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PROCESY MARKOWA W MODELOWANIU NATEZENIA
RUCHU W SIECIACH KOMPUTEROWYCH

Streszczenie. W artykule opisano sposéb wykorzystania tancuchéw Markowa
do generowania ruchu wykazujacego ceche samopodobiefistwa w skoriczonej skali
czasu. Pomimo probleméw z dopasowaniem tego typu zrodet ruchu do danych rze-
czywistych dajg one mozliwo$¢ zastosowania dobrze poznanych teorii kolejkowych
do modelowania pracy sieci komputerowych.

MARKOV PROCESSES FOR MODELLING COMPUTER
NETWORK TRAFFIC

Summary. The article presents the use of Markov Chains to generate a
self-similar network traffic if a finite number of time scales is considered. In spite
of problems to fit the model to the real data, this approach is recommended be-
cause it allows us to apply well known queueing models and modelling techniques
for performance evaluation of existing communication and computer networks.

1. Wstep

Przeprowadzane w ostatnich latach badania wykazaty, ze konwencjonalne metody
modelowania nie oddajg w petni charakterystyki rzeczywistego ruchu w sieciach kom-
puterowych. Zrddta ruchu charakteryzowano zwykle zaleznosciami krétkoterminowymi,
natomiast pomiary ruchu sieciowego wykazaty, ze zaleznosci te sg dtugoterminowe, co
wigze sie z tzw. cechg samopodobienistwa proceséw losowych [4], Cechy tej nie uwzgled-

niaty konwencjonalne metody modelowania. W zwigzku z tym zaczety powstawaé nowe
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metody modelowania takich zrédet [5], [7], [10], [16]. Ich zaleta jest niewatpliwie do-
bry opis ruchu sieciowego przy niezbyt duzej liczbie parametréw. Jednakze nie dajg one
mozliwosci wykorzystania dobrze poznanych technik teorii kolejek do szacowania wydaj-
nosci sieci komputerowych. Dlatego wskazane sg proby dostosowania klasycznych metod
modelowania Zrddet do generowania ruchu samopodobnego [1], [12], [13].

Niniejszy artykut pokazuje, jak za pomocg tancuchéw Markowa uzyskac zrodto gene-
rujace ruch samopodobny (w skoriczonej skali czasu).

W czedci 2 opisano problemy modelowania sieci komputerowych zwigzane z zauwazong
w rzeczywistych strumieniach ruchu sieciowego cechg samopodobienstwa. Cze$¢ 3 zawiera
krétka charakterystyke procesow stochastycznych typu SSMP (ang. Special Semi-Markow
Process) oraz opis markowowskiego Zrédta ruchu samopodobnego. Cze$¢ 4 opisuje pro-
blemy dopasowania takiego modelu do danych rzeczywistych. W czesci 5 podano wnioski
wyptywajace z zastosowania modeli Markowa do modelowania samopodobnegu ruchu w

sieciach komputerowych.

2. Modelowanie sieci komputerowych

Modelowanie sieci komputerowych pomaga ich twércom przewidzie¢ zachowanie pro-
jektowanej sieci, poréwnac rozne topologie, zlokalizowa¢ miejsca zattoczen, scharaktery-
zowac obcigzenie sieci, okresli¢ liczbe i rodzaj koniecznych komponentéw, a takze prze-
widzie¢ prace sieci przy rosngcym obcigzeniu. Koncowym celem modelowania sieci jest
jej optymalizacja na poziomie architektury w taki sposdb, aby sie¢ spetniata (w naj-
bardziej ekonomiczny sposob) wymagany standard jakosci ustug. Modele kolejkowe w
postaci sieci stanowisk obstugi sg uznanym i stosowanym od dawna narzedziem analizy i
oceny efektywnosci pracy systeméw komputerowych. Ich znaczenie rosnie wraz ze wzro-
stem ztozonos$ci badanych systeméw (coraz trudniej zdac sie na intuicje) oraz kosztem
tych systeméw (btedne decyzje podjete na poczatku projektu powodujg wigksze straty).
Szczeg6lne znaczenie ma modelowanie przy projektowaniu wspétczesnych sieci o zintegro-
wanych ustugach, ktére muszg pogodzi¢ wielu uzytkownikéw generujgcych zrdznicowany
ruch i oczekujacych od sieci réznej jakosci ustug.

Jedng z tradycyjnych metod modelowania jest wykorzystanie tancuchéw Markowa:
stanom badanego systemu odpowiadajg stany tancucha Markowa, a rozwiazujgc row-
nania wiazace prawdopodobienstwa stanéw tancucha (sa to réwnania algebraiczne

przypadku prawdopodobienstw stanéw ustalonych i réwnania rézniczkowe w przypadku
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stanéw nieustalonych) uzyskujemy prawdopodobienistwa stanéw badanego systemu. Me-
toda ta pozwala uwzgledni¢ dowolne zaleznosci logiczne miedzy stanami, wynikajace np.
ze stosowanych w modelowanej sieci mechanizméw regulacji natezenia ruchu, prowadzi
jednak w przypadku realistycznych modeli do tancuchéw Markowa o bardzo duzej liczbie
stanow. Wymagane jest w tym przypadku stosowanie specjalnych metod numerycznych
do rozwigzywania bardzo duzych uktaddw réwnan algebraicznych i rézniczkowych.

W tradycyjnych modelach kolejkowych zaktada sig, ze strumien wejsciowy klientéw
(pakietéw, ramek, komérek - w przypadku modeli sieci komputerowych) jest charakte-
ryzowany odstepami czasu pomiedzy nadejSciami klientéw, ktére sg niezaleznymi zmien-
nymi losowymi. Jednakze pomiary rzeczywistego ruchu sieciowego i ich analiza [16] wy-
kazaly, ze ruch ten jest procesem losowym wykazujgcym silng autokorelacje i majgcym
wihasnos¢ tzw. samopodobienistwa. Te cechy ruchu sieciowego zauwazono miedzy innymi
wtedy, gdy projektowane za pomoca teorii kolejek rozmiary buforéw okazaty sie zbyt mate
[16]. Jest tak, poniewaz stosowanie uproszczonych, tradycyjnych modeli kolejkowych, po-
mijajacych autokorelacje i samopodobieristwo strumienia klientéw, prowadzi do bardzo
znacznego zanizenia dtugosci przewidywanej kolejki. Samopodobienistwo procesu opisuje
jego dtugoterminowe zaleznosci i powoduje bardzo podobne zachowanie sie procesu dla
réznych skal czasu [8].

W zwigzku z zauwazonymi cechami ruchu sieciowego zaczety powstawaé nowe metody
modelowania zrédet rzeczywistych oparte na samopodobnych procesach stochastycznych
(utamkowe ruchy Browna [10] i procesy ARIMA [16]), na deterministycznych nieliniowych
mapach chaosu [5] i miarach multifraktalnych [7]. Ich zaletg jest niewatpliwie dobry
opis ruchu sieciowego przy niezbyt duzej liczbie parametréw. Nie sg jednak wolne od
wad, np. za pomocg utamkowych ruchéw Browna nie mozna uzyskac¢ réznego parametru
Hursta dla réznych skali czasu. Trudno jednak wykorzysta¢ te metody w analitycznych
modelach kolejkowych. Zespdt w Bellcore, analizujgcy wiasnosci statystyczne ruchu ramek
w sieci Ethernet, ogtosit nawet koniec modeli markowowskich w zastosowaniu do opisu
rzeczywistego ruchu sieciowego [16].

Odrzucenie modeli Markowa jako nieprzydatnych do modelowania ruchu samopodob-
nego wynikato juz z samej definicji proceséw o zaleznosciach kroétko- i dtugoterminowych
[3l Z definicji tych wynika, ze do pierwszej kategorii proceséw nalezg wszystkie pro-
cesy z powrotami skonczonego rzedu, wszystkie skoriczone tancuchy Markowa, natomiast
do drugiej kategorii nalezg utamkowe ruchy Browna, procesy ARIMA oraz mapy cha-
osu. Jednakze istnieje spos6b, aby procesy o zaleznosciach krétkoterminowych znalazty

zastosowanie w modelowaniu sieci komputerowych. Wedtug matematycznej definicji sa-



134 T. Czachoérski, J. Domanska

mopodobienstwa, jezeli proces wykazuje te ceche dla kilku réznych skali czasu, to jest
to proces o zaleznosciach krétkoterminowych, gdyz nie spetnia warunkdéw nieskorczo-
nosci. Jednakze do modelowania sieci taki proces jest wystarczajacy ze wzgledu na to,
ze w praktyce wykorzystujemy zwykle do badan ograniczony zbiér danych. Taki proces
wykazujacy ceche samopodobienstwa dla kilku skal czasowych zostat nazwany procesem
o0 zaleznosciach pseudodtugoterminowych (ang. pseudo long-range dependent processes)
[12].

Pojawity sie wiec w literaturze préby opisu zmiennego w czasie, skorelowanego i sa-
mopodobnego procesu za pomocg tzw. procesow SMP (ang. Semi-Markow Processes). W
czesci 3 zawarto blizszy opis tego typu proceséw stochastycznych oraz pokazano, ze za

pomocg tego typu proceséw mozna wygenerowac¢ ruch samopodobny.

3. Markowowskie Zrodto ruchu samopodobnego

Proces Semi-Markowa (SMP - ang. Semi-Markov Process) zostat wprowadzony nieza-
leznie przez Levy’ego i Smitha [15] jako nowy rodzaj proceséw’ stochastycznych. Procesy
te sa uog6lnieniem ciggtych i dyskretnych proceséw’ Markowa z przeliczalng przestrze-
nig stanéw’. Rozwazajac przypadek dyskretny, taricuch Markowa jest modulowany i moze
zmieni¢ swoéj stan w zdefiniowanym czasie: U, ti+i,... . Pomiedzy chwilami czasowymi
fi i fj+i fancuch pozostaje w tym samym stanie. W kazdym stanie przybysze sg genero-
wani wedtug rozktadu Q, ktéry jest uzalezniony od stanu aktualnego i nastepnego. Proces
SMPP (ang. Special Semi-Markov Process) jest to proces SMP, w ktérym rozktad 4 dla
danego stanu zalezy wytgcznie od stanu aktualnego. Jezeli Q jest rozktadem Poissona,
wtedy proces SSMP nazywamy procesem MMPP (ang. Markov Modulated Poisson Pro-
cess [1]). Niech A’(f) bedzie procesem stochastycznym reprezentujgcym liczbe komorek
przybytych w przedziale czasowym [i- 1,t). Niech Yt = i oznacza ¢-ty stan modulatoraw
czasiet (i 6 1,2,3,.... n). Przybycie komorek jest modulowane przez n-stanowy dyskretny
tancuch Markowa o prawdopodobienstwach tranzycji a,y(ii,f2) = proi(Fij = _?]}). = ¢).
Niech oznacza prawdopodobienstwo przybycia j komorek wjednymi przedziale czaso-
wym przy stanie modulatora i. Inaczej e3; = prob(Xt = j\Yt = ¢). Prawdopodobienstwa
stanu modulowanego tancucha Markowa sg oznaczane przez w-, —prob(Yt —i), gdzie i
jest stanem modulatora.

Ponizsze rozwazania zostang zawezone do proceséw z dyskretnym czasem. Modele

kolejkowe z dyskretnym czasem, mimo iz bardziej ztozone w stosunku do modeli z ciggtym
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czasem, zyskaty sobie miejsce w literaturze w poczatkach lat 90. jako lepiej oddajace
charakter zdarzen zachodzacych w systemach cyfrowych, gdzie szczelina czasowa jest
podstawowg jednostkg czasu narzucajgca rytm pracy systemu.
k-ty moment dyskretnego procesu stochastycznego Xt jest rowny:
E[Xt] = "Ex!Pr(Xt= xi)
i>0

Xtjest zmienng losowg reprezentujaca liczbe komorek przybytych w przedziale czasowym
[i- 1I,f). Xt moze przyjmowa¢ wartosci dodatnie lub by¢ réwny zero. W przypadku
procesu SSMP k-ty moment jest réwny:

E{Xk) = ntA[K)e, (1)
gdzie e jest wektorem jednostkowym, a nt~ (Pr(Yt= 1),...,Pr(Yt = n)) jest wektorem

prawdopodobienstw stanéw modulatora, (Ys = i) jest ¢-tym stanem modulatora (i €

l,...,n) w czasie t. Dla procesu SSMP macierz jest réwna:
A[K = diag(E(Xk\Yt = 0),..., E(Xk\Yt = n))

Jezeli proces stochastyczny Xt jest stacjonarny w szerszym sensie (WSS - ang. Wide
Sense Stationary), to: E[Xk] = nA”e (e jest wektorem jednostkowym).

Ogo6lny wzor na funkcje autokowariancji dyskretnego procesu stochastycznego Xt jest
nastepujacy, np. [11]:

C(x;+T,x?) = E[Xt+T,X K] - E[XHTIE[XK)

Dla procesu SSMP funkcja autokowariancji przyjmuje nastepujgca postac:
C{x;+T,X k) = TAIfR)A(i + r, t) - eFi+r)A(+Te,

gdzie
(A@i+ r,t)kj = akj(t+ T,t) = Pr(Yt+T = j\Yt= k), 1< k,j <n

jest elementem macierzy tranzycji tancucha Markowa. Jezeli dyskretny processtocha-
styczny Xt jest stacjonarny w szerszym sensie i dodatkowo k = s = 1, to wtedy:
C(x;+T,X?) = C(X*T,X k) = C(XT,X0) = C(r) = ttA(AW - en)Ae, |r| > 1
Jezeli macierz Alrl zostanie zdekomponowana, wtedy funkcja autokowariancji C(r)
Przyjmuje nastepujaca postac:
C(r) = ATFAG_1P_,GAe, )
i=2
gdzie Aj sa wartosciami witasnymi macierzy A, a macierze G i P spetniaja nastepujace
zaleznodci:
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G *AG = AiP] + A2P2+ + A,Pn,
PIl+P2 + ...+Pn-=1]|
PjPj = 0 dla kazdego i ytj

W ostatnich latach pojawity sie w literaturze préby generacji ruchu samopodobnego
za pomocga opisanych powyzej procesow Markowa. Dalej opisano probe generacji ruchu
samopodobnego za pomocg modelu zrédta typu SSMP(5). W celu poréwnania przed-
stawiono réwniez test wizualny ruchu wygenerowanego za pomocg modelu SSMP(2),
zwanego dalej modelem ON-OFF, ktory nie wykazuje cechy samopodobiefistwa w kilku
skalach czasu. W badanych modelach ruch widziany jest na poziomie pojedynczych ko-
morek (pakietéw, ramek): w szczelinie czasowej przychodzi albo jedna komérka, albo nie
przychodzi zadna. Proces opisujgcy nadejscia jest wiec procesem o dyskretnym czasie i
przybierajagcym wartosci 0 i 1. Natomiast modulujacy go proces Markowa jest procesem
0 ograniczonej do kilku (np. 5) liczbie stanéw. Test wizualny potwierdzajacy brak samo-
podobienstwa w kilku skalach czasu ruchu wygenerowanego modelem ON-OFF przedsta-
wiono na rys. 1. Jak wida¢, ruch ten ujednolica sie wraz ze wzrostem skali czasu, a wiec
model tego typu nie jest wystarczajgcy do aproksymacji rzeczywistego ruchu sieciowego.
Rysunek 2 przedstawia test wizualny strumienia pakietow wygenerowanego za pomocg
modelu Zzrédta SSMP(5). Ruch ten dla przedstawionych skal czasowych wykazuje duzg
zmienno$¢ — okresy obcigzenia sktadajg sie z okreséw bardziej i mniej obciazonych, po-
dobnie jak to jest w przypadku rzeczywistego ruchu w sieciach komputerowych. Na rys. 3
przedstawiono zagregowany wskaznik dyspersji IDC (ang. Index of Dispersion of Counts,
por. [4]) strumienia SSMP(5). Jak widaé¢, IDC rosnie wraz ze wzrostem skali czasu, nato-
miast wykreslony dla poréwnania zagregowany wskaznik dyspersji dla procesu Poissona,
ktory reprezentuje proces z zaleznosciami krotkoterminowymi, nie wykazuje wzrostu. Sto-
pien samopodobienstwa strumienia SSMP(5), wyrazony warto$cig wspotczynnika Hursta,
zostat wyznaczony metodg wariancji (por. [4]). Rysunek 4 przedstawia zalezno$¢ wspot-
czynnika wariancji od skali czasu (w skali logarytmicznej). Nachylenie prostej (oszacowane
metodg najmniejszych kwadratéw) wynosi —0.472, co daje wspétczynnik Hursta réwny
0.764.

Powyzszy przykitad potwierdza, ze za pomocg tancuchéw Markowa mozna wygene-
rowaé¢ ruch samopodobny. Taki tancuch Markowa jest ograniczony wtasng skalg czasu,
a wiec ruch mozna generowac tylko w skonczonej skali czasu. W praktyce bywa to jed-
nak trudne ze wzgledu na problemy zwigzane z dopasowaniem parametréw modelu do
rzeczywistych danych (patrz czesc 4).
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Rys. 1. Natezenie strumienia dla réznych jednostek czasu (model ON-OFF)
Fig. 1. Packets per time unit over 4 time scales (ON-OFF model)
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Rys. 2. Natezenie strumienia dla réznych jednostek czasu (model SSMP(5))
Fig. 2. Packets per time unit over 4 time scales (SSMP(5) model)
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Rys. 3. Wskaznik dyspersji(SSMP(5))
Fig. 3. Index of dispersion (SSMP(5))

Wsp. wariancji

Rys. 4. Zalezno$¢ wspotczynnika wariancji od czasu - skala log-log (SSMP(5))
Fig. 4. ”Variance-time” plot - log-log scale (SSMP(5))



140 T. Czachdrski, J. Domanska

4. Problem dopasowania modelu do danych rzeczywistych

W niniejszej sekcji omoéwiono problem dopasowania modelu do pomiaréw dokonanych
w rzeczywistej sieci komputerowej.

W literaturze mozna znalez¢ wyniki badarn majacych na celu ustalenie, jakie para-
metry strumienia wejsciowego majg najwiekszy wptyw na zajetos¢ i straty komorek w
buforach o ograniczonej pojemnosci. Bardzo znaczacym wnioskiem z tych badan jest to,
ze niewielki jest wptyw wyzszych momentdw procesu (od trzeciego wzwyz) [9]. Bada-
nia przeprowadzane przez Grunenfeldera [6] udowadniaja, ze parametrami strumienia
wejsciowego majacymi najwiekszy wptyw na zachowanie kolejki (pod wzgledem S$redniej
zajetosci, wskaznika strat i Sredniego czasu przejscia komorki) sa: nadzieja matematyczna,
wariancja oraz gestos¢ widmowa w punkcie zero. Gestos¢ widmowa procesu w punkcie
zero reprezentuje sume (po wszystkich przedziatach czasu) z funkcji autokowariancji, a
wiec zachowanie kolejki zalezy od catej funkcji autokowariancji.

Korzystajagc z modeli Markowa opisanych w sekcji 3 mozna wiec prébowac aproksy-
mowac¢ funkcje autokowariancji zmierzonych danych rzeczywistych (dla proceséw samo-
podobnych ma ona przebieg hiperboliczny) funkcjg autokowariancji, bedgca suma funkcji
wyktadniczych (wzor 2). Jest to jednak bardzo skomplikowane ze wzgledu na duza liczbg
parametréw. Dob6r parametréw modelu: liczby faz, elementéw macierzy A i elementéw
macierzy tranzycji oraz okreslanie ich wartosci liczbowej pociaga za sobg numeryczng mi-
nimalizacje funkcji kilkudziesieciu zmiennych. Liczba tych parametrow zwieksza tez ilo-
czynowo liczbe stanéw modelu kolejkowego, uwzgledniajgcego proces SSMP na wejsciu.
Wydawatoby sie wiec, ze nawet jezeli teoretycznie jest mozliwe wykorzystanie modeli
Markowa do generacji ruchu samopodobnego, to trudnosci natury numerycznej uniemoz-
liwiaja ich praktyczne zastosowanie. W ponizszej sekcji przedstawiono spos6b redukgji

liczby parametréw rozpatrywanego zrddta markowowskiego.

4.1. Markowowskie zrédto zalezne od mniejszej liczby parametréw

Istnieje sposéb zredukowania liczby parametréw, od ktérych uzalezniony jest modulo-

wany proces Markowa [12]. Mozna dokonac tego uzalezniajac elementy macierzy tranzycji
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A od niewielkiej liczby parametréw, np.:

1—Il/a —l/la2—... —Il/an 1 VE /a2 l/a"“1
g/a 1- g/a 0 0
A= (9/a)2 0 1- (ela)2 0
(9/a)"-1 0 0 1- (e/a)"-1

Taki fancuch Markowa ma tylko trzy parametry: a, g i n (liczba standw w fancuchu

Markowa), przy zatozeniu, ze zdefiniowano macierz A np. nastepujgco:

1 0 O 0
0 0 O 0
A= 0 0 O 0
© 0 0 0

=
W przypadku takiego modelu zrodta wystarczy dopasowac tylko dwa parametry: war-
toé¢ Srednig i wyktadnik Hursta (plus liczbe stanéw w tafncuchu Markowa).
Warto$¢ oczekiwana powyzszego modelu przyjmuje nastepujaca postac:

(1/9)

EX) 1- (1/9)»

Dla zadanej wartosci $redniej tatwo wiec znalez¢ warto$¢ parametru g, np. iteracyjnie.
Parametr a jest uzywany do dostosowania nachylenia krzywej 1og10 var™ tml® w stosunku
do logl0(m), aby uzyskaé pozadany wspétczynnik Hursta. Parametr a mozna znalezé
metodg iteracyjng (np. Newtona-Raphsona), a warto$¢ /? (H = 1 —f) oszacowaé np.
metodag najmniejszych kwadratow.

Aby oszacowac zakres, w ktorym powyzszy proces wykazuje zaleznosci pseudodtugo-
terminowe, dogodne jest uzycie ilosciowej metody opartej na teorii dekompozycji Cour-
tois. Ponizsza sekcja (4.2) przybliza nieco te metode. Zakres ten moze byé rozszerzany

poprzez zwiekszenie n — liczby standw tancucha Markowa.

4.2. Teoria dekompozycji

Teoria dekompozycji zostata stworzona przez Courtois przeszto 20 lat temu. Analiza
Courtois [2] opiera sie na obserwacji, ze duze systemy obliczeniowe mozna traktowac

jako systemy prawie zupetnie dekomponowalne. Systemy te sg zbudowane w strukturze
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hierarchicznej — z duzymi zaleznosciami pomiedzy skfadnikami tego samego poziomu
i malymi zaleznoSciami pomiedzy pozostatymi sktadnikami. Zjawisko prawie zupeinej
dekomponowalnosci zostato zaobserwowane réwniez w innych dziedzinach: w ekonomii,
biologii, genetyce itp. Pionierami w tej dziedzinie byli Simon i Ando [14]. Przeprowadzali
oni badania w dziedzinie fizyki i ekonomii i na ich podstawie stwierdzili, ze agregacja
zmiennych w prawie zupetnie dekomponowalnym systemie powinna rozdziela¢ analize
dynamiki krétko- i dtugoterminowej. Udowodnili oni dwa gtéwne twierdzenia w tej dzie-
dzinie. Pierwsze z nich méwi, ze system prawie catkowicie dekomponowalny moze by¢
analizowany jako system catkowicie dekomponowalny pod warunkiem, ze zaleznosci po-
miedzy grupami (poziomami w strukturze hierarchicznej) sg bardzo stabe w poréwnaniu
z zalezno$ciami wewnatrz danej grupy. Drugie twierdzenie méwi, ze rezultaty krétkoter-
minowe moga by¢ traktowane jako dtugoterminowe tak dtugo, jak dtugo panujemy nad
wzglednym zachowaniem zmiennych tej samej grupy.

W przypadku problemu rozwazanego w niniejszym artykule zagadnienie jest od-
wrotne: zaktada sie, ze ruch sieciowy skiada si¢ z rdéznych skali czasu. tancuch Mar-
kowa zaproponowany w poprzednim rozdziale jest faktycznie dekomponowalny na kilka
pozioméw. W pierwszym kroku nalezy wykona¢ dekompozycje dla tylko jednego po-
ziomu. ROzni sie ona od tej zaproponowanej przez Simona, Ando i Courtoisa. Jak wy-
kazano wczesniej, rozwazany tancuch Markowa mozna jednoznacznie scharakteryzowaé
poprzez macierz tranzycji A (o wymiarze nxn) oraz wektor prawdopodobienstw stanéw
T (mMi+l = TT[A). Macierz A jest prawie zupetnie dekomponowalna. Niech macierz A’
bedzie macierzg catkowicie dekomponowalng (sktada sie z kwadratowych podmacierzy

umieszczonych na przekatnej):

i
TA 0
0 a; 0
0 0
.2 o AJT.

Pozostate elementy tej macierzy réwne sg 0. Macierz A)j jest podmacierza macierzy
A* powstatg na przecieciu I-tego zbioru wierszy i J-tego zbioru kolumn. Element ay,
jest elementem na przecieciu i-tego wiersza i j-tej kolumny macierzy Ajj. Z macierza A’
zwigzany jest nowy wektor prawdopodobienstw stanow 7 (#+1 = wJA*). Przyjmujemy
nastepujace oznaczenia: 7 jest poziomym wektorem tego samego rozmiaru co A);, gdzie
I =1 Dla utatwienia macierz A'n oznaczmy przez AJ, gdzie i = 1 Jest

to macierz kwadratowa o rozmiarze n(i) x n(i), gdzie Z)ELin(i) = n. Kazda podmacierz
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Aj ma wiasny zbior wartosci wiasnych A*(i/). W celu utatwienia zaktadamy, ze sg one
uporzadkowane: A*(I/) = 1> A'(2/) > ... > A*(n(/)]), gdzie | = 1 N\ A*(l/) =
1, poniewaz macierz jest stochastyczna. W przypadku macierzy A sytuacja jest inna,
poniewaz tylko jedna wartos¢ wiasna tej macierzy (A(li)) jest rowna 1. Zakladamy, ze
macierz ta ma réwniez uporzadkowane wartosci wiasne.

Wychodzac z zatozenia diagonalno$ci macierzy A mozna napisac:
A=P-'DP,

gdzie P jest macierzg przejs¢, a D mozna zapisa¢ nastepujgco:

n(/) N
i ¢=11/=1
Pi jest rzutnikiem, tzn. = 0 dla kazdego i,j / I, ap« = 1. Tak wiec:
N Nn(l)
A=P-1P (1)P + £ AilzjPAPKIjP + E E A(i/)P-P/(i)P o)
1=1 1=1>=2

Dla macierzy A* mozna zapisa¢ podobne wyrazenie:

N Nn (i)
A*=p-~tljp + E A*1/)P-1P/(1)P + E E A*(i/)P_,Pr(j)P (5)
1=2 1=1i=2

Wyrazenie A (i/)P_1P/(i)P mozna zastapi¢ przez macierz Z (ii) (Zki(ir) sa elementami
te] macierzy). Wtasnosci macierzy Z(i[) mozna znalez¢ w [2]. Zaktadajac, ze macierz A

ma posta¢ A = A* 4- eC, pierwsze twierdzenie Simona iAndo [14] brzmi nastepujaco:

» Dla dowolnej dodatniej liczby e istnieje liczba taka, ze dlae < eg
maxii( |zkI(ir) - ZKkI{i,)\ < g,
gdzie2 <i<n{l),1<1 <N,1<Kkl<n.

Twierdzenie to jest bardzo wazne dla naszych rozwazan. W centrum zainteresowan
powinno sie znalez¢ zachowanie (w czasie) wektora nt i poréwnanie z zachowaniem tt*.
W zwigzku z uporzadkowaniem wartosci wtasnych pierwsze wyrazenia ze wzoru (5) nie
wprowadzajg duzych zmian dla krotkiego okresu czasu (t < Ti), poniewaz wartosci
whasne A (1/),7 = 1,...,jV sa bliskie jednosci. Wynika stad, ze dla t < Tj dominujaco
zmienng cze$cig réownania (4) jest czes¢ ostatnia, a wiec irt i #j zachowuja sie podob-
nie. Dla T\ < t < Ti zachowanie w czasie wektoréw Tt i 7 jest definiowane ostatnimi

czeSciami wzorow (odpowiednio) (4) i (5). Wewnatrz kazdego z podsysteméw A i A*
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zostaje osiggniety podobny stan réwnowagi. Dla T2 < t < T3 najbardziej zmienng czescia
(4) jest cze$¢ druga. Dlat > T3 cze$¢ pierwsza dominuje nad pozostatymi. Stan réwno-
wagi jest osiggalny dla catego systemu. Prawie zupetnie dekomponowalny system zmierza
do punktu réwnowagi. System w stanie rownowagi krétkoterminowej zmierza do punktu
rownowagi, ale wartosci zmiennych wewnatrz kazdego z podsystemow sa zachowane. To
dynamiczne zachowanie prawie zupetnie dekomponowalnej macierzy mozna podzieli¢ na

cztery (wspomniane juz wczes$niej) okresy [14]:
1) dynamika krotkoterminowa (i < Tj),
2) stan rownowagi krotkoterminowej (Ti <t < T2),
3) dynamika diugoterminowa (T2 < i < T3),
4) stan réwnowagi dtugoterminowej (t > T3).

Ogo6lng postaé macierzy prawie zupetnie dekomponowalnej A przedstawiono w sekgji

4.1. Ogodlna posta¢ macierzy A" (zbudowanej w oparciu o teorie Courtois) jest nastepujaca

(g < a):

1—Il/a —l/la2—.. —I/an 2 I/a /a2 0 -
g/a 1- ela 0 0
(<?%a)2 0 1- (¢/a)2 0
0 0 0 1

Macierz A* jest macierzg nieergodyczng. Poréwnanie zachowania wektoréw nt i
pozwala okresli¢ zakres, w ktérym proces opisany macierzg A wykazuje zaleznosci pseu-

dodtugoterminowe.

5. Podsumowanie

W niniejszym artykule wykazano, ze za pomocg modeli Markowa typu SSMP mozna
wygenerowac¢ ruch samopodobny w skonczonej skali czasu, a wiec mozna wykorzysta¢
modele Markowa do aproksymacji zachowania rzeczywistego ruchu sieciowego w pewnym
przedziale czasowym. Nie jest zwykle konieczne rozwazanie np. rocznych pomiaréw ruchu

w sieci (w takim przypadku nalezatoby rozwazy¢ guasi-nieskoriczone modele Markowa),
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awiec przedziat czasowy oferowany przez zrodta markowowskie nalezy uzna¢ za wystar-

czajacy. Pomimo opisanych trudnosci zwigzanych z dopasowaniem tego typu modelu do

danych rzeczywistych daje on mozliwo$¢ wykorzystania dobrze poznanych teorii kolejek

do szacowania wydajnosci sieci komputerowych.
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Abstract

Recent studies of high quality traffic measurements display a complex nature of real
traffic observed in computer and telecommunication networks. Clasically, the traffic in-
tensity, seen as a stochastic procees, was characterized by short term dependencies; the
characteristics of measured traffic, see e.g. [4] have shown that it is long term dependent
(self-similar). New models of such sources have been developed [5], [7], [10], [16]. The
advantage of these models is that they give a good description of the traffic behavior
considering only few parameters. Their drawbacks consist in the fact than they do not
allow the use of traditional and well known queueing models and modelling techniques.

In this paper, we present a Markov process which can behave as self-similar one in
a limited time domain (it is not reasonable to consider years-long measurements for
network dimensioning). Also some problems concerning the fitting procedures of such
a source model to real data are discussed. The model makes possible the adaptation
of traditional Markovian queueing models to evaluation of existing integrated services

networks.



