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Sieci teleinformatyczne, fraktale,
natzenie ruchu, samopodoliistwo

Przemystaw Wt ODARSK)

FRAKTALNE WELA SCIWO SCI NAT EZENIA RUCHU
W SIECIACH TELEINFORMATYCZNYCH

W artykule oméwiono podstawowe ydavasci natzenia ruchu wysgpujgcego
w sieciach teleinformatycznych, ktéry wykazuje gesthuktur fraktali — obiektéw
samopodobnych. Zjawisko to powoduje zpegzspadek efektyws@ dziatania
sieci teleinformatycznych ze wadh na wgksze opgnienia oraz poziom strat
pakietow. Oprécz wynikdw pomiarow przeprowadzonychrzeczywistej sieci
komputerowej oméwione zostan dwie metody estymacji poziomu
samopodobigstwa, w ramach ktérych zostanie zaproponowany spagédniania
prowadzcy do bardziej stabilnych wynikéw. Ponadto zestawiaostan ze sob
dwa modele — klasyczny Poissona oraz samopodobngelmarzekczanych
strumieni on/off.

FRACTAL PROPERTIES OF NETWORK TRAFFIC
IN DATA COMMUNICATION NETWORKS

The article discusses the basic properties of netvikaffic occuring in data
communication networks, which exhibits the chandstie features of fractals —
self-similar objects. This leads to a significargctease in the network efficiency
because of the increased latency and packet logd. len addition to the results
of measurements carried out in a real computer ngtwtwo methods for estimating
the level of self-similarity will be discussed,vithich the other averaging method,
that leads to more stable results, is proposed.termore two models will be
compared: classical Poisson model and self-simiaodel of switching on/off
streams.

1. WSTEP

Czesto zaklada gi ze natzenie ruchu w sieciach teleinformatycznych ma charak
klasycznego strumienia Poissona. Péclej takie powoduje,ze wszelkie analizy i
wnioskowania odninie efektywndci dziatania sieci g bardziej optymistyczne nijest w
rzeczywistdci. Skorelowany ruch wprowadza fraktalstruktue, ktéra powoduje wzrost
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sredniego czasu przebywania pakietu w systemie kableym, jakim jest np. router, jak
rowniez wzrost poziomu strat pakietow. Zatem ghevykon& jakakolwiek analiz, nalezy
wzia¢ pod uwag oprocz podstawowych parametrow strumieniaseiejvego takich jak
srednie naizenie oraz rozkiad, tak poziom samopodohistwa [1, 2, 4].

Podstawow wiasndcia fraktali jest brak zmiany podstawowego ksztattua dl
dowolnego powikszenia / pomniejszenia obserwowanej struktury.yl@azy takich
struktur g przedstawione na rys. 1.

Rys. 1.Dywan oraz trajk Sierpiiskiego jako przyktady struktur samopodobnych

W przypadku analizy netenia ruchu w sieciach teleinformatycznych struktury
fraktalne powstaj nie na ptaszczpie, jak to przedstawiono na rys. 1, lecz w przestr
jednowymiarowej. P@gie powkkszania i pomniejszania dotyczy tu nie ksztatte, Gdasu
obserwacji. W nagpnych rozdziatach zostanie przedstawione jak wtprggosob okrdi¢
ich wymiar fraktalny, a tale jak zamodelowa ruch o zadanym poziomie
samopodobikstwa.

2. PODTAWOWE WtA SCIWO SCI FRAKTALNYCH STRUMIENI PAKIETOW

Podstawowe wtasioi strumieni samopodobnych ora przedstawi przyghdajac sk
procesowi utamkowego ruchu Browna [3], [7] z chaeaystycznymi dla niego cechami:
- niezmienné¢ w sensie rozktadu statystycznego:

Y(at)=a"Y(t) dlat,adR oraza>0 1)

- posiadanie stacjonarnych Gaussowskich przyrostdastpujacej funkcji gstasci
prawdopodobigstwa:

fo(x)= \/21_28)( —(XZ_U’L;)ZJ (2)
o
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- funkcja kowariancji zdefiniowana jako:

c:ox(v(s),v(t))=KH(s,t)="7ZQt|2“ +|g*" —|t—s|2“) (3)
- dlao>0 oraz05<H <1 otrzymujemy:
Elv2@)= 2™ (4)

Z kolei proces przyrostowyX, =Y(k+1)-Y(k), kON, nazywany utamkowym

szumem Gaussa, posiada ppsjace wiaciwosci bedace podstaw konstrukcji wielu
modeli nagzenia ruchu:

- ciag {X,} jest stacjonarnyE(X,)=0
- E(sz):az = E(Y(l)z)

- autokowariancja proces{l)(k} jest okrelona jako:

r(k):%zhkﬂj”‘ -2 +|k-312H]:07252Qk|2H) ©®)

gdzie 52 oznacza operator #nicowy drugiego rzdu
dlak=#0: r(k)=0 jezeli H =05, r(k)>0 jezeli 05<H <1

Wartas¢ H (05<H<1) jest zwana wykladnikiem Hursta i jest miastopnia
samopodobigstwa. Dla H = 05 utamkowy ruch Browna jest zwyklym ruchem Browna,
gdzier(k) =0, k=1 oraz CofY(s),Y(t)) = Kys(s,t) = min(s;t) .

3. ESTYMACJA POZIOMU SAMOPODOBIE NSTWA

Jedne z najprostszych iesto wywane metody estymacji poziomu samopodadiea
nakzenia ruchu to dziatage w dziedzinie czasu metodyariance-time(\VT) orazindex of
despertion for counts(IDC). Dla obu zostanie zaproponowana metodaedniania
prowadaca do bardziej stabilnych wynikéw. Wyniki pomiaré&sotycz rzeczywistego
ruchu sieciowego zarejestrowanego na Politechnimeze®hskiej. Na rys. 2 pokazano
zestawienie struktur ngtenia ruchu przy mnych skalach czasowych. Widaze dla
modelu Poissona przy coraz ek$zej skali czasowej ,poszarpanie” wykresu maleje,
natomiast dla rzeczywistego ruchu oraz modelu érgokiom ,poszarpania” pozostaje
wskazujic na ceche charakterystyczna fraktali — niezmiéhstruktury przy powikszaniu
/ pomniejszaniu.
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Rys. 2. a) model on/off, b) rzeczywisty ruch, ojeh®oissona

3.1. Metodavariance-time

Metoda analizy wariancyjno-czasowej (variance-tid&) charakteryzuje sitym, ze
agregowany jest proces przyrostowft) : X(i)=Y(i)-Y(i-1) w nastpujacy sposéb [6]:

x()=L1 (Zm_i:)x(t) , (6)

dzieki czemu otrzymujemy szereg czasowy X(t) podzielory niezachodze na siebie
bloki 0 rozmiarzem. Wartcici te nasgpnie s usredniane tworzc X ™ (i), gdzie i jest

wskaznikiem danego bloku. Aby upgoi¢ zapis, przyjmijmy X = X (1) oraz X (™ =X ™(1),
wtedy X™ jest redniory zmienr losows 0 stopniu agregacji edum:

X (m :izm:x(t): mix . @)
m t=1
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Jezeli XM jest zmiena losowy niezalena, wtedy jej wariancjavar(x(m)) redukuje si do
o’m™ w przypadku gdy H=0.5, alezeli 0.5<H<1, wtedy:

var(x (m)): o’m™”#, (8)

gdzie 0<1 oraz H=1-f#/2. Wariancja zagregowanej zmiennej losowej o s$tnze
fraktalnej zanika bardziej powoli, .nidla zmiennej losowej niezaleej, nieskorelowanej,
dla ktorej wspotczynnik nachylenia prostej na wykedogarytmicznym wynosi -1 (rys. 3).
Ze wzgkdu na due rozproszenie wynikow wokot prostej regresji di@tody wedhug
wzoru (7), proponuje siinny sposéb éredniania prowadgy do bardziej stabilnych
wynikow:

X ™)z 3 x() ®

Powyzsze @rednianie réni sie od (7) tym,ze przeprowadzone jest od razu na petnym
zakresie probek,zado momentu zapetnienia bloku o rozmiakze

o

log(var)

|
iy

-2
log(m) ~ log(m)
000 empirical data 000 empirical data
— regression line — regression line

—  line with slope=-1 —  line with slope=-1
Rys. 3. Wyniki metody VT dla zarejestrowanego rughuZUT: po lewej metoda
usredniania wg (7), po prawej metoda wg (9)

3.2. Metodaindex of dispertion for counts

Kolejna metody estymacji wykfadnika Hursta, a tym samym poziomu
samopodobigstwa, jest metoda index of dispertion for counB®Qq), dziatajca, podobnie
jak metoda VT, w dziedzinie czasu. W tej metodzils danego przedzialu czasy
wskaznik IDC(L) definiowany jest jako stosunek wariancji zagregoej zmiennej losowej
do jej wartdci oczekiwanej [6]:

|DC(|_):va{iij/E[ixj]ch“‘l : (10)

= =
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gdzie c jest dodatni wartdicia niezalena od L. Wykreslajac zalenos¢ log(IDC(L)) od
log(L), mazna dopasow@ prosh regresji, dla ktorej wspoiczynnik nachylenia wyinos
2H -1. Podobnie jak dla metody VT, sposékradniania zaproponowany w (9) daje
bardziej stabilne rezultaty (rys. 4).
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log(L)
log(L) OO0 empirical data
000 empirical data — regression line

— regression line

Rys. 4. Wyniki metody IDC dla zarejestrowanego wueth ZUT: po lewej metoda
usredniania wg (7), po prawej metoda wg (9)

4. MODEL ON/OFF

Jednym z najbardziej naturalnych modeli dziatamgerfejsu sieciowego jest model
on/off, ktéry m.in. jest w stanie wygenerotvaatzenie ruchu o strukturze fraktalne;.
Dziata on w ten spos6be w okresie ‘on’ generowany jest struthie statej intensywnii
Aosns Natomiast w okresie ‘off’ intensywsé ta wynosi 0, otrzymaf szereg czasowy

{w(t),t =0}, ktory przybiera na zmian e wasth A, oraz 0. Superpozycja M takighddet
{\N(m) (t),m= 1,2,...,M} w czasieT [, gdzieT jest wartdcia skalupca, wynosi [1]:

Tt
W'y, (Tt) = j (iw("ﬂ (u)Jdu (11
0

m=1

Jezeli przyjrzymy sé rys. 2. dla modelu on/off, wida ze nieregularnéci zostaj
zachowane dla edych skal czasowych. Wynika to z tege, do jego konstrukcji zostaty
uzyte rozktady Pareto o nieskeczonej wariancji i parametrach, =a, =a z przedziatu
l<a<2. Okresy ‘on’ i ‘off wystpujace naprzemiennie posiadajozkiady Pareto,
ktérych dystrybuanta oraz wast oczekiwane wynoszodpowiednio:

F(x):l—(Ej : E(X)=ﬁ1 dlal<a <2 orazx>b (12)
X a -

Zatemsrednia intensywn&@ pojedynczegarodta modelu on/off wynosi:
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— ton A (13)
° ton +toff "

W naszym przypadkui, = 050,,. Tworzymy nasfpnie proces sktadgy sk z M
strumieni on/off, dla ktérego waid oczekiwana intensywioi wynosi:

A =E(

M

Zw(m) (t)

m=1

|

= MtonAon
ton + toff

wm(t)
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Rys. 5. Przyktadowe strumienie on/off sktadajse z r&nej liczbyzrédet (1, 2 i 10)
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Rys. 6. Wartéci wyktadniku Hursta w zataeasci od liczbyzrodet (n)
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W naszym przypadku! = 05[MA,, oraz A¥ =, =7.434 ($rednia intensywn& ruchu
zmierzonego w sieci). Zataos¢ H(n) zbadano dla liczbyrédet n,,, =200 biorac pod

uwag: planowane wartai wyktadnika Hursta kolejno (a-f na rys. 6): 0.959, 0.8, 0.7,
0.6, 0.55. Otrzymane wyniki odbiegaatem nieco od wartoi teoretycznych (tab. 1).

Tab. 1. Zestawieniestednionych wynikéw modelu on/off
dla réznych wartgci H

Wartas¢ teoretyczna N rﬁdgaﬁN artac dchvika od i j
Kadnika Hursta Wy adnika Hursta| Odc y a od wartéci teoretyCZnej
Wy (n=200)

0.95 0.925 -0.025

0.9 0.884 -0.016

0.8 0.838 0.038

0.7 0.774 0.074

0.6 0.711 0.111

0.55 0.653 0.103

5. WNIOSKI

Poréwnujic wyniki estymacji poziomu samopodohétwa dla ruchu rzeczywistego z
wynikami jakie daje model Poissona ima zauway¢ dwa r&nice w poziomie
zamopodobigstwa (rys. 7). Zalzenie, ze strumié danych ma charakter fraktalny, o
wczesniej  ustalonym, wyestymowanym (np. metody VT, IDCpoziomie
samopodobikstwa wyraonym wartdcia wyktadnika Hursta, jest zatem bardziej §aiave,
niz zalazenie, ze strumié ma charakter procesu Poissona. Ma to ogromne en&czv
analizie systeméw kolejkowych takich jak routeryy cgawitche, gdzie wiszy poziom
samopodobistwa skutkuje miszym poziomem jakei ustug (Quality of Service — QoS)
w stosunku do klasycznego poftea wykorzystujcego model Poissona.

1,100 -
1,000 -

0,900 +—

0,800 -

0,700 +—

0,600 +—

0,500 -

0,400

VT-1 VT-2 IDC-1 IDC-2

@mZuT mus @ model Poissona

Rys. 7. Wyniki estymacji poziomu samopodistiea metodami VT oraz IDC
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Jezeli chodzi o model on/off magy odzwierciedla rzeczywisty ruch w sieciach
teleinformatycznych, to jego konstrukcja naturaiwignika z zasady dziatania interfejsow
sieciowych, ktére w okresie ‘on’ genegugere pakietow, a w okresie ‘off’ nastuchuj
Jednak, mimde wyta zostata stosunkowo zauliczbazrédet (200) tego modelu, zakesé¢
H(n) nie wykazuje zbieosci do wartdci teoretycznej. Pomijag te wade, model on/off
zdecydowanie lepiej przyli rzeczywisty ruch o strukturze fraktalnej, wypjeca
klasyczny model Poissona i stanowi dobre edzie do symulacji zwizanych np. z
szacowaniem opiien czy poziomoéw strat w sieci.
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