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WLODARSKI Przemystaw

MODELOWANIE RUCHU W SIECIACH TELEINFORMATYCZNYCH
W OPARCIU O ULAMKOWY PROCES AUTOREGRESJI

Modelowanie ruchu w sieciach teleinformatycznydbrdr pod uwag, ze wykazuje on
wiasciwasci samopodobigstwa, prowadzi do bardziej doktadnych oszacbwarametréw
efektywnéci, takich jak opénienie czy poziom strat pakietow, co w konsekwgogjioduje
lepsz; kontrok poziomu ustug (Quality of Service). Artykut premgnmetod dopasowania
utamkowego procesu autoregresji do rzeczywistyatycta nagzenia ruchu, skupiagc sk
na zalénasciach krétkoterminowych. Poniewaprezentowany model f® zawierad
w sobie zaréwno zalrasci diugo- jak i krotkoterminowe, wydajez$iy¢ lepsz propozycy
niz modele oparte jedynie o wiasioautokorelacyjne procesu. W artykule przedstawion
meto@d generowania ruchu, jak rownierdzne kryteria wyboru radu dla zalénasci
krotkoterminowych.

MODELING NETWORK TRAFFIC BASED ON FRACTIONAL
AUTOREGRESSIVE PROCESS

Modeling ICT network traffic by taking into considgon self-similar behavior
of the traffic leads to more accurate estimatiorpefformance parameters, such as delay
or packet loss rate, and hence better control dlityiof service levels. This paper presents
a method of fitting fractional autoregressive presénto real network traffic data, focusing
on short-range dependent properties. Since predemigdel can capture both short-range
and long-range dependence, it seems to be a batfgoximation of network traffic than
relying only on autocorrelation properties of theopess. Method of generation as well as
the model order selection and parameter estimatitathniques are presented
and discussed.

1. WSTEP

Natezenie ruchu w sieciach teleinformatycznych wykazuj@snaci samopodobne
[1,2]. Z tego powodu model opisgly ten ruch powinien kiyoparty o procesy posiadag
zalendéci diugoterminowe (long-range dependent), w przegistwie do modeli:
Poissona, Gaussa, AR, MA, ARMA czy:tARIMA [1,4,6]. Zaleznosci diugoterminowe
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obserwowane w nateniu ruchu zwjzane § z wolno opadagca wariancy dla
zagregowanych szeregébw czasowych, jak romvree tym, ze suma wspotczynnikow
autokorelacji zmierza do nieskzondci. Taka natura ruchu mocno zré sie od
wspomnianych wczaiej modeli i sprawia wiele probleméw w sterowapizecizeniami
oraz utrudnia zapewnienie odpowiedniego poziomwggQoS — Quality of Service).
Dzieje st tak gtéwnie z powodu mniej efektywnego dziatanygtemoéw kolejkowych w
poréwnaniu do modeli tradycyjnych [6].

Artykut prezentuje metad generowania utamkowego autoregresyjnego szeregu
czasowego (rozdizat 2) jako modelu giginia ruchu, ktéry wykazuje nie tylko cechy
samopodobne, ale rowiiezawiera w sobie cechy modeli tradycyjnych. Prezemany
model zostanie ayty w rozdziale 3 w celu dopasowania do rzeczywstydanych
otrzymanych z sieci komputerowej. Do oszacowaniempatrow modelu zostaniezyta
metoda periodogramu dla zatesci diugoterminowych oraz cztery mde kryteria do
wyboru rzdu i parametrow cgci krétkoterminowej (short-range dependent).

2. GENEROWANIE ULAMKOWEGO PROCESU AUTOREGRESJI

Utamkowy proces autoregresji wywodziesi jest uproszczeniem utamkowego
autoregresyjnego zintegrowanego procesadniej ruchomej (FARIMA - Fractonal
Autoregressive Integrated Moving Average). Rézmicdega na tymze brak jest oxci
odpowiedzialnej zasredna ruchomy. Z kolei proces FARIMA jest naturalnym
rozszerzeniem modelu ARIMA, zaprezentowanego prBexa i Jenkinsa [3]. Dla
E(Xt ) =0 proces ARIMA przybiera nagiujaca postd:

o(B)1-B)! X, = W(B)e: (1)

gdzie B oznacza operator przeseeia wstecz orazg; (t =12,...) jest zmiena losowy o

rozktadzie normalnym z zerawwartcicia oczekiwag i warianch o2. dJ(B) oraz ‘P(B)
sg wielomianami:

P . q .
o(x)=1-> gx, w(x)=1+ > y;x!, )

j=1 j=1
gdzie p i g to liczby catkowite dodatnie oldajace rzad odpowiednio oci
autoregresyjnej oragredniej ruchomej. W klasycznym modelu ARIM#Ad,q) parametrd
jest liczly catkowity, podczas gdy dla procesu FARIMAd,q) d jest nieujema liczba
rzeczywist. Uogélnienie wyraenia (1— B)OI dla rzeczywistega moze by zapisane w
nastpujacy sposob:

(1-B) i (d +1)E—1)k BX @)

Sr(k+2)r(d-k+12)°
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Wynika z tego,ze utamkowy proces autoregresji oznaczony jako AR maze by
reprezentowany poprzez ngsiijace rownanie:

®(B)L-B)? X; = &. (4)

Dla dD(O;O.S) proces FAR§,d) posiada zalmosci diugoterminowe o okstonym

poziomie samopodohistwa okrélanym za pomag parametriH, zwanego wyktadnikiem
Hursta, ktérego wartoi sa wicksze od 0.5:H =d +05. Jeeli d=0 wtedy proces
FAR(p,d) upraszcza sido klasycznego procesu autoregresji BRktéry posiada jedynie
zaleznosci krotkoterminowe. W celu wygenerowania petnegocesu FARY,d), proponuje
sig zaca¢ od procesu FAR(@). W wyniku dekompozycji rGwnania (4) otrzymuje:si

X; = ®(B) X, (5)
gdzie )Zt jest procesem FAR(@);
X, =(1-B) Y. (6)

X, otrzymuje s przez ,przepuszczenie” procesu FARIOpoprzez filtr ARQ). Z drugiej
strony, mana otrzyma czysty proces ARY) ( X;) poprzez ,przepuszczenieX, poprzez

filtr o nieskaiczonej odpowiedzi impulsowej (NOI), co odpowiadayaiu utamkowego
operatora rénicowania (3). Zatem do wygenerowania FARJOwystarczy wykona
nastpujace obliczenia:

X¢ = ) m Xy + &, (7)
k=0
gdzie
k-1-d

hy=1,m=d, m = T, k=23.. . (8)

Teraz, po wygenerowaniu procesu FAR{Omazna dodéd czs¢ autoregresyjn AR(p)
wedlug réwnania (5). Rysunek 1 pokazuje przykladod@ezki dla FAR(2,d)

wygenerowane przyzyciu wyzej zaprezentowanej metody dla tego samefjoi tych
samych parametréw autoregresjp= 02, ¢=05, ale dla rénych poziomdw rénicowania
d. Wida roznice w zmienndci na tych dwéch wykresach — im gkiszy jest poziom
réznicowania, tym wgksz zmienndé mazna zaobserwowa
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Rys. 1. Przyktadowy proces FAR(0,d) dla d=0.05I¢peej) oraz d=045 (po prawej)

3. DOPASOWANIE MODELU DO RZECZYWISTYCH DANYCH
POCHODZACYCH Z POMIARU

W celu dopasowania proponowanego modelu opartegwooes FARQ,d), trzeba
najpierw wyestymowa parametr rénicowania. Do realizacji tego zadania zostatgta
metoda bazyrca na periodogramie, ktorej rezultaty pokazane atpstv tabeli 1.
Rzeczywisty pomiar zostat dokonany na giéwnym faw w Zachodniopomorskim
Uniwersytecie Technologicznym w godzinach szczyt8:@0 — 15:00), kiedy ruch ma
najwieksz intensywndé¢. Cztery wybrane szeregi czasowe (D1 — D4) utwagzam bazie
pomiaru zostan poddane ghszej analizie. Kaly szereg czasowy skladag sz 2048
obserwacji natzenia ruchu dla réwnego odcinka czasu 10 ms, zatdylszereg czasowy
odpowiada 20.48 sek. pomiaru. Ngmstie dane przepuszczangpzez filtr NOI zgodnie z
réwnaniem (4), otrzymgg proces AR(p). Poziom #dicowaniad otrzymany po tej
operacji powinien waltasie niewiele wokat wartéci 0.

Tab. 1. Wyniki estymaciji parametru d dla rzeczywistdanych pochodeych
z pomiaru przed i po utamkowymenicowaniu

Dane d d(gﬁyrgr? Zzg(\gvrisgfuh d po r@nicowaniu
D1 0.3408 0.0038
D2 0.2142 -0.0158
D3 0.2079 -0.0011
D4 0.2587 -0.0055

Po utamkowym rénicowaniu, mana przysipi¢ do wyznaczenia ezlu dla procesu
autoregresji AR(p) — e#ci modelu odpowiedzialnej za zalwsci krétkoterminowe,

uzywajac do tego celu nagtujacych kryteriéw [7]:

- Final Prediction Error (FPE)
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_N+M

FPE(M )= @u (©)
- Akaike Information Criterion (AIC)

AIC(M)=Nlog(Qy )+2m (10)
- Schwarz’'s method (SM)

SM(M )= Nlog(Qy )+M log(N) (11)

- Parzen’s method — Criterion Autoregressive Transtarction (CATF)

M
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Rys. 2. Funkcje kryteriow dla czterech serii danggomiaru po procesie fhicowania

Wszystkie kryteria powinny okég¢ optymalny rad dla procesu AR(p) poprzez
minimalizacy; ich funkcji (9)-(12) opartych o kryteriugredniokwadratowe:
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1 NEM-1 M -1 2
Qu == X | Xns1= D Xh- (13)
N n=M j=0

Rys. 2. Pokazuje zachowanie funkcji przedstawionimgtteriow dla czterech emych
serii danych otrzymanych podczas pomiaru po preagsnicowania: D1 — linia aigta, D2
— linia kropkowa, D3 — linia przerywana, D4 — linkeopkowo-przerywana. Zestawienie
wynikéw estymacji rzdu p procesu autoregresji AR dla serii pomiarowych
nieprzetworzonych oraz po procesie filtracji zngdsk ponizej w tabeli 2.

Tab. 2. Wyniki estymacji¢du procesu autoregresji AR(p) przy pomocingich
kryteriow dla danych z pomiaru oraz danych po psiee&nicowania

p dla danych z pomiarow p po procesie rnicowania
D1 D2 D3 D4 D1 D2 D3 D4
FPE 11 18 19 18 2 2 3 3
AIC 11 18 16 9 2 2 3 3
SM 6 10 5 7 2 1 3 2
CATF 11 18 19 18 3 2 3 3

4. WNIOSKI

Wyniki estymacji rzdu p procesu autoregresji AR przed ré&nicowaniem g
chaotyczne - wahajsie miedzy 5 a 19 sugerag odrzucenie klasycznego modelu AR(p)
jako procesu dobrze opiagego naizenie ruchu w sieci. Poprzez uwegghienie
zalendéei diugoterminowych otrzymano stabilne rezultatyszystkie kryteria wskazaty
podobne wartei rzgdu p migdzy 1 a 3. Wskazuje to na silmbecné¢ zaleznosci
dtugoterminowych. Proponowany model FAR]) bedacy syntez klasycznych proceséw
krétkoterminowych, jak i utamkowych dlugoterminowyanaze by z powodzeniem
stosowany do symulacji ruchu w sieci zaréwno pejypjojektowaniu, jak i analizie stanu
biezacego. Mae réwnig stanowé podstaw do budowy generatoréw sieciowych do
badania efektywnii dziatania wszelkich pakietowych sieci teleinfatycznych.
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