuigbes podem ser
encontradas por diversos métodos. Pode ser citado dois deles, Traducao de
Média (Mean Translation - MT) e Mais Provavel Caminho para o Erro (Most
Probable Error Path - MPEP)[36]. O primeiro trata-se de mudar a média da funcdo
de densidade original de forma a forcar a mesma a cair na regiao de erro,
enquanto que a segunda, como uma extensao da primeira, leva-se em

consideracéo a vizinhanga dos pontos da regiéo de erro como boas.

Xo X4 X2 X3 X4 X5

Figura 3.1: Relagdo entre a fungao atual e sua modificagao
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Dada acima o exemplo de uma fung¢éo de densidade de probabilidade f, (x),
a mesma & modificada para uma forma f*, (x) que € aplicada obtendo valores que

graficamente pode-se perceber que aparecem mais amostras para os intervalos

[X1, Xa] € [X3,X4].

Selecionando-se uma amostra x de f*, (x), sua probabilidade € aumentada

por uma “bias” B(x):

fe (%)
B(x) = X (14)
fx(x)
€ 0 peso da amostra € dado por:
W(x) = £ (15)
B(x)
e a probabilidade final n&o modificada é obtida por:
1"
P.=— % (16)
J N;=1B(X.)

A analise do fator de “bias” & referido no que & capaz de diminuir a
variancia do estimador. No caso, a obtengdo do valor de B(x) para que esta
variancia seja menor do que a variancia da fun¢cdo original, escolhe-se um valor
de B(x) > 1.

E descrito analiticamente um valor “6timo” para o caso avaliado. Considera-
se a estimagdo da probabilidade da cauda Pe = P(X > T) onde X € uma variavel

Gaussiana de média zero variando entre O e T, T > 0. Dado:
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c

B(X)= - (17)
[f ()]

onde as constantes ¢ e @ s&o escolhidas tal que:

1% Fr (x)dx = 22 B(x)f (x)cx =1 (18)
e
Iy fx(x)dx
T (19)
N Al | !j W(x)fy (x)dx

N. = Numero de amostras requeridas para a analise da simulagdo Monte Carlo
E

Na = Numero de amostras requeridas para a analise da simulagcdo Amostragem

Importante
seja maximizado.

A equacéo dada em (18) implica que o valor de ¢ e dado por:

c= [1-3) (20)

onde « tem um valor no intervalo (0,17).

o fator de ganho do tamanho da amostra para uma fdp Gaussiana em

acordo com (17) € demonstrado atraves de:
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Q(TJHa)
onde

"

om—fjr 2 g (22)

Para valores altos de y, Q(y) pode ser aproximado por

¥2
Qyjn 2 (23)
y =
y v!2_9
e , uma vez feito isto, pode-se aproximar também 7 por:
) ar?
t=y(1+a)1-a°)e 2  T>>1 (24)
Da equacéo (24), obtem-se o valor de @ que maximiza r como:
 -3++9+4T2(1+72) -
8opt = o72

A nova distribuigao é verificada na figuraa seguir:
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A . )

0 X

Figura 3.2: Modificacao de uma distribuicdo Gaussiana

Existem para a abordagem Amostragem Importante trés tipos de
distribui¢cbes “bias” que podem ser encontradas alem do “6timo”. O primeiro caso,
chamado de Partial Biasing (P), descrito como uma distribuicdo que se aproxima
do erro mas as vezes nao é suficiente para o encontrar-se 0 mesmo. A segunda e
muito utilizada, Most Probable Error Path (MPEP), como ja vista anteriormente, o
caminho mais provavel para o “6timo”’, quando nao ha possibilidade de se
encontrar o “bias” 6timo, utiliza-se valores pertencentes & vizinhanga da regido de
erro. O terceiro caso, OVER biasing, as variaveis aleatérias sao quase sempre
geradas em um subconjunto da regi&do de erro onde a distribuicdo “bias” e
considerada muito larga em relagao a distribuicdo original superestimando o
resultado causando também resultados ndo reais. Todos os casos relacionados
acima baseiam-se no método Mean Translation. O efeito de nao encontrar-se o
otimo pode-se levar a uma larga variancia e a problemas de subestimacao de

resultados.

O problema de subestimagdo associado com o da superestimacao sao
dificeis de se detectarem e nao deveriam ser ignorados. Pode-se facilitar as

coisas experimentando sempre varios tipos de “bias”. O caso € ilustrado a seguir:
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Figura 3.3: Possiveis valores de alcance de uma simulagdo

Amostragem Importante fol concebida para diversas situagdes de
complexidade, todavia, apareceram muitos e muitos casos e os sistemas ficaram
ainda muito mais complexos dificultando cada vez mais o0 uso de Amostragem
Importante. Esta abordagem se complica consideravelmente nestes sistemas
onde por exemplo, apresentam-se por terem uma grande extensdo de memoria,
memoria infinita ou é desconhecida. A meméria €, por definicao, a dimensao das
variaveis de entrada, pode-se imaginar um sistema com mais de N dimensdées, X;
= {Xy;, X2, . . ., Xuw}, um vetor de variaveis com M >N e N >> 1, por esta razdo, &
considerada uma boa abordagem para combater a complexidade de memoaria de
um sistema, a divisdo da simulacdo em diversas partes tratando-se como sub-

problemas.

3.2. Amostragem Importante em Sistemas com Meméria

De maneira a encontrar uma saida para sistemas que apresentam
memoria, diversos trabalhos tem sido desenvolvidos e diversos problemas tem
sido atacados durante os ultimos anos em todas as areas que tem sido possivel a

aplicabilidade de Amostragem Importante[7], [23], [24], [36]. A dificuldade do uso
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de distribuicdes “bias” em relagc&o ao se encontrar o “6timo” ou “préximo ao 6timo”
aumenta consideravelmente com o crescimento da memadria de um sistema. Isto
enfatiza a idéia de que ao se desenhar uma Cadeia de Markov modificada, a sua
matriz de transi¢do deve ter uma forma a mais proxima possivel da matriz de
transicdo original, pois, caso contrario, para longas memorias pode-se levar a
problemas de “Overbiasing”. E mais, memorias variaveis, desconhecidas ou até
infinitas s&o uma grande preocupag&o, como por exemplo, complexos sistemas
codificados: receptores usando decodificagdo modificavel ou equalizadores de

sinais adaptativos sdo sistemas que fazem parte desta categoria.

Diversas técnicas s&o consideradas apropriadas para solucionar muitos
problemas de memoria na simulagado. Entre elas, duas delas possuem uma certa
enfase, uma, a Simulagdo Regenerativa, voltada para a atuagao em sistemas de
filas de redes de computadores onde a cada final de ciclo ou tomada de tempo, o
sistema recomec¢a de uma outra forma probabilistica. A combinagédo de Simulagéo
de Evento de Erro (Error Event Simulation - EES) com Condicionamento
(Conditioning) responsavel por tratar outros problemas tais como a simulagao de
canais de comunicacao de satélites com uma estrutura nao linear. Tratando-se de
redes ATM, a questédo da complexidade de sistemas de filas € feita atraves da
simulacdo regenerativa como uma técnica capaz de evitar o aparecimento de
valores para o “bias” que nao sejam apropriados que tornariam a simulagc&o pobre
e ineficiente. Técnicas regenerativas fazem com que a aplicagao de Amostragem
Importante torne-se viavel e eficiente, além de serem indispensaveis para a
corregcdo de certos intervalos de confidéncia para as estimativas envolvidas.
Entretanto, usando-se até mesmo os mais favoraveis parametros de Amostragem

Importante muitas vezes tem-se longos ciclos de simulacao quando nao infinitos.

A idéia principal para a Simulacdo Regenerativa & o uso inicial, em cada
regeneracao de ciclo de simulagéo, a configuragdo dos parametros que levaréo a

uma estimativa detalhada com o maximo de eficiéncia e entdo altera-los durante a
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simulacdo de maneira que o sistema seja dirigido a regenerar-se 0 mais rapido

possivel.

Desta forma, os resultados de um Amostragem Importante o6tima e a
presenca de pequenos ciclos de regeneragao serao alcangados simultaneamente.
Este tratamento & importante porque existem pontos na simulacdo no qual
Amostragem Importante mostra-se ineficiente e deste modo, a alteragdo de
parametros € imprescindivel, e que isto seja feito de maneira suficientemente

rapida para nao comprometer a performance do simulador,

Alem disso, existem dificuldades na utilizacédo de méetodos regenerativos.
Uma delas tem haver com o comprimento de cada ciclo de regeneracao potencial,
especialmente para redes mais complexas. Outra dificuldade € a questao de
eficiéncia de Amostragem Importante no esquema de “biasing” que em alguns
casos, nao ha possibilidade de alteragdo de estatisticas observaveis de uma
simulacao em torno de um certo limite. Em outros, fungbes pesos s&o geradas
com valores muito pequenos. Isto tudo pode levar a estimativa de Amostragem

Importante a ser subestimada.

Isto & evidenciado por uma questao razoavel A eficiencia da abordagem
Amostragem Importante dependende consideravelmente da memoria do sistema
em que se encontra aplicada. Com o aumento desta memoéria ou dimensao das
variaveis de entrada do sistema, € causado um aumento do numero de eventos
aleatdrios que podem contribuir para a geragao de um evento raro bem como do
numero de componentes que sdo combinados para produzirem um peso total afim
de corrigir o estimador da probabilidade que se deseja encontrar. Contudo, todo
este crescimento € considerado perigoso, pois, ao combinar muitos eventos
aleatorios, isto pode causar um novo efeito, considerado dissolucdo do “bias”.
Este efeito & gerado pelo distanciamento evento raro causado pela alta

combinacéo de parametros de entrada.

Ao tentar contornar estes problemas, a metodologia Amostragem

Importante Dinamica propde-se a combinar a Amostragem Importante com a



3. Simulacdo de Eventos Raros 33

simulagdo regenerativa. Esta metodologia baseia-se na observagdo que
parametros de Amostragem Importante podem ser modificados durante um ciclo
de regeneracao dependentemente de uma considerada “estimagao eficiente” ou
“aceleracao de regeneracao” € desejada. Isto porque durante toda a simulagéo,
havera casos para mudangas de parametros e isto deve ser feito de maneira
rapida.

Analiticamente, dade P* como sendo uma matriz de transicdo de
amostragem alternativa, com P*(s) sendo fungéo de probabilidade. Tem-se como

observavel:

Er[G(s)] = Ep[G(S)L7(S)] (26)

onde L*(s) = P(s)/ P*(s), e P*(s)<>0 se G(s)P(s) <> 0.
L*é a taxa de probabilidade ou fungao peso. E[f] € definido como:

TN *
ﬁ Zk:f Hk(S)Lk(S)

E.lf = (27)

) *
T G ()L (5)

onde E*ff] refere-se a uma estimativa de E[f] usando aplicando-se Amostragem

Importante. Dado:

H*(s) = SiLg hX))L;
e
G*(s) = xhg atx L (28)
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Logo, o estimador baseado em Amostragem Importante é:

I

% — Y=t Hi (S)

Eug = L E (29)
w1 =k=1Ck(®

onde

o ok X

™t

(30)

A variancia do estimador (29) é dada por o’(P,P*. Considera-se no
entanto, uma Cadeia de Markov associada. Assume-se entdo que a distribuicdo

inicial seja ndo modificada. Tem-se:

-1
Pk~ Xi) _ j=0 1K Ik -
* -1 =

onde p(X;X+) € a probabilidade de transicdo da Cadeia de Markov.

A simulacdo depende de todas transicOes aleatorias que previamente
ocorreram no mesmo ciclo de regeneracdo. Desta forma, verifica-se que a
considerada “meméria” de um sistema € incrementada dentro de cada ciclo de
regeneracdo. Isto € considerado um efeito devastador fazendo com que ciclos
sejam cada vez mais longos, portanto, evita-se tais efeitos com quebras

adequadas na simulagéo.
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A estrutura baseada em (29), & considerada uma forma estatica da
aplicabilidade de Amostragem Importante onde a probabilidade de transicdo p*
modificada ndo depende de um estado X; em um determinado momento |I.
Considera-se que, dentro de certas condigdes, a simulacdo de uma cadeia de
Markov, a melhor simulagdo deve ser realizada com Amostragem Importante
Dinamica. Neste contexto, quando o uso desta nova abordagem, a probabilidade

de transi¢cdo modificada p*(X; Xj.) torna-se:

ijxjﬂ (Xf'xj"'f) (32)

onde o mesmo evidencia a dependéncia da probabilidade modificada em uma
transicdo de estado determinada. Para a Amostragem Importante Dinamica, a
abordagem € demonstrada e justificada matematicamente da seguinte maneira.
Esta nova forma de tratamento de Amostragem Importante fornece um equilibrio
consideravel entre a estimativa nao modificada e a fungao peso associada. Dado

Er[H(S)]

t,~t .
XLk 4

Ef\ Ht _1 N
P'[ (S)]-Ekg”:

Durante a fase do evento de erro do ciclo de regeneracdo, a taxa de
probabilidade da trajetéria do estado de um sistema observado, {X}} ..o, torna-se
inferior em relacao a taxa de probabilidade da trajetoria do estado dentro de uma
medida nao modificada. Contudo, a fungdo peso decai dentro de cada ciclo de
regeneracao desde que O peso seja menor que 7, e o efeito de eventos

importantes sucessivos em uma estimativa cumulativa decai também.
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Eventualmente, a fungdo peso diminul e cada chegada bloqueada contribui de

forma insignificante com o valor encontrado pelo estimador (33).

A funcdo acumulativa peso para uma Cadeia de Markov discreta € da

forma:

L* g i—1 P(Xj‘ »Xj.;.f)

i jnO 5 B X o)
= p ;e .
X Xy S0

(34)

E este valor chega a zero quando i — cobem como L x — o€ L x — .

Para exemplificar, basta verificar uma fila de um unico servidor[23].
Considera-se uma fila com o comprimento K. Dado o numero de células no
sistema em um dado instante k, X, assume-se que o sistema passe por diversos
estados, onde, em cada um deles, aparecerdo dois tipos de ciclos a serem
regenerados. Baseando-se no contexto que uma regeneracao é realizada quando
a fila esta vazia, Xy = 0, o primeiro tipo de ciclo, ocorre quando o sistema,
iniciando-se de um estado /, passe entre outros estados e retorne ao estado /i sem
estourar a fila {Xix < K} . O segundo, ocorre quando, ao realizar 0 mesmo percurso

do primeiro caso, haja pelo menos um estouro { X, = K} durante o mesmo.

Em uma simulacdo normal, o primeiro caso sera mais evidente E
conhecido que para uma fila do tipo M/M/1/K a taxa média de chegada é 1/i e a
taxa média de servico € 1/u. E em condigbes normais, a taxa média de servico &
maior que a taxa média de chegada possuindo um fator de utilizag&o p = //u onde
p << 1 consequentemente a fila esvazia constantemente € o estouro seja
considerado um evento raro. Contudo, a fazer o caso segundo mais evidente,
basta trocar as taxas entre as médias de servico e chegada e vice-versa
utilizando-se a teoria dos Desvios Largos Uma outra forma, e de certa maneira

considerada balanceada, € aumentar suavemente a taxa meédia de chegada



3. Simulagdo de Evenfos Raros 37

diminuindo também na mesma propor¢ao a taxa media de servi¢o. Dependendo
da modificagéo, ter-se-a duas coisas, a primeira e esperada, a frequéncia do
estouro da fila {Xx > K}, a outra, largos ciclos regenerativos serdo esperados ja

que Xi = 0 sera mais dificil de acontecer.

Com relagdo a uma fator de utilizagdo modificado p* se a relagéo
enquadra-se em (p < p* < 1.0), o sistema ira esvaziar-se ainda com uma certa
frequéncia {Xx = 0} embora com reduzida freqiéncia. Aumenta-se assim a
possibilidade de estouro bem como o tamanho do ciclo. Para fatores largos (p* >

1.0) o comprimento de cada ciclo de regeneracao cresce de forma impraticavel.

Utilizando-se a metodologia Amostragem Importante Dinamica, ao comegar
um ciclo de regeneragéo, utiliza-se um valor de p* considerado 6timo ou proximo
(utiliza-se técnicas para encontrar o melhor p*) causando um aparecimento rapido
do evento. Verifica-se que h(XjJL%k converge em cada ciclo k. Observa-se um
numero finito de estouros (isto € levado em conta para uma simulagéo rapida) e
em seguida, acelera-se a simulagdo a regeneracao alterando-se p* para um valor

pr<<1.

A prova de que h(Xu)L*k € demonstrado da seguinte forma. Dado {X}} ; >
ser uma Cadeia de Markov irredutivel em um espaco finito & dentro de uma matriz

de transicdo P. Dado P*a matriz de transicdo modificada. Tem-se:

i1
i PP e X i Vil
i PPorXi) _ j=0 (35)

e -1 =«
P (X5 . .. X.) T

entdo, a menos que p(.,.) = P*(.,.), liMie PL*% = 0.
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Se p(u,v) é nsignificante quando p*(u,v) € positivo para qualquer estado
(u,v) € & o resultado € imediato desde que o espaco de estados finito e a

irredutibilidade de uma Cadeia de Markov garantira que o sistema passara pelo
estado (u,v). Do contrario, observa-se que:

i
By FL= - ; fix; X+1)+2fog:} (36)
[—»c0 i—x Lj

onde

(p(X Xio) |
X)X j4q) = fogl—*—f—iJ

(37)
contudo, desde que 2;?9' -0,
I
1 &) 2l
7 20X ag) 29 s ptup* vy (38)

onde (x{u) : u € &) € a probabilidade estacionaria de p*(.,.).

Pela rigorosa concavidade de log(.),

< [ P(uy) ) _ |
5, PUp* (uvliog fg[ > plulp(uy)| = (39)
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desde que p(u,v) = p*u,v). Por (36),

i1 _
jgo XX 14q)+ 2l0g i —>—c (40)

e, assim, lim i—eo # L* = 0 por (38).
Isto prova que Y=g L; converge e, desde que 0 < h(X) <1, }:Pﬁo h(X!. ) L;

também converge em P*como M — «. A implicagéo pratica para esta metodologia
de simulac&o € um balanceamento entre fases de aceleragdo de regeneracao de
forma que a diferenca entre os valores resultantes em dois instantes sucessivos
de chegada onde houveram o estouro, M; e M, dentro de um k-ésimo ciclo de

regeneracéo € menor que uma determinada tolerancia &.

MZ % M‘f * *
0< 3 h(X;, )L, =% h(X., )L, =L <g (41)
iz k7K 5 ik ”"ik M2k

Para outras questdes, uma outra técnica que aparece, contudo, voltada
para outros sistemas que por sua vez apresentam memoria, Simulacéo de Evento
de Erro (Error Event Simulation - EES) e Condicionamento (Conditioning). Tais
técnicas em uma combinacdo com a teoria dos Desvios Largos tem tido um
grande impacto em cima da abordagem Amostragem Importante. Entre as areas
que podem ser mencionadas estdo entre outras Sistemas TCM usando
Receptores de Viterbi, Decodificadores de Viterbi e Canais de Comunicagao de
Satélites [36], onde estes casos apresentam memoéria além de terem uma certa

complexidade inerente envolvida, quando nao uma estrutura néo linear.
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Estes métodos podem ser descritos da seguinte forma. Dado {D,} sendo
uma sequéncia de dados com D, = # 7 equiprovavelmente, e dado {Y,} sendo uma

sequéncia de uma variavel aleatéria Gaussiana de media zero.

O sistema é linear, e a decisdo estatistica do receptor €

Z a(D +Y ) (42)
j=-m /

Dado xi = (Dim, . - .. Diem, Yiem - - ., Yiem) COMO entrada, a8 memoria € dada
por M =4m + 2, e v, = g(x) dado por (42). Dado uma regido de erro E descrita

por:

E= {(d,y):do __gmaj(d_j +y_j) < Olr (43)
= J

onde d = (d.m,....dm) € ¥ = (Vemy---, ¥Ym)-

A probabilidade de erro € dada por Pe = P(vp = | Do = -1). Em um fluxo de
simulagao tradicional, ao estimar Pg, uma longa sequéncia {Dy, Yi} € gerada, e
erros sao checados para cada D.. Em uma simulagéo de evento de erro, procede-

se de uma forma muito diferente.

Dado um padréao de ruido de comunicagao ISI (Intersymbol Interference)
descrito como D = (D.,,...,D.4,D1,..,.Dp) € Y = (Ym,..., Ym), fixando-se D = d, entéo:
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_ 2'2m§P{vo > 0D,y = ~1,d) (44)

leva-se entao ao estimador:

p

L= 2'2m§P(vO > 0|0, = ~1,d) (45)

uma vez que, cada evento de erro da forma {v, > 0 | Do = - 1,d} € estimado

separadamente, e os resultados sdo combinados ac dar PE .

A principal vantagem €& que eventos de erros sao considerados
subproblemas, e, se um subproblema € governado por um desvio largo, entao o
estimador pode ser encontrado facilmente em cada subproblema. A idéia basica
desta jungé@o de tecnicas esta na execugdo paralela da simulagdo Monte Carlo
junta a simulacdo de Amostragem Importante, e apés a um apropriado periodo de
tempo, o estado do sistema Amostragem Importante € reiniciado ao igualar-se ao
estado do sistema Monte Carlo. pois a memdéria € limitada a cada reinicio. Cada
pedago que foi reiniciado representa cada subproblema tratado, e, em nivel de
referéncia para o simulador de Amostragem Importante, a utilizagado do simulador
Monte Carlo é de fundamental importancia ja que memaorias em uma simulagao
tradicional Monte Carlo nao sao tao evidentes quanto a abordagem de
Amostragem Importante em diversos casos. A esséncia principal desta
abordagem esta na limitagdo do tamanho da memoria envolvida. Isto evita um
problema bastante evidente, blocos de memodria sobrepostos causam
modificacbes imprecisas e ao impedir que isto aconteca, EES/Condicionamento
isolam estes instantes através da quebra da simulagdo em pontos de

reinicializacoes.
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3.3. Teoria dos Desvios Largos

A Teoria dos Desvios Largos (Large Deviation) refere-se a uma colecao de
técnicas para a estimagado de propriedades de eventos raros, bem como suas
frequéncias e como isto pode acontecer. Considera-se a existéncia de uma
grande lei chamada de “A Lel Forte de Eventos Raros”. Isto significa que eventos
raros, de uma maneira genérica, somente acontecem de uma unica forma,
precisamente, se existe um caminho unico de menor custo que cause um evento
raro, entdo o parametro assintotico obtido é largo e condicionado na ocorréncia
do evento raro. Com elevada probabilidade o sistema segue pelo caminho menos
custoso em qualquer intervalo limitado em dire¢ao ao acontecimento do evento. A
teoria dos Desvios Largos transforma problemas de probabilidade em problemas
de otimizacdo deterministicos além de envolver estimativas em cima de cada
periodo de tempo finito, ou em cima de longos periodos de tempo considerando

somente eventos que sao fungdes de meédias de amostras.

A Teoria dos Desvios Largos é uma ferramenta analitica aoc medir a taxa
que certas probabilidades tendem a zero. Além disso, esta técnica fornece um
potencial bastante grande de oferecer ganhos computacionais na aplicacdo em
diversas areas, tais como, redes de filas, algoritmos estocasticos, cadeia de
Markov, testes sequenciais, sistemas de ondas de luz digitais (fibras oticas) e
outros. Ademais, se a mesma pode ser aplicada, € considerada a mais poderosa
abordagem em juncdo com a técnica Amostragem Importante em termos de

simulagao.

A Teoria dos Desvios Largos no estudo de redes estocasticas evidenciam
duas grandes aplicacbes. A primeira refere-se a dualidade analisada em redes.
Redes comutadas por circuito com algoritmos alternados de roteamento s&o
usualmente consideradas duais. A teoria dos Desvios Largos fornece um

caminho util ao analisar e ganhar um intuitivo entendimento da dualidade.

A segunda aplicacdo da teoria dos Desvios Largos esta em redes

comutadoras de pacotes como ATM. Com ja referenciado, taxas de erro em redes
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ATM s&o da ordem de 10° & 10™. O significado destes valores indicam que em
muitos aspectos operacionais de redes ATM necessitam que as taxas de erro
sejam muito pequenas. Assim, o controle de admissdo, a medicdo de buffers
internos e a simulagao de modelos ATM possuem dominios que vao de encontro
com a caracteristica de Desvios Largos. Ou seja, a Teoria dos Desvios Largos
sao aplicados em uma variada gama de tipos de eventos de erros, e, estes
eventos sdo causados por um largo numero de diferentes coisas acontecendo
juntas, e com a teoria e possivel identificar o melhor meio de encontrar-se o

caminho menos custoso ao chegar ao evento dependendo do sistema envolvido.

A teoria dos Desvios Largos é uma abordagem voltada a demanda do
sistema envolvido. Assim sendo, diversas formas da aplicabilidade desta técnica
vem sido realizadas obtendo-se resultados consideravels em diversos tipos de
sistemas possuindo eles uma certa simplicidade como sistemas unidimensionais
como por exemplo, a procura do valor 6timo para uma fila do tipo M/M/1[6],[18], ou
até mesmo os mais complexos como sistemas multidimensionais, como por
exemplo, o valor de modificaga@o para uma matriz de transi¢ao de estados de uma
fonte On-Off[37].

Por sua aplicabilidade, a teoria dos Desvios Largos é considerada uma
eficiente ferramenta para a simulagdo. Esta abordagem, fornece uma otimalidade
assintética no limite dos eventos de interesse, 0s quais sao considerados raros. A
simulacdo € considerada otima quando ha a minimizagdo da variancia do
estimador da probabilidade, o que por sua vez haja uma minimiza¢do da
simulagao. Ao se aplicar a tecnica Amostragem Importante, ao se definir a fungéo
modificada, os parametros considerados o6timos ou préximo ao otimo sao
previamente estabelecidos através de técnicas que podem estabelecer este tipo
de analise e a teoria dos Desvios Largos apresenta-se como a principal devido a

sua flexibilidade de emprego.

Considera-se uma sequéncia de variaveis aleatérias Y;, Y, ... .Y,

convergindo em sua probabilidade a uma constante real y,. tal qual:
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PrilYn-y0|>¢)} -0 comn — o (46)

Existe o caso que (46) nao somente converge a zero, mas realiza isto de
forma rapida ou exponencial. Considera-se um intervalo ¢ sobre y, (y, -¢ y+g) que
por sua vez nao necessariamente contém o ponto de limite y,, e entdo investiga a

probabilidade Pr{ Y, € (y- & y tg)} com n — .

Muitas vezes vale a relagao:

Pr{Yn € (y-& y+e}~L (¢ y. n) exp [-nlo(y,e)] (47)

onde L(.,.,.) € uma funcdo de variagao super lenta de n e /yf.,.) € uma fungéo nao
negativa que fica zero quando y = y,. Para uma valor fixo de £ > 0 e uma grande
indice n, se |Y, - yo| > & entdo Y, pode ser encarado como um grande desvio de

um valor nominal y, Considera-se uma nova expressao de (47):

log Pr{Y, <(y -e,y+e)} logL(e,y,n)
~=— === yly.e) (48)

n

dentro de uma geral condigdo, pode ser expressado como:
fim if Pr{Y, eE} = - inf_ Il{y) (49)
n—o n 0g n € yEE .V

onde E € B(%) e I(y) € uma fung@o convexa ndo negativa chamada funcéo taxa tal

que I(yo) = 0. Grande parte da teoria dos Desvios Largos € voltada a determinar
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condicdes referentes a formagéo da fungéo taxa /(y). Sabe-se no entanto, que o
valor de (49) Y, é baseado na média de n valores escalares independentes e
identicamente distribuidos, no entanto, Y, pode ser descrito de forma vetorial
dado que E ¢ B(#"). Os autores acrescentam que sequéncias de diferentes
espacos de probabilidades podem ser manipulados, e a normalizacado
estabelecida por 71/n pode ser substituida por 1/a, onde {a, n=1,2,..) é a

sequéncia de numeros positivos tendendo para a infinidade.

Na aplicagéo da teoria de Desvios Largos constroi-se Y, e E tal que (49)
relata o problema da simulagdo. A escolha de Y, e £ pode muitas vezes ser
descrito como P(Y,  E) correspondendo a taxa de erro. Dentro de determinadas

condi¢des, pode ser descrito como:

Ily) = sup{qy - m(q)} (50)
geR

onde u (q) = lim,_.. un(q) € suposto da forma:
1
mp(n) = = log E(exp(nqYp)) (51)

Deve-se notar a que categoria u(q) pertence, ou seja, de forma a aplicar a
teoria dos Desvios Largos, condicoes e valores associados devem ser
identificados de maneira que se possa montar o problema em questdo, a
identificacdo do valor de u(q) € um exemplo e uma tarefa necessaria, saber se
u(q) existe ou € uma fungdo convexa fechada ou diferenciavel no interior do
dominio de u(q), e outros. A questdo fundamental € assegurar que wu(.) € uma
funcao considerada “bem comportada” alémde /(.) e E.
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Exemplificando-se, dado Y, ~ N(0,1/n) e E = [1,20), a partir deste valores,
aplicar-se-a as formulas descritas acima. Considera-se que a fungéo Y, €

Gaussiano e sua fungéo de geracéo de momento € dada por:

. T
n n
E(exp(nq¥p)) = exp'LqT (52)
/
uma vez que
. 2
[ gl vy
f - i e 53
(v) §‘;%1°y ar=g (53)

desde que, de uma simples diferenciacdo, qy-g*/2 € maximizado por g=y. Uma vez

que a propriedade dos Desvios Largos da equagao (49) € dada por:

imLlogPpX > 1} = - inf {y_z}—-l (54)
B ye)| 2| 2

L

o que estabelece P(X > 1) ~e™? para um n grande, e isto se adequa com uma
aproximagao bem conhecida de uma cauda Gaussiana. Para este caso, com
valores de E e Y, conhecidos, € possivel com clareza obter-se o estimador,
contudo, existem casos que estes valores sao dificeis de estimar devido a
complexidade do sistema envolvido, e sendo assim, pode-se estimar parametros

nao otimos.

Existe um outro exemplo muito interessante na aplicagcdo da teoria dos
Desvios Largos. A partir de um unico sistema, chega-se a variados tipos de

Desvios Largos. Toma-se um grupo de n independentes e identicamente
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distribuidos processos aleatérios x,(t). Cada processo pertence a classe da
chamada categoria On-Off, onde o estado On é representado por x(t) = 1 e Off
por xi{t) = 0. Cada processo permanece em cada estado em um tempo
exponencialmente distribuido antes de mudar o estado atual que se encontram. A
média de tempo no estado On € 7/u, e o tempo médio no estado Off &€ 7/4.

Considera-se entao x;(t) séo variaveis aleatérias de Bernoulli com:

Pss(xi(t) =1)= T fh
(55)
= . m
Pes(xi(t) = OJ—Hm
contudo
B _
Eulxift) = )= — (56)

Interessa-se no numero de origens que permanecem no estado On em

qualquer momento. Este processo é verificado por:
S,(t) = ZX,(U (57)
i=1

A forma considerada mais simples para a questéo é:

R[M = a] (58)
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Dado agora variaveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas x;, x,,... , possuindo uma distribuicdo comum F, assume-se que a

meédia E(x;) exista. Define-se:
M(6) =E[e™] (59)
I(a) = -log(infe *M(6))
l(a) = supd6a - logM(6)) (60)

Note que /(a) € ndo negativo e convexo e representa a fungéo baseada no
principio dos Desvios Largos. A transformada aplicada ao /logM em (60) é
denominada de transformada convexa Através da aplicacdo de diversos

teoremas, pode-se chegar a taxas para algumas fungdes conhecidas:
1(a-u)’
Normal(u,o) I(a)=— —’u]
2\ o

Exponencial(4) I(a) =ai-1-logai

Poisson(2) i(a)=alogl+7-a (61)
fl-
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A utilizacdo da teoria dos Desvios Largos € bastante dependente do
sistema envolvido como ja fora dito, e, por sua vez, possui um tratamento
matematico muito particular que, para alguns casos, representa um alto grau de
complexidade em envolver-se com o caso. Por outro lado, quando encontra-se a
funcéo da taxa de probabilidade ideal para a aplicagao na técnica de Amostragem

Importante, os resultados sao bastante satisfatorios.
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Capitulo 4

Procedimentos de Geracao de Trafegos

Serao apresentados neste capitulo, procedimentos para a geragao de
trafegos. A primeira parte esta relacionada com sistemas Markovianos de
modelagem de trafegos. A segunda estéd baseada na caracteristica de Auto-

Semelhanga do trafego.

4.1 Geragao de trafegos markovianos

O trafego consiste de chegadas de entidades discretas (pacotes) e pode
ser matematicamente descrito como um processo pontual, consistindo de uma
sequéncia de instantes de chegada T7,T,,...,7,... @ partir de uma origem O.
Convenciona-se, T, = 0. Existem duas formas equivalentes de descrever um
processo pontual. O processo de contagem {N(1)},=," subtende-se como um tempo
continuo, processo estocastico de valor inteiro nao negativo, onde N(t) = max{n:
T, <= t} € o numero da chegada no intervalo (0,f]. O processo de tempo entre
chegadas € uma sequéncia aleatoria {N(t)}.-,~ ndo negativa, onde A, = T, - Tns
sendo a duracao do intervalo de tempo entre a n-ésima chegada e a n-ésima - 1.

Assim sendo, tem-se:

{N(t)=n}={Ta<=t<Thy} = {iAK < f'(iﬁ}

1k=1
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onde T.= ) A (1)

Alguns trafegos consistem de chegadas em grupo. Para descrevé-los,
especifica-se uma sequéncia aleatéria ndo negativa {B,},-;~, onde B, € um
numero aleatdrio correspondente ao tamanho do grupo.

A geragao de trafego pode ser representada por um algoritmo que gera
numeros aleatoérios a partir de um tempo T, = 0, sendo que cada evento de
chegada € gerado aleatoriamente e colocado em uma lista de eventos.

Trafegos de audio sdo caracterizadas por possuirem dois periodos
distintos. Isto porque em um audio, existe som em um dado momento € em um
outro ndo, havendo presenca de pacotes quando ha algum som, por exemplo, a
voz humana, onde existe o periodo de fala, e um periodo de siléncio
correspondendo a uma pausa em uma conversagao.

Um trafego de audio é continuo apresentando taxas constantes, o que se
pode caracterizar como do tipo CBR(Constant Bit Rate). Contudo, quando se
aplica alguma técnica de compactacdo, o trafego de audio muda a sua
caracteristica para VBR(Variable Bit Rate) ou quando ainda, se houver codigo
para detecgao de siléncio, sera em rajadas.

A utilizacado de processos estocasticos denominados On-Offs, sdo os
utilizados por capturarem com precis@o o padrao de geragao de células de uma
fonte de voz, no caso, o periodo de audio associado ao estado On e o periodo de
silencio, ao estado Off. Na verdade, On-Off € uma caso especial de um processo
Markoviano Modulado com apenas 2 estados (On-Off).

Um trafego de Video € um trafego continuo com taxa constante. Contudo,
necessita-se para o0 mesmo uma banda larga de passagem devido a quantidade
consideravel de informacao a ser trafegada. Isto obriga a utilizagado de técnicas
que possam reduzir a demanda baseadas em compressao, ocasionando uma
modificacdo na caracteristica do trafego aparecendo taxas variaveis de

transmissao.
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Apesar de tais técnicas de compressao caracterizarem um trafego gerado
como um trafego com taxas variaveis, o sinal deve ser reproduzido no destino a
uma taxa constante como ja verificado com fontes de audio. Geralmente trafegos
de video vem acompanhado de trafegos audio [41].

Trafegos de video VBR que em recentes estudos, tem-se demonstrado o
aparecimento novas formas de trafegos baseadas caracteristicas fractais ou auto-
semelhantes[12],[16].

No nivel do modelamento de trafego, surge entdo duas formas de
correlagdo: uma com dependéncia de pequeno alcance com o nivel de atividade
uniforme possuindo uma duragao de centenas de milisegundos e uma outra com
uma dependéncia de longo alcance correspondendo a mudang¢as no nivel de
atividade, durando de alguns segundos a horas.

Muitos modelos analiticos foram propostos para modelarem trafegos de
video, chamando-se a aten¢do para modelos autoregressivos que capturam muito
bem o padrao de transmissdo durante uma cena, representando adequadamente
a estrutura de autocorrelagdo do trafego. Contudo, pecam ao tentarem prever o
tempo entre chegadas de células.

Em fluxos de video quando ndao houver mudanga de cena, a taxa de
transmissé@o é modelada como um processo continuo de nascimento e morte no
qual a taxa de transmissdo varia apenas entre valores discretos. As taxas de
transmiss@o e as taxas de transicdo do processo de Nascimento e Morte sé@o
computadas utilizando-se a autocorrelagdo. A modelagem de video com mudanga
de cena é feita através do uso de uma cadeia de Markov bidimensional. Uma
dimensdo correspondendo a variagcdes da taxa devido a mudanga do nivel de
atividade numa cena e a outra dimensdao On. Utiliza-se também, modelos
Markovianos Modulados para a modelagem de fontes de video onde os quais
podem ser adequados a simulacao de fontes de video com a utilizagdo de uma
matriz de transicdo de dois estados para cada fonte.

Processo Markovianos Modulados podem ser descritos como aqueles que

possuem uma taxa de chegada dependente do estado de uma cadeia de Markov
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embutida, caracterizando-se por serem processos nao renovaveis onde 0s
tempos de chegada sao correlacionados. Oferecem a flexibilidade de se poder
atribuir arbitrariamente diferentes valores para as taxas de chegada em cada
estado bem como as taxas de transigdo entre os estados da cadeia de Markov
embutida de maneira a imitar o comportamento do modelo de trafego seja audio,
video ou texto.

Um Processo Modulado de Markov € definido desta forma. Dado
M={M(t)}*=0 ser um processo de Markov de tempo continuo, com espago de
estado {71,2,..m}, assume-se que enquanto M €& um estado k, a lei da
probabilidade das chegadas de trafego € completamente determinado por k, onde
1 <= k <= m. Nota-se que quando M passa por uma transi¢cdo, ou seja, a um
estado j, entdo a nova lei de probabilidade para a chegada € determinada pelas
condigcoes de probabilidades efetuadas pelo estado j enquanto durar no mesmo, €
assim por diante. Assim, a lei de probabilidade para chegadas € modulado pelo
estado que M se encontra. O processo de modulagdo pode ser mais complicado
na situacdo de modelamento de tempos discretos onde o tempo de delimitagcéo
Nnao necessita ser restrito a variaveis aleatérias exponenciais.

Existem diversos modelos de processos Modulados de Markov em tempo
discreto e continuo, tais como um Processo de Poisson Modulado de Markov para
0 caso continuo e um Processo de Bernoulli Modulado de Markov para o caso
discreto.

Processos de Poisson foram bastante usados no passado. Poisson € um
processo renovavel onde o tempo entre chegadas {An} € exponencialmente

distribuido com taxa de parametros:

A:P{A, <t} =1-exp (-At) (2)

Equivalentemente, isso € um processo de contagem, satisfazendo:

PN(E)=n})=2P (_:f)(“)z (3)
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onde o numero de chegadas em intervalos disjuntos é estatisticamente
independente.

Processos de Poisson possui propriedades analiticas elegantes. A
primeira, a superposi¢éo de processo de Poisson resultam em um novo processo
onde a taxa € a soma das taxas componentes. A segunda, o independente
incremento da propriedade traz a Poisson um processo sem memoria,
simplificando filas de chegadas tipo Poisson. A terceira, sdo com justica comuns
em aplicagdes de trafegos que fisicamente comprimem um grande numero de
fluxos de trafegos independentes, cada qual pode ser bastante geral.

Processo Bernoulli, sGo processos analogos a Poisson sé que em tempo
discreto. A probabilidade do tempo de chegada em qualquer intervalo(slot) de
tempo € p, independente de qualquer outro. Segue-se para o intervalo k, o

correspondente numero de chegadas do tipo binomial:
PiNi=n} = (§)o" (1-p)*" (4)

comnentre Oe k.

O tempo entre chegadas é geométrica com parametro p:

P{A, = j} = p(1-p) (5)

com j iniciando como um nao negativo inteiro.

4.1.1 Simulacao de uma fonte On-Off - Caso Continuo

Considera-se uma unica fonte On-Off com taxa de chegada para o estado
On, A. Estabelece-se uma matriz de transicao de apenas 2 estados. O processo
On-Off € um caso especial de um Processo Markoviano Modulado. A matriz de

transi¢cao, pode ser representada da forma:



4. Procedimentos de Geragédo de Trafegos 55

e
Paz = [ﬁ :J

Assume-se que quando a fonte encontrar-se no estado Off, ndo ocorrera

nenhuma chegada, no estado On havera chegada de pacotes. Esta chegada é
governada pela distribuicdo exponencial com uma taxa de chegada A Ao
descrever-se uma cadeia de Markov para uma fonte On-Off a mesma pode ser

representada pela forma:

0 @ /

chegada com média 4

B

Figura 4.1:Cadeia de Markov - Fonte On-Off - Caso Continuo

Chama-se a atencdo da matriz de probabilidades, onde, cada linha
representa a taxa de probabilidade de um determinado estado permanecer nele
ou passar para outro. Para simular o comportamento de uma fonte On-Off de caso
continuo, basta seguir o tratamento adequado para a matriz de transicéo de
estados. Um numero aleatdrio é sorteado entre o intervalo 0 e 7 e, utilizando-se a
distribuicdo de probabilidade acumulativa, € possivel determinar-se se houve ou

nao transigao de estados, por exemplo, dado a matriz de transi¢do:

03 07
Paelils =
= [0,5 0,5]
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apresentando uma taxa de chegada A = 0.6 para o estado On. Soma-se cada

linha, a formando dois vetores, tais:
0+03=03e 0,3+0,7=1geram Off: (0,;0,3 ; 1)
0+05=05e05+05=1geram On:(0; 0,5 ;1)

Com os dois vetores Off.(0; 0,3, 1) e On:(0 ; 0,5 ; 1) durante a simulagao,
guando no estado Off, se o valor sorteado estiver entre [0 e 0,3/, permanecera
inalterado o estado, caso o valor estiver entre [0,3 e 1], havera mudanca de
estado para On. O mecanismo também é valido estando-se inicialmente no estado
On. No entanto, em On, havera chegadas de pacotes baseada na taxa de

chegada 0.6 utilizando-se uma saida exponencialmente distribuida.

4.1.2 Simulacido de uma fonte On-Off - Caso Discreto

Dado uma unica fonte On-Off, com uma matriz de transicdo de 2 estados:

P22=[6 a]
c B Y

Como o caso é discreto, o que significa que a distribuigao das amostras de
chegadas e mudangas de estados & considerada binomial, ou seja, tem-se no
entanto, um caso particular de um Processo de Bernoulli Modulado de Markov.
Considera-se portanto, uma taxa de probabilidade p de haver uma chegada em
um determinado tempo t O tempo t € uma variavel inteira que acrescida
estabelecendo-se assim, cada ciclo da simulagdo. Assume-se também que o
estado Off e o estado On.

A matriz de transicdo € idéntica ao caso continuo, todavia, chama-se a

atengdo para o processo de chegada. Dado a probabilidade de haver chegada g,
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havera sempre um chegada quando o valor de p for maior que a amostra
compreendida entre o intervalo 0 e 7 que é retirada de uma fungdo geradora de
numeros aleatorios.

Para simular o comportamento de uma fonte On-Off de caso discreto, o
tratamento para a matriz de transicdo de estados € 0 mesmo do caso continuo. A

cadeia de Markov que representa este processo € mostrada da forma:

a

0 @ ,,

B Chegada dependente da
probabilidade p.

Figura 4.2:Cadeia de Markov - Fonte On-Off - Caso Discreto

Um numero aleatdrio € sorteado entre o intervalo 0 e 1 e, utilizando-se a
distribuicdo de probabilidade acumulativa, € possivel determinar-se se houve ou

nao transicao de estados, por exemplo, dado a matriz de transigao:

04 06
P = E L
A {0,3 0,7]

Soma-se cada linha, a formando dois vetores, tais:
0+04=04e 04+0,6=1geramOff. (0,04, 1)

0+03=03e03+07=1geram On:(0;03; 1)
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Entretanto, para as chegadas, ha uma mudanca. Com uma taxa de
probabilidade p = 0,5 e um conjunto de amostras retiradas ao acaso A = {0,35 ;
0,76 ; 0,82 ; 0,41 ; 0,4). Havera chegada para os casos onde u for maior ou seja,
{0,6>035,05>0,41,05>04).

4.1.3 Simulacao de varias fontes On-Off's - Caso

Continuo

Dado um conjunto de fontes On-Off's F;, F»,..., F,. Assume-se que a taxa de
chegada para o estado On para cada fonte é dada pelo vetor: A: {4, 4, . . ., Aq},
taxas de mudanca u { w1, uo, . - ., o}, © que todas as fontes tenham matrizes de

transicdo de apenas 2 estados:

8, a 8, a 68 a
wE, =& }MF{ }MF[ ]
' [ﬁf v, % |B. Va B, V.

Também, para cada fonte, a cadeia de Markov que representa este

processo € mostrada da forma:

o,

B chegada com média 4;

Figura 4.3:Cadeia de Markov - N Fontes On-Off - Caso Continuo
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E, o seu processo de nascimento e morte resultante da agregacao de N
fontes On-Off's Idénticas representando o numero de fontes ativas € modelado da

forma:

(N-1) A 2

1

7 2u (N-1) u
estado N (N fontes

1 ativas) cada com taxas
estado 7 (uma fonte de chegadas A4, 45,.. An

ativa) com chegada -
com taxa Ay

estado N-7 (N-17 fontes
ativas) cada com taxas de
chegadas Ay, Az,.. Ant

Figura 4.4:Nascimento e Morte - N Fontes On-Off - Caso Continuo

Por exemplo, para se simular a transicdo de estado de cada fonte, o
processo é idéntico ao caso de fonte Unica. A unica diferenga esta em verificar-se
se cada fonte esta pronta para enviar célula, ou seja, em estado On. Na mudancga
de estado, sorteia-se um numero aleatorio entre 0 e 7 e utiliza-se a distribuicdo de
probabilidade acumulativa para se determinar se houve ou nao transicdo. Dadas

4 matrizes de transic&o para 4 fontes:

03 07 02 08]
FiPe :[o 5 0 5] F2Pe2=| 06 04
09 01 (05 0,5]
FaFez z[oa 0 7] FPez =04 06
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Cada fonte com taxas de chegadas respectivamente 4; = 0,6 ; 1, =0,3; 13

= 0,5 e 44 = 0,7 quando encontram-se no estado On. Gera-se entao vetores

contendo as somas de cada linha, criando-se assim a estrutura de probabilidades

acumulativas para cada fonte, tais:

Para Fonte1:

0+0,3=03e 03+0,7=1geram Off: (0; 0,3, 1)

0+05=05e05+05=1geram On.(0;0,5; 1)

Para Fonte2:

0+02=02e 02+0,8=1geramOff: (0;0,2; 1)

0+0,6=06€e06+0,4=1geram On:(0, 0,6, 1)

Para Fonte3:

0+09=09e 09+0,1=1geramOff: (0,;,0,9, 1)

0+03=03e03+0,7=1geram On:(0,0,3; 1)

Para Fonte4:

0+05=05e 05+05=1geramOff. (0;0,5; 1)

0+0,4=04e04+0,6=1geram On:(0;0,4; 1)
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As 4 fontes procedem da mesma forma. Durante a simulagao, os vetores
encontrados para cada fonte servem para conduzir durante a simulagao, quando
no estado Off, para no caso a fonte4:(0,; 0,5, 1) se o valor sorteado estiver entre
0 e 0.5, permanecera inalterado o estado, caso o valor estiver entre 0,5 e 1,
havera mudanga de estado para On. O mecanismo também & valido estando-se
inicialmente no estado On. No entanto, em On, havera chegadas de pacotes
baseada na taxa de chegada A, = 0,7 utilizando-se uma saida exponencialmente
distribuida.

4.1.4 Simulacgao de varias fontes On-Off’s - Caso Discreto

Dado um conjunto de fontes On-Off's F;, F,, ..., Fn. Assume-se um vetor de
taxas de probabilidades de haver chegada p: {ps, p2, ..., p}. Assume-se também,

para cada fonte, uma matriz de transicao de estados, dadas:

ﬁn Yn

Este modelo € bastante utilizado quando se deseja caracterizar um trafego
com agregacao de fontes idénticas como no caso de trafegos VBR. A cadeia de

Markov que representa este processo para cada fonte, € mostrada da forma:

af

=12 n

g ey

0 @ "

B chegada com prob. g,
Figura 4.5:Cadeia de Markov - N Fontes On-Off - Caso Discreto
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E, o seu processo de nascimento e morte resultante da agregacdo de N

fontes On-Off's Idénticas representando o nimero de fontes ativas é modelado da
forma:

NA (N-1)i 22

/*\/\
‘\

(N-1) u Ny estado N (N fontes ativas) com a
chegada determinada pelas

robabilidade
estado1 (1 fonte P ! P1,P2 - PN

Zt]';g)a ggm . estado N-1 (N-7 fontes ativas) com

determinada pela a chegada determinada pelas
probabilidade p; probabilidades p1, 0z, ... ,on1

Figura 4 6:Nascimento e Morte - N Fontes On-Off - Caso Discreto

As matrizes de transicdo bem como os vetores de probabilidades sdo da

mesma forma que para uma fonte unica. Dadas 4 matrizes de transicdao para 4

fontes:
05 05 03 07
F =i ’ E FP = I 1
P22 L),e 0,4} ko [0,4 0,6]
02 08 07 03
P, =" ; FP,, =|_ ’
FFez [0,5 0,5} e [0,3 0,7}

Gera-se entdo vetores contendo as somas de cada linha, criando-se assim

a estrutura de probabilidades acumulativas para cada fonte, tais:

Para Fonte1:
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0+0,5=05e 0,56+0,5=1geram Off. (0;05; 1)

0+06=06e06+04=1geram On:(0,0,6; 1)
Para Fonte2:

0+03=03e 03+0,7=1geram Off. (0,0,3; 1)

0+04=04e€04+06=1geram On:(0;0,4; 1)
Para Fonte3:

0+02=02e 02+08=1geramOff. (0;02; 1)

0+0,5=05e05+0,5=1geram On:(0;05; 1)
Para Fonte4:

0+07=07e 0,7+0,3=1geram Off: (0,0,7; 1)

0+03=03e03+0,7=1geram On:(0,;0,3; 1)

O processo de mudanga de estado, € idéntico ao caso continuo. Para o
estado On de cada fonte, a geracdo de células € baseada no sorteio de valores
aleatérios entre 0 e 1, e, estes valores devem exceder ao valor da probabilidade
para que haja geracao de celulas. Dadas taxas de probabilidades de cada fonte
respectivamente p; =05, p.=0,3; p:=0,6 ;e ps=0,2.

Dado um conjunto de amostras retiradas ao acaso para cada fonte:

Fonte1:
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A={035,;0,76,082,; 041, 04). Havera chegada para os casos onde u
for maior ou seja, {0,5>0,35,;0,56>0,41;0,5> 0,4}

Fonte2:

A={04;055;02,;0,9; 023} Havera chegada para os casos onde u for
maior ou seja, {0,3> 0,2, 0,3 > 0,23}.

Fonte3:

A={053,;069;080;045;025). Havera chegada para os casos onde x
for maior ou seja, {0,6 > 0,63, 0,6 > 0,45, 0,6 > 0,25}

Fonte4:

A={035;09;07;05;0,1)}). Havera chegada para os casos onde u for
maior ou seja, {0,2>0,1}.

4.1.5 Processo Markoviano Modulado de Poisson - 1

Fonte

Um Processo Markoviano Modulado de Poisson caracteriza-se por possuir
uma matriz embutida P, representando cada estado e a transicdo entre os

mesmaos.
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Em um Processo Markoviano Modulado de Poisson se o estado do sistema
e i, entdo as chegadas ocorrem de acordo com um processo de Poisson com taxa
A com i=0,1,...N. A cadeia de Markov associada ao processo para uma fonte

contendo N estados:

TN Oo,N-1
Oo,n T,

ON-1.1  OnN-1,1
ON-1,0 ON, 1

v r

ON.0 On,0 Az

As ON.1 ON-1,0 Ao
Figura 4.7:Cadeia de Markov - Processo Markoviano Modulado de Poisson

A dimensao de uma fonte para este tipo de processo € bem maior, ou seja,
NxN , como ja referenciado, 2x2 € um caso especial como as fontes On-Offs.
Pode-se exemplificar sua simulagcdo da seguinte forma. Dada a matriz de

transicao de estados de uma fonte unica com 4 estados:

02 02 02 04
01 05 03 0,1
03 04 02 01
o7 01 01 01

P4,4=

Diferentemente de uma fonte On-Off, todos os estados geram celulas.
Logo, respectivamente para todos os estados, as taxas de chegada para a
distribuicdo exponencial séo 4,=0,3; 44=0,6 ; 1,=0,5e A;= 0,8 Obtém-se entéao
uma nova matriz contendo as somas de cada linha, criando-se assim a estrutura

de probabilidades acumulativas para a fonte:
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0+02=02;02+02=04,04+02=06e06+04=1
0+0,17=01 ,;01+05=06,06+03=09e€09+0,1=1
0+03=03,03+04=07,07+02=09€09+0,1=1
0+0,7=0,7 ;07+0,17=08,08+0,17=09e€09+0,1=1

gera-se:

estado O: {0:02:04: 861

estado 1: (0:0.1:06;:0898:1)

estado 2: (C:08;07:098:1)

estado 3: (0;07,08,09;,1)

Sorteia-se um valor entre 0 e 7. Se o estado atual € o 2, com o seu vetor
de probabilidades: (0; 0,3, 0,7 ; 0,9 ; 1). Este valor, se estiver entre (0 e 0,3), o
estado mudara para estado = 0 com geragao de célula com taxa (4o = 0,3), se o
valor estiver entre (0,3 e 0,7) o estado mudara para estado = 7 com geracao de
célula com taxa (4, = 0,6), se o valor estiver entre (0,7 e 0,9) ele permanecera no
estado = 2 com geragdo de célula com taxa (1, = 0,5) e se o valor estiver entre
(0,9 e 1), havera mudanca para o estado = 3 com geracado de celula com taxa (4;
=0,8).

4.1.6 Processo Markoviano Modulado de Bernoulli - 1

Fonte

Um Processo Markoviano Modulado de Bernoulli caracteriza-se por possuir
uma matriz embutida P;; representando cada estado, onde a mesma determina a

transi¢cdo entre os estados.
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A diferenga encontra-se na chegada de pacotes, para um determinado
intervalo k, o numero de chegadas pode ser avaliado através de uma distribuicéo

binomial:

PN, =n}= [k]p"(*f—p)"‘" (6)

com n entre 0 e k. E o tempo entre as chegadas pode ser visto como uma

distribuicdo geométrica com parametro p:

P{An = j} = p(1-p) (7)

com j iniciando como um nao negativo inteiro.
A cadeia de Markov associada a este processo € demonstrada da seguinte

forma: O1N Oo,N-1
Op,

01,

Oo,N
Op,N-1

O1 N1

ON-1,1

OnN,0

On,1

Chegadas de acordo com as probabilidades py,p1, ..., Pr1,0n
Figura 4.8:Cadeia de Markov - Processo Markoviano Modulado de Bernoulli

A dimensao de uma fonte para este tipo de processo também € bem maior,
NxN. Pode-se exemplificar sua simulagcdo da seguinte forma. Dada a matriz de

transicao de estados de uma fonte unica com 4 estados:
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06 02 01 0,1
02 04 03 0,1
04 04 01 01
01 01 04 04

P4.4=

O processo de mudanca de estados € idéntico ao Processo Markoviano
Modulado de Poisson, por exemplo, a partir da matriz de transicao original,
obtém-se uma nova matriz contendo as somas de cada linha, criando-se assim a

estrutura de probabilidades acumulativas para a fonte:

0+06=06 ,06+02=08;08+01=09e09+0,1=1
0+02=02;02+04=06;06+03=09e09+0,1=1
0+04=04 ,04+04=08;08+01=09e09+0,1=1
0+01=01,01+01=02,;02+04=06e06+04=1

gera-se:

estado O: (0;06,08,09;1)

estado 1: (0;02,06,;09;1)

estado 2: (0,04,08,09,;1)

estado 3. (0;0,1,02,06;1)

Também com todos os estados gerando células com um porém, células sdo
geradas dependentemente da probabilidade deste acontecimento associada com
cada estado, ou seja, € baseada no sorteio de valores aleatérios entre O e 1, e,
estes valores devem exceder ao valor da probabilidade para que haja geragao de
células. Por exemplo, dadas taxas de probabilidades de cada estado
respectivamente p, = 0,3, p1 =04, p-=0,7,ep;=0,1.

Dado um conjunto de amostras retiradas ao acaso para cada estado:

Estado1:
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A={0,1,03,06;032; 0,8} Havera chegada para os casos onde u for

maior ou seja, {0,3 > 0,1).

Estado2:
A={02,06;05;01,09}) Havera chegada para os casos onde u for
maior ou seja, {0,4>0,2;0,4>0,1).

Estado3:
A={0,5;09;08,;03;0,7) Havera chegada para os casos onde y for
maior ou seja, {0,7 > 0,588 ; 0,7 > 0,3}

Estado4:
A={0,03;09,07,05; 0,1} Havera chegada para os casos onde u for

maior ou seja, {0,717 > 0,03).

4.1.7 Processo Markoviano Modulado de Poisson - N

Fontes

Considera-se agora um conjunto de fontes F: {F;, F ..., Fp}. Para cada
fonte, esta associado um Processo Markoviano Modulado de Poisson com uma

matriz de transi¢ao de estados

%0 Yo1 - o O Oor - Oon
O-\‘U 011‘ i afn ofﬂ O-'l'l' o!n
FFy=| . 5 & F.P, = .
Uno om‘ onn Uno OM om
000 001 oOﬂ
GTD 011 U‘!n
FaPy = :
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Considera-se também, vetores que representam as taxas de chegadas e de

mudanca de estados de cada fonte, respectivamente:

Fid: { Ao, A1, ..., Anf, Foki{ Zo, A1, ..., Zaf, - .., Fudi{ 2o, 24, ..., 2

e (8)

Fi: { po, 1, -, i}, Fore: { pio, o1, -, i}, - - -, Foge: { pio, pt1, -, o}

Para uma fonte F, onde k = 1,...,n , se F, estiver no estado i as chegadas
ocorrem segundo um processo de Poisson com taxa A;x. A cadeia de Markov

associada ao processo para cada uma das fontes contendo N estados:

T1N Oo.N-1

Oo.N

O1N-1

T1,0 ONN-1

ON-1,1  ON-1.1
ON-1,0 On, 1

Op OnN,0
oo ON,1 ON-1,0

v v

)biO 2.;‘ /LN- 7 /LN

Figura 4.9:Cadeia de Markov - Processo Markoviano Modulado de Poisson - N fontes

Como uma extensdo do Processo Markoviano Modulado de Poisson, agora
para M Fontes e uma dimensdo NxN. Pode-se exemplificar sua simulacao da

seguinte forma. Dado 2 Fontes:

Para a Fonte1:
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02 03 02 03
03 03 03 01
02 04 02 02
06 01 01 02

FIP»G.d =

Para a Fonte2:

0,5 05
FaPys=| ’
s [0,6 0,4}
Respectivamente para as duas fontes, tem-se F;4 {02, 0,5; 06 ; 0,8} e
F.4 :{0,5 ; 0,4} como vetores de suas taxas de chegada exponencial. Para cada

fonte, novas matrizes transformadas da forma:

Fonte1:
0+02=02;02+03=05;05+02=07€07+03=1
0+03=03,03+03=06;06+03=09e09+0,1=1
0+02=02;02+04=06,;06+02=08e08+02=1
0+06=06;06+01=07;07+0,1=08e€08+0,1=1

gera-se:

estadoO: (0,0,2;05;07;1)

estado 1: (0;03;06,09,1)

estado 2: (0;02,06;08;1)

estado 3: (0;06;07;08;:1%)

Fonte2:
0+05=05¢e 0056+05=1
0+06=06¢e 06+04=1
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gera-se:
estado0: (0;0,5;1)
estado1: (0;06;1)

O processo de execugdo € idéntico ao caso com uma unica fonte e os
demais casos estudados de forma continua, com mudancas de estados e a cada
estado havendo geracéo de celulas de acordo com as suas respectivas taxas de

chegadas.

4.1.8 Processo Markoviano Modulado de Bernoulli - N

Fontes

Considera-se novamente um conjunto de fontes F: {F; F; ..., Fp}). Para
cada fonte, esta associado um Processo Markoviano Modulado de Bernoulli com

uma matriz de transi¢do de estados :

90 GTo1 - Oon Qo Opr - Toy
2 il ol T sl
Gy Ty o O G Gy Gy

000 001 OOB

F.P,, = O 0'11 Gin

gnﬂ Um‘ ann

Observa-se, o conjunto de vetores que guardam as probabilidades de
haver chegadas em cada fonte estando elas em um determinadc estado e

probabilidades de mudanga de cada estado.

F1p:{ po, p1, .. o} . F2p: { po, P, . o}, - . .. Fap: { Do, p1, ..., P
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e (9)

F-}"LL‘ {m; M1, -y fl} ] Fz,»u {#0: M1, -y .uﬂ} A I'C-"'-',"t {;-‘O; J 25 PR #I'L}

Para uma fonte Fx onde k = 1,...,n , se F, estiver no estado / as chegadas
ocorrem segundo um processo de Bernoulli com a caracterizagao da utilizagao
das taxas de probabilidades associadas com cada estado de cada fonte. A cadeia

de Markov associada ao processo para cada uma das fontes contendo N estados:

o Oo.N- Fi,i=1,2,...,N
JO_N f,N O.N-1 O’Or ! A et ] ]

ON-1,1 ON-1,1 ON 1

ON,0
ON,1 ON-1,0

v v
v v

Chegadas de acordo com as probabilidades pi, 011, ..., Pin-1, 0

Figura 4.10:Cadeia de Markov - Processo Markoviano Modulado de Bernoulli - N fontes

Como uma extenséao do Processo Markoviano Modulado de Bernoulli, com
M Fontes e dimensdo NxN. Pode-se exemplificar sua simulacdo da seguinte
forma. Dado 2 Fontes:
04 01 01 04
01 04 04 01
0,2 02 04 02
9.5 61 01 03

Para a Fonte1: EPoy =
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Para a Fonte2: F.P;, :[

03 07
02 08

Respectivamente para as duas fontes, tem-se Fp {0,5; 03,04 ; 07} e
Fap :{0,6 ; 0,2} como vetores de suas taxas de probabilidades. Para cada fonte,
novas matrizes transformadas da forma:
Fonte1:
0+04=04 ,;04+01=05;05+01=06e06+04=1
0+0,17=01,01+04=05;05+04=09e09+0,1=1
0+02=02,02+02=04,;04+04=08e08+02=1
0+05=05,;05+01=06,;06+0,17=07€07+03=1
gera-se:
estado 0: (0;04,;05;06;1)
estado 1: (0;01,05,;,09;1)
estado 2: (0;,02;04;08;1)
estado3: (0,05,06,;07;1)
e
Fonte2:
0+03=03e 03+07=1
0+02=02¢e 02+08=1
gera-se:
estadoO: (0,03, 1)
estado1: (0;02;1)

O processo de execugdo é idéntico ao caso com uma unica fonte e os
demais casos estudados de forma continua, com mudancas de estados e a cada
estado havendo geragao de células de acordo com as suas respectivas taxas de

probabilidades.
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4.2 Geragao de Trafegos Auto-Semelhantes

Para dimensionar os recursos de uma rede, geralmente sdo desenvolvidos
modelos de trafegos. Tais modelos sdo geralmente baseados em processos
markovianos, e, também s&o utilizados para retratarem uma variedade de trafegos
de rede encontrados nas antigas redes (tradicionais). Porém, com o advento de
uma nova tecnologia digital voltada a trafegos multimidia como ATM, estes
modelos de trafegos sdo considerados de aplicabilidade restrita e ndo sao
suficientes para retratarem trafegos oriundos da superposi¢ao multimidia que
apresentam uma nova caracteristica que n&o fora encontrada anteriormente.

Diante destas evidéncias, novas classes de trafegos estdo surgindo [4],
[12],[29],[34],[42] e [43]. Nos dultimos anos, as analises de trafegos atuais.
demonstraram que varias origens estdo produzindo fluxos de informacbes com
uma caracteristica bem diferente do que se costumava observar. Estes trafegos
multimidias agregados apresentam uma caracteristica nao convencional de
trafego, ou seja, uma forma cadtica denominada Auto-Semelhante. E mais,
trafegos de redes locais Ethernet e também trafegos de video(VBR)[12],[16],
apresentam tambem as mesmas caracteristicas Auto-Semelhantes quando
geradas longas amostras dos mesmos.

O termo Auto-Semelhanga significa que a caracteristica estatistica do
trafego € invariante no tempo, ou seja, as mesmas propriedades estatisticas sdo
observadas quando a escala de tempo muda, por exemplo, de segundos para
horas. Quando amostras desse trafego sdo agrupadas e comparadas em relagao
a intervalos de tempo diferentes, verifica-se o mesmo padrédo de trafego
observado a partir do trafego original. Esta caracteristica de Auto-Semelhanca
pode ser considerada tanto no trafego de dados com rajadas quanto no trafego
de video.

Pode-se encontrar estruturas semelhantes em diversas areas do
conhecimento como por exemplo na Hidrologia, a quantidade de precipitagao
atmosférica diaria, na Astronomia em relacdo ao comportamento de afastamento

de galaxias, e até mesmo em muitos comportamentos associados com a
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economia de um pais. Também € verdade que este tipo de fendmeno se
apresente nas comunicacdes de dados[42].

Auto-Semelhanca envolve uma forte relacdo com a memoéria do sistema
(correlac@o do sistema) envolvido. Uma correlagao considerada positiva significa
que gquando um fluxo de pacotes aumenta em um determinado intervalo, a
probabilidade de haver aumento no préximo intervalo também sera alta. Uma
correlacdo é negativa quando em um intervalo houver queda do fluxo, a
probabilidade de queda no proximo intervalo também sera evidente. Um sistema
que possui correlagdo positiva ou negativa € considerado por possuir uma
memoria, € um sistema que néo existe correlagdo € considerado sem memoria.

Para sistemas de trafegos, a correlagéo positiva € observada com atencéo.
Juntamente com estes trafegos, observa-se uma dependéncia de longo alcance
em toda a escala de tempo envolvida com os mesmaos, 0 que torna dificil o
modelamento de tais trafegos. Quando une-se varias fontes On/Off de forma
agregada estabelecendo um trafego correlacionado, naturalmente aparece
rajadas “burstys” e as mesmas persistem por um longo tempo.

Uma dependéncia de longo alcance significa que sua fungdo de
Autocorrelagc&o associada ao trafego, ao ser evidenciada graficamente em relagéo
as amostras temporais, vé-se uma queda suave na curva do grafico, o que
significa na pratica que situagbes de intenso trafego pode acontecer entre
segundos horas ou até dias, dificultando previsées a respeito.

Huang et al[12],[16], ao analisarem as curvas variancia x tempo e analise
R/S de diversos tracos de video VCR verificaram que nos primeiros pontos de
amostragem, uma queda muito rapida da curva estabelecida do grafico de
maneira exponencial. Ou seja, a curva decai muito rapidamente, evidenciando
uma dependéncia de pequeno alcance. Contudo, para os ultimos pontos, ja havia
um suave declinio da curva, evidenciando uma dependéncia de longo alcance.
Logo, trafegos Auto-Semelhantes que possuem uma dependéncia de longo
alcance, tem fungdes de autocorrelagdo decaem mais lentamente que de maneira

exponencial.
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Uma dependéncia de longa duragdo € uma caracteristica que possui
impacto mensuravel e pratico em comportamentos de filas e possui uma
importancia crucial para um grande numero de problemas de engenharia de
trafegos de pacotes, tamanho de buffers, controle de admissdo e
congestionamento. Portanto, € um detalhe que n&o pode ser ignorado e pode
resultar em previsdes erradas de desempenho e alocagdes de recursos de rede
inadequadamente.

Desta forma, a simulagdo de um trafego Auto-Semelhante utilizando um
modelo tradicional de trafegos ndo € possivel devido a longos ciclos de simulagao
que seria necessario para se gerar amostras adequadas destes trafegos, e, por
nao existir geradores de numeros aleatérios eficazes para longos ciclos de
simulacao, toma-se o uso de outros modelos atuais propostos. Estes modelos s&o
baseados em dois tipos de processos: Fractional Brownian Motion (FBM) e

Fractional Gaussian Noise (FGN).

4.2.1 Modelo de trafego Auto-Semelhante |

Lau et al[29], propuseram um método chamado Random Midpoint
Displacement (RMD) para simulacdo de um processo de Fractional Brownian
Motion.

Um Fractional Brownian Motion € um processo Gaussiano By = (By(s) . s 2
0), 0 < H < 1, com uma fungéo de correlacdo R(s,t) = 1/2(s™ + " - |s - #{*"). Para

todo a > 0, tem-se:
By (at) = a" Bu(t), (10)

onde para H = 1/2 , o processo torna-se ordinariamente um Brownian Motion.
Ademais, com o processo de incremento Xy = (Xy(k) = Bu(k + 1) - Bu(k) : k 20) e
com uma fungdo de autocorrelacdo z (k) = % ([k+1" - 2[k" + [k-1]"), k>=1

Verifica-se que assintoticamente, 7 (k) ~ H(2H -1)[k]*"? % < h < 1 estabelecendo-
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se uma dependéncia de longo alcance. E estabelecido que o processo agregado
X = xX™ (k) = mP(Xu(km-m+1)+...+Xu(km)) : k>=1), m>0, todos possuem a
mesma distribuicdo de Xy que € Auto-Semelhante.

O algoritmo RMD pode ser descrito da seguinte maneira. deseja-se gerar
amostras FBM em um determinado intervalo de 0 a 7. Divide-se este intervalo em
subintervalos de maneira recursiva gerando novos pontos medianos entre O e T e
entre os pontos intermediarios. Dado dois pontos intermediarios [a e b] onde, a

construgao de um ponto mediano entre os mesmos € dado pela relagao:

Z(a)+ Z(b)

> (11)

onde Z(a) e Z(b) sao variaveis aleatorias Normalmente distribuidas N (0,s).
Seja sx 0 desvio padrao usado para a geragao de ponto mediano no passo
k e op 0 desvio padrao do deslocamento das amostras de um Fractional Brownian

Motion na escala de tempo T, logo op= T>. Assumindo-se que 7 = 2", tem-se:

Var[Z[;—‘—] - 2(0)} = (%Tﬁaﬁ (12)

onde Var(X) denota a variancia de X. Lau et al [29] modificam a express&o acima

para o algoritmo RMD de forma:

Va{z(zik] . 2(0)} " %Var[2(2—:3) . Z(O)J + 82 (13)

Substituindo-se a equacao (4) em (3) tem-se:

1 2H
(—,J c.+82 (14)
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modificando-se para:

72
Sﬁ - [_) (1 L 22:(H-2—2m—.2ﬂ)o_§

2&‘
1 .
= [_27](1 - 22252 (15)
Contudo tem-se
1 2H
8 = [2—] 1- 22" 2g, (16)
e
1
SK = ?SK-‘E (17)
Definindo-se que:
8 == 212 (18)

Em termos computacionais, ao se gerar amostragens de um processo de
Fractional Brownian Motion via RMD comeca-se definindo-se o primeiro valor Z(0)
= 0 e por amostragem Z(T) = GAUSS(0,T"). Em seguida, gera-se

z(T) (Z(O) +Z(T)J OFFSET onde o OFFSET €& uma variavel aleatdria

Gaussiana com um desvio padrio associado a T2 vezes o fator de

escalonamento inicial S, = 27"S, = 27"y1- 2*""? multiplicado pelo fator de

escalonamento. Reduz-se entdo o fator de escalonamento para — > . A partir de



80 4. Procedimentos de Geragdo de Trafegos

o : o . . & 3
entao, realiza-se o mesmo processo de divisao nos dois novos intervalos 0 a = e

5 a T e assim por diante. Abaixo encontra-se a exemplificacao do algoritmo:

Passo inicial: Z(0) =0
Z(T) = GAUSS(0, T*")

o z@ " [@g—zﬂj + (fe)* GAUSS(0,s;) /->offset!
P Z(0) 2z
Passo 2 Z[Z] = —22-— + (fé®) * GAUSS(0,s,) /->offset!

SER 2() +2(n)|

7 > + (fe’)* GAUSS(0,s;)  //->offset!

’

2(0) +2(%)

3 z(_j e
Passo >

5 + (fe’)* GAUSS(0,s;)  /->offset!

37 - 21) +2()

- 5 + (fe’ )* GAUSS(0,s;) //->offset!

A2)- 2(5) +2(5)

5 5 + (fe’ )* GAUSS(0,s,) /->offset!
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A7) 23]) +2m

8 2 +(fe’)* GAUSS(0,s:) //->offset!

e assim por diante...

onde fe é o fator de escalonamento dado por fe = Qi” * fe_anterior.

O processo de Fractional Brownian Motion pode ser gerado pelo algoritmo

RMD ac se considerar que:

A(t) = Mt + JaM Z(t) (19)

onde M €& a taxa media, a € o fator de pico que €& definido como a taxa de
variancia da média do numero de células em uma unidade de intervalo de tempo.

O processo de incremento ou Fractional Gaussian Noise € dado por:
A(t) = Mt + JaM [Z(t+1) - Z(1)] (20)

4.2.2 Modelo de trafego Auto-Semelhante Il

Le Boudec e Droz[4] propuseram um gerador de Fractional Brownian
Motion que também é baseado em Random Midpoint Displacement - RMD. Um
processo Auto-Semelhante € um processo tal que: seja X = (x;. t=7,2,3,...) um
processo estocastico estacionario de covariancia com média u = E[x{, variancia o

= E[(x: - ,u)’] e uma funcao de autocorrelagao:

_ El(x; — p)(Xr.  — )] .
k) = k=0,1,2,3,... 21
- R i
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Assume-se uma fung¢do de autocorrelagdo da forma z(k) ~ak” comk —» 0e 0 < g
< 2 e o valor de “a” constante.
Assume-se que X, = (x, - k= 1,2,3,...) € uma série formada de blocos de

tamanho m tal que:

1 km
X7 = — T X (22)
m I=km-m-+1
onde k=1,23..em=1,23 ...Paracada m X" é um Processo estocastico de

covariancia. X € considerado Auto-Semelhante de segunda ordem e com
parametro de Hurst H = 1 - #2 e também Auto-Semelhante de segunda ordem
assintético desde que para todo m = 1,2,3,... var(X,) = o°m”?e (k) = k), com k
>=0.

Existem trés regides para H. Para 0 < H < ), indica-se uma correlacao
negativa, para % < H < 1, a correlacao e positiva e para H = % tem-se correlagao

nula. Dado:

W=w=5X, ) (23)

u=1

ser uma série de tempo consistindo de todas parciais somas da original série de

tempo. Tem-se o desvio padrao:

1 t+s

S(t,s) = Jl 3 X2 —[_ Zx,,] (24)

u=t=1 Syt

Calcula-se o alcance R(t,s):
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R(ts) = max[w* %(Wf-.;wf)] -

=U<=5

min(w... - ) (25)

“=U<=3

Chama-se de Alcance Rescaldai a taxa R(st)/S(s,t). Gera-se entdo um

grafico assim chamado POX obtido pela relagdo:

R(s, t)]
log| ——= /
og[ S6.0) contra log(s) (26)

Para cada s calcula-se o valor médio para diferentes valores de k. Ao
desenhar-se o grafico, cruza-se uma linha onde a sua inclinagdo estabelece os
parametros H.

O gréfico de Plotagem de Variancia de tempo é obtido da relagdo var(X™) =

o°m’” obtendo-se:
fog[var()( ) } contra log(m) (27)

Como resultado, obtém-se uma curva onde a inclinagdo £ sobre uma linha
reta desta curva pode variar entre 0 e -2. O valor padréo da seguinte relagéo do
parametro de Hurst estaem H=1- g2

O algoritmo proposto por Droz e Le Boudec[4] para gerar um FBM pode ser
descrito como: dado um intervalo [0, 7], tira-se a primeira amostra x[T] através de

um gerador de numeros aleatérios Gaussiano. Divide-se o intervalo ao meio

X[0] + X[T]
2

gerando x[7/2] que é determinado por mais um OFFSET determinado

por r que e o fator de escalonamento multiplicando um valor do gerador de

numeros aleatérios Normal. O fator de escalonamento é dado por 72" com 0 < H
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< 1. A partir de entdo sdo gerados novos pontos medianos “midpoints” de novas
divisbes.

O esquema € mostrado abaixo.

inicializacao: x[0] =0
x[T]=G
Passo1 X-27- =X[0];XT +7G
- xppx[ﬂ
: X = | =l g o
Passo 2 i > +7 G
T
_ xH+x[r]
X %]: 2 > +7 G
» x[o}{ﬂ
Passo3 : XLg]z-—?——-—- +7G
s T
. X|— +X|:-]
X%I}= -4'2 L2 +7G
X ] + X 4]
{5 el e
8 2
3T
[E} i X[T]H([T] *2 6
A 2

e assim por diante. . . (28)
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onde 7 para k = 1,2,3,... € o fator de escalonamento e k € a iteracdo. G é o

gerador de numeros aleatorios Normal com média 0 e desvio padrdo igual a 7.

Droz e Le Boudec[4] dividem o algoritmo em duas partes. A primeira, como
ja foi referenciado, gera-se tragcos FBM através das divisdes “midpoints”. Em

seguida, gera-se amostras FBN da seguinte forma:
x[k] = x[k+1] - x[k] (29)

Objetiva-se enquadrar as amostras FBN de maneira a ficar confinado entre
o intervalo 0 e o fator de escala para controle do traco. Este limitacdo do trace é
baseada na multiplicacao do valor de excesso (overbooking) pelo valor da
velocidade de ligagdo (link_speed) e pela taxa de pico p. Isto permite entdo gerar
o ruido escalado e transformado (a transformacgdo nado altera a estrutura da
correlagao, pois € linear). Com estes novos valores, é possivel calcular-se a taxa
de pico média das amostras do trafego significando que o trafego € controlado

pela média m e a taxa de pico R. Tem-se o desvio padrao:

o= mR-m) (30)

4.2.3 Modelo de trafego Auto-Semelhante Il

O modelo implementado por Mayor e Silvester[34] difere dos modelos
propostos anteriormente por Lau et al[29] e Droz - Le Boudec[4]. Estes primeiros
modelos foram baseados no algoritmo Random Midpoint Displacement, e, este
ultimo, na soma de processos de Markov de baixa e alta frequéncias. Embora
exposto por Mayor e Silvester{34], foi iniciado originalmente por Mandelbrot[42] e
proposto por Chi[43].

Inicialmente, define-se um Fractional Brownian Motion, B(t), como uma

funcdo aleatdria real com incrementos Gaussianos independentes:
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E[B(t +s) - B(t)] =0

Var[B(t+s) - B(t)] = ols| (31)

Dado dB(t) como sendo um movimento médio de um processo de

Fractional Brownian Motion, com os incrementos anteriores de B(t) associados a

um padréo (t - s)"", com um parametro H pertencendo ao intervalo 0 < H < 1,

tem-se:

But)= ————[" ((t— """~ (-s)"")dB(s) + (¢ - 5" dBls)  (32)
T(H+1/2)%= 0

Para que haja um Fractional Brownian Motion, o valor de H deve ser igual a
%. A Auto-Semelhanca descrita € baseada no fato que a base da equacao By(ps)
é a mesma em relacdo a distribuicdo p"*Bu(s), e, para os seus incrementos tal
como o valor de Y;,, formando uma sequéncia estacionaria chamada de Fractional

Gaussian Noise:
Yi=Bu(j+1)-Bu(), J=. . . -1,0,1, . .. (33)

Estes incrementos somente serao considerados como Fractional Brownian
Motion legitimo se o valor de H for igual a % como ja fora dito, ou seja, apenas
desta forma que estes incrementos se tornam independentes entre si, 0 que &
uma caracteristica crucial para gerar o processo corretamente. Geralmente isto &

suposto. Além disso, a lei de Hurst afirma que:

Var[Bu(t +s) - Bu(t)] = 08> (34)
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E a variancia de um processo Fractional Gaussian Noise ndo conduz-se
de maneira linear se o valor de H for diferente de %. Isto dificulta muito se acha
solucbes analiticas para retratar-se um determinado processo de Fractional
Brownian Motion.

Um Fractional Gaussian Noise Discreto normalizado com média zero e
variancia unitaria sé@o considerados processos aleatérios Gaussianos e possuem

uma fungao de autocovariancia igual a:

C(s;H) =E[Bu(t+s+ 1) -By (t +8)J[Bu (t + 1) - By (1)]
=2'[|s+ 121" -2|s|*+|s-11"] (35)

Este método, uma contribuicdo de Chi[43], leva a um Fractional Gaussian
Noise através da soma de processos de Markov de baixa e alta frequéncias. O
resultado do processo agregado tem uma fungdo de autocorrelagdo muito
parecida com as funcdes encontradas pelos dois primeiros métodos (Lau et al[29]
e Droz - Le Boudec[4]). Contudo, a fungao de autocorrelagdo de um processo de
Markov decai exponencialmente, enquanto que a fungéo de autocorrelacéo de um
Fractional Gaussian Noise decai linearmente. Para que haja uma utilizagdo
adequada dos processos de Markov no método, necessita-se da soma de varios
processos dos mesmos desde que sejam independentes de maneira a se obter

uma mesma estrutura de correlagdo. Considera-se:

XAt) = Xi(t) + Xu(t) (36)

Onde X, e Xy sao as frequéncias baixa e alta respectivamente e X; € um
processo agregado. Considerando-se graficamente este processo, a curva
associada ao mesmo, devera ser larga, ou seja, a queda deve ser mais suave do
gue um curva de um grafico exponencial. Para uma curva larga (s) a covariancia

de X, (1), C.(s;H), é aproximadamente:
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Cu(s:H) = H(2H - 1)s*"? (37)

Para a representacéo do termo de baixa frequéncia, utiliza-se uma soma de

N processos padronizados de Gauss-Markov.

X, (t)= ZN;(WH)”ZM‘"’(!') (38)

n=0

O processo de Gauss-Markov, M™(t), &€ suposto ser um par ndo
correlacionado. O objetivo € calcular W, de forma que a covariancia de X, (t) case

com C,(s;H). Obtém-se:

_ H@H-1)

2(H-1)n
N =TG- 2H)( -B"")B (39)

para 0 <n <N, onde {3 - 2H) é a funcdo Gamma.

Este casamento, tem uma diferenca:
D(s;H) = C(s;H) - C.(s,;H) (40)

Para ajustar-se a diferenca associada ao processo de frequéncia alta, o
processo deve ter variancia D(0,H) e uma curva com uma covariancia D(1;H). Isto
faz com que a covariancia da soma dos processos de frequéncias baixa e alta
tenham a mesma estrutura basica. A aproximagdao de um Fractional Gaussian

Noise é dada por:
XAt) = X (t) + Xu(t)

CHs) = C.(s) + Cu(s) (41)
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A autocovariancia do processo € dada por:

X(t) =aX(t-1) + bG(t) (42)

onde G(t) é a distribuicdo Normal padréo. Este processo tem meédia zero, com

variancia e autocovariancia definida por:

b*

Varix]= —

bJ. as
1-a°

Covar(s) = E[X(s + )X(t)] = (43)
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Capitulo 5

Procedimentos para a Simulacdao de

Eventos Raros

O presente capitulo visa explicar a abordagem das técnicas de simulagdo
de Eventos Raros evidenciando a Técnica Amostragem Importante e a Teoria dos
Desvios Largos. Para tanto, duas aplicactes foram estabelecidas, a primeira em
um sistema simples, M/M/1 e a segunda, com um maior nivel de complexidade,

M/M/1 possuindo chegadas de celulas com caracteristica Auto-Semelhante.

5.1 Procedimentos de Simulagdo de Eventos Raros
baseado em um sistema de filas M/M/1

Deseja-se aplicar Amostragem Importante e a Teoria dos Desvios Largos
para a estimacéo da taxa de probabilidade em uma fila M/M/1. Este interesse é
devido a caracteristica peculiar consideravel bastante simples deste tipo de
sistema[6],[18] o que permitiu algumas abordagens analiticas que estabelecem
uma ligagcao eficaz com o modelo da simulagdo. como por exemplo, o valor da

taxa de tempo médio entre estouros de uma fila M/M/1, que pode ser calculado



5. Procedimentos para a Simula¢do de Eventos Raros 91

analiticamente e pode-se comparar tais resultados analiticos com o resultado da

simulacao.

Simular uma fila M/M/1 utilizando o método de Monte Carlo € bem simples.
A técnica utilizada baseia-se na chegada de pacotes e términos de servigos pelo
servidor. A cada chegada de pacote, realiza-se uma escolha do tempo da proxima
chegada como um evento aleatério. Para o término de servigo, o procedimento &

O mesmao.

Uma fila M/M/1 possui uma caracteristica peculiar, taxa de chegada 4 e
com taxa de servico u O carater de seu trafego € verificado de maneira

Exponencial com fdp igual a ae™ , x>0.

Para a fila M/M/1, a rotina para a geragao de numeros aleatorios, € obtida a

partir da F(x) (FD) da Exponencial, descrita abaixo:

r(x):P[Xsx]=fae*“‘dt=1—e-°',xao (1)
o

=0 , para outros valores

A partir deste ponto (1) obtém-se a nossa fungédo para a geracdo de amostras

exponenciais:
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LN(-Y)=—at
f= [;JLN@ =Y}

- [;JLN@ _GNA(Y)) (2)

Onde GNA ¢é a fungao geradora de numeros aleatdrios entre O e 1.

Deseja-se encontrar a probabilidade de acontecimento do Evento Raro, ou
seja, a perda de um pacote. Uma fila M/M/1 possui um grande buffer, portanto, a
probabilidade devera ser da ordem de aproximadamente 70°. Subtende-se que
ao estimar esta probabilidade com a simulagao tradicional descrita acima (Monte

Carlo) pode-se levar um tempo consideravel de simulacao.

Ao estimar tal taxa de probabilidade, tomar-se-a a técnica Amostragem
Importante. Considera-se uma fila de tamanho finito N em um servidor

deterministico com um uma taxa de chegada 4 e uma taxa de servico u.

O objetivo é encontrar através da técnica Amostragem Importante a
probabilidade de acontecimento de um evento raro (perda de célula) em uma fila
M/M/1 de uma maneira econdmica ja visto que para a simulagdo tradicional de
Monte Carlo, chegaria a baixas taxas e representaria longos ciclos em vao. Para
tal intuito, em vez de simular-se o sistema M/M/1 desejado, simula-se um outro
sistema M/M/71’, que € um sistema idéntico em suas propriedades ao M/M/1, so

que agora modificado.

Dado ER ser o evento que deseja-se estimar a sua probabilidade,

encontrar-se-a ER’ onde o0 mesmo devera possuir as seguintes caracteristicas:

a) O evento ER’em M/M/1’ devera ser mais frequente que ER em M/M/1.
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b) A ligacéo entre M/M/1 e M/M/1’ permitira se estimar P(ER) pelo conhecimento
de P(ER)’).

Como ja descrito, um sistema M/M/7 ja & conhecido, e por conseguinte, a

probabilidade de encontrar-se um erro (evento raro) € baseado na relacdo:.

PER)=— "

”Z Ter (W;)

i=1

(3)

onde n € o numero de ciclos, onde cada ciclo é determinado quando a fila esta
vazia (inicia o ciclo) até chegar-se ao seu limite acontecendo o erro (evento ER)
ou esvaziando-se novamente (fim do ciclo). Também w; € determinado pelo
resultado dos experimentos e 71gz fica igual a 7 quando o evento ocorre € 0

guando nao.

Sabe-se que Amostragem Importante e todas as teorias associadas
baseiam-se em reduzir-se a variancia na simulagdo bem como a resolucdo de
probabilidades em cima do sistema modificado. Destas teorias que fortalecem o
uso de Amostragem Importante, um tratamento € realizado para se ter a
associagao entre os dois sistemas M/M/1 e M/M/1’ baseado na Teoria do Desvios

Largos. Para o sistema M/M/1, tem-se uma variancia:
Ela-PER), T =1 (a-P(ER),) 4

Tem-se por associagao o sistema M/M/1’ com estimativa de probabilidade:

1

- (5)
N3 Ter (w; w;)

P'(ER)=
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onde L =dP/dP’ onde P é a medida de probabilidade de M/M/1 e P’ é a medida
de probabilidade de M/M/1'.e w;’ € o resultado da simulagdo utilizando-se M/M/1’

em n experimentos.

Tem-se uma nova variancia de:

1 JEwer -0t ©

(@) = [L*(w)dP'(w) (7)

O interesse €& que esta variancia seja minima e que haja um tempo de
simulagdo também minimo. O sistema M/M/1’ devera ser assintoticamente 6timo

no limite que o tamanho do buffer tenda para o infinito[18].

Para encontrar-se uma otimizacao, utiliza-se o seguinte sequéncia de
passos. Dado x(k) como sendo um determinado estado de uma Cadeia de Markov
formada pelas amostras da simulacdo de M/M/1 onde a equagao de transicao

entre cada estado é dada por:
x(k + 1) =x(k) +w (k) (8)

onde w(.) € um processo aleatorio.

Dado que F(.) seja a distribuicdo de salto da Cadeia de Markov x(.)
associada a um sistema S, onde este sistema possui a seguinte transformada de

Cramer:
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h(y)= igg[sy ~log Te‘“ dF(z)} (9)
e dado

V(T Yor¥ri)= 2 h0v) (10)

onde yx é o valor de y em qualquer tempo k. Deseja-se minimizar V{.,.) em relacao

a T e yy, sujeito a condigao:

-
-

h(y,)=N (11)

0

E
il

Isto implica que, independente de quéo longa seja a func&o de distribuicao

F(.) o tempo e o estado ndo mudam, logo, o valor 6timo de y, € uma constante.

A eq. de Lagrange é dado por:

-

7=

4z1ﬁhuk)—g[kz;yk -N} (12)

=0 =

onde g € o multiplicador de Lagrange.

Temporariamente fixa-se T diferenciando-se £ em relacdo a yx, €

igualando-se a zero obtém-se:

X b (y)-g (13)

oy x
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E:O (14)
Yk

Dado y* ser o valor 6timo de yx. Sujeito a h” > 0. a equacao (13) Implica:
y%«=y* Vkel[0 T-1] (15)
Para algum unico y* podera ser identificado e rescrevendo-se (12):
£=Th(y") -gTy*+gN (16)
E a sua derivada emrelagédo a T:

(74

=h'(y*)-gY* (17)
P
L, (18)
Oy«

Dado agora que y* seja o valor 6timo de yi, tem-se portanto como unica
solugdo positiva:

h(y*)=y*%h(y ) (19)
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Exclusivamente para M/M/1 com a seguinte Cadeia de Markov:

x(tk + 1) = x(k) + 1 com probabilidade A

+ -1 com probabilidade u (20)

E transformada de Cramer de distribuicdo de salto de Bernoulli associado a
M/M/1:

h(v)m{(ny)log[( ”)] (1- yyog{(’ Y)]] (1)

Substituindo-se por h(.) em (19) rejeitando-se a solugdo para y < 0 tem-se:

y*= -4 (22)

Existe uma conclus&o onde a simulagéo 6tima da fila possuira uma taxa de
chegada A* e taxa de servigo x* Entdo a taxa média de aumento deste sistema
seray=A"- u18].

Assume-se portanto sem perda de generalidade, que A* + u* = 1, logo

percebe-se claramente a relacao:
A= (23)

pt= 2 (24)
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Conhecendo-se estes valores, basta realizar esta troca que o tempo de
simulagdo sera mais rapido, ou seja, fica evidenciado os parametros que
aceleram a simulagao onde os mesmos foram encontrados baseado na aplicagdo

da Teoria dos Desvios Largos.

Agora, para chegar a probabilidade que se deseja encontrar, como parte da
simulacdo aplicando-se Amostragem Importante, utiliza-se uma taxa modificadora
ou “bias” aplicada ao sistema original para que possa estimar-se a probabilidade
ER'. Esta taxa chamada “Likelihood Ratio” € uma derivada L, = dP/DP’ durante
um ciclo k, onde P é a medida em M/M/1 tal que P’ é a medida em M/M/1’, e,

sabe-se que:
E[LERY] = E[ER{] = P(ER’) (25)

Simula-se entao M/M/1° Utilizando-se esta modificacdo. logo, a
probabilidade de encontrar-se um evento raro (probabilidade que um ciclo termine

em estouro) no sistema M/M/1’° é:
P(ER")= %(L,ER,, +LER, +L,ER, +...+LyER,) (26)

Sabendo-se como simular M/M/1° com a probabilidade (26) pode-se
estipular-se o desejado. Contudo, existem duas dificuldades encontradas, a
primeira refere-se em determinar-se o valor de L (no caso M/M/1 é simples) e a
segunda ja demonstrada, o speed-up desejado para encurtar-se a simulagao,
pois, a modificagdo de parametros na simulagéo encurtando-a é compensado pela
probabilidade modificada em (26). O resultado encontrado € um valor real do
sistema M/M/1(4).
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O valor de L é gerado da seguinte maneira: dado o sistema M/M/7 com o
tamanho do buffer N e com probabilidade de mudanga de estado:

Piwg = 2" (27)

e o sistema M/M/1’ com o mesmo tamanho de buffer N e com a probabilidade de

mudanca de estado:

PYwg =" 2 (28)

onde / € o numero de partidas geradas por um término de servico e N+ é o
numero de chegadas na fila.

L denominada de funcdo “Peso”, € encontrada através da seguinte

relacao[36]:

[= (29)

Todavia, a maioria dos casos de Amostragem Importante, baseiam-se no

tratamento Radon-Nikodym Derivative (RND).

Seja (L2 E,P) um espaco de probabilidade. Onde 2 é o espago amostral de
interesse, £ € o subconjunto dentro de (2 pela qual se mede a probabilidade e P a
medida de probabilidade que pode ser associada a numeros entre 0 e 71 a

eventos em £
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Seja P* uma segunda probabilidade medida sobre eventos em E que possui
a seguinte propriedade: para cada evento ER tal que P*ER) = 0, tem-se P(ER) =

0. Logo existe uma variavel aleatéria denotada por dP/dP*

No caso M/M/1, sejam A e ucom (0 < A < u) respectivamente a chegada e
servico. Se D é uma diferencial exponencial com média 7/v, entdo denota-se por
M, e h, suas correspondentes transformadas de Laplace e Cramer

respectivamente[6]. Dado:
v

M (s)=——,s<v

&)= s<

M, (s)= oo, caso contrario. (30)
Dada a propriedade baseada no tratamento de uma fila GI/GI/1[6]:

6*>0

Mb(6*)Ma(-6%) = 1 (37)

onde a e b denotam tempos entre chegadas e servigo de uma fila GI/GI/1.

Atribuindo-se a mesma propriedade para M/M/1 tem-se:

6 >0
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8B (32)
A+8* p-6*

Checando-se que a solu¢ao da equacgao € #*= 8- 4, L é derivado portanto:

aP (A"
_— cenr s —_ 3
. dP* [pj (33
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5.2 Procedimentos de Simulagao de Eventos Raros

baseado em redes com Trafego Auto-Semelhantes

Para a constru¢gdo de um simulador adequado que possa representar com
uma certa confiabilidade trafegos que representem redes que apresentam
caracteristicas auto-semelhantes, como Ethernet[12] ou Variable bit Rate Video
(VBR)[16], deve-se primeiro determinar-se uma maneira de gerar tais amostras. O
algoritmo a ser referenciado, € baseado na abordagem proposta por Huang et
al[12],[16]. A Auto-Semelhanca é apresentada por uma fungéo de autocorrelagéo
de longo alcance 7 ~ k” com k -> =, para 0 < 8 < 1 (A quantidade estimada H =
1 - B2 é denominada parametro de Hurst) e pode ser representado por varios
modelos estocasticos, dos quais os mais usados sdo o Fractional Gaussian Noise
(FGN) e o Asymptotically Auto-Semelhante Fractional Autoregressive Integrated
Moving-Average (F-ARIMA). F-ARIMA possui uma pequena vantagem relagao ao
FGN, pois com o0 mesmo pode obter-se tanto amostras de trafegos apresentando
dependéncia de longa duragdo (Large Range Dependence - LRD) como uma
dependéncia de pequeno duracdo (Short Range Dependence), Contudo, esta
abordagem € considerada inapropriada devido a dificuldade da estimativa de
parametros envolvidos na mesma e para este enfoque (gerar trafegos auto-

semelhantes), somente eventos de longa duragao séo esperados.

Deseja-se criar um simulador que seja capaz de gerar trafegos Auto-
Semelhantes. Em seguida, sera tratada a questao de como obter a probabilidade
de perda de pacotes (Evento Raro) atraves da técnica de Amostragem Importante.
O modelo a ser apresentado, € o comportamento de um servidor com fila unica
em estado constante submetido ao trafego Auto-Semelhante utilizando-se FGN.

Em redes ATM reais, espera-se a explosividade do trafego (Burstiness) em
uma escala de tempo limitada. Logo, pode-se simular tal situagdo gerando-se um
numero consideravel de replicagdes de longos sequéncias Auto-Semelhantes. O

resultado estatistico € adequado ja que eventos raros sao frequentes apenas na
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ordem de probabilidade de 10°. Outra razdo pela qual uma simulagdo normal ndo

e eficiente.

Um Processo Fractional Gaussian Noise (FGN) pode ser descrito da
seguinte maneira. Dado X = X« k=1,2,..} ser um processo Gaussiano
estacionario (estado-constante) com média m = E[X,], e variancia o° = E[(Xi - m)?],

este possui uma funcado de Autocorrelacao:
k) =% (| k+11? -2l + k- 11" ), k=123 ..e h<H<1 (34)

Considera-se um servidor de fila Unica com uma taxa de servigo constante
4 e uma taxa de chegada descrita de forma FGN. Dado Xi como sendo o numero
de células de chegada dentro do k-ésimo intervalo de tempo e Qi ser o tamanho

da fila para k = 1,2,3,... . A caracteristica da fila toma a forma de:
Qc=(Qrs+Yy)sendoque Ye=Xs-u,parak=123.. (35)

Yx € denominado aqui como sendo a carga de trabalho recebida pela fila e
a carga total recebida pela fila sera representada como a soma de todas as

cargas Y acumuladas:

w,=Y,, k=1,2,3.. (36)

k
=1
A probabilidade desejada é:

Pr( Qx> b) = Pr (Sup(oc=ic=y Wi > b) , para k = 0,1,2,.. (37)
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que € a probabilidade de a capacidade da fila estar superior ao valor limite b onde

esta probabilidade pode ser encontrada analiticamente da forma:

liMp>o 2™ log Pr(Q. > b) = ¢ (c+w)? /2 (38)

ondec=u/H-uyeu>0. (39)

A geragdo de variadas amosiras de processos Auto-Semelhantes é
dificultado grandiosamente pela caracteristica inerente de dependéncia de longa
duragdo, e ainda, para a obtencdo do mesmo, processos Auto-Semelhantes sao
possiveis quando faz-se uso de estruturas chamadas fractais, como o modelo

Fractional Gaussian Noise FGN.

Para um processo X com média m = 0, a média condicional e a variancia

de X, dadas pelos valores passados Xk.s, Xk, --.., Xo pode ser verificada da forma:

K
m, =E(X, ka—f,xk—z---:xa):Zd)ijk-j (40)
j=1
e
K
v, =Var(X, |xk_,,xk_z.-.,xa)=02H(1+¢>§) (41)
k=1

onde ¢; € o j-eésimo coeficiente de correlagdo parcial de Xy e ¢y sao os

coeficientes de regressao linear parcial.
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O algoritmo proposto [12],[16] & descrito abaixo. Deve-se seguir estes
passos para gerar-se {Xg, X1, ... , Xp1} @mostras de tamanho n de um processo
Auto-Semelhante Gaussiano com correlagao (k) :

1. Gerar um valor inicial x; de uma distribuicdo Gaussiana com Gauss (0,vy) e
atribuir Ny =0e D; = 1.

2. Parak=2..,n-1, calcular ¢ 4, /= 2, ... ,k via as equagoes abaixo:

k-1

N, =1(k- 1)_Z¢k-1,17(k_f)
=2

N?
Dy =Dy - Dk-f
k-1
N
P, =—~
Kk D,
Py =Py PPy sy J=2,..., k-1
3. Calcule
"
my =Y PuX,
=2
e

V= (1 —‘p:k Vit

4 . Gere x, com Gauss (my, V).

Esta parte do simulador tem por objetivo gerar tragos FGN. Chama-se a
atencao quando em sua implementa¢do, na inicializacao de variaveis, pois nao
colocando-os de maneira adequada, o simulador nao funcionara corretamente. O
parametro de Hurst deve ser maior que 0,5 para que sua autocorrelacdo seja
positiva. i corresponde o contador de amostras geradas e n e d sao variaveis de

apoio aos calculos dos coeficientes ¢'s.

Com a obtengdo da rotina que resolve a questdo do trafego Auto-
Semelhante via amostra FGN, o proximo passo sera a aplicagao da mesma. Dado

um servidor com uma fila, deseja-se calcular a probabilidade de perda de células
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onde este possui uma taxa constante de servico z e seu estado unico e também

constante. a taxa de chegada esta de acordo com o gerador de trafego FGN.

Para estimar-se a probabilidade de haver um evento raro, utiliza-se a
técnica Amostragem Importante adaptada para este tipo de trafego, descrita a

seguir.

Dado U como sendo uma variavel aleatéria de fungdo de probabilidade
p(U), considera-se a procura da probabilidade P onde P é a probabilidade de

acontecer o evento (no caso, perda de célula por estouro de fila), tem-se:
P=[" I, (Wpydt=E,[l,(U)] (42)

Onde /4(t) é o a fungéo indicadora do evento A no intervalo de f (-0 & = ).

Assume-se agora uma outra fungdo densidade p’(U) correspondente a

p(U). Entao tem-se:

- P |-
p=f f,q(t)[p, m}p (t)dt

p(U)
=E |1 ,(U)—=%
[ ”p-(uj

=E, [l.(UL)]

=E lla)] =0 (43)
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Onde L(U) = p(U)/p’(U), é a fungéo peso.

Sabe-se porém que a probabilidade de acontecer o evento A’ indicado por
I4’(U) = 14(U)L(U) € maior em p’(U) do que A indicado por /, em p(U). Logo, simula-

se a funcao p’(u) e estima-se:

p. - LULU+L(U)I(U)+ ..+ L, (U)4(U))
N

< ! (44)

- N
Nz IA (Uu )L(Un )
n=1

Nota-se que p’(U) presente em L(U) € considerada densidade “twisted” ,
fator fundamental para a velocidade da ocorréncia do evento. Existem diversas

formas de sua otimizag&o baseadas na teoria dos Desvios Largos.

A estimacédo do parametro para otimizar a simulagdo, € uma tarefa que
pode ser tratada via Teoria dos Desvios Largos, onde os mesmos procuram achar
o valor o6timo para aplica-lo em Amostragem Importante chegando a melhores
resultados na simulaga@o e que estes apresentem-se de maneira confiavel. Alguns
autores utilizam métodos numeéricos como interpolacdes para a otimizagdo destes

parametros. Huang[12] por sua vez, apresenta uma abordagem analitica.

Dado Pr(Qx > b) > maxee-i=xPr(W; > b) = Py Verifica-se portanto que o
valor € limitado por Pr(Qx > b) para qualquer valor referente & k desde que b seja
grande. Como o valor de k cresce consideravelmente, pode ser mostrado que
existe um valor de k = k; tal que Py... = maxp=9 Pr(W; > b) = Pr(Wis > b), onde ks =
/b/c ] e ¢ foi definido em (5). Para k > ks, Pwx = Pr(Wis > b), sendo ks o tempo
quando a fila entra em estado constante, e Pr(Q. > b) = Pr(Wis > b). Com esta
abordagem, deseja-se procurar um valor “twisted” de média préxima ao 6timo para

Pr(Wis > b) e aplica-lo na simulagdo de Pr(Q. > b). Como W, € normalmente
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=m" +Ex(X, | Xy g, %)

k
5 e il
=m*+3 PyXy_;
2

=m" +M,y (47)

para k = 23,..., onde

k
mk.‘i" = 22 ‘plq (Yi-; -m *)
J=
e

Vary(Y’kly’k.f, R y’r) = varx()(klx.k.f, o X-;) (48)

A carga de trabalho Y, sera substituida por Y’. Logo, dado uma amostra
(V'1,..., Y1) de Y’ e para todo k = 2,3,..., ttm-se os valores da média e variancia:

Ey (Yx |.Viﬁt:--':.V§)= “ﬂ*‘gq’m (Yk—..i +,U)

S-put My (49)

onde

K
My = cholq (Yx'—; +p)
=

VardYdy'ct,....¥'1) = Varv(Y'dy'ct,....Y 1) (50)
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=m’ +EX(X;¢ |Xk—1'""'x1')

k
=MLY Pk

j:?

=m" +m,, (47)

para k =23,..., onde

K
My = 22 ‘pk; (Ykl-»j -m *)
E

e

Varv(Ydy'es, ..., ¥'1) = VardXkiXe1, ..., X1) (48)

A carga de trabalho Y, sera substituida por Y’. Logo, dado uma amostra

(¥'1,..., ¥Y'r1) de Y’ e para todo k = 2,3,..., tém-se os valores da média e variancia:

k
E Y. Iy;_f,-A.,y;):—u+Zz%(Ye_J +p1)
i=

= g+ My (49)

onde

k

Myy = 2% (Y,;_‘, + ,u)

i=

%]

Vary(Ydye1,---.¥ 1) = Vary(Yly k1,....¥'1) (50)
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Pode-se estimar a taxa de probabilidade por:

L(k) = = (Y,',...,Y,;)
f,iY,',..-,Y,; '

K LY ) K Vi Vi Yi)
fe (YR Y2 | Y3 ) B (Vi | Vg ¥ 1)

=IT..L (51)

Estas consideracdes matematicas sdo abordadas em forma de algoritmo de
maneira a obter em simulagéo, a taxa de probabilidade de acontecimento de um
evento raro via Amostragem Importante. Este algoritmo descrito por Huang et
al[12],[16] & detalhado a seguir.

Para chegar até Pr( Q« > b), o simulador devera obedecer ao seguinte
algoritmo:
1. O objetivo € observar N repeticoes de W (carga de trabalho total em um
geracao de k amostras de Xi) w,sr, . . ., WavOnde n =1, . . ., N obtendo a taxa de
probabilidade de cada repeticao.
2. Inicializari= 1, n =1,
3. Enquanto W, <= b e i <= k continuar fazendo:

3.1. Gerar amostra x; pelo método de Hosking

3.2. Gerar amostra Y’ pela equagdo Y, =x; + m*

3.3. Gerar W),
4. Se i = k entao

41. I,<-0
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senao

4.2 fazerl,<-1

4.3. fazer o Célculo de L™ = L pelas equagbes abaixo descritas. Utilizar a
equacdo (78) levando-se em consideragdo as equacgdes abaixo sugeridas por
Huang et al[12],[16]:

£ . parai=23, ...
M

onde
B e (p—m,'j'+ m +m“.)
- EIL.6-5)
&
-8i
M, = @2 ) (52)

5.se n =N entdo
1

5.1. avaliar P= e
NY I
n=1

senao

5.2. fazeri=0e n =n+ 1 e volte ao passo 2.
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Capitulo 6

Conclusao

Este Capitulo apresenta as contribuicbes deste trabalho, apontando
propostas e consideragdes sobre o aperfeigoamento dos sistemas envolvidos. Por
fim sera apresentado uma avaliagdo do trabalho, situando-o dentro do contexto e

realidade em que foi desenvolvido.

6.1 Contribuicoes

Este trabalho apresenta diversas contribuicbes. Como principais
contribuicbes pode-se mencionar:
i) A criagao de um sistema de simuladores para o ambiente Windows das técnicas
apresentadas neste trabalho: GTRAF - Geradores de Trafegos e GEVR -
Geradores de Eventos Raros.
i) A criagdo de um conjunto de simuladores para o ambiente Unix das técnicas

apresentadas neste trabalho.

6.2 Trabalhos Futuros

Podemos citar como trabalhos futuros:

i) A ampliagao das bibliotecas de rotinas criadas neste trabalho.
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i) A integracé@o com a ferramenta TANGRAN do projeto CNPq Protem Almadem.
iil) Estender a técnica de Amostragem Importante para a simulagcdo Amostragem
Importante Dinamica através da criagdo de novos simuladores com a orientagdo
para sistemas que apresentam grandes dimensdes observando a viabilidade de
simulacées regenerativas.

iv) Comparar Amostragem Importante, Amostragem Importante Dinamica e a
Teoria dos Valores Extremos verificando suas adequabilidades e a quais sistemas

se aplicariam.
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APENDICE A

Simuladores

A.1 GTRAF - O Gerador de Trafegos

Este programa apresenta tem como intuito, simular diversos tipos de
trafegos que podem ser utilizados ao gerar tragos que possam se adequar a
situagdes reais de redes que atuam com a tecnologia ATM.

GTRAF.
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A tela principal do GTRAF e composta de um menu principal pelo qual, apresenta-
se um submenu de acesso aos programas € uma barra de ferramentas para
acesso mais rapido

*. GTRAF - GeiadotdeTlalEQOS

« | - 21 4
Elementos do Menu Arquivo:

O Menu Arquivo fornece comandos para a criagdo de novos arquivos, abertura de
arquivos, gravagao de arquivos e outros.

Novo Cria um novo documento, sem nome.

Abrir Abre um arquivo existente

Fechar Fecha o documento atual.

Salvar Salva o documento se seu conteudo foi alterado.
Salvar Como Salva o documento atual com um outro nome.

Finalizar Programa Sai do GTRAF.
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GTHAF ﬁemdo: de T:afegos

- ._ 2 . R __.- 2 'é
Eiementos do Menu Editar:

O Menu Editar fornece comandos para copiar, mover, apagar objetos ou textos.

Voltar Elimina a ultima agao.

Cortar Recorta do texto um objeto selecionado.
Copiar Copia do texto um objeto selecionado.
Colar Cola no texto um objeto copiado ou cortado.
Apagar tudo Limpa todo o texto.

Apagar Limpa o texto selecionado.
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GTHAF Gmado: de Trafegos

r of §

o : = : ' ¥l 4

Elementos do Menu Procurar:

O Menu Procurar fornece comandos para procurar e substituir textos.
Localizar Procura um determinado texto.

Localizar TR __ x|

Locakcadt “ : - ] [oealmar gfuﬁmz-al'_

I'f:ausnaiawam "Dm&——+—; Cancelar l

Substituir Procura um determinado texto
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" | Locslizar privima |

. St

| !:aumhpaisma mteca =
I" Qtammmmﬂaade m:scesas
Encontrar Proximo Permite refazer a acdo de Encontrar ou Substituir.

e ]
=iZT H@bmﬂﬁ N’Fantes Bwueb:r

31 Modelo OnDff -1 Fonte - Continuo
4 Modsko 0nf - Fordes - Continuo.

5 Modelo PBMM - 1 Fonte
5] Modela PBMM - K Fonios

7} Modeio PPMM 1 Fmte
B Modelo PPMM - N Fortes
9 Modeio AutoSimitar 1]

10} Modelo Auto Similar (2} - S
I ModopuoSmix(®

NN

Elementos do Menu Geradores de Trafegos:

O Menu Geradores de Trafegos apresenta rotinas que simulam variados tipos de
trafegos de redes de computadores.

1) Modelo OnOff - 1 Fonte - Discreto

Simula o trafego de uma unica fonte OnOff apresentando suas chegadas em
tempo discreto.
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Simula o trafego de varias fontes OnOffs apresentando suas chegadas em tempo
discreto.

| 5 .
Simula o tréfego de uma unica fonte OnOff apresentando suas chegadas em
tempo continuo.

elo ff - - in
Simula o trafego de varias fontes OnOffs apresentando suas chegadas em tempo
continuo.

2) Modelo PBMM - 1 Fonte
Simula o trafego de uma unica fonte com um Processo Bernoulli Modulado de
Markov

6) Modelo PBMM - N Fontes
Simula o trafego de varias fontes com um Processo Bernoulli Modulado de
Markov.

I - te
Simula o trafego de uma unica fonte com um Processo Poisson Modulado de
Markov.

el - te
Simula o trafego de varias fontes com um Processo Poisson Modulado de Markov.

- te
Simula o trafego Auto-Semelhante com uma abordagem baseada em Ponto-Médio
(Mid-Point).

10) Modelo Auto-Semelhante (2)

Simula o trafego Auto-Semelhante com uma outra abordagem baseada também
em Ponto-Médio (Mid-Point).

11) Modelo Auto-Semelhante (3)
Simula o trafego Auto-Semelhante com uma abordagem baseada no algoritmo de
Hosking.
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<"-'|: I:
Elementos do Menu Janela:

O Menu Janela fornece comandos ao controlar o posicionamento e a organizagado
das janelas do programa.

Cascata Coloca as janelas sobrepostas.
Lado a Lado Coloca as janelas Lado a Lado

Fechar Todas Fecha todas as janelas abertas.
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GIHAF Gerador de Trafegos :

¥ -
i vl

Elementos do Menu Ajuda:
Conteudo Apresenta um Help a respeito do programa.
Usando Ajuda Apresenta uma explicacdo de como utilizar o Help

Sobre Apresenta uma identificagdo do programa.

3 "l" Gerador de Tralego:
GTEH Versao 1.0

Copyright by André Garcia © 1997. All Rights Reserved.

A Barra de Ferramentas
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1: Novo Arquivo.

2: Abre Arquivo.

3: Salva Arquivo.

4: Simula OnOff - 1 Fonte - Caso Discreto.
5: Simula OnOff - N Fontes - Caso Discreto.
6: Simula OnOff - 1 Fonte - Caso Continuo.
7: Simula OnOff - N Fontes - Caso Continuo.
8: Simula PBMM - 1 Fonte.

9: Simula PBMM - N Fontes.

10: Simula PPMM - 1 Fonte.

11: Simula PPMM - N Fontes.

12: Simula Auto-Semelhante I.

13: Simula Auto-Semelhante II.

14: Simula Auto-Semelhante lil.

Os Simuladores.

1) Modelo OnOff - 1 Fonte - Discreto

Este programa consiste de uma entrada de dados via arquivo bem simples. Basta
abrir o documento chamado eoffid.txt ou criar um novo com este nome. Este
programa precisa das seguintes informacdes como entrada de dados:

{ Numero de Ciclos}
{Matriz 2x2 de probabilidades}
{A taxa de probabilidade de chegada }
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ET RAF - Gerador de Ira!egos

O resultado final & apresentado através do arquivo onoffid.txt

L' GTRAF - Gerador de Trafegos
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2) Modelo OnOff - N Fontes - Discreto

Este programa exige uma entrada de dados maior. O tamanho da entrada
dependera de quantas fontes o usuario desejar que o programa simule. Os dados
de entrada s&o colocados no arquivo de entrada chamado eoffdn.txt Pode-se
também cria-lo. A entrada de dados consiste de :

{ NUmero de Fontes}
{Numero de ciclos}

Para cada fonte:

{Um numero que descreve a fonte}

{O estado inicial que a fonte se encontra}

{Matriz 2x2 de probabilidade}

{Taxa de probabilidade de chegada de dados da fonte}

110208
0.4 0.6
0.6

10307
0.4 0.6
0.7

Hal o % a /’

O resultado final € apresentado atraveés do arquivo onoffdn.txt.
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1 GT BAF - Getador de Tralegos

= | — [ INM[ [OVR &
2 of 4

3) Modelo OnOff - 1 Fonte - Continuo

Este programa consiste também de uma entrada de dados via arquivo bem
simples. Basta abrir 0 documento chamado eoff1c.txt ou criar um novo com este
nome. Este programa precisa das seguintes informagdes como entrada de dados:

{Numero de Ciclos}

{Matriz 2x2 de transigao de estados}

{Taxa média de chegada para a fungcéo exponencial}
{Taxa média de mudanga para a fungcdo exponencial}
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- Gerador deTllegos T

Os resultados séo verificados no arquivo de saida onoffic.txt.

110.304
0.505
0.4
0.30.4

210.40.3
0.50.5
0.3

=
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4) Modelo OnOff - N Fontes - Continuo

Este programa também exige uma entrada de dados maior. O tamanho da entrada
dependera de quantas fontes o usuario desejar que o programa simule. Os dados
de entrada s&o colocados no argquivo de entrada chamado eoffcn.txt. Pode-se
também cria-lo. A entrada de dados consiste de :

{Numero de Fontes}
{Numero de ciclos}

Para cada fonte:

{Um numero identificando a fonte}

{O estado inicial da fonte}

{Matriz 2x2 da fonte}

{Taxa média de chegada para a fungaoc exponencial}

{Vetor de médias de mudanga para cada estado para a fun¢do exponencial}

GTRAF - Gerador de Trafegos

[ Nomi fowm +
i -

Os resultados sé&o verificados no arquivo de saida onoffcn.txt
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(ﬂRAF Geladm de Ilalegos

Forma de saida: Fonte,estado,chegada,intervalo entre chegada;
8,1,0.577416,0.577416:;
6,1,0.742392,0.164976;

5) Modelo PBMM - 1 Fonte

Este programa possui um arquivo de entrada onde o tamanho dependera de
quantos estados a fonte tera. O arquivo de entrada chama-se emmpb1.txt. Este
arquivo pode ser também criado. A entrada de dados € da forma:

{NUmero de ciclos}

{Numero de estados}

{Matriz de transicdo de cada estado}

{Vetor de probabilidade de transicdo de cada estado}
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. GTRAF Geador de haiegos S . .loix

0.4050.20.6

Kl

: - -
INUM | OVR «
K.

Os resultados podem ser encontrados no arquivo mmpb1.txt.

-
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=10f x|
-
Forma de saida: estado,chegada,intervalo entre chegada;
0,1,1;
0,1.0;
{0,1,0;
0.2,1;
3.4,2
3.4.0;
3.4,0; -
ki 1}
Simula rafego Auto-Similar com algorftmo de Porto Médie =
o | 2 I

6) Modelo PBMM - N Fontes

Este programa possui um arquivo de entrada onde o tamanho dependera do
numero de fontes presentes bem como quantos estados cada fonte tera. O
arquivo de entrada chama-se emmpbn.txt. Este arquivo pode ser também criado.
A entrada de dados é da forma:

{Numero de Fontes}
{Numero de Ciclos}

Para cada fonte:

{Numero da Fonte}

{Numero de estados}

{Estado atual}

{Matriz de Transicao}

{Vetor de probabilidade de chegadas}
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GTRAF Gerador de Trafegos = ; ‘:- o :_]Q_lﬂ

0.50.40.305

2200.40.6
4

| INUM |

[ R T S e ] INUM | _ JOVR ~

Forma de saida: Fonte,estado.chegada,intervalo entre chegada:
2.0,1.1;

s 1 ,U,

» »

»

3;
4
1;
1
3;
,

0,10
0,1,0;
3.2.1;
0.3,1;
1.3.0;
2.4.1;

»

1]

Simula o trafeqo de vanas fontes OnOffs - caso discreto ' -

< | ' : ' of
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7) Modelo PPMM - 1 Fonte

Este programa possui um arquivo de entrada onde o tamanho dependera de
quantos estados a fonte tera. O arquivo de entrada chama-se emmpp1.txt. Este
arquivo pode ser também criado. A entrada de dados é da forma:

{Numero de Ciclos}

{Numero de estados}

{Matriz de Transicao}

{Vetor com taxas médias de chegadas de cada estado para a fungéo exponencial}
{Vetor com taxas médias de mudancas de cada estado para a fungdo exponencial

t GTHAF Gerados de Tlafegox : s e =101 x|

(3 EMMPP1.TXT
100

0.20.30.10.4
0.20.20.20.4
0.30.30.20.2
0.4030.20.1

0.40.50.20.6

0.4050.6 0.7 ==

13

sl £

T

Os resultados podem ser encontrados no arquivo mmpp1.txt.
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GTRAF - Gerador de Trafegos TR i e Gt =101 %]
Arm _Ec&u Etaetla' ﬁetadme&dehafegos Jm ﬁpda '

Forma de saida: estado.chegada,intervalo entre chegada;
110,2.057916,0.000000;

110,2.174023,2.174023;

0,7.454444,5.280420;

0,8.024885,0.570441;

110,9.632245,1.607360;

111,15.358148,5.725903;

11,15.771713,0.41 3566;

Er

| 'NUM | W_‘;}
| 5 S

8) Mcdelo PPMM - N Fontes

Este programa possui um arquivo de entrada onde o tamanho dependera do
numero de fontes presentes bem como quantos estados cada fonte tera. O
arquivo de entrada chama-se emmppn.txt. Este arquivo pode ser também criado.
A entrada de dados é da forma:

{Numero de Fontes}
{Numero de Ciclos}

Para cada fonte:

{Numero da fonte}

{Numero de estados}

{Estado atual da fonte}

{Matriz de Transi¢ao}

{Vetor com taxas médias de chegadas de cada estado para a funcéo exponencial}
{Vetor com taxas médias de mudancgas de cada estado para a fungao
exponencial}
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ETHAF Ge:ador de Tlafegos o

14002030.20.3
0.40.40.1 01
0.60.10102
0.20.40.30.1

0.50.40.30.5

0.50.60.205

Resultadns :

Forma de saida: Fonte,estado,chegada,intervalo entre chegada;
1,0,0.652710,0.652710;
2,0,0.652710,0.000000;
2,1,1.305419,0.652710;
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L
n

9) Modelo Auto-Semelhante (1)

O arquivo de entrada para este simulador é bastante simples. O nome do arquivo
é elau.txt, e pode também ser criado de um documento novo. Os valores de
entrada deste simulador sdo:

{Numero de chegada por ciclo}
{Taxa de pico}

{Parametro de Hurst}

{NUmero de ciclos}

Estes valores de entrada s&o importantes para a geragdo de tragos
auto_semelhantes baseados nas equacgdes:

RMD (Random Midpoint Displacement) ou Deslocamento de Ponto Médio
Aleatdrio:

A(t) = Mt + Raiz(aMZ(t))
E o traco FGN (Fractional Gaussian Noise) ou Ruido Gaussiano Fracional:

A'(t) = M + Raiz(aM)[Z(t+1) — Z(t)]

{ GTAF Eeiadm de réegns

Simula o trAfego de uma fonte Onoff - caso discreto
< 1



136 APENDICE A

O resultado sao tragos Auto-Semelhantes apresentados no arquivo lau.txt.

=lolx

' ETHAF

Geradm de Tlal‘egurs

Forma de Saida: Pontos Medios,Chegada FGN;
19.59,0.07;
14.22,-0.28;
16.30,-0.96;
28.83,-1.51;
20.16,-1.26;
24.84,-1.57;
15.90,-1.58;

4

? S e e = e s oo (NEN .59”fijzi
R o | of

10) Modelo Auto-Semelhante (2)

O arquivo de entrada para este simulador também & bastante simples. O nome do
arquivo é eleb.txt, e pode também ser criado de um documento novo. Os valores
de entrada deste simulador s&o:

{Parametro de Hurst}
{Velocidade de Ligacgao}
{Fator de excesso de carga}
{Taxa de pico}

{Numero de passos por ciclo }

Segundo Le Boudec et al, depois do trago FBM (Fractional Brownian Motion) é
gerado devera ser transformado em FGN (Fractional Gaussian Noise). Obtém-se
o ruido (noise) pela escala e traduzindo ao FGN baseado nos valores de
Velocidade de ligagéo, Fator de excesso e a taxa de pico.

Os autores consideram a escala e a tradugdo como uma transformacéo linear,
nao alterando a correlagao da estrutura.
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< GIHAF ﬁe:adur de Iralegos = _,"M : a'ﬂlﬁ]

INUM |

1] = . | L4 57
O resultado encontrado é verificado no arquivo de saida leboudec.txt.
BTHAF Getador de Tlafegm e "'-'.‘ﬂ R A . _ _{g[g_g}
_=loix|

Resultados

Forma de Saida: Pontos Medios,Chegada FGN;
0.90,1.00;
0.29,0.32;
0.61,0.67;
0.54,0.60:
0.00.0.00;
0.50,0.56;
0.38.0.42;

_4__|
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11) Modelo Auto-Semelhante (3)

O arquivo de entrada para este simulador também é bastante simples. O nome do
arquivo € efgn.txt, e pode também ser criado de um documento novo. Os valores
de entrada deste simulador s&o:

{Parametro de Hurst}
{Numero de Amostras}

Baseado no algoritmo de Hosking mostrado na dissertagao, traco FGN (Fractional
Gaussian Noise) podem ser gerados . Para isto, utilizou-se a equagado de
Autocorrelagao:

(k) = ¥a(lk+1|2H — 2[k]2H + |k-1]2H), k=1,2,3, ...
e

valores de uma distribuicao Normal (my, vk).

L T e e e T R T
4= Z RS _ SR ol

Os resultados sdo mostrados no arquivo fgn.txt.
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GTHAF - Gerador de Trafegos it ST s e- : =10 x|

.e,vcnva Edtar Procurar ﬁu&bude'h&eam émeh

GEENIXT = e =lo] x|

Resultados:

Forma de Saida:Chegada FGN;
0.14
0.70
0.55
-0.32
133
-0.79
-1.17
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A.1 GEVR - O Gerador de Eventos Raros

Este programa apresenta tem como intuito, simular a geracdo de eventos
raros.

GEVR.

A tela principal do GEVR é composta de um menu principal pelo qual, apresenta-
se um submenu de acesso aos programas e uma barra de ferramentas para
acesso mais rapido.
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-LEEVFI Gerador de Eventos Ratos - . . e - | : _[ol x

..duw Editar Procurar S'miar;aochmRm ,gamla guda

ﬂmAﬁ;nodeEnhaeh
Abir...

Eechiar

Salvar
‘»P{ fari om0,

: Fiiaizaﬁm ﬁhﬁ

Elementos do Menu Arquivo:

O Menu Arquivo fornece comandos para a criagdo de novos arquivos, abertura de
arquivos, gravagao de arquivos e outros.

Novo Cria um novo documento, sem nome.

Abrir Abre um arquivo existente.

Fechar Fecha o documento atual.

Salvar Salva o documento se seu conteudo foi alterado.
Salvar Como Salva o documento atual com um outro nome.

Finalizar Programa Sai do GTRAF
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o GEVH Gei_adordeE venlcs Flatos

_u"al‘ar =E _.i'ilh-Bk.:rp

Colar—

| Cotar .fsma

_-: e _ ;
E Cfnrnin-

Amfudu CirtsDel
- De

K-

Elementos do Menu Editar:

O Menu Editar fornece comandos para copiar, mover, apagar objetos ou textos.

Voltar
Cortar
Copiar
Colar
Apagar tudo

Apagar

Elimina a ultima acao.

Recorta do texto um objeto selecionado.
Copia do texto um objeto selecionado.

Cola no texto um objeto copiado ou cortado.
Limpa todo o texto.

Limpa o texto selecionado.
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3. GEVR - Gerador de Eventos Rams = T IR =10] x|

[ ea— sm : —
g_EDADOVU e Eﬂ- = =10]

500

Elementos do Menu Procurar:

O Menu Procurar fornece comandos para procurar e substituir textos.

Localizar Procura um determinado texto

Locahzar

Localizar || _ _ooalizar proy

I Coincie palswa iless ~Dieglo—————  Cancela |
[~ Dierenciar maiisc. /mintisc. (‘” Agma Apawo| =

Substituir Procura um determinado texto
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Subshitun

Encontrar Préoximo Permite refazer a agdo de Encontrar ou Substituir.

i, GEVR - Gerador de Evenlos Bamt

1] MMA mﬂmatragmw :
2 MM/ viaMonteCalo - _

3 Fila dnica com iafego Auto-Similar - Amostragem Importants
4] Fiadrica com tidfego Auto-Simiar - Monte Carlo

Elementos do Menu Geradores de Eventos Raros

O Menu Geradores de Eventos Raros apresenta rotinas que simulam situagdes
em redes de computadores baseadas em ATM que hajam perda de pacotes
"Eventos Raros"

1) M/M/1 via Monte Carlo
Simula uma fila M/M/1 tradicionalmente tentando-se estimar também a taxa de

perda de células. Serve como um comparador de resultados com o método da
simulacdo M/M/1 com Amostragem Importante.
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Simula uma fila MiMMaphcando a teoria dos DeswosLargos juntamente com a
técnica de Amostragem Importante para encontrar a estimativa de evento raro
neste tipo de fila.

Aptzca a srmulagao prOposta por Huang et al apllcando-se Amostragem Importante
em cima de um processo Auto-Semelhante baseado em tracos FGN atraves do
algoritmo de Hosking.

unica c ra - elha - arlo

Uma adaptacdo da simulagdo anterior com uma diferenga, sem a aplicagao de
Amostragem Importante. Serve para comparagao de resultados.

‘LGEVR Gesadolde Evenlos Hams S e .. : _‘L i =1ai %]

gascata

Lado a Lado
Organzar jcones
Fechar Todas -

v 1EMMI.TXT

A _ _ ' - v
Elementos do Menu Janela:

O Menu Janela fornece comandos ao controlar o posicionamento e a organizagao
das janelas do programa.

Cascata Coloca as janelas sobrepostas.
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Lado a Lado Coloca as janelas Lado a Lado

Fechar Todas Fecha todas as janelas abertas.

Elementos do Menu Ajuda:

Contendo Apresenta um Help a respeito do programa.
Usando Ajuda Apresenta uma explicacao de como utilizar o Help.
Sobre Apresenta uma identificagao do programa.

Sobre o Gerador de Eventos Has e x|

(%“' Gerador de Eventos Raros .
Y GTER Vers3o 1.0 i

Copyright by André Garcia © 1997, All Rights Reserved.

K
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A Barra de Ferramentas

1: Novo Arquivo.

2: Abre Arquivo.

3: Salva Arquivo.

4: Simula M/M/1 - Monte Carlo.

5: Simula M/M/1 - Amostragem Importante.

6: Simula M/M/1 - Trafego Auto-Semelhante - Monte Carlo.

7: Simula M/M/1 - Trafego Auto-Semelhante - Amostragem Importante.

Os Simuladores.
1) M/M/1 via Monte Carlo

A entrada de dados deste programa € muito simples. Necessita apenas de trés
informagdes incluidas em um arquivo de entrada denominado emm1.txt. E
possivel também criar um novo com as mesmas entradas. As entradas sao.

{NUmero de amostras}
{Tamanho da fila}
{Taxa média de chegada}

N&ao é necessario entrar com a taxa média de servigo porque foi determinado que
a soma das taxas de chegada e servi¢co resulta 1. Logo, o programa realiza o
tratamento das respectivas taxas a partir da taxa de chegada.
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N GEVH Gerador de Evenlos Ralox P = P =104 xi

.
f ' \ : INUM | OVR ~
ﬂ_., » /‘,,:

Saida 1[Momento do Evento Raro): Tempo de CPU,Chegada,Fila;
é
Calculo da Probabilidade :

Forma de saida 2:tempo de cpu,.ciclos,probabilidade de evento raro,me
0.00000000,1000.0.00000000.0.00000000;
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2) M/M/1 com amostragem Importante

A entrada de dados deste programa também €& simples. Utiliza-se 0 mesmo
arquivo de entrada do simulador anterior, emm1.txt. E possivel também criar um
novo com as mesmas entradas. As entradas sao:

{NUmero de amostras}
{Tamanho da fila}
{Taxa média de chegada}

Mais uma vez, chama-se a atengdo de que ndo € necessario entrar com a taxa
meédia de servigo porque foi determinado que a soma das taxas de chegada e
servico resulta 1. Logo, o programa realiza o tratamento das respectivas taxas a
partir da taxa de chegada

O resultado esperado é colocado em um arquivo chamado mm1ai.txt.

Saida 1{Momento do Evento de Perda: Tempo de cpu,Chegada,Fila;
0.00,44.57.,20:
0.00.46.49,20;
0.00.47.44,20;
0.00,43.17,20;
0.00,53.57,20;
0.00.58.79,20;
0.00.539.17,20;

T NOM| oW _l_l

3) Fila anica com trafego Auto-Semelhante - Amostragem Importante

Este simulador € baseado no simulador descrito por Huang. A entrada de dados &
um pouco maior que os dois primeiros simuladores, contudo, também € simples.
O arquivo de entrada é denominado ehuangai.txt. Os dados de entrada séo:
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{Parametro de Hurst}

{Valor de "bias — Large Deviation”}

{Taxa de servigo}

{Tamanho da fila}

{Numero de ciclos}

{Valor de incremento ao numero de ciclos}
{Numero de repetigdes da simulagao}

O simulador comporta-se da seguinte forma. Repete-se a simulagéo vérias vezes
e a cada vez, o numero de ciclos & incrementado por um valor, no final, verifica-se
a probabilidade para variados ciclos.

LGEVH Gerador de Evenlos Halos

of 4

O resultado esperado é colocado em um arquivo chamado huangai.txt.
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11GEVH Berador de Eventos Halos

= :'l“‘,,. -l s e

B ':_t e =10 x|

Resultados:

Saida 1 (Momento do Evento de Estouro da Fila): Ciclos,tempo.fila;
6.0.00,4.15;

94,0.00,5.41;

99,0.00,4.08;

102,0.00,4.489;

105,0.00,4.22;

106,0.00.4.73;

108,0.00,5.66;

K|

R R A T A L Pk TR T 2 JOWR - o
4! I a5

4) Fila unica com trafego Auto-Semelhante - Monte Carlo

Este simulador € uma réplica do anterior. O detalhe esta na auséncia da técnica
Amostragem Importante, o que o torna, um simulador simples de verificagao de
chegadas e fila. A entrada de dados € idéntica a do simulador anterior, porém,
com uma diferenga, ndo coloca-se o valor “Large Deviation” para a simulagdo
rapida. O arquivo de entrada € denominado ehuangmec.txt. Os dados de entrada
sdo:

{Parametro de Hurst}

{Taxa de servico}

{Tamanho da fila}

{Numero de ciclos}

{Valor de incremento ao numero de ciclos}
{Numero de repeti¢cées da simulacio}

O simulador comporta-se da mesma maneira do caso anterior. Repete-se a
simulacao varias vezes e a cada vez, ¢ numero de ciclos € incrementado por um
valor, no final, verifica-se a probabilidade para variados ciclos.

A idéia da presenga deste simulador serve para comparagao dos resultados que
podem ser encontrados pelo simulador anterior com os resultados encontrados



152 APENDICE A

por este, onde pode-se verificar uma sensivel diferenca nos valores,
principalmente no tempo em que ocorrem os eventos.

_ miTERR s as LS e e pals N el [OND .
o : : of 4

O resultado esperado é colocado em um arquivo chamado huangme.txt.
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§ (3 HUANGMC.TXT

'|Saida 1 (Momento do Evente de Estouro da Fila): Ciclos,tempo,fila;
94,0.00,4.41;

99,0.00,4.26;

102,0.00,4.09;

105,0.00,4.36;

108,0.00,5.06;

109,0.00,4.10;

115,0.00,4.65; -

K
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APENDICE B

Caodigo fontes dos simuladores

1) Simulador On-Off - 1 Fonte - Caso Continuo:

// Simulacaoc de uma fonte On/Off - Caso Continuo - 1 Fonte
// Autor: Andre Luiz Garcia Pereira

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <time.h>
#define Off 0
#define On 1

double GNR(double fmean);

double GNR2(void);

void trata_estado(void);

void trata_chegada(void);

void grava_dados(int vestado,float vtempo,float vintervalo);
void trata_probabilidade(void);

void obtem_dados_iniciais(void);

/* Comeca a funcao principal do Simulador */
/! Define Registro de saida

typedef struct {
int estado;
char virgula0;
float tempo;
char virgulai;
float intervalo;
char ponto_virgula;
} registro;,

// Define Matriz de estado e vetor de taxa de chegadas

float prob [2][2]; //Matriz de transicao da fonte (2 estados:On - Off)
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float lambda; //Taxa de chegada do Estado ON

float lambda2; //Taxa de mudanca em cada estado

/I Define Arquivo de saida
FILE *arg_sai,*arq_entra;

float chegada_de_pacote,
mudanca_estado,
relogio,
ref1=0,ref2=0,
prob_mudanca;

int num_ciclos,
estado,
I,
contnc = 0;

void main()

obtem_dados_iniciais();
fclose(arg_entra);

arg_sai = fopen("onoff1c.txt", "w");
trata_probabilidade();

relogio = 0;

estado = On;
mudanca_estado = 0;
chegada_de_pacote = 0;

contnc=contnc+1;
/* Comeca o laco principal do simulador */

while (contnc '= num_ciclos)
{
if (chegada_de_pacote <= mudanca_estado)
relogio = chegada_de_pacote;
else
relogio = mudanca_estado;

if ((relogio == chegada_de_pacote)&&{estado==0n))
{
grava_dados(estado,relogio,ref2-ref1);
ref1 = ref2,
trata_chegada();

else

trata_estado(),
}

contnc=contnc+1;
} /* termino do laco while */
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printf("Fim da simulacao!!!\n");

getch();
fclose(arq_sai);
}
double GNR(double fmean)
{
double result,rannd;
rannd = rand();
result = rannd/32768;
result = -(1/fmean) * log(result);
retumn(result);
}
double GNR2(void)
{
double result1,rannd1;
rannd1 = rand(};
result1 = rannd1/32768;
retumn(result1);
}

void grava_dados(int vestado.float viempo,float vintervalo)
{
registro reg_dados;
reg_dados.estado = vestado;
reg_dados.virgula0 ="
reg_dados.tempo = vtempo,
reg_dados.virgulal =';
reg_dados.intervalo = vintervalo;
reg_dados.ponto_virgula = ";';
fprintf(arq_sai, "%d" reg_dados.estado);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula0);
fprintf(arg_sai, "%-4.2If" reg_dados.tempo);
fprintf(arg_sai, "%c",reg_dados.virgula1);
fprintf(arq_sai, "%-4.2If",reg_dados.intervalo);
fprintf(arq_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula);

void trata_chegada(void)

{/ia

chegada_de_pacote = chegada_de_pacote + GNR(lambda);
ref2 = chegada_de_pacote;

Y/a

void trata_estado(void)
{lia

prob_mudanca = GNR2();
switch(estado)

{/b

case Off:
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if ((prob_mudanca >= prob[0][0])&&
(prob_mudanca < 1)){ /1
estado = On;
mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(lambda2);
trata_chegada();

Yy
else
{112
estado = Off;
mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(lambda2);
yi2
break:
case On:

if ((prob_mudanca >= prob[1][0])&&
{(prob_mudanca < 1)){ /1
estado = Off;
mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(lambda2);
Yy
else
{112
estado = On;
mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(lambda2);
trata_chegada(};

} 12
break;

} /b

} Ha

void trata_probabilidade(void)
{

int i,j;

for(j=0;j<=1;j++)
{
prob [j][1] = prob [j][0];

prob [j][0] = O;
}

}

// Rotina para inicializar vetores e matrizes

void obtem_dados_iniciais(void)
{//a
if(( arq_entra = fopen("eoffic.txt”, “r")) == NULL)

printf("\nErro - Arquivo de Entrada Danificado ou Nao Encontrado\n");

else

fscanf(arg_entra,"%d %f %f %f %f %f %, &num_ciclos,&prob[0][0],&prob[0][1],

&prob [1]{0],&prob[1][1].&lambda,&lambda2);

retumn;
Y/a

157
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2) Simulador On-Off - 1 Fonte - Caso Discreto:

// Simulacao de uma fonte On/Off - Caso Discreto - 1 Fonte
/{ Autor: Andre Luiz Garcia Pereira

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <time.h>
#define Off 0
#define On 1

float GNR(void);

void trata_estado(void);

void trata_chegada(void),

void grava_dados(int vestado,int vtempo,int vintervalo);
void trata_probabilidade(void);

void obtem_dados_iniciais(void);

/* Comeca a funcao principal do Simulador */
/I Define Registro de saida

typedef struct {
int estado;
char virgula0;
int tempo;
char virgulat;
int intervalo;
char ponto_virgula;
} registro;

// Define Matriz de estado e vetor de taxa de chegadas

float prob [2][2]; /Matriz de transicao da fonte (2 estados:On - Off)
float prob_chegada; /Probabilidade de Chegada no estado ON
float prob_mudanca; //Probabilidade de Mudanca de Estados

// Define Arquivo de saida
FILE *arq_sai, *arq_entra,
float chegada_de_pacote;

int ref1=0,
ref2=0,
num_ciclos,
estado,
il
contnc = 0;
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void main()

{

obtem_dados_iniciais(),
fclose(arg_entra);

arq_sai = fopen("onoffid.txt", "w");
trata_probabilidade();

estado = On;
chegada_de_pacote = 0;

contnc=contnc+1;
/* Comeca o laco principal do simulador */

while (contnc '= num_ciclos)
{
if (estado == On)
{
trata_chegada();
trata_estado();

}

else

{
}

contnc=contnc+1;
} /* termino do laco while */

trata_estado(),

printf("Fim da simulacao!!!\n");
getch();

fclose(arg_sai);

float GNR(void)

{

double result,rannd;
rannd = rand();
result = rannd/32768:
retum(result);

}

void grava_dados(int vestado,int viempo,int vintervalo)

{
registro reg_dados;
reg_dados.estado = vestado;
reg_dados.virgula0 ="',
reg_dados.tempo = viempo;
reg_dados.virgulal ="',
reg_dados.intervalo = vintervalo;
reg_dados.ponto_virgula =";";
fprintf{arg_sai, "%d",reg_dados.estado);
fprintf(arq_sai, "%c" reg_dados.virgula0);
fprintf(arg_sai, "%d",reg_dados.tempo);
fprintf(arq_sai, "%c".reg_dados.virgulat);
fprintf(arg_sai, "%d" reg_dados.intervalo);
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fprintf(arg_sai, "%c\n",reg_dados._ponto_virgula);

void trata_chegada(void)

{/la

chegada_de_pacote = GNR();

if (chegada_de_pacote > prob_chegada)
{
ref2 = contnc;
grava_dados(estado,contnc,ref2-ref1);
ref1 = ref2;

}
}/la

void trata_estado(void)

{/a

prob_mudanca = GNR{);

switch(estado)

{/b

case Off:

if ((prob_mudanca >= prob[0][0])&&
(prob_mudanca < 1)){ /1

estado = On;
trata_chegada();
ymn
else
{112
estado = Off,
Y2
break;
case On:

if ((prob_mudanca >= prob[1][0])&&
(prob_mudanca < 1)){ /1

estado = Off;
Y in
else
{12
estado = On;
trata_chegada();
Y2
break;
} /b
}la

void trata_probabilidade(void)
{

intij;

for(j=0;j<=1;j++)

{
prob [j][1] = prob [i][0];
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prob [j][0] = 0;
}

}

// Rotina para inicializar vetores e matnzes

void obtem_dados_iniciais(void)
{//a
if(( arq_entra = fopen("eoff1d.txt", "r")) == NULL)
printf("\nErro - Arquivo de Entrada Danificado ou Nao Encontrado\n”);
else

fscanf(arq_entra,"%d %f %f %f %f %f %', &num_ciclos,&prob[0][0],&prob[0][1],
&prob [1][0],&prob[1][1],&prob_chegada,&prob_mudanca);
}

return;
}Y//a

3) Simulador On-Off - N Fontes - Caso Continuo

// Simulacao de uma fonte On/Off - Caso Continuo - N Fontes
// Autor: Andre Luiz Garcia Pereira

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <time.h>
#define Off 0
#define On 1

float GNR(float fmean);

float GNR2(void),

void trata_estado(struct lista *no);

void trata_chegada(struct lista *no);

void grava_dados(int vfonte,int vestado,float viempo. float vintervalo);
void trata_probabilidade(struct lista *no);

int obtem_dados_iniciais(void);

float menor_chegada(struct lista *no);

float menor_mudanca(struct lista *no);

void obtem_dados(struct lista *no);

/* Comeca a funcao principal do Simulador */
/! Define Registro de saida
typedef struct {

int fonte;

char virgulag;
int estado;
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char virgulat;

float tempo;

char virgula2;

float intervalo;
char ponto_virgula;
} registro;

/! Define Alocacao Dinamica da Matriz de estado e vetor de taxa de chegadas

struct lista {
int num_fonte;
int estado_atual_da_fonte; //guarda o estado atual da fonte
float chegdepac,
muddeest; //guarda valores de chegadas e mudancas
//de estado em um ciclo
float matriz_estado [2][2]; //Matriz de transicao da fonte
float taxa_chegada;
float matriz_mudancal2];
struct lista "proxfonte;
} lista1,*primfonte,*newfonte;

/I Define Arquivo de saida
FILE *arg_sai,*arq_entra;

float prob,
chegada_de_pacote,
mudanca_estado,
relogio,
ref1,
ref2,
media_chegada,
prob_mudanca,
media_mudanca;

int fonte_mudanca,
fonte_chegada,
fonte_atual,
num_ciclos,
num_fontes,
num_estados = 2,
estado,
estado_chegada,
estado_mudanca,
I
f,
ok=0,
contnc = 0;

void main()

ok = obtem_dados_iniciais():
fclose(arq_entra);

if (ok==10)

{ /lok
trata_probabilidade(&lista1);
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arq_sai = fopen("onoffcn. txt”, "w");
mudanca_estado = 0;
chegada_de_pacote = 0;
contnc=contnc+1;

/* Comeca o laco principal do simulador */
while (contnc != num_ciclos)

chegada_de_pacote = menor_chegada(&listal);
mudanca_estado = menor_mudanca(&listal);

if (chegada_de_pacote <= mudanca_estado)
{
relogio = chegada_de_pacote;
estado = estado_chegada;
}
else
{
relogio = mudanca_estado;
estado = estado_mudanca;

}

if ((relogio == chegada_de_pacote)&&(estado == On))
{

ref2 = relogio;
grava_dados(fonte_chegada,estado,relogio,ref2-ref1);
ref1 = ref2;
trata_chegada(&lista1);
}
else
{

trata_estado(&lista1),
}
contnc=contnc+1;
} /* termino do laco while */

printf("Fim da simulacao!!!\n");
getch();

fclose(arg_sai);
} //ok
else

printf("Programa terminado de maneira anormal!!!\n");

}
}

float GNR(float fmean)

{

float result,rannd;

rannd = rand(),

result = rannd/32768;

result = -(1/fmean) * log(result);
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retumn(result);

}

float GNR2(void)

{
float result1,rannd1;
rannd1 = rand();
result! = rannd1/32768;
return(result1);

}

void grava_dados(int vfonte,int vestado.float vtempo,float vintervalo)
{
registro reg_dados;
reg_dados.fonte = vfonte;
reg_dados.virgula0 ="',
reg_dados.estado = vestado;
reg_dados.virgulal =",";
reg_dados.tempo = vtempo;
reg_dados.virgula2 = "";
reg_dados.intervalo = vintervalo;
reg_dados.ponto_virgula ="',
fprintf(arq_sai, "%d" reg_dados.fonte);
fprintf(arq_sai, "%c" reg_dados.virgula0),
fprintf(arq_sai, "%d" reg_dados.estado);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgulal);
fprintf(arq_sai, "%f" reg_dados.tempo);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula2),
fprintf(arq_sai, "%f" reg_dados.intervalo);
fprintf(arq_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula);

void trata_chegada(struct lista *no)

{lia

no = primfonte;

media_chegada = no->taxa_chegada;
while(no->num_fonte != fonte_chegada)

{
no=no->proxfonte;

}
media_chegada = no->taxa_chegada;
chegada_de_pacote = chegada_de_pacote + GNR(media_chegada);
no->chegdepac = chegada_de_pacote;
estado_chegada = no->estado_atual_da_fonte;

}/ia

void trata_estado(struct lista *no)

{/la

intij;

float VRP1,VRP2Z;

no = primfonte;

while (no->num_fonte != fonte_mudanca)

{/b

no=no->proxfonte;
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} /b

prob_mudanca = GNR2();
i=no->estado_atual_da_fonte;

for (j = 0;] < num_estados,; j++)

{ lfc

VRP1 = no->matriz_estadoli][j];
VRP2 = no->matriz_estadol[i][j+1]:

if ((prob_mudanca >= VRP1)&&(prob_mudanca < VRP2))
{ /id
no->estado_atual_da_fonte = j;
estado_mudanca = no->estado_atual_da_fonte;
media_mudanca = no->matriz_mudancalj];

mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(media_mudanca),

no->muddeest = mudanca_estado;
trata_chegada(&lista1);
} /id

} fe

if ((prob_mudanca >= no->matriz_estado[i][num_estados-1])&&
(prob_mudanca < 1))
{lle
no->estado_atual_da_fonte = j-1;
estado_mudanca = no->estado_atual_da_fonte;
media_mudanca = no->matriz_mudanca [j-1];

mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(media_mudanca);

no->muddeest = mudanca_estado;
trata_chegada(&lista1),

}Yle

retumn;

}/a

void trata_probabilidade(struct lista *no)
{/fa

int ij;

float matriz_aux[10];

no=primfonte;

do
{ //b
for (i = 0;i<= num_estados - 1;i++)
{/lc
for (j = 0;j <= num_estados - 1;j++)
{/d
matriz_aux[j]=no->matriz_estado[i][j];
1 /id
no->matriz_estadol[i][0] = 0.
for (j = 1;j <= num_estados - 1;j++)
{/le
no->matriz_estado[i][j] = matriz_aux(j-1]
+ no->matriz_estadoli][j-1];
} lfe
} /e
}while ((no=no->proxfonte)!=NULL);//b
retum;

}/la
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/l Rotina para inicializar vetores e matrizes

int obtem_dados_iniciais(void)
{//a
if(( arg_entra = fopen("eoffcn.ixt", "r")) == NULL)
{
printf("\nErro - Arquivo de Entrada Danificado ou Nao Encontrado\n");
exit (1);
}
else
{/Ib
fscanf(argq_entra,"%d %d",&num_fontes,&num_ciclos);
if (num_fontes <= 0) { num_fontes = 1;}
for(f=1;f<=num_fontes;f++)
{/lc
/! Aloca memoria para a fonte
if (primfonte == NULL)
{/[d
primfonte = (struct lista*) malloc(num_fontes*sizeof(struct lista)).
if (primfonte==NULL) exit (1);
obtem_dados(&lista1),
*primfonte=lista1;
newfonte=primfonte;
}/id
else
{lle
obtem_dados(&lista1);
newfonte->proxfonte=(struct lista*) malloc(num_fontes*sizeof(struct lista));
if (newfonte->proxfonte==NULL) exit (1);
newfonte=newfonte->proxfonte;
*newfonte=lista;

} e
Yic
newfonte->proxfonte=NULL,

Yo
return(0);
}ia
float menor_chegada(struct lista *no)
{
inti,j;

float menor_chegada;

no=primfonte;

menor_chegada = no->chegdepac;
fonte_chegada = no->num_fonte;
estado_chegada = no->estado_atual_da_fonte;
do

if(menor_chegada > no->chegdepac)
{
menor_chegada = no->chegdepac;
fonte_chegada = no->num_fonte;
estado_chegada = no->estado_atual_da_fonte;
}
} while((no=no->proxfonte)!=NULL);
return(menor_chegada);
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}

float menor_mudanca(struct lista *no)
{
int i
float menor_mudanca;
no=primfonte;
menor_mudanca = no->muddeest;
fonte_mudanca = no->num_fonte;
estado_mudanca = no->estado_atual_da_fonte;
do
{
if(menor_mudanca > no->muddeest)
{
menor_mudanca = no->muddeest;
fonte_mudanca = no->num_fonte;
estado_mudanca = no->estado_atual_da_fonte;
}
} while((no=no->proxfonte)!=NULL),
return(menor_mudanca);

}

void obtem_dados(struct lista *no)
{

int i,j;

fscanf(arg_entra,"%d %d %f %f",
&no->num_fonte.//1
&no->estado_atual_da_fonte, //2
&no->chegdepac, /3
&no->muddeest); //4

for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)
for (j = 0;j<=num_estados-1;j++)
fscanf(arq_entra,"%f",&no->matriz_estadoli][j])
. }
fscanf(arq_entra,"%f",&no->taxa_chegada);
f(}r (i = 0ji<=num_estados-1:i++)

fscanf(arq_entra,"%f" &no->matriz_mudancali]);

}

no->chegdepac = GNR(no->taxa_chegada);
no->muddeest = GNR(no->matriz_mudanca[0]);
return;

}
4) Simulador On-Off - N Fontes - Caso Discreto

/f Simulacao de uma fonte On/Off - Caso Discreto - N Fontes
/! Autor: Andre Luiz Garcia Pereira
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#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <time.h>
#define Off 0
#define On 1

float GNR(void);

void trata_estado(struct lista *no);

void trata_chegada(struct lista *no);

void grava_dados(int vfonte,int vestado,int vitempo,int vintervalo);
void trata_probabilidade(struct lista *no);

int obtem_dados_iniciais(void);

float menor_chegada(struct lista *no);

float menor_mudanca(struct lista *no);

void obtem_dados(struct lista *no);

/* Comeca a funcao principal do Simulador */
// Define Registro de saida

typedef struct {
int fonte;
char virgula0;
int estado;
char virgula1;
int tempo;
char virgula2;
int intervalo;
char ponto_virgula;
} registro;

/I Define Alocacao Dinamica da Matriz de estado e vetor de taxa de chegadas

struct lista {
int num_fonte;
int estado_atual_da_fonte; //guarda o estado atual da fonte
float matriz_estado [2][2]; /Matriz de transicao da fonte k=1..10
float taxa_chegada;
struct lista *proxfonte;
} lista1,"primfonte,*newfonte;

// Define Arquivo de saida
FILE *arg_sai,"arg_entra,

float prob,
chegada_de_pacote,
mudanca_estado,
relogio,
ref1,
ref2,
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media_chegada,
prob_mudanca,
media_mudanca;

int fonte_mudanca,
fonte_chegada,
fonte_atual,
num_ciclos,
num_fontes,
num_estados = 2,
estado,
estado_chegada,
estado_mudanca,
i
f,
ok =0,
contnc = 0;

void main()

{

ok = obtem_dados_iniciais();
fclose(arq_entra);

if (ok == 0)

{ ok
trata_probabilidade(&lista1);
arq_sai = fopen("onoffdn.txt", "w");
mudanca_estado = 0;
chegada_de_pacote = 0;
contnc=contnc+1;

/* Comeca o laco principal do simulador */

while (contnc != num_ciclos)

{
trata_chegada(&listal);
trata_estado(&lista1);
contnc=contnc+1;

} /* termino do laco while */
printf("Fim da simulacao!!'\n");
getch():

fclose(arq_sai);
} 1/ok
else

printf("Programa terminado de maneira anormal!!!\n");

}
float GNR(void)
{

float result,rannd;
rannd = rand();

result = rannd/32768;
retumn(result);
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void grava_dados(int vfonte,int vestado,int vtempo,int vintervalo)
{

reqgistro reg_dados;
reg_dados.fonte = vfonte;
reg_dados.virgula0 ='/";
reg_dados.estado = vestado;
reg_dados.virgulal =",';
reg_dados.tempo = vtempo;
reg_dados.virgula2 =";
reg_dados.intervalo = vintervalo;
reg_dados.ponto_virgula =},
fprintf(arg_sai, "%d",reg_dados.fonte);
fprintf(arg_sai, "%c",reg_dados.virgula0);
fprintf(arq_sai, "%d",reg_dados.estado);
fprintf(arg_sai, "%c",reg_dados.virgulat);
fprintf(arg_sai, "%d",reg_dados.tempo);
fprintf(arg_sai, "%c" ,reg_dados.virgula2);
fprintf(arq_sai, "%d",reg_dados.intervalo),
fprintf(arg_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula);

void trata_chegada(struct lista *no)
{/ia

no = primfonte;

do

chegada_de_pacote = GNR();

estado = no->estado_atual_da_fonte;

fonte_chegada = no->num_fonte;

if ((chegada_de_pacote > no->taxa_chegada)&&(estado == On))
{
ref2 = contnc;
grava_dados(fonte_chegada,estado,contnc,ref2-ref1);
refl = ref2;

}
}while((no=no->proxfonte)!=NULL);
return;

}a

void trata_estado(struct lista *no)
{/la

int ij;

float VRP1, VRP2;

no = primfonte;

do

{

mudanca_estado = GNR();

i = no->estado_atual_da_fonte;
for (j = 0;j < num_estados; j++)

{ lic

VRP1 = no->matriz_estadoli][j];
VRP2 = no->matriz_estadoli][j+1];
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if ((mudanca_estado >= VRP1)&&(mudanca_estado < VRP2))
{ /id
no->estado_atual_da_fonte = j;
} /d
} lic

if ((mudanca_estado >= no->matriz_estado[i][num_estados-1])&&
(mudanca_estado < 1))
{lte
no->estado_atual_da_fonte = j-1;
}lle
} while ((no=no->proxfonte)!=NULL);
return;
}la

void trata_probabilidade(struct lista *no)
{lia

intij;

float matriz_aux[10];

no=primfonte;

do
{ IIb
for (i = 0;i<= num_estados - 1;i++)
{Ifc
for (j = 0;j <= num_estados - 1;j++)
{/d
matniz_aux{[jJ=no->matriz_estadol[i][j];
y/d
no->matriz_estado(i][0] = 0;
for (j = 1;j <= num_estados - 1;j++)
{Ite
no->matriz_estadol[i][j] = matriz_aux[j-1]
+ no->matriz_estadoli][j-1];
Yle
} e
while ((no=no->proxfonte)!=NULL);/b
return;
}a

// Rotina para inicializar vetores e matrizes

int obtem_dados_iniciais(void)
{/la
if(( arq_entra = fopen("eoffdn.tbxt", "r")) == NULL)
{
printf("\nErro - Arquivo de Entrada Danificado ou Nao Encontrado\n®);
exit (1);
}
else
{//b
fscanf(arq_entra,"%d %d",&num_fontes,&num_ciclos);
if (num_fontes <= 0) { num_fontes = 1:}
for(f=1;f<=num_fontes;f++)
{/c
/I Aloca memoria para a fonte
if (pimfonte == NULL)
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{/d
primfonte = (struct lista*) malloc(num_fontes*sizeof(struct lista));
if (pnmfonte==NULL) exit (1);
obtem_dados(&lista1);
*primfonte=listai,
newfonte=primfonte,

}ird
else
{ e
obtem_dados(&listat);
newfonte->proxfonte=(struct lista*) malloc(num_fontes*sizeof(struct lista));
if (newfonte->proxfonte==NULL) exit (1),
newfonte=newfonte->proxfonte;
*newfonte=listat;
Yie
Yic
newfonte->proxfonte=NULL,;
Y/b
retum(0);
}iia
void obtem_dados(struct lista *no)
{
int ij;

fscanf(arg_entra,"%d %d",
&no->num_fonte, /1
&no->estado_atual_da_fonte); //2
num_estados = num_estados:

for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)

for (j = 0;j<=num_estados-1;j++)

fscanf(arq_entra,"%f",&no->matriz_estado[i][j]);
1

fscanf(arg_entra,"%f",&no->taxa_chegada);

retum;

}
5) Processo Markoviano Modulado de Poisson - 1 Fonte

/! Simulacao MMPP - 1 Fonte
/! Autor: Andre Luiz Garcia Pereira

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <time.h>
#define MAX 4
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float GNR(float fmean);

float GNR2(void);

void trata_estado(void);

void trata_chegada(void),

void grava_dados(int vestado,float viempo,float vintervalo);
void trata_probabilidade(void);

int obtem_dados_iniciais(void);

/* Comeca a funcao principal do Simulador */
// Define Registro de saida

typedef struct {
int estado;
char virgula0;
float tempo;
char virgula1;
float intervalo;
char ponto_virgula,
} registro;

/I Definicao de matrizes para as taxas de probabilidades
float matriz_estado [MAX][MAX]: //Matriz de transicao
float matriz_chegada[MAX], //Vetor de taxas de chegada
float matriz_mudanca[MAX]; //Vetor de taxas de mudancas

// Define Arquivo de saida
FILE *arq_sai,*arq_entra;

float prob,
chegada_de_pacote,
mudanca_estado,
relogio,
ref1,
ref2,
media_chegada,
prob_mudanca,
media_mudanca;

int num_ciclos,
num_estados,
estado,
i,
h
ok =0,
contnc = 0,

void main()

ok = obtem_dados_iniciais();

fclose(arg_entra);
if (ok == 0)
{ llok

trata_probabilidade();
arq_sai = fopen("mmpp1.txt", "w");
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relogio = 0;

estado = 0;

media_chegada = matriz_chegadalestado];
chegada_de_pacote = GNR(media_chegada);
media_mudanca = matriz_mudanca[estado];
mudanca_estado = GNR(media_mudanca);
contnc=contnc+1;

/* Comeca o laco principal do simulador */
while (contnc != num_ciclos)
if (chegada_de_pacote <= mudanca_estado)
relogio = chegada_de_pacote;
else
relogio = mudanca_estado;

if (relogio == chegada_de_pacote)

{
grava_dados(estado,relogio,ref2-ref1);
ref1 = ref2;
trata_chegada();

}

else
trata_estado();
}

contnc=contnc+1;
} /* termino do laco while */

printf("Fim da simulacao!!!\n"),
getch();
fclose(arq_sai);

} llok

else

printf("Programa terminado de maneira anormal!!!\n");

}

}

float GNR(float fmean)

{
float result,rannd;
rannd = rand();
result = rannd/32768;
result = -(1/fmean) * log(result);
return(result);

}

float GNR2(void)

{

float result1,rannd1;
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rannd1 = rand();
result1 = rannd1/32768;
retum(resuit1);
}
void grava_dados(int vestado,float viempo,float vintervalo)
{
registro reg_dados;
reg_dados estado = vestado;
reg_dados.virgulal ="',
_dados.tempo = viempo;
reg_dados.virgulal =",
reg_dados.intervalo = vintervalo;
reg_dados.ponto_virgula ="
fprintf(arq_sai, "%d" reg_dados.estado),
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula0);
fprintf(arq_sai, "%f",reg_dados.tempo),
fprintf(arq_sai, "%c", reg_dados.virgulal),
fprintf(arq_sai, "%f" reg_dados.intervalo),
fprintf(arq_sai, "%c\n" reg_dados.ponto_virgula);

void trata_chegada(void)
{/a
media_chegada = matriz_chegada[estado];

chegada_de_pacote = chegada_de_pacote + GNR(media_chegada);

ref2 = chegada_de_pacote;
}/a

void trata_estado(void)
{/la

int ij;

float VRP1,VRPZ2,

i = estado,

=0

prob_mudanca = GNR2();

for (j = 0;) < num_estados; j++)
{ /ic

VRP1 = matriz_estadoli][j];
VRP2 = matriz_estadol[i][j+1];

if ((prob_mudanca >= VRP1)&&(prob_mudanca < VRP2))
{/d
estado = j;
media_mudanca = matriz_mudancal[j];
mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(media_mudanca);
} /d
} M

if ((prob_mudanca >= matriz_estado[i][num_estados-1])&&
(prob_mudanca < 1))
{le
estado = j-1;
media_mudanca = matriz_mudanca [j-1];
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mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(media_mudanca);
}le
return;
}a

void trata_probabilidade()
{//a

int i,j;

float matriz_aux[10];

for (i = 0;i<= num_estados - 1;i++)

{llc
for (j = 0;j <= num_estados - 1;j++)
{/d
matriz_aux{j]=matriz_estadol[i][j];
}y/d

matriz_estado[i][0] = O;
for (j = 1;j <= num_estados - 1;j++)
{fie
matriz_estadoli][j] = matriz_aux[j-1]
+ matriz_estadol[i][j-1];
} ire
} e

return;
} lla

/I Rotina para inicializar vetores e matrizes

int obtern_dados_iniciais(void)
{/a
intij;

if(( arq_entra = fopen("emmpp1.txt", "r")) == NULL)

{
printf("\nErro - Arguivo de Entrada Danificado ou Nao Encontrado\n”);

exit (1);
}

else

{
fscanf(arq_entra,"%d %d",&num_ciclos,&num_estados);
for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)

{

for (j = 0;j<=num_estados-1;j++)

fscanf(arq_entra,"%f", &matriz_estado[i][j]);
}

for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)

}

{
fscanf(arq_entra,"%f",&matriz_chegadali]);
for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)

fscanf(arq_entra,"%f" &matriz_mudancali]);

}
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return(0);
}

6) Processo Markoviano Modulado de Bernoulli - 1 Fonte

/f Simulacao MMPB - 1 Fonte
// Autor: Andre Luiz Garcia Pereira

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <time.h>
#define MAX 4

float GNR(void):

void trata_estado(void);

void trata_chegada(void);

void grava_dados(int vestado,int viempo,int vintervalo),
void trata_probabilidade(void);

int obtem_dados_iniciais(void);

/* Comeca a funcao principal do Simulador */
/I Define Registro de saida

typedef struct {
int estado;
char virgula0;
int tempo;
char virgulai;
int intervalo;
char ponto_virgula;
} registro;

/I Definicao de matrizes para as taxas de probabilidades
float matriz_estado [MAX][MAX]; //Matriz de transicao
float matriz_chegada[MAX]; //Vetor de taxas de chegada

/f Define Arguivo de saida
FILE *arq_sai,*arq_entra;

float chegada_de_pacote,
mudanca_estado,
ref1,
ref2;

int num_ciclos,
num_estados,
estado,
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i,

f,

ok =0,
contne = 0;

void main()

ok = obtem_dados_iniciais(),

fclose(arq_entra);
if (ok == 0)
{ /lok

trata_probabilidade();

arg_sai = fopen("mmpb1.txt", "w");
estado = 0;

chegada_de_pacote = 0;
mudanca_estado = 0;
contnc=contnc+1;

/* Comeca o laco principal do simulador */
while (contnc != num_ciclos)
trata_chegada();
trata_estado();
contnc=contnc+1;

} /* termino do laco while */

printf("Fim da simulacao!!"\n");
getch();

fclose(arq_sai);
} ok
else

printf("Programa terminado de maneira anormal!!!\n");

}

}

float GNR(void)

{
float result,rannd,
rannd = rand();
result = rannd/32768;
return(result),

}

void grava_dados(int vestado,int viempo,int vintervalo)
{

registro reg_dados;
reg_dados.estado = vestado;
reg_dados.virgula0 ='';
reg_dados.tempo = vtempo;
reg_dados.virgulatl =",
reg_dados.intervalo = vintervalo;
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reg_dados.ponto_virgula = ';";

fprintf(arq_sai, "%d",reg_dados.estado);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula0);
fprintf(arg_sai, "%d",reg_dados.tempo),
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula1);
fprintf(arg_sal, "%d",reg_dados.intervalo);
fprintf(arq_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula);

void trata_chegada(void)
{/la
chegada_de_pacote = GNR();
for (i=0;i<=num_estados-1;i++)
{
if (chegada_de_pacote >= matriz_chegadali])
{
ref2 = contnc;
grava_dados(estado,contnc,ref2-ref1);
ref1 = ref2;

}
}
yila

void trata_estado(void)
{/la

int 1.j;

float VRP1,VRP2:

i = estado;

i=0;

mudanca_estado = GNR();

for (j = 0;j < num_estados; j++)
{ /lc

VRP1 = matriz_estadoli][j];
VRP2 = matriz_estadoli][j+1];

if ((mudanca_estado >= VRP1)&&(mudanca_estado < VRP2))

{/d
estado = j;
} /d
} le

if ((mudanca_estado >= matriz_estado[i][num_estados-1])&&

(mudanca_estado < 1))
{lle
estado = j-1;
}yle
retumn;
}lia

void trata_probabilidade()
{/la

inti}j;

float matriz_aux[10];
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for (i = 0;i<= num_estados - 1;i++)

{l/c
for (j = 0;j <= num_estados - 1;j++)
{/d
matriz_aux[j]=matriz_estadoli][j];
yid
matriz_estadol[i][0] = 0;
for (j = 1;j <= num_estados - 1;j++)
{ e
matriz_estado[i][j] = matriz_aux]j-1]
+ matriz_estadol[i][j-1];
} e
} /e
retumn:;
}a

// Rotina para inicializar vetores e matrizes

int obtem_dados_iniciais(void)
{/la
int ij;

if(( arq_entra = fopen("emmpb1.txt", "r")) == NULL)

{
printf("\nErro - Arquivo de Entrada Danificado ou Nao Encontrado\n”);

exit (1);
}

else

fscanf(arg_entra,"%d %d",&num_ciclos,&num_estados);
for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)

{
for (j = 0;j<=num_estados-1;j++)

fscanf(arg_entra,"%f",&matriz_estado[i][j]);
}

for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)

}

{
fscanf(arq_entra,"%f",&matriz_chegadali]);
}
}
return(0);

}
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7) Processo Markoviano Modulado de Poisson - N Fontes

/I Simulacao MMPP - N Fontes
/f Autor: Andre Luiz Garcia Pereira

#include <stdlib.h>
#include <stdio h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <time.h>
#define MAX 4

float GNR(float fmean),

float GNR2(void);

void trata_estado(struct lista *no);

void trata_chegada(struct lista *no);

void grava_dados(int vfonte,int vestado,float viempo.float vintervalo);
void trata_probabilidade(struct lista *no);

int obtem_dados_iniciais(void);

float menor_chegada(struct lista *no);

float menor_mudanca(struct lista *no);

void obtem_dados(struct lista *no);

/* Comeca a funcao pnincipal do Simulador */
/I Define Registro de saida

typedef struct {
int fonte;
char virgula0;
int estado;
char virgula1;
float tempo;
char virgula2;
float intervalo;
char ponto_virgula;
} registro;

/I Define Alocacao Dinamica da Matriz de estado e vetor de taxa de chegadas

struct lista {
int num_fonte;
int num_estados_fonte,
int estado_atual_da_fonte; /guarda o estado atual da fonte
float chegdepac,
muddeest; //guarda valores de chegadas e mudancas
//de estado em um ciclo
float matriz_estado [MAX][MAX]; //Matriz de transicao da fonte k=1..10
float matriz_chegada[MAX];
float matriz_mudanca[MAX];
struct lista *proxfonte;
} lista1 *primfonte, *newfonte;
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/I Define Arquivo de saida
FILE *arq_sai,*arq_entra;

float prob,
chegada_de_pacote,
mudanca_estado,
relogio,
reft,
ref2,
media_chegada,
prob_mudanca,
media_mudanca;

int fonte_mudanca,
fonte_chegada,
fonte_atual,
num_ciclos,
num_fontes,
num_estados,
estado,
estado_chegada,
estado_mudanca,
I;
|
ok =0,
contnc = 0;

void main(}

ok = obtem_dados_iniciais();
fclose(arq_entra);

if (ok == 0)

{ lfok

trata_probabilidade(&lista1);
arq_sai = fopen("mmpbn.txt", "w");
mudanca_estado = 0;
chegada_de_pacote = 0;
contnc=contnc+1;

/* Comeca o laco principal do simulador */
while (contnc !'= num_ciclos)

chegada_de_pacote = menor_chegada(&lista1);
mudanca_estado = menor_mudanca(&listal);

if (chegada_de_pacote <= mudanca_estado)
{
relogio = chegada_de_pacote;
estado = estado_chegada;
}
else
{
relogio = mudanca_estado,
estado = estado_mudanca;
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}

if (relogio == chegada_de_pacote)
{
ref2 = relogio;
grava_dados(fonte_chegada,estado,relogio,ref2-ref1);
ref1 = ref2;
trata_chegada(&listat);
}

else

{
}

contnc=contnc+1;
} /* termino do laco while */

trata_estado(&lista1);

printf("Fim da simulacao!!'\n");
getch();

fclose(arg_sai);
} /iok
else

{
printf("Programa terminado de maneira anormal!!'\n"});

}
}
float GNR({float fmean)

{
float result,rannd;
rannd = rand();
result = rannd/32768;
result = -(1/fmean) * log(result);
return(result);

}

float GNR2(void)

{
float result1,rannd1;
rannd1 = rand();
result1 = rannd1/32768;
retum(result1),;

}

void grava_dados(int vfonte,int vestado,float vtempo.float vintervalo)

{
registro reg_dados;
reg_dados.fonte = vfonte;
reg_dados.virgula0 ="";
reg_dados.estado = vestado;
reg_dados.virgulal =",
reg_dados.tempo = viempo;
reg_dados.virgula2 ="";
reg_dados.intervalo = vintervalo;
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reg_dados.ponto_virgula = ';";

fprintf(arq_sai, "%d",reg_dados.fonte);
fprintf(arg_sai, "%c",reg_dados.virgula0);
fprintf(arg_sai, "%d",reg_dados.estado);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula1);
fprintf(arq_sai, "%f",reg_dados.tempo);
fprintf(arg_sai, "%c" reg_dados.virgula2);
fprintf(arq_sai, "%f",reg_dados.intervalo);
fprintf(arq_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula);

void trata_chegada(struct lista *no)

{/la

no = primfonte;

media_chegada = no->matriz_chegada[no->estado_atual_da_fonte];
while(no->num_fonte != fonte_chegada)

{

no=no->proxfonte;

}
media_chegada = no->matriz_chegada[no->estado_atual_da_fonte];
chegada_de_pacote = chegada_de_pacote + GNR(media_chegada);
no->chegdepac = chegada_de_pacote;
estado_chegada = no->estado_atual_da_fonte;

}/a

void trata_estado(struct lista *no)

{//a

int i.j;

float VRP1,VRP2;

no = primfonte;

while (no->num_fonte != fonte_mudanca)
{/Ib

no=no->proxfonte;

Y /ib

prob_mudanca = GNR2();
i=no->estado_atual_da_fonte;

for (j = 0;j < no->num_estados_fonte; j++)
{ /lc

VRP1 = no->matriz_estado[i][j];

VRP2 = no->matriz_estadol[i][j+1];

if ((prob_mudanca >= VRP1)&&(prob_mudanca < VRP2))
{/1d
no->estado_atual_da_fonte = j;
estado_mudanca = no->estado_atual_da_fonte;
media_mudanca = no->matnz_mudancalj];
mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(media_mudanca);
no->muddeest = mudanca_estado;
trata_chegada(&listal);
} /d
} lic

if ((prob_mudanca >= no->matriz_estadol[i][no->num_estados_fonte-1])&&
(prob_mudanca < 1))
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{ /e
no->estado_atual_da_fonte = j-1;
estado_mudanca = no->estado_atual_da_fonte;
media_mudanca = no->matriz_mudanca [j-1];
mudanca_estado = mudanca_estado + GNR(media_mudanca);
no->muddeest = mudanca_estado;
trata_chegada(&lista1);

}Yie

return;

Y/ia

void trata_probabilidade(struct lista *no)
{//a

inti,j;

float matriz_aux[10];

no=primfonte;

do
{ //b
for (i = 0;i<= num_estados - 1;i++)
{/c
for (j = 0;j <= num_estados - 1;j++)
{/d
matriz_aux{jl=no->matriz_estadol[i][j];
}/id
no->matriz_estado[i][0] = 0:
for (j = 1;) <= num_estados - 1;j++)
{lie
no->matriz_estado[i][j] = matriz_aux[j-1]
+ no->matriz_estadoli][j-1];
} e
Y Jle
ywhile {((no=no->proxfonte)!=NULL)://b
return;
}/ia

// Rotina para inicializar vetores e matrizes

int obtem_dados_iniciais(void)
{/a
if(( arq_entra = fopen("emmppn.txt”, "r')) == NULL)
{
printf("\nErro - Arquivo de Entrada Danificado ou Nao Encontrado\n");
exit (1);
}
else
{/Ib
fscanf(arq_entra,"%d %d",&num_fontes,&num_ciclos);
if (num_fontes <= 0) { num_fontes = 1;}
for(f=1;f<=num_fontes;f++)
{/lc
// Aloca memaria para a fonte
if (primfonte == NULL)
{id
primfonte = (struct lista®) malloc(num_fontes*sizeof(struct lista));
if (primfonte==NULL) exit (1);
obtem_dados(&lista1);
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*primfonte=listai;
newfonte=primfonte;
}id
else
{/le
obtem_dados(&lista1);
newfonte->proxfonte=(struct lista*) malloc(num_fontes*sizeof(struct lista));
if (newfonte->proxfonte==NULL) exit (1);
newfonte=newfonte->proxfonte;
*newfonte=listat;

} e
Vic
newfonte->proxfonte=NULL,;

Yib
return(0);
}fa
float menor_chegada(struct lista *no)
{
int ij;

float menor_chegada;
no=primfonte;
menor_chegada = no->chegdepac;
fonte_chegada = no->num_fonte;
estado_chegada = no->estado_atual_da_fonte;
do
{
if(menor_chegada > no->chegdepac)
{
menor_chegada = no->chegdepac;
fonte_chegada = no->num_fonte;
estado_chegada = no->estado_atual_da_fonte;

}
} while((no=no->proxfonte)!=NULL);
return(menor_chegada);

}

float menor_mudanca(struct lista *no)
{
inti;
float menor_mudanca;
no=pnmfonte;
menor_mudanca = no->muddeest;
fonte_mudanca = no->num_fonte;
estado_mudanca = no->estado_atual_da_fonte;
do
{
if(menor_mudanca > no->muddeest)
{
menor_mudanca = no->muddeest;
fonte_mudanca = no->num_fonte;
estado_mudanca = no->estado_atual_da_fonte;

}
} while((no=no->proxfonte)!=NULL);
return(menor_mudanca);

}
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void obtem_dados(struct lista *no)
{

int i,j;

fscanf(arg_entra,"%d %d %d %f %f",
&no->num_fonte /1
&no->num_estados_fonte, //2
&no->estado_atual_da_fonte,
&no->chegdepac,

&no->muddeest); /3
num_estados = no->num_estados_fonte;
for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)

for (j = 0;j<=num_estados-1;j++)

fscanf(arq_entra,"%f" &no->matriz_estadoli][j]):

}
for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)
{fscanf(altLentra,"%f“.&no-> matnz_chegadali]);
for (i = O;i<=num_estados-1;i++)

fscanf(arq_entra,"%f",&no->matriz_mudancali]);
}
no->chegdepac = GNR(no->matriz_chegada[0]);
no->muddeest = GNR(no->matriz_mudanca[0]),
return;

}

8) Processo Markoviano Modulado de Bernoulli - N Nontes
/f Simulacao MMPB - N Fontes
// Autor: Andre Luiz Garcia Pereira

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <time.h>
#define MAX 4

float GNR(void);

void trata_estado(struct lista *no);

void trata_chegada(struct lista *no);

void grava_dados(int vfonte,int vestado.int viempo,int vintervalo):
void trata_probabilidade(struct lista *no):

int obtem_dados_iniciais(void);

float menor_chegada(struct lista *no);

float menor_mudanca(struct lista *no),

void obtem_dados(struct lista *no);
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/* Comeca a funcao principal do Simulador */
/I Define Registro de saida

typedef struct {
int fonte;
char virgula0;
int estado;
char virgulat,
int tempo;
char virgula2;
int intervalo;
char ponto_virgula;
} registro;

// Define Alocacao Dinamica da Matriz de estado e vetor de taxa de chegadas

struct lista {
int num_fonte;
int num_estados_fonte;
int estado_atual_da_fonte; /guarda o estado atual da fonte
float matriz_estado [MAX][MAX]; //Matriz de transicao da fonte k=1..10
float matriz_chegada[MAX];
struct lista *proxfonte;
} lista1,*primfonte,*newfonte;

// Define Arquivo de saida
FILE *arq_sai,*arq_entra;

float prob,
chegada_de_pacote,
mudanca_estado,
relogio,
ref1,
ref2,
media_chegada,
prob_mudanca,
media_mudanca;

int fonte_mudanca,
fonte_chegada,
fonte_atual,
num_ciclos,
num_fontes,
num_estados,
estado,
estado_chegada,
estado_mudanca,
i,
f,
ok =0,
contnc = 0;

void main()
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ok = obtem_dados_iniciais();

fclose(arg_entra);
if (ok == 0)
{ llok

trata_probabilidade(&lista1);
arg_sai = fopen("mmpbn.tx", "w");
mudanca_estado = 0;
chegada_de_pacote = 0;
contnc=contnc+1;

/* Comeca o laco principal do simulador */

while (contnc != num_ciclos)

{
trata_chegada(&listal),
trata_estado(&listal);
contnc=contnc+1;

} /* termino do laco while */

printf("Fim da simulacao!!!\n");
getch();

fclose(arg_sai);
} 1ok
else

{

printf("Programa terminado de maneira anormal!!!\n");

}
}

float GNR(void)

{
float result,rannd,
rannd = rand();
result = rannd/32768;
return{result);

}

void grava_dados(int vfonte,int vestado,int vtempo,int vintervalo)

{
registro reg_dados;
reg_dados.fonte = vfonte;
reg_dados.virgula0 = ',
reg_dados.estado = vestado;
reg_dados.virgulal ="";
reg_dados.tempo = vtempo;
reg_dados.virgula2 = '";

_dados.intervalo = vintervalo;

reg_dados.ponto_virgula = "";
fprintf(arg_sai, "%d",reg_dados.fonte);
fprintf(arg_sai, "%c",reg_dados.virgula0);
fprintf(arq_sai, "%d" reg_dados.estado),
fprintf(arg_sai, "%c",reg_dados.virgulal);
fprintf(arg_sai, "%d",reg_dados.tempo);
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fprintf(arq_sai, "%c" reg_dados.virgula2);
fprintf(arq_sai, "%d" ,reg_dados.intervalo);
fprintf(arq_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula);

void trata_chegada(struct lista *no)
{//a

no = primfonte;

do

chegada_de_pacote = GNR();
if (chegada_de_pacote > no->matriz_chegada[no->estado_atual_da_fonte])

fonte_chegada = no->num_fonte;
estado = no->estado_atual_da_fonte;

ref2 = contnc,
grava_dados(fonte_chegada,estado,contnc,ref2-ref1);
ref1 = ref2;
}

while((no=no->proxfonte)!=NULL);

retumn;

}/ia

void trata_estado(struct lista *no)

{/la

int ij;

float VRP1,VRP2;
no = primfonte;
do

{

mudanca_estado = GNR(),

i = no->estado_atual_da_fonte;

for (j = 0;j < no->num_estados_fonte; j++)
{ llc

VRP1 = no->matriz_estadoli][j];

VRP2 = no->matriz_estadoli][j+1]:

if ((mudanca_estado >= VRP1)&&(mudanca_estado < VRP2))
{ Id
no->estado_atual_da_fonte = j;
}/d
} e

if {((mudanca_estado >= no->matriz_estado[ij[no->num_estados_fonte-1])&&
(mudanca_estado < 1))
{/le
no->estado_atual_da_fonte = j-1;
} /e
} while ((no=no->proxfonte)!=NULL);
return;
}ila

void trata_probabilidade(struct lista *no)
{//a
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int i.j;
float matriz_aux[10];
no=primfonte;

do
{ IIb
for (i = 0;i<= num_estados - 1;i++)
{lic
for (j = 0;j <= num_estados - 1;j++)
{/d
matriz_aux[j]=no->matriz_estadoli][j]:
}/d
no->matriz_estado[i][0] = 0;
for (j = 1;) <= num_estados - 1;j++)
{/le
no->matriz_estado[i][j] = matriz_aux(j-1]
+ no->matriz_estado[i][j-1];
} lie
} fic
}while ((no=no->proxfonte)!=NULL),//b
return;
}a

// Rotina para inicializar vetores e matrizes

int obtem_dados_iniciais(void)
{/a
if(( arg_entra = fopen("emmpbn.txt", "r")) == NULL)
{
printf("\nErro - Arquivo de Entrada Danificado ou Nao Encontrado\n"),
exit (1);
}
else
{/ib
fscanf(arq_entra,"%d %d" &num_fontes,&num_ciclos);
if (num_fontes <= 0) { num_fontes = 1;}
for(f=1;f<=num_fontes;f++)
{ic
// Aloca memoria para a fonte
if (primfonte == NULL)
{/d
primfonte = (struct lista*) malloc(num_fontes*sizeof(struct lista));
if (primfonte==NULL) exit (1);
obtem_dados(&lista1);
*primfonte=listat;
newfonte=primfonte;
}/d
else
{/le
obtem_dados(&listal),
newfonte->proxfonte=(struct lista*) malloc(num_fontes*sizeof(struct lista));
if (newfonte->proxfonte==NULL) exit (1);
newfonte=newfonte->proxfonie;
*newfonte=listai,
} e
Yic
newfonte->proxfonte=NULL;
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Yib
retun(0);
}/a

void obtem_dados(struct lista *no)

{
inti,j;

fscanf(arq_entra,"%d %d %d",
&no->num_fonte,//1
&no->num_estados_fonte, //2
&no->estado_atual_da_fonte), //3
num_estados = no->num_estados_fonte;

for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)

for (j = 0;j<=num_estados-1;j++)

{
}

for (i = 0;i<=num_estados-1;i++)
{
fscanf(arq_entra,"%f", &no->matriz_chegadali]);
}

retum;

}

fscanf(arq_entra,"%f",&no->matriz_estado(i][j]);
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9) Modelo de Trafego Auto-Semelhante |

/f Programa que gera trafego Auto-Similar com RMD - Lau et al
/l Gerar tratos em um intervalode 0a T

#include <stdio.h>
#include <math.h>
#include <stdlib.h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <conio.h>

/l Funcao Gaussiana
double gauss(double media, double var);
// Fim

//Definindo Varn veis
typedef struct {
double ponto;
char virgula;
double z;
char ponto_virgula;
} registro;

FILE *arq_sai;
registro reg_dados;

int min,
max,
meio,
i,

double z [2000],
A [2000],
M,
a,
H,
s [2000],
desv_desloc,
v,
v,

void main()
{

/I Inicializando vari veis:
/' T=2elevado an

M = 30;

a=>5,

n=10;
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T = pow(2,n);

H=0.5;

max=T;

min = 1;

meio = T/2;

desv_desloc = pow(T,2*H);

z [min] = 0;

v = pow(T,2*H);

rv = sqrt(v);

z [max] = gauss (0,v);

s [1] = pow(2,-H)*sgrt(1 - pow(2,2*H - 2));

v = desv_desloc*s [1];

v = sqrt(v);

Z [meio] = (z [max] + z [min])/2 + gauss(0,rv);

max = meio;
meio = meio/2;

for (i=1;i < nji++)
{
for (d=1;d <= pow(2,i);d++)

s[i+1] = pow(2,-H)*s]il;
v = desv_desloc*s[1];
rv = sqri(v);
z [meio] = (z [max] + z [min])/2 + s[i+1]*gauss(0,rv);
min = max;
max = max + (T/pow(2,i));
meio = (max + min)/2;
}
min = 0;
max = (T/pow(2,i+1));
meio = (max + min)/2;

}

/f Geracao de tr fego FGN
/I M -> TAXA MODIA DE CHEGADA
/I a-> FATOR DE PICO

arq_sai = fopen("LAU.txt", "w");

for (j=1;j <= T;j++)

{
A [] = M + sqrt@@*M)*(z [i+1] - z [iD;
reg_dados.ponto = A[j];
reg_dados.virgula =",";
reg_dados.z = z [j];
reg_dados.ponto_virgula = ";';
fprintf(arg_sai, "%-4.2If" reg_dados.ponto);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula);
fprintf(arg_sai, "%-4.21f",reg_dados.z);
fprintf(arg_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula);
/printf("%-4.2f\n" z[j]):

fclose(arg_sai);
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printf("Fim da Simulat/0");
getch();
}

double gauss (double media, double var)

/I Retorna Amostra de distribuicao gaussiana

{
double resultado,num,num1;
num1 = rand();
num =num1/32768;
resultado=sqrt(-2*log(num))*sin{2*3.1415926*num);
resultado=resultado*var+media;
return(resultado);

}

10) Modelo de Trafego Auto-Semelhante Il

i

Gerador dr trafego - Algoritmo RMD - leboudec
André Luiz Garcia Pereira

n

#include <stdio.h>

#include <math.h>

#include <stdlib.h>

#include <conio.h>

#include <time.h>

#include <string.h>

/IFuncoes para Calculo de min e max
double max_function(void);

double min_function{void);

/IFim

/[Funcao para gravar em arquivo
void grava_dados(double m,double p);
/IFim

// Funcao Gaussiana
double gauss(double media, double var);
/I Fim

// Define estrutura
typedef struct {
double mean;
char virgula;
double peak;
char ponto_virgula;
} registro;
/IFim

//Define arquivo de saida
FILE *arq_sai;
JIFim

195



196 APENDICE B

double reduction,
H=0.7,
scale_mean,
max =1,
min =1,
mean = 0,
peak= 0,
factor = 2,
link_speed = 2,
over_booking = 0.5,
ho=0.9,
translation = 0,
vmean [2000],
vpeak [2000];

int nr_of_reservation_steps = 100,
step=0,
left = 0,
right = 0,
i=0;

void main()

{

/* Gera 0 MEAN e o PEAK RATE */
arq_sai = fopen("leboudec.txt", "w");

reduction = 1.0/pow(2.0,H);
scale_mean = 1.0;

step = nr_of_reservation_steps-1,
while (step > 1)

{
left = 0;
right = step;
while (right < nr_of_reservation_steps)

vmean([(left+right)/2] = 0.5*(vmean[right]+vmean[left])
+ scale_mean*gauss(0.0,1.0):

left = right;

right+=step;

scale_mean *= reduction;
step/=2,
}

/* Gera o Ruido (noise) */
for (i=0;i<nr_of_reservation_steps-1;i++)

vmean(i] = vmeanfi+1] - vmean(i];

}

max = max_function();

min = min_function();

factor = link_speed*over_booking*rho / (max - min);
translation = factor * min *-1.0,
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for(i=0;i<nr_of_reservation_steps;i++)

{
vmean(i] = vmean(i] * factor + translation;
mean = vmean [i];
vpeak(i] = vmeanli] / rho;
peak = vpeak [i];
grava_dados(mean,peak),

}

printf("Fim da simulacao!!'\n");
getch();

fclose(arq_sai);
}

double max_function()
{

int i,double valor;
valor = vmean [0];

for (i=0;i<nr_of_reservation_steps-1;i++)

if (valor < vmean [i])
valor = vmean [i],
}

retumn(valor);

}

double min_function()

int i;double valor;
valor = vmean [0];

for (i=0;i<nr_of_reservation_steps-1;i++)

if (valor > vmean [i])
valor = vmean [i];
}
return(valor);

}

void grava_dados(double m,double p)
{
registro reg_dados;
reg_dados.mean = m;
reg_dados.virgula = ',
reg_dados.peak = p;
reg_dados.ponto_virgula = ";";

}

fprintf(arq_sai, "%-4.2If".reg_dados.mean);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula);
fprintf(arq_sai, "%-4.2If"reg_dados.peak);

fprintf(arq_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula);

double gauss (double media, double var)
// Retorna Amostra de distribuicao gaussiana
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{
double resultado,num,num1;
num1 = rand();
num =num1/32768;
resultado=sqri(-2*log(num))*sin(2*3.1415926*num);
resultado=resultado*var+media;
return(resultado);
}
11)Eventos Raros baseado em um sistema
M/M/1

/! Simulador MM1 com Importance Sampling e Large Deviation
// Autor: Andr, Luiz Garcia Pereira

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <dos.h>
#include <bios.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include <time.h>

#define IS 1

#define MC 2

#define DESOCUPADO 0
#define OCUPADO 1

// Define funcoes a serem utilizadas pelo programa MM1 com IS

double GNR(double amostra),

void inicializa(void);

void grava_dados(double ct,int nc,double pe,double tmf,double em,double ed);
void Calculo_da_Probabilidade_MC(void);

void Calculo_da_Probabilidade_IS(void),

/! Fim

/[ Define Registro de Saida

typedef struct {
double cpu_time;
char virgula0;
int n_ciclos;
char virgula1;
double prob_evento;
char virgula2;
double t_medio_fila;
char virgula3;
double empirical_mean;
char virgula4;
double empirical_stddv;
char ponto_virgula;
} registro;

//Fim de Definicao de Registro

de filas
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//Define Arquivo
FILE *arg_sai;
/[Fim

/I Define variaveis Globais
double chegada_de_pacote,
termino_servico,
lambda,
lambda_LD,
mi,
mi_LD,
relogio,
media,
desvio_padrao,
tinicial,
tfinal,
tempo,
L,
tamanho_medio_fila,
soma_evento,
prob_de_evenio;

int flag ,
repeticao =1,
Num_repeticoes = 0,
n_ciclo = 0,
fim_simulacao = 0,
livre = DESOCUPADO,
fila= 0,
Num_chegadas = 0,
tam_max,
cont = 0,

/I Fim

// Comeca a funcao principal do Simulador

void main()
{
inicializa();
if (flag == IS)
chegada_de_pacote = GNR(lambda_LD);
else
chegada_de_pacote = GNR(lambda);
termino_servico = chegada_de_pacote;
printf(" inicio do simulador \n");

/I Define L ->TAXA DE PROBABILIDADE
L = pow(lambda/mi,tam_max-1),
Jiprintf("'L : %-4.20If \n"L);

/Igetch();

/I Fim

if (flag == 1S)

arg_sai = fopen("ismm1.txt", "w");

else
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arg_sai = fopen("mcmm1.txt”, "w");

// Comeca o laco que define o numero de repeticoes que o
/I simulador vai ter referente a simulacao em varios ciclos
/1 diferentes

tinicial = time(NULL);
while (repeticao <= Num_repeticoes)
{

while {cont <= fim_simulacao*repeticao)
{ /inicio do laco principal

if (chegada_de_pacote <= termino_servico)
relogio = chegada_de_pacote;
else
relogio = termino_servico;

if (relogio == chegada_de_pacote) //Houve Chegada
{ // inicio do primeiro if
if (flag == IS)
chegada_de_pacote = relogio + GNR(lambda_LD);
else
chegada_de_pacote = relogio + GNR(lambda);

Num_chegadas = Num_chegadas + 1;
if (livre == DESOCUPADO) // Servidor Desocupado
{ // inicio do segundo if
livre = OCUPADO; // Ocupa Servidor

if (flag == IS)
termino_servico = relogio + GNR(mi_LD);
else

termino_servico = relogio + GNR(mi);
} // termino do segundo if

else // Servidor Ocupado
{ // inicio do primeiro else
fila = fila + 1;
[lprintf("fila: %d \n" fila);
tamanho_medio_fila = tamanho_medio_fila + fila;
if (fila >= tam_max)

fila = tam_max:
/I AQUI HOUVE ESTOURO
n_ciclo = n_ciclo + 1;

if (flag == MC)
soma_evento = soma_evento + 1;
else

soma_evento = soma_evento + L;
/I printf"ESTOURO!N!");

}
} // termino do segundo else

} /7 termino do primeiro if
else  //Houve um fim de Servico
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{ // inicio do segundo eise
if (fila>0)
{ /I inicio do terceiro if
fila=fila- 1;
livre = OCUPADO,
if (fila == 0) n_ciclo = n_ciclo + 1,
if (flag == IS)
termino_servico = relogio + GNR(mi_LD);
else
termino_servico = relogio + GNR(mi);
} // termino do terceiro if
else
{ // inicio do terceiro else
livre = DESOCUPADO;
fila = 0;
n_ciclo = n_ciclo + 1;
} // termino do terceiro else
} // termino do segundo else
cont = cont + 1;
} // termino do laco while -> ciclos
tfinal = time(NULL);
/! Calcula o valor da probabilidade

if (flag == MC)
Calculo_da_Probabilidade_MC();
else

Calculo_da_Probabilidade_IS();
tempo = tfinal - tinicial;
// Grava Resultados
grava_dados(tempo,n_ciclo,prob_de_evento.tamanho_medio_fila,media,desvio_padrao);
repeticao = repeticao + 1,
cont = 0;
} // Termino do laco while -> repeticoes

printf("Fim da simulacao!!'\n");
getch();
fclose(arg_sai);

}

/I Funcao geradora de numeros aleatorios
double GNR (double amostra)

double z,g;
z=rand();
g=z/32768;
/lg=-amostra*log(g),;
g=-(1/(amostra))*log(1-g):
return (g);

}
/I Fim da funcao GNR

// Funcao inicial de obtencao de dados

void inicializa{void)

{
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int resp=0;

printf("Simulador MM1 com Importance Sampling \n");
printf("in”);

printf("Quantos simulacoes deseja fazer? \n");
scanf("%d",&Num_repeticoes);

if (Num_repeticoes < 1) Num_repeticoes = 1;
printf("\n");

printf("Digite o nEmero de repeticoes da simulacao:\n");
scanf("%d" &fim_simulacao);
printf("\n");
lambda = 2;
while ((lambda < 0)||(lambda > 1))
{
printf("Digite taxa de chegada:\n");
scanf("%If",&lambda);
mi = 1 - lambda;

}

printf("Digite o tamanho da fila: \n");
scanf("%d" &tam_max);

printf("\n");

/fif (tam_max < 20) tam_max = 20;

while ((resp != 1)&&(resp != 2))
{

printf("Deseja simular via 1S(Digite 1) ou Normal(Digite 2)7\n");
scanf("%d" &resp);

}
switch (resp)
{

case 1.

flag = IS;

/I Large Deviation

lambda_LD = mi;

mi_LD = lambda;

/1 printf("lambda: %-4.2If lambda_LD: %-4.2If\n",lambda,lambda_LD),
/f printf("mi: %-4.2If mi_LD: %-4.21f\n",mi,mi_LD);
// getch();

/IFim

break;

case 2.

flag = MC;

break;

}

retum;

}

// Fim da funcao inicial
// Funcao que gera resultados em arquivo

void grava_dados(double ct,int nc,double pe,double tmf,double em,double ed)
{
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registro reg_dados;
reg_dados.cpu_time = ct;
reg_dados.virgula0 ="',
reg_dados.n_ciclos = nc;
reg_dados.virgulal =",
reg_dados.prob_evento = pe;
reg_dados.virgula2 ="";
reg_dados.t_medio_fila = tmf;
reg_dados.virgula3 ='";
reg_dados.empirical_mean = em,;
reg_dados.virgulad ="";
reg_dados.empirical_stddv = ed;
reg_dados.ponto_virgula ="";
fprintf(arg_sai, "%-4.2If",reg_dados.cpu_time);
fprintf(arg_sai, "%c" reg_dados.virgula0);
fprintf(arq_sai, "%d" reg_dados.n_ciclos),
fprintf(arg_sai, "%c" ,reg_dados.virgula1);
fprintf(arq_sai, "%-4.20If",reg_dados.prob_evento);
fprintf(arg_sai, "%c",reg_dados.virgula2),
fprintf(arq_sai, "%-4.8If" reg_dados.t_medio_fila);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula3);
fprintf(arq_sai, "%-4.8If" reg_dados.empirical_mean);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgulad);
fprintf(arq_sai, "%-4.8If", reg_dados.empirical_stddv);
fprintf(arg_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula);

}

/IFuncao que calcula a probabilidade de perda via MC
void Calculo_da_Probabilidade_MC(void)

tamanho_medio_fila = tamanho_medio_fila/(double)cont;
prob_de_evento = soma_evento/(double)n_ciclo,

media = 0;

desvio_padrao = 0;

}
/I Fim

//[Funcao que calcula a probabilidade de perda via IS

void Calculo_da_Probabilidade_|S(void)
{

tamanho_medio_fila = tamanho_medio_fila/(double)cont;
prob_de_evento = soma_evento/(double)n_ciclo;

media = 0;

desvio_padrao = L*prob_de_evento - prob_de_evento*prob_de_evento;

}

//Fim

12)Eventos Raros baseado em em redes de Trafego

Auto-Similares
/I Versao - HUANG
// modificada para unix em 26/02/97 - Andre

#include <stdio.h>
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#include <math.h>

#include <stdlib.h>

#include <curses.h>

#include <string.h>

#include <time.h>

#define number_of_sample 2000

/l Funcao para gravar dados finais
void grava_dados(int sTime1,double tQlength1,double qVar1,int count1);
/IFim

/I Define arquivo de saida
FILE *arg_sai;
/IFim

//Define Registro de saida

typedef struct {

int sTime,

char virgula0;
double log10tQLength;
char virgula1;
double log10qVar;
char virgulaz,
double qVar;

char virgula3;

int count;

char  ponto_virgula;
} registro;
/IFim

/{ Funcao que mostra resultados
void resultados(void),
/Fim

/I Funcao para obter o valor inicial de mu
double putinit(double mu1);
//Fim

// New function - ultima parte do programa do HUANG
void ultima(void);
JIFim

// Funcao para calcular o valor twisted
double getTwist(void);
/fFim

// Funcao para a proxima taxa de chegada
double getNValue(void);

/Fim

/f Funcao Hosking

double getAValue(void);

/Fim

// Funcao Gaussiana
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//double rannd(int);
double gauss(double gmean, double gdev);
/f Fim

// Definicoes do Programa Principal
int sNumber, //Sample number
repNum, // Replication number

step,
sTime,
count,
index_step,
11203

double gLength, // queue length

mQLength,

gProb [2000],

gVar,

maxQ,

mu,

hpara,

tQLength,

wload; // work load
float rao1,

th;
fIFim

// Definicoes Hosking

double phi [number_of_sample] [number_of_sample], // partial correlation

m [number_of_sample],
rao [number_of_sample],
d,

d1,

n,

nt,

v [number_of_sample],
rv [number_of_sample],
x [number_of_sample],
co [number_of_sample],
mu,

wload,

intert,

inter2,

inter3,

inter4,

hpara;

int g

/I Fim

void main()

{

// Inicializa valores para Hosking
i1=1;

/fconditional mean value
ffservice rate

// conditional variance
/fsquare root of conditional variance
/fsimulated sample point
/lintermidiate value for twistion

/I twisted service rate

/iservice rate

/f Hurst parameter
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inter1=0.0;
inter2=0.0;
v[0]=1.0;
n=0.0;
d=1.0;
hpara=0.7,
/il Fim

printf("Input: \n");
printf("Input shift mean: ");
scanf("%f",&rao1);
printf("Input the threshold: ")
scanf("%f",&th);
printf("Input replic number: ");
scanf("%d",&repNum);
printf("Input stop time: ");
scanf("%d",&sTime);

b |

arq_sai = fopen("huang.txt”, "w");

rao1=2.2;
th=20.0;
repNum=1000;
sTime=50;
mu=raoi;
step=50;

for (index_step=0;index_step<2;index_step++)
{
sNumber=0;
tQLength=0.0;
mQLength=0.0;
hpara=0.7;
count=0;
sTime=(index_step+1)*step;

for (ii=0;ii<repNum+1:ii++)

{
/fprintf("Replica : %i\n" , ii);
qProblii]=0.0;
srand(ii+1);
qlLength=putinit(mu);
maxQ=gLength;
sNumber=0;
if (ii==0)

{
while (sNumber < sTime)
/I Obtem-se sTime's valores de X e phi
{

sNumber++;
wload=getAValue(),
gLength=glLength+wlLoad:;
if (gLength>maxQ){ maxQ=glLength;}
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}

else

while (maxQ<th && sNumber<sTime)
// Retira valores para fila e verifica se
/! ha estouro
{
sNumber++;
wlLoad=getNValue();
gLength=glLength+wlLoad,;

/f impressao do tam. da fila
/lprintf("queue size: %9.9IA\n",gLength);

if (gLength>maxQ) {maxQ=qgLength;}
}

if (maxQ>=th)
{
count++;
gProblii-1]=getTwist();
mQLength+=qgProblii-1];
/lprintf(" Num. de estouros: %i\n",count);

/fprintf(" Probabilidade Twist: %9.9If\n" gProblii-1]);

}
}
}

ultima();

printf("Fim da simulacao!!'\n");
getchar();

fclose(arq_sai);

}

/I FUNCOES GAUSSIANAS
double rannd(double number)
/* return a random value between 0 and 1 */
{
double number1;
number1 = rand();
/lprintf("Number1 %4.9If\n", number1);
/I getch();
/Inumber =(double) number1/(double)2147483647,
number = number1/32768,
/lprintf("Number1/32768: %4.9If\n",number);
/I getch();
return (number);
- retum({double)number/(double)2147483647);*/

}

double expon(double fmean)

/* retums sample from exponential distribuition with mean of fmean */

{

double result;
result=rannd(0);
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/I printf("result %4.2If\n" result);
/I getch();
result = -fmean * log(result);
/I printf("-fmean * log(result): %4.2IA\n",result),
I getch();
returmn(result);

}

double gauss (double gmean, double gdev)
/* returns sample from gaussian distribuition */

{

double gresult;
gresult=sqrt(-2*log(rannd(0)))*sin(2*3.1415926"rannd(0));
/l  printf("gresult %4.2If\n" gresult);
/l getch();
gresult=gresult*gdev+gmean;
/1 printf("gresult*gdev+gmean: %4.2If\n", gresult);
// getch();
retum(gresult);

/I FIM FUNCOES GAUSSIANS
/I FUNCAO HOSKING

double getAValue(void){
/* calculate Hosking's parameters */

m([i1]=0.0;
rao[i1]=(pow(i1+1,2*hpara)-2*pow(i1,2*hpara)+
pow(i1-1,2*hpara))/2.0;
ni1=rao[i1];
for (i2=1:i2<i1;i2++)
n1+=-phi[i1-1][i2]*raoli1-i2];
}
d1=d-pow(n,2)/d;
phifi1][i1]=n1/d1;
n=n1,
d=d1;
for (i2=1;i2<i1;i2++)
{
phifi1][i2]=phi[i1-1][i2]-
phi[i1][i1]*phi[i1-1][i1-i2];

for (i2=1;i2<=i1:i2++)
{
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mi1]=m[i1]+phifi1][i2]*x[i1-i2];
}

co[i1]=1.0;
for (i2=1;i2<=i1;i2++)

{
coli1]+=-phi[i1][i2]:
}

v [i1] = (1-phifi1][i1]*phi[i1][i1])*v[i1-1]:
rv[i1]=sqri(v[i1]);

x[i1]=gauss(m[i1],rv[i1]);
i1++;
return(x[i1-1]-wload);
}
/! Fim Hosking
// Gera a proxima taxa de chegada
double getNValue(void)
{!* generate next arrival rate */
mli1]=0.0;
for (i3=1;i3<=i1;i3++)
{ m[i1]=m[i1]+phi[i1][i3]*x[i1-i3];
x[i1]=gauss(m[i1],rv[i1]);
i1++]
return(x|i1-1]-wload);
}
/I Fim taxa de chegada
double getTwist{void)
/* calculate twisted value */

inter4=0.0;
for (i2=1:i2<i1;i2++)

inter1=1;
inter1=col[i2];
inter2=-mu*inter1/v[i2];/* O(i) value */

inter3=-inter2*(-2*m[i2]+mu*(inter1-2.0)+4.0)/2.0;

inter4+=inter2*(x[i2]-wload)-inter3,

inter4=interd-mu*x[0]-mu*mu/2;
i printf("inter4: %4.2If\n" inter4),
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inter4=exp(inter4);
return (interd);

}

void ultima(void)
// Ultima Funcao criada para entender a ultima parte do prg. Huang

{

tQLength=mQLength/(float)repNum;
qVar=0.0;
for (iii=0;ili<repNum;iii++)
{
gVar+=(qProbliii]-tQLength)*(gProbliii}-tQLength);
}

gVar=gVar/(float)(repNum-1);
gVar=gVartQLength/tQLength;

grava_dados(sTime,tQLength,qVar,count);

/I printf(" %10d %10.4f %10.4f %10.4f %10d\n",sTime,log10(tQLength),log10(gVar),qVar,count);
/l getch();
count=0;

}

double putinit(double mu1)
/* Obtencao do valor de mu*/
{

i1=1;

inter1=0.0;

inter2=0.0;

v[0]=1.0;
x[0]=gauss(0.0,v[0]);
mu=mui;

wload=2.0-mu;
retumn(x[0]-wload);

}

void resultados(void)

{
printf("Resultados da simulacao...\n");

}

/I Funcao para gravar resultados em disco

void grava_dados(int sTime1,double tQLength1,double gVar1,int count1)
{
registro reg_dados;
reg_dados.sTime = sTime1,
reg_dados.virgula0 = "';
reg_dados.log10tQLength = log10(tQLength1);
reg_dados.virgulal ="";
reg_dados.log10gqVar = log10(gVar1);
reg_dados.virgulaz = '";
reg_dados.qVar = gVari;
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reg_dados.virgula3 ="";

reg_dados.count = count1;
reg_dados.ponto_virgula =";";

fprintf(arg_sai, "%10d",reg_dados.sTime);

fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula0);
fprintf(arg_sai, "%-4.2If" reg_dados.log10tQLength);
fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgulal);

fprintf(arg_sai, "%-4.2If" reg_dados.log10gVar);

fprintf(arq_sai, "%c" reg_dados.virgula2);
fprintf(arg_sai, "%-4.2If" reg_dados.qVar);

fprintf(arq_sai, "%c",reg_dados.virgula3);

fprintf(arq_sai, "%10d".reg_dados.count);
fprintf(arq_sai, "%c\n",reg_dados.ponto_virgula),
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