
Controle de Admiss~ao de Conex~oes Baseado em Medidas de Tr�afego de

V��deo com Dependência Temporal

Raniery Pontes� Rosângela Coelhoy
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Resumo

Recentemente, a presen�ca de dependência temporal em di-

ferentes tipos de conex~oes impulsionou novas pesquisas na

�area de tr�afego. Neste artigo, apresentamos a adapta�c~ao

de um mecanismo de admiss~ao com crit�erio de decis~ao

baseado em medidas da rede. Nesta proposta, o grau de

dependência �e incorporado ao processo de medidas e con-

siderado pelo controle de admiss~ao. Para determina�c~ao

do grau de dependência, foram implementados três esti-

madores, R/S, Higuchi e AV (wavelet). Foram utilizadas

seq�uências de v��deo apresentando diferentes parâmetros

de Hurst. O mecanismo mostrou-se adapt�avel �as con-

di�c~oes da rede, robusto �a erros de declara�c~ao e melhorou

a estimativa da banda efetiva das conex~oes. Um resulta-

do importante mostrou que a agrega�c~ao de tr�afego com

dependência temporal gera efeitos na variância que s�o po-

dem ser detectados pelo controle de admiss~ao atrav�es de

medidas na rede.

1 Introdu�c~ao

Os enormes avan�cos das t�ecnicas de compress~ao e armaze-

namento de imagens e o desenvolvimento de aplica�c~oes co-

merciais e residenciais tais como videoconferência, WEB-

TV e v��deo sob demanda tornaram o tr�afego de v��deo um

dos mais promissores para as redes ATM. Al�em disso, o

tr�afego de v��deo com taxa de transmiss~ao vari�avel, permi-

te que a rede explore a multiplexa�c~ao estat��stica entre as

conex~oes. Estas caracter��sticas interessantes elevaram no

entanto, a complexidade do controle de congestionamento

preventivo nas redes ATM.

O controle de admiss~ao de conex~oes (CAC) �e um impor-

tante est�agio deste controle de congestionamento preventi-

vo. A fun�c~ao preventiva do CAC consiste em decidir sobre

a aceita�c~ao ou rejei�c~ao de conex~oes garantindo a qualida-

de de servi�co (QoS) requisitada. Os m�etodos CAC devem

tamb�em alcan�car o maior n��vel poss��vel de utiliza�c~ao da

rede, evitando o desperd��cio de recursos como banda pas-

sante e bu�ers.

�O autor �e bolsista de mestrado pela CAPES.
yEste trabalho foi parcialmente �nanciado pela FAPERJ (pro-
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O desempenho da fun�c~ao preventiva do CAC depende

de uma caracteriza�c~ao precisa da distribui�c~ao do tr�afego

de v��deo. Recentemente, identi�cou-se que diversos ti-

pos de tr�afego apresentam grau de dependência ou simi-

laridade [10]. Este grau de dependência, expresso pelo

parâmetro de Hurst [11] tem impacto no desempenho da

rede e portanto, dever�a in
uenciar nas decis~oes de ad-

miss~ao das conex~oes. O tr�afego de v��deo apresenta uma

inerente dependência temporal devido ao processo de co-

di�ca�c~ao do sinal. O objetivo deste estudo consiste em

avaliar a in
uência do grau de dependência temporal no

processo de admiss~ao de conex~oes de v��deo.

Os mecanismos de CAC podem ser classi�cados de acor-

do com seu crit�erio de decis~ao. Estes crit�erios s~ao geral-

mente baseados em banda efetiva ou medidas estat��sticas

da rede.

A banda efetiva ou banda equivalente [8] pode ser de�-

nida como a quantidade de recursos da rede (banda pas-

sante) que deve ser alocada para uma determinada co-

nex~ao satisfazendo-se seus requisitos de QoS. Os crit�erios

baseados em banda efetiva utilizam os parâmetros forne-

cidos pelas conex~oes para o c�alculo da banda efetiva. A

partir deste c�alculo, o controle de admiss~ao pode decidir

pela aceita�c~ao ou rejei�c~ao de uma conex~ao. Em [13] apre-

sentamos uma an�alise de mecanismos de CAC utilizan-

do crit�erio de banda efetiva para fontes com dependência

temporal.

A principal limita�c~ao destes crit�erios consiste na de-

pendência com rela�c~ao aos descritores fornecidos pelas

conex~oes. Estes parâmetros s~ao incapazes de descrever

completamente a estat��stica das conex~oes. Assim, a ban-

da efetiva n~ao pode ser precisamente calculada.

Os crit�erios baseados em medidas [5][6] foram propos-

tos com objetivo de solucionar estas quest~oes. Nestes

crit�erios, parâmetros do tr�afego na rede s~ao medidos em

tempo real e realimentam o controle de admiss~ao. Desta

forma, o controle de admiss~ao opera com uma melhor esti-

mativa das condi�c~oes reais da rede, e pode tomar decis~oes

de admiss~ao mais precisas.

Neste artigo, prop~oe-se um mecanismo de CAC baseado

em medidas que considera o grau de dependência tempo-

ral estimado no tr�afego da rede. As decis~oes de admiss~ao

utilizam o c�alculo de banda efetiva, obtido a partir dos

parâmetros medidos em tempo real. O mecanismo realiza



estima�c~ao dos parâmetros de tr�afego agregado atrav�es de

um �ltro de Kalman [5].

Nesta an�alise foram investigadas classes de tr�afego de

v��deo contemplando diferentes parâmetros de Hurst. Para

estima�c~ao do grau de dependência das seq�uências foram

implementados três estimadores: R/S [14][13], Higuchi

[14][13] e AV (wavelet) [1][13]. O estimador AV tamb�em

foi utilizado para estima�c~ao em tempo real do grau de

dependência.

Este trabalho est�a organizado da seguinte forma: na

se�c~ao 2 �e apresentado o modelo de tr�afego com de-

pendência temporal e a formula�c~ao para o c�alculo de ban-

da efetiva. Na se�c~ao 3, s~ao apresentados os estimadores de

Hurst utilizados. A se�c~ao 4 descreve o mecanismo de CAC

com crit�erio de medidas. Os resultados obtidos s~ao vistos

na se�c~ao 5. Finalmente, a se�c~ao 6 apresenta as conclus~oes

principais deste trabalho.

2 Modelo de Tr�afego de V��deo

Para o c�alculo da banda efetiva, as fontes de v��deo com

dependência temporal foram modeladas pelo processo mo-

vimento Browniano fracion�ario (fBm) [11]. O movimento

Browniano fracion�ario XH(t) corresponde a uma fam��lia

de vari�aveis aleat�orias Gaussianas indexadas em < com

m�edia zero, caminhos amostrais cont��nuos (nulos no ins-

tante zero) e variância de seus incrementos proporcional

a suas diferen�cas temporais segundo a express~ao

V ar[XH(t2)�XH(t1)] / jt2 � t1j2H (1)

para 0 � t1 � t2 � 1. O parâmetro H ou Hurst �e

denominado grau de dependência ou similaridade e toma

valores na faixa 0 < H < 1. Para o movimento Browniano

puro temos H = 1=2.

O processo XH(t) �e auto-similar, ou seja, suas carac-

ter��sticas estat��sticas se mant�em para qualquer escala de

tempo em que o processo �e analisado. Em termos ma-

tem�aticos, para qualquer t0 e r > 0,

[XH(t+ �) �XH(t)]��0 � r�H [XH(t+ r�) �XH(t)]��0

onde os incrementos s~ao estacion�arios e auto-similares

e r �e o re-escalamento do processo.

As caracter��sticas do processo XH(t) variam de acor-

do com a faixa de valores fornecidos pelo parâmetro H .

Assim, de�nimos que para

� 1
2
< H < 1 : temos um processo de dependência de

longo alcance (LRD) ou persistente.

� H = 1
2
: temos um processo de dependência de curto

alcance (SRD).

� 0 < H < 1
2
: temos um processo de dependência

negativa ou anti-persistência1.

1Alguns autores consideram este processo tamb�em como de-

pendência de curto prazo. Vide J. Beran, Statistics for Long{

Memory Processes, Chapman & Hall, 1994, pp. 53.

Para representar o processo de chegadas em um mul-

tiplexador estat��stico, Norros [12] propôs uma varia�c~ao

para o processo fBm. Considerando-se que A(t) indica

o n�umero de c�elulas que chegam ao multiplexador at�e o

instante t, temos

A(t) = mt+
p
amXH(t) (2)

ondem representa a taxa m�edia do processo de chegada

e a = V ar[A(t)]=(mt2H ) denota o parâmetro de variância.

Em nossa an�alise, consideramos A(t) como o processo de

chegadas representando cada conex~ao de v��deo. Para a

gera�c~ao de amostras fBm, foi utilizado o m�etodoMidpoint

displacement [2].

2.1 C�alculo da Banda Efetiva

Para fontes com dependência temporal, Norros propôs

uma aproxima�c~ao para o c�alculo da banda passante CA(n)

requerida por n fontes homogêneas em um sistema com

servi�co determin��stico e bu�er in�nito Q [12].

Considere que cada conex~ao possui m�ediam, parâmetro

de variância a e grau de dependência H . Se � = P (Q >

B), representa a probabilidade de que o bu�er Q seja

maior que um limite B, a banda CA(n) requerida pelo

agregado de conex~oes �e dada por

CA(n) = nm+(�(H)
p
�2 ln �)1=HB�(1�H)=H (nma)1=(2H)

(3)

onde �(H) = HH(1�H)1�H . A banda efetiva de cada

conex~ao pode ent~ao ser calculada como

Ce =
CA(n)

n
(4)

A cada solicita�c~ao de uma nova conex~ao e considerando-

se n conex~oes admitidas em um enlace de capacidade C, a

regra de admiss~ao pode ser de�nida da seguinte maneira:

1. determina-se a banda efetiva da nova conex~ao Ce =

CA(n+ 1)=(n+ 1)

2. a conex~ao s�o ser�a aceita se Ce < C � CA(n). Caso

contr�ario a conex~ao �e rejeitada.

3 Estimadores de Hurst

Neste trabalho, foram desenvolvidas três abordagens pa-

ra a estima�c~ao do grau de dependência ou parâmetro de

Hurst das seq�uências de v��deo, a estat��stica R/S (Resca-

led Adjusted Range), o m�etodo de Higuchi e o estimador

Abry-Veitch (AV) baseado em wavelets. O estat��stica R/S

�e um dos m�etodos mais conhecidos e simples de estima�c~ao

do grau de dependência. Uma de suas vantagens consiste

em sua independência com rela�c~ao �a distribui�c~ao do pro-

cesso analisado. O m�etodo de Higuchi �e baseado no con-

ceito de dimens~ao fractal e portanto, �e direcionado para

processos fractais. O estimador AV utiliza a Transforma-

da Discreta de Wavelet2 (DWT) [4] para obter estimativas

2Uma introdu�c~ao ao estudo de wavelets pode ser encontrada em

www.amara.com/IEEEwave/IEEEwavelet.html



do grau de dependência de um processo. O estimador AV

apresenta imunidade �a condi�c~oes n~ao estacion�arias exis-

tentes no processo sob an�alise. Al�em disso, este estimador

pode ser adaptado para uso em tempo real (AVTR). O uso

do estimador AVTR permite que o controle de admiss~ao

possa utilizar o grau de dependência do tr�afego medido

na rede. Logo, foram obtidas regi~oes de admiss~ao mais

precisas.

3.1 Estimador AV em tempo real (AVTR)

A estimador AVTR decomp~oe uma seq�uência de amostras

em coe�cientes de aproxima�c~ao (passa-baixa) e detalhe

(passa-alta) atrav�es da transformada discreta de wave-

let (DWT). Estes coe�cientes s~ao determinados atrav�es

de �ltros digitais especialmente projetados e organizados

em cascata. Partindo da seq�uência de amostras original,

sucessivas seq�uências de aproxima�c~ao e detalhe s~ao calcu-

ladas. Estas seq�uências s~ao obtidas aplicando-se �ltragem

digital de forma recursiva, ou seja, a sa��da de um est�agio

de �ltragem �e novamente aplicada ao est�agio de �ltragem

e assim por diante. Cada nova seq�uência pertence a uma

escala j e os coe�cientes resultantes s~ao indexados com

rela�c~ao �a sua escala j e tempo k.

A Figura 1 apresenta a con�gura�c~ao dos �ltros para as

três primeiras escalas de decomposi�c~ao (j = 1; : : : ; 3).
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Figura 1: Banco de �ltros para estimador do grau de de-

pendência

A sa��da de cada �ltro passa-baixa gera um coe�ciente

de aproxima�c~ao a(j; k) a ser injetado no posterior par de

�ltros. A sa��da de cada �ltro passa-banda representa um

coe�ciente de detalhe d(j; k) a ser utilizado nas etapas

seguintes de estima�c~ao.

Para cada escala j, obt�em-se uma estimativa da va-

riância dos coe�cientes d(j; k) denominada �j . Como

estes coe�cientes possuem m�edia nula, tem-se �j =

(1=nj)
P

k d(j; k)
2, onde nj indica o n�umero de coe�ci-

entes obtidos na escala j.

Cada novo coe�ciente de detalhe �e utilizado para atu-

alizar a estimativa dos parâmetros �j . Para isto, bas-

ta manter dois parâmetros por escala, o somat�orio Sj =Pnj

k=1 d
2(j; k) e o n�umero de coe�cientes de detalhe nj .

A cada novo coe�ciente gerado d(j; k), estes valores s~ao

atualizados como nj  nj + 1 e Sj  Sj + d2(j; k). O

parâmetro �j pode ser recalculado a qualquer instante

como �j = Sj=nj .

Os valores de �j apresentam rela�c~ao com a escala j tal

que log2(�j) = (2H � 1)j + C, onde C �e uma constante

[1]. O parâmetro H pode ser estimado a partir do gr�a�co

de yj = log2(�j) versus j. Atrav�es de regress~ao linear

ponderada, obt�em-se a inclina�c~ao � do gr�a�co e portanto,

a estimativa do parâmetro H = (1 + �)=2 .

4 Controle de Admiss~ao com

Medidas

O mecanismo de CAC [5] adotado utiliza um �ltro de

Kalman para obter uma estimativa da m�edia e variância

do tr�afego agregado. Nesta proposta, foi acrescentado ao

processo de medidas o estimador de grau de dependência

(vide Figura 2). Esta estimativa �e realizada a cada en-

trada ou sa��da de uma conex~ao. Para permitir que o

controle de admiss~ao possa realizar decis~oes com maior

rapidez, consideramos que a avalia�c~ao de banda efetiva �e

realizada apenas quando as conex~oes deixam a rede. Este

procedimento reduz a complexidade do controle de ad-

miss~ao e garante que as conex~oes n~ao precisem aguardar

pelo c�alculo de banda efetiva em cada multiplexador.

A Figura 2 apresenta o diagrama geral do mecanismo

de CAC.
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conexões

Cálculo de
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m
v

Medição
m
v

Estimação
H
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Figura 2: Diagrama geral para mecanismo de CAC

O mecanismo de CAC opera em termos de estados da

rede. Cada vez que uma conex~ao entra ou sai da rede,

ocorre uma mudan�ca de estado. O ��ndice k indica o k-

�esimo estado alcan�cado pelo sistema. A cada estado k

obt�em-se uma estimativa dos parâmetros de m�edia Mk,

variância Vk e grau de dependência Ĥk do tr�afego agrega-

do. Cada usu�ario declara três parâmetros ao controle de

admiss~ao, a m�edia declarada md, a variância declarada vd
e o grau de dependência Hd.

As amostras do tr�afego de entrada A(i) s~ao obtidas em

intervalos constantes tm. A escolha do intervalo de amos-

tragem pode in
uenciar no processo de medi�c~ao. Neste

trabalho, tm baseia-se nos estudos realizados em [9], indi-

cando as escalas de tempo importantes para realizar o pro-

cesso de medi�c~ao em um sistema �la-servidor. Conside-

rando um bu�er �nito B e capacidade C, o valor escolhido

para tm deve estar inclu��do na faixa dmax < tm < 200dmax

onde dmax �e o m�aximo retardo no sistema, dado por

dmax = B=C.

Os valores medidos para m�edia, Mk, e variância ,V k,

s~ao calculados atrav�es das express~oesMk =
P

iA(i)=Nk e

V k =
P

i(A(i)�Mk)
2=(Nk�1) onde Nk indica o n�umero

de amostras dispon��veis no estado k.



O est�agio de estima�c~ao utiliza a m�edia Mk e va-

riância V k medidas em conjunto com os valores declara-

dos de m�edia md e variância vd fornecidos pelas conex~oes.

Utiliza-se um �ltro de Kalman para obter uma estimativa

da m�edia M̂k e variância V̂k do tr�afego agregado no estado

k. A descri�c~ao do est�agio de estima�c~ao com �ltro de Kal-

man �e apresentada na se�c~ao 4.1. O valor estimado para

o grau de dependência Ĥk �e obtido atrav�es do estimador

AVTR apresentado na se�c~ao 3.1.

Considera-se que os parâmetros declarados possuem um

erro expresso pela variância do erro de declara�c~ao da

m�edia, vm e, pela variância do erro de declara�c~ao da va-

riância, vv . Estes parâmetros expressam o grau de incer-

teza que as conex~oes possuem com rela�c~ao aos parâmetros

md e vd. O grau de dependência declarado, Hd, s�o �e utili-

zado pelo controle de admiss~ao no caso em que o estima-

dor em tempo real n~ao tenha convergido.

O c�alculo da banda efetiva (vide se�c~ao 2.1) utiliza os

parâmetros estimados M̂k e V̂k e Ĥk. Considerando mul-

tiplexa�c~ao de fontes homogêneas, pode-se obter a esti-

mativa individual de m�edia m̂k = M̂k=nk e variância

v̂k = V̂K=nk, onde nk �e o n�umero de conex~oes existen-

tes no k-�esimo estado.

4.1 Est�agio do Filtro de Kalman

O �ltro de Kalman [7] �e utilizado para obter a melhor

estimativa para os parâmetros de m�ediaMk e variância Vk
do tr�afego agregado. Sendo Xk = [Mk; Vk ]

T , a dinâmica

do sistema pode ser modelada por

Xk = Xk�1 + xk + ek (5)

onde ek corresponde ao erro do modelo dado por um vetor

aleat�orio gaussiano, e xk representa a m�edia e variância

declarada (em uma admiss~ao) ou m�edia e variância nor-

malizada (em uma partida) de uma conex~ao.

Os valores medidos de m�edia de variância comp~oem o

vetor de medidas Zk = [Mk; V k]. Considera-se que as

medidas cont�em um erro de medi�c~ao, uk, gaussiano, ou

seja, Zk = Xk + uk.

A estimativa do estado X̂k �e dada pela recurs~ao

X̂k = X̂e
k +Kk[Zk � X̂e

k ] (6)

onde, Kk denota o ganho do �ltro de Kalman e X̂e
k =

X̂k�1 + xk denota a extrapola�c~ao do estado estimado.

O vetor de ganhos Kk �e calculado atrav�es da express~ao

Kk = P e
k [P

e
k + Yk]

�1 (7)

na qual, Yk equivale �a matriz covariância do erro de me-

di�c~ao (suposto gaussiano e conhecido) e P e
k corresponde �a

extrapola�c~ao da matriz covariância do erro de estima�c~ao

P e
k = Fk�1Pk�1F

T
k�1 +Qk (8)

onde Fk �e uma matriz de transi�c~ao tal queXk+1 = FkXk+

ek, Qk �e a matriz covariância do erro de modelo obtida

com os parâmetros fornecidos pelas conex~oes e Pk �e a

matriz covariância do erro de estima�c~ao dada por

Pk�1 = [I �Kk�1]P
e
k�1 (9)

O �ltro de Kalman obt�em a estima�c~ao �otima para o

estado de um sistema linear dado que os erros de modelo

e de medi�c~ao sejam vetores aleat�orios gaussianos. Deve-se

notar que o estado estimado Xk �e obtido atrav�es de uma

pondera�c~ao entre os dados declarados pelas conex~oes X̂e
k

e os dados obtidos por medidas Zk. Esta pondera�c~ao �e

obtida na Equa�c~ao 6 atrav�es do ganho de Kalman Kk.

5 Resultados e Discuss~ao

Para realiza�c~ao deste estudo, foram escolhidas duas

seq�uências reais de v��deo [3]. As seq�uências Table-Tennis

e Salesman foram codi�cadas em MPEG2 e H.261 res-

pectivamente e possuem taxa de amostragem igual a 50

quadros/s e 360 grupos de blocos/s. A Tabela 1 apresenta

os valores de m�edia, m (cel/quadro) e desvio padr~ao, �,

destas seq�uências, considerados como parâmetros decla-

rados pelas conex~oes.

m �

Table-Tennis 480 96.7

Salesman 3.258 0.631

Tabela 1: Parâmetros das seq�uências Table-Tennis e Sa-

lesman

A partir dos parâmetros de m�edia e variância des-

tas seq�uência, foram geradas seq�uências modeladas pe-

lo processo fBm com diferente valores de H . As novas

seq�uências foram denominadas TTennis02, TTennis05 e

TTennis08 para a seq�uência Table-Tennis e Salesman02,

Salesman05 eSalesman08 para a seq�uência Salesman. Es-

tas seq�uências diferenciam-se pelo grau de dependência

H indicado pelos dois d��gitos em sua nomenclatura (por

exemplo, a seq�uência TTennis02 possui H = 0:2).

Na Tabela 2, s~ao mostrados os resultados dos diferentes

estimadores do grau de dependência para as seq�uências

investigadas. Veri�ca-se que os estimadores forneceram

estimativas bastante pr�oximas do valor utilizado na ge-

ra�c~ao das seq�uências. Nota-se tamb�em que o estimador

R/S, embora simples, apresentou bom desempenho e po-

de ser considerado um bom estimador para o grau de de-

pendência.

Ĥ (R/S) Ĥ (Higuchi) Ĥ (AVTR)

TTennis02 0.26 0.21 0.18

TTennis05 0.51 0.50 0.54

TTennis08 0.81 0.73 0.85

Salesman02 0.29 0.25 0.20

Salesman05 0.53 0.47 0.46

Salesman08 0.81 0.78 0.75

Tabela 2: Resultados para estima�c~ao do parâmetro de

Hurst

Para a avaliar o comportamento do controle de ad-

miss~ao foi implementado um algoritmo de entrada e sa��da

de conex~oes. Para facilitar a an�alise, o intervalo Tc entre

entradas e sa��das de conex~oes foi mantido constante. Ap�os



cada sa��da de conex~ao, a banda efetiva �e re-avaliada a par-

tir dos parâmetros estimados (m̂k , v̂k, Ĥk) e determina-se

o m�aximo n�umero de conex~oes que podem ser admitidas

(vide se�c~ao 2.1).

Neste processo, foi inserido um erro na declara�c~ao dos

parâmetros de m�edia e variância das fontes. Desta forma,

pode-se avaliar a capacidade de adapta�c~ao do algoritmo

de admiss~ao. Foi portanto considerado que cada conex~ao

declara parâmetros 20% abaixo do valor real.

A Figura 3 apresenta os valores estimados do grau de

dependência em fun�c~ao do tempo para uma simula�c~ao

com a seq�uência TTennis08. As amostras foram obtidas

em intervalos de tm = 0:02s para um multiplexador com

bu�er B=5000 c�elulas e capacidade C=365566 cel/s (155

Mbps). Para este sistema dmax = 0:01367s e portanto,

tm = 0:02s pertence �a faixa dmax < tm < 200dmax. Os

transit�orios apresentados na �gura indicam momentos de

entrada ou sa��da de uma conex~ao (Tc = 40s). Em geral,

o estimador converge para o valor declarado do grau de

dependência ap�os 1000 amostras (� 20s para tm = 0:02s).

Portanto, o controle de admiss~ao usa o valor de Ĥ no caso

em que a estima�c~ao tenha utilizado mais de 1000 amos-

tras. Caso contr�ario, considera-se o valor declarado, Hd.
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Figura 3: Sa��da do estimador em tempo real do parâmetro

H

As Figuras 4 e 5 apresentam os valores estimados de

m�edia e variância das fontes individuais durante uma si-

mula�c~ao utilizando as seq�uências Salesman. As curvas

foram obtidas para um agregado de 20 fontes, Tc = 25s e

tm = 0:02s.

Na Figura 4 observa-se que as fontes com caracter��sticas

de persistência (H = 0:8) apresentam maior di�culdade

de convergência do algoritmo para a m�edia original do

tr�afego. Em todos os casos, o algoritmo consegue eliminar

o erro de declara�c~ao e alcan�car o valor correto de m�edia.

As curvas de variância mostram o efeito da agrega�c~ao

de conex~oes com diferentes graus de dependência. Para

tr�afego anti-persistente (H < 1
2
), a variância decresce com

a agrega�c~ao de conex~oes, tornando-se inferior ao valor ori-

ginal das seq�uências. No caso de tr�afego SRD (H = 1
2
), a

variância se mant�em constante e similar ao valor original

da seq�uência Salesman05. Para tr�afego LRD, a variância

cresce com a agrega�c~ao de conex~oes.

Os resultados da Figura 5 indicam que a variância n~ao

se comporta de forma aditiva com o n�umero de conex~oes.
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Figura 4: M�edia estimada pelo crit�erio de medidas
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Figura 5: Variância estimada pelo crit�erio de medidas

A agrega�c~ao de fontes anti-persistentes gera tr�afego com

variância inferior �a soma das variâncias individuais. Es-

te efeito �e desej�avel pois gera redu�c~ao na taxa de perda

de c�elulas das conex~oes. Por outro lado, a agrega�c~ao de

fontes LRD gera tr�afego cuja variância agregada �e supe-

rior �a soma das variâncias individuais. Com isto, o uso

do crit�erio de medidas se mostra vantajoso, pois pode de-

tectar este efeito em tempo real e atualizar o controle de

admiss~ao.

A Figura 6 apresenta a banda efetiva re-estimada

pelo crit�erio de medidas, para simula�c~ao com a fonte

Salesman08. Tamb�em s~ao mostradas na Figura 6 a ban-

da efetiva calculada com os parâmetros declarados e a

banda efetiva real, obtida sem os erros de declara�c~ao.

O comportamento das estimativas de m�edia e variância

re
ete no algoritmo de admiss~ao. O m�aximo n�umero de

conex~oes que podem ser admitidas no enlace �e atualizado

a cada sa��da de conex~ao. A Figura 7 mostra o m�aximo

n�umero de fontes que pode ser admitido durante a ope-

ra�c~ao do algoritmo para diferentes graus de dependência.

Veri�ca-se que inicialmente o algoritmo admite cerca de

390 conex~oes, baseado em descritores fornecidos pelas co-

nex~oes. Com o decorrer da simula�c~ao, o algoritmo utiliza
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Figura 6: Banda efetiva obtida pelo crit�erio de medidas
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Figura 7: M�aximo n�umero de conex~oes admitidas pelo

crit�erio de medidas

as medidas e corrige o n�umero de conex~oes que podem ser

admitidas.

Resultados similares foram obtidos para as seq�uências

TTennis, ou seja, melhoria na estimativa da banda efetiva

e robustez a erros de declara�c~ao. Embora o crit�erio apre-

sente dependência com rela�c~ao ao c�alculo de banda efetiva

utilizado, ele �e modular ou seja, pode ser facilmente adap-

tado para outro c�alculo de banda efetiva.

6 Conclus~ao

Este artigo apresentou um mecanismo de CAC baseado

em medidas para fontes de tr�afego com dependência tem-

poral. Propôs-se incorporar a estima�c~ao em tempo real do

grau de dependência ao mecanismo de medi�c~ao. Esta esti-

ma�c~ao �e realizada utilizando uma implementa�c~ao do esti-

mador AVTR. O mecanismo mostrou-se robusto a erros de

declara�c~ao e melhorou a estimativa da banda efetiva das

conex~oes para as seq�uências investigadas. Veri�cou-se que

o crit�erio proposto �e adapt�avel �as condi�c~oes da rede e ade-

quado para lidar com tr�afego apresentando dependência

temporal.
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