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NOWE MOTODY MODELOWANIA SAMOPODOBNEGO RUCHU
W SIECIACH W OPARCIU O PROCESY POISSONA

Z MARKOWSKA MODULACJA'

Streszczenie. Artykut omawia nowe metody modelowania ruchu samopodobnego
z wykorzystaniem procesow Poissona z markowska modulacja. Przedstawione zostaty
metody badania 1 oceny samopodobienstwa oraz wyniki dopasowania wygenerowa-
nego ruchu samopodobnego do rzeczywistych danych z zachowaniem dlugotermino-
wych zalezno$ci.

Stowa kluczowe: strumien Poissona z modulacja procesem Markowa, MMPP,
proces Poissona, samopodobienstwo, modelowanie, zalezno$ci dlugoterminowe.

NEW METHOD OF MODELING SELF-SIMILAR DATA TRAFFIC
USING MARKOV MODULATED POISSON PROCESS

Summary. This paper describes a new method of modeling self-similar data
traffic in computer networks using Markov Modulated Poisson Process (MMPP). This
method matches both the autocovariance and distribution of the source process.

Keywords: Markov modulated Poisson process, MMPP, Poisson process, self-
similarity, modeling, long-range dependence.

1. Model strumienia zdarzen z samopodobng charakterystyka

Modelowanie strumienia zdarzen stanowi jeden z najbardziej istotnych fragmentow ana-
lizy systemu teleinformatycznego. Decyduje o jego dokladnos$ci oraz o technice realizacji

danego systemu. Strumien taki mozna zapisa¢ zarOwno w postaci wzrastajacej liczby

! Praca naukowa finansowana ze $rodkéw Komitetu Badan Naukowych w latach 2004-
2006 jako projekt badawczy nr 3 T11C 014 26
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odnotowanych zdarzen, jak i w postaci ciagu odstgpdéw czasowych pomigdzy sasiednimi
zdarzeniami. Najstarszym modelem strumienia jest proces Poissona. W wyniku badan
rzeczywistego ruchu w sieci zauwazono wystgpowanie wewngtrznej korelacji w stru-
mieniach. Model oparty na procesie Poissona nie uwzglednial tej cechy generowanego ruchu.
Powstawaty wigc kolejne modele, ktére dokladniej odzwierciedlaty rzeczywisty charakter
przepltywu w sieci. Jednak wiele z nich cechuje si¢ autokorelacja, ktora zanika bardzo szybko
(w sposob wyktadniczy). Sa to tzw. procesy o krotkiej pamigci. Tymczasem rozwdj nowych
ustug sieciowych sprawit, ze mamy do czynienia z ruchem, ktéry charakteryzuje si¢ znacznie
silniejsza, dalekosi¢zna korelacja. Ten fakt spowodowal potrzebe werytfikacji istniejacych
koncepcji i zaowocowal powstaniem modeli strumieni o dtugiej pamigci.

Ostatnie badania wykazaty, ze modele wykorzystujace rozktad Poissona nie sa w stanie
doktadnie odda¢ wybuchowos$ci ruchu TCP/IP [3, 6]. Dopiero wykorzystanie modeli ruchu

samopodobnego umozliwia realistyczne oddanie ruchu TCP/IP.

1.1. Samopodobienstwo

Samopodobienstwo to zjawisko, ktore zachowuje wtasnosci statystyczne modelu pomimo
zmian stosowanej skali czasu. Najbardziej widoczna cecha w charakterystykach ruchu
sieciowego wskazujaca na wystgpowanie samopodobienstwa jest wystgpowanie zaggszczen
oraz rozrzedzen w odstgpach pomig¢dzy zdarzeniami oraz brak rozmycia tej cechy pomimo
zastosowania kilku réznych skal czasu (np. sekundy, minuty, godziny) [1]. Formalnie

powiemy, ze strumien zdarzen
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jest samopodobny, jezeli jego realizacje bez wzgledu na zastosowana skalg czasu
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sa do siebie podobne w sensie rozktadu prawdopodobienstwa
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Dla strumienia zdarzen z czasem dyskretnym wyrdzniamy dwie definicje samopodobien-

stwa [4] doktadnego i asymptotycznego.

1.1.1. Strumien dokladnie samopodobny

Strumien zdarzen jest doktadnie samopodobny, gdy

2
o
Var{t®} = =L
P

P (k)= p, (k)
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gdzie:
t®) — jest s-krotnie skompresowanym na skali czasu strumieniem i obliczamy go:
(9 =1, dla k=0,1,2,3, ..
1 ks
tlgs) = Zt[
S i=ks—(s—1)
Oznaczenia:
Var{} — wariancja zmiennej losowej,
o}  — wariancja odstepow czasu pomiedzy zdarzeniami,
P, (k) —  wspotczynnik korelacji (autokorelacji) zmiennych losowych,
p — miara szybkosci zanikania wariancji odstgpow przeskalowanego w czasie

strumienia zdarzen.

1.1.2. Strumien asymptotycznie samopodobny

Strumien zdarzen jest asymptotycznie samopodobny, gdy:
2
Var{t(s)} = O-—;),
N

P (k) —= £, (k)
Asymptotyczne samopodobienstwo uwidacznia si¢ dopiero przy duzym przeskalowaniu
strumienia.
Charakter samopodobny wyznacza rownos¢ wariancji strumienia zdarzen oraz roéwno-
wazno$¢ (lub zbiezno$¢) wspodiczynnika autokorelacji zachodzaca bez wzgledu na zmiang

skali czasu, na ktorej odmierzamy czas pojawiania si¢ zdarzen tworzacych strumienie.

1.2. Miara samopodobienstwa

Najczgsciej stosowana miara samopodobienstwa jest warto§¢ wspotczynnika Hursta H
wprowadzonego przez hydrologa H. E. Hursta na podstawie obserwacji fluktuacji poziomu
Nilu. Czym warto$¢ H jest blizsza 1, tym zjawisko wyrazniej wykazuje charakter samopo-

dobny. Zwiazek pomigdzy parametrem H i przedstawionym w definicji £ jest nastepujacy:
I B

W celu wykrycia zjawiska samopodobienstwa mozna oszacowaé warto$¢ parametru
Hursta, miedzy innymi poprzez zastosowanie:
o wykresow statystyki R/S w funkcji skali czasu,
e wykreséw wariancji skompresowanego procesu w funkcji skali czasu,

e metody wartosci bezwzgledne;,
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e metody periodogramowej,

e estymatora Whittle’a.

1.3. Estymacja wspolczynnika Hursta

Do jednych z czgsciej stosowanych metod estymacji wspotczynnika Hursta naleza:
e statystyki R/S w funkcji skali czasu,
e wariancja przeskalowanego procesu w funkcji skali czasu,
e metoda wartosci bezwzgledne;.

Powyzsze ,,wizualne” metody, jakkolwiek proste obliczeniowo, maja charakter jakoscio-
wy 1 shuza do stwierdzenia samopodobienstwa badanego strumienia zdarzen. Uzyskana za ich
pomoca warto$¢ wspotczynnika Hursta ma warto$¢ szacunkowa i1 pozwala na diagnozg, czy
badany strumien zdarzen ma charakter samopodobny (H>0.5), czy tez wystepuja w nim tylko
zalezno$ci krotkoterminowe 1 wspotczynnik H jest bliski 0.5.

Do doktadniejszego obliczenia wspolczynnika Hursta wraz z obliczeniem przedziatéw

ufnos$ci mozna zastosowac inne metody. Do takich metod zalicza si¢ np. metodg estymatora
Whittle’a.

1.3.1. Metoda statystyki R/S w funkcji skali czasu

Metoda wykorzystujaca statystyke R/S nalezy do tatwych w implementacji, graficznych
metod estymacji wspotczynnika Hursta i jest najstarsza metoda stosowana do jego szacowa-
nia. Statystyke R/S dla ciagu o skonczonej dlugosci zarejestrowanych odstgpow czasu pomig-
dzy zdarzeniami ¢, f,, ..., t, definiujemy nastepujaco [4, 8]:

Wprowadzamy $redni odstgp czasu dla zarejestrowanego ciagu odstepdéw pomigdzy

zdarzeniami:

n 1
t(n)—;l;ti

wariancjg¢ tego ciagu:

S* = I, ~ i)

chwilg pojawienia si¢ k-tego zdarzenia
k
T,=>1t, dlak=l,2,...n

i=1

1

Wymagane jest tez wprowadzenie odchyiki rzeczywistej chwili 7, pojawienia si¢ k-tego

zdarzenia od chwili urednionej k7 (n) , gdzie k=1,2,...,n.

U, =T, —kt(n) , dla &=1,2,....,n
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Statystyka R/S jest zdefiniowana w nastgpujacy sposob:
R(n) max(0,U,,U,,...,U,)—min(0,U,,U,,...,.U,)

S(n) JS2(n)

Dla duzych warto$ci n, dla wielu zjawisk wykazujacych samopodobiefistwo spetniony

jest nastepujacy warunek:
R
(n) -
S(n)

gdzie H jest wspotczynnikiem Hursta.

W praktycznych wykresach statystyki R/S w funkcji skali czasu sporzadza si¢ w podwdj-

nie logarytmicznym uktadzie wspotrzednych 1 woéwczas otrzymujemy zaleznos¢:

log&n; ~ Hlog(n) + const
n

a wiec linig prosta o wspotczynniku kierunkowym H.

1.3.2. Metoda wariancji przeskalowanego procesu w funkcji skali czasu

Metodg wariancji przeskalowanego procesu w funkcji skali czasu mozemy zdefiniowac
nastepujaco [4]:
Po dwukrotnym logarytmowaniu zalezno$ci

2

o
Var{t“)} = —;
s

z uwzglednieniem

H=1-7
2

otrzymujemy

log[Var{t®}]~ log(c})+ (2H —1)log(s)
gdzie wykres powyzszej zalezno$ci w podwdjnie logarytmicznym uktadzie wspotrzednych
jest linia prosta o wspotczynniku kierunkowym 2H-1. Jezeli zarejestrowany ciag zdarzen jest
samopodobny, to po wprowadzeniu do powyzszego wzoru wariancji liczonych z proby
uzyskamy ciag izolowanych punktéw (dla réznych skali czasu s) uktadajacych si¢ w linii

proste;.

1.3.3. Metoda zagregowanej wariancji

Tworzymy zagregowany szereg X ", dzielac szereg badanych obserwacji o dtugosci N
na bloki o dtugosci m 1 usredniajac kazdy blok [8].

km
X" =L Sx, .  dak=l,2,... Nm

M~ (k-1)m+1
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dla kazdego m z zakresu od 2 do N/2 obliczana jest wariancja probki X ™ (k),
[N/m]
([N / m] D % Z X

Na wykresie zaznaczane sa punkty log(s’,) oraz log(m), ktore, dla wystarczajaco duzej

VarX ™ =

wartosci m, uktadaja si¢ w lini¢ prosta o ujemnym wspotczynniku kierunkowym réwnym
2H-2.

1.3.4. Metoda wartosci bezwzglednej

Tworzymy zagregowany szereg X ", dzielac szereg badanych obserwacji o dtugosci N
na bloki o dlugosci m 1 usredniajac kazdy blok [8].

km

X" (ky=— ZX dlak=1, 2,..., N/m

i=(k—1)m+1

Rozwazajac n-ty moment szeregu
1 N/m o "
AM (m)=—) | X" (k)-X
()= Z\ (k) - X|

gdzie X jest érednia szeregow. Zagregowany szereg X dla duzych wartosci m asymp-
totycznie dazy do Cm""™" i AM ™ jest asymptotycznie proporcjonalne do m"*™" . Nano-
szac wyliczone wartoéci AM ™ na wykres w podwdjne;j skali logarytmicznej i aproksymujac

uzyskane punkty metoda najmniejszych kwadratow, otrzymujemy prosta o nachyleniu do osi
Xrownym H-1.

1.4. Modele samopodobnych strumieni zdarzen

Istnieje wiele sposobéw modelowania ruchu samopodobnego. Do najwazniejszych z nich
naleza realizacje wykorzystujace strumienie Poissona z modulacja procesem Markowa
(MMPP) [7], modele wykorzystujace superpozycj¢ wielu zrédel ON-OFF wykorzystujacych
rozklad Pareto [3], a takze ulamkowy ruch Browna, utamkowy model autoregresyjny
(FARIMA).

1.4.1. Model samopodobnych strumieni zdarzen wykorzystujqcy MMPP

Wykorzystanie strumieni Poissona z modulacja procesem Markowa pozwala na utwo-

rzenie elastycznych generatorow, ktore mozna tatwo dostosowac¢ do zadanych wymagan.

1.4.1.1. Procesy Markowa

Jednym z najprostszych modeli strumieni zdarzen uwzgle¢dniajacych korelacje wewngtrz-
na jest proces Markowa [4]. Przyszly stan procesu Markowa X(7,+,)=j zalezy od biezacego
stanu X(7},)=i, natomiast nie zalezy od stanow wcze$niejszych. Wtasciwos¢ Markowa okresla
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prawdopodobienstwo przejscia do nastgpnego stanu dla wszystkich chwil czasu 77 < 7 < ...
< Tn < Tn+1:
Pr{iX(T,.) =1 X(T) =i, X(T,) =1,... X(T,)) =i} =Pr{X(T,,,) = j | X(T,) =i}
Dla jednorodnego procesu Markowa przejscie w czasie 7 niezaleznie od chwili

poczatkowej ze stanu i do stanu j okresla prawdopodobienstwo warunkowe:
Pr{X(T,.,)=j| X(T,) =i} =Pr{X(+7)=jl| X(t)=i}=p,;(7)
Prawdopodobienstwa te tworza macierz kwadratowa o rozmiarach MxM:
P(7)= [pij (7)]
Prawdopodobienstwo bezwarunkowe pobytu procesu Markowa w jednym ze stanow

() =[7,(0), 725 ()50 73 (0)]

dane jest wzorem:
M
T (t+A) =D T (Op, (A, dlaj=1,2,.., M
i=1

Prawdopodobienstwa te speiniaja rownanie:
dr(t
Macierz A nazywana jest macierza intensywnosci przej$¢ pomigdzy stanami. Na gltoéwnej

przekatnej macierzy intensywnosci znajduja si¢ wspotczynniki pozwalajace okresli¢ inten-

sywnos¢ wyjscia A; z i-tego stanu. Pozostatle wspotczynniki 4; sa wspolczynnikami inten-

sywnosci przejscia od stanu i do stanu j.

(Ar)—1

2= —q = tim ZABDTL im0 M
A0 AT
(AT

A =tim P8 i =12 M

Yy Ar—0 AT

Przystosowujac jednorodny proces Markowa do opisu strumienia zdarzen dla

. . . , . ., _ M
Jednorodnego procesu Markowa zadanego macierza intensywno$ci przejs¢ A =[4,] .,

gdzie dlaj =1, 2, ..., M A, = —A;, proces Markowa jest ciagiem skokowych zmian stanéw

X() = i, X(Ty)=i, ...X(T,)=i, X(Ty+1)=J, ... , a czas pobytu procesu Markowa [8, 11]
w stanie X(7,)=i jest zmienng losowa o rozktadzie wyktadniczym.
a,(r)=Ae "

W chwili T+ zakonczenia pobytu w stanie 7, = i proces Markowa skokowo przechodzi

do stanu X(7,,+1) =j z prawdopodobienstwem roéwnym:
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0,i=j
Q; = MU
/1i’ J

Jednorodny proces Markowa moze zosta¢ zdekomponowany na:

e tlaficuch Markowa z macierza przejs¢ Q =[q; I i1 odpowiedzialny za zmiany standw,

gdzie
0, 1=]
A

qu i’ i?f J
A

e ciag zmiennych losowych a (r)= 4,6 o rozkladzie wykladniczym definiujacych
czas pobytu w stanie.
Jednorodny proces Markowa moze generowac¢ strumien zdarzen, gdy przyjmiemy, ze
zdarzenie pojawia si¢ w momencie przejscia procesu Markowa do kolejnego stanu. Taki
proces moze generowac strumien zdarzen z losowymi odstgpami czasu pomigdzy zdarze-

niami o rozktadzie wyktadniczym, za ktdry odpowiedzialne sa parametry fancucha Markowa.

JE |
A

t
dij

Rys. 1. Proces Markowa jako strumien zdarzen
Fig. 1. Markov process

1.4.1.2. Generator MMPP

Strumien Poissona z modulacja procesem Markowa (Markov Modulated Poisson Process,
MMPP) jest zbudowany w nastgpujacy sposob: biezacy stan procesu Markowa moduluje
rozktad prawdopodobienstwa odstgpow czasu pomigdzy sasiednimi zdarzeniami. Innymi
stowy, zaklada si¢, ze zdarzenia tworza strumien Poissona, ktorego intensywno$¢ zalezy od
aktualnego stanu procesu Markowa.

Jezeli modulujacy proces Markowa [4] jest w stanie X(Tp)=I, gdzie i=1, 2, ..., M, to zda-

rzenia pojawiaja si¢ zgodnie z rozkladem wykladniczym
a;(t)=,e7", dlai=1,2,..,M.
Taki rozktad prawdopodobienstwa obowiazuje przez caly czas pobytu procesu w stanie

X(T)=i, dlai=1,2,.., M.
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Rys. 2. Budowa strumienia Poissona z modulacja procesem Markowa (MMPP)
Fig. 2. Markov modulated Poisson Process (MMPP)

Zaktadamy, ze modulujacy proces Markowa w strumieniu MMPP jest okreslony przez

macierz intensywnosci przej$¢ pomigdzy poszczegdlnymi stanami

A=[4,1"

i,j=1
natomiast wektor prawdopodobienstw stanéw
=T, ey 7Ty |
jest rozktadem prawdopodobienstwa stanow procesu Markowa dla stanu stacjonarnego.
Jezeli proces Markowa jest w i-tym stanie, to zdarzenia pojawiaja si¢ w odstepach czasu

okreslonych rozktadem wyktadniczym «,(7) =,

Dla dwustanowego procesu MMPP, zwanego przelaczanym strumieniem Poissona SPP,

macierz intensywnosci przej$¢ przyjmuje nastgpujaca postac

A{—ﬂq A }
ﬂ*z _2“2

Proces ON-OFF jest dyskretnym procesem dwustanowym, ktéry moze by¢ zbudowany za

pomoca dwustanowego tancucha Markowa, dla ktorego macierz przej$¢ wyglada nastepujaco

| Pon 1= poy
oS L

~Porr  Porr
gdzie poy okresla prawdopodobienstwo pozostania w stanie ON, natomiast pogr okresla
prawdopodobienstwo pozostania w stanie OFF. W stanie ON, aktywnos$ci, generowany jest
strumien zdarzen z intensywnos$cia 4, natomiast w stanie OFF generowanie zdarzen jest

wstrzymane.
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1-Porr

([ (S S e

1-Pon

Rys. 3. Budowa Zrédta ON-OFF
Fig. 3. ON-OFF source

Multipleksacja strumieni ON-OFF pozwala na stworzenie asymptotycznie samopodob-
nego strumienia zdarzen. ON-OFF jest szczegolnym przypadkiem strumienia Poissona z mo-
dulacja procesem Markowa (MMPP). MMPP zaklada, ze zdarzenia tworza strumien
Poissona, ktorego intensywno$¢ zalezy od aktualnego stanu procesu Markowa. Natomiast
ON-OFF jest dwustanowym procesem MMPP, w ktorym tylko w jednym stanie generowane
sa zdarzenia. Badania prowadzone w innych o$rodkach wykazaty, ze ztozenie kilku Zrédet
ON-OFF o odpowiednio dobranych parametrach pozwala na generacj¢ samopodobnego

ruchu w sieci.

1.5. Model MMPP zachowujacy dlugoterminowe zaleznosci ruchu w sieci

Od czasu odkrycia samopodobienstwa oraz dlugoterminowych zaleznosci w transmisji
danych w sieciach komputerowych powstato wiele prac na ten temat [3, 6]. Najczgsciej
analizowane byly dane pochodzace z osrodka badawczego w Bellcore, ktorych badanie
rowniez potwierdzito takie zaleznosci. W trakcie badan zauwazono takze duzy wplyw
samopodobnego charakteru przeptywu danych w sieciach na wydajnos¢ transmisji
sieciowych. Do badan uzywano nie tylko rzeczywistych danych, lecz na coraz szersza skalg
wykorzystywano symulatory ruchu sieciowego. Szybko okazato sig, ze poprawnos¢ wynikow
badan symulacyjnych silnie zalezy od jakosci zrodta danych. Pojawilo si¢ wigc szereg prac
dotyczacych tworzenia Zrddel danych jak najlepiej oddajacych rzeczywisty ruch w sieciach
komputerowych. Jedna z konsekwencji dokonanych odkry¢ stata si¢ potrzeba tworzenia
modeli wykorzystujacych cechy samopodobienstwa ruchu podczas badan symulacyjnych nad
transmisja danych w sieciach. Na poczatku uznawano, ze podczas badan zachowania
systemOw kolejkowych charakter generowanego ruchu powinien zachowywac korelacje
z rzeczywistym zrédtem do okreslonego poziomu wyznaczonego za pomoca $rednich oraz
autokorelacji, ktore sa bezposrednio zwigzane z maksymalnym rozmiarem buforéw kolejki.
Prace w roznych osrodkach [14] wykazaty, ze do dokladnego badania zachowania i wydaj-

nosci systemow kolejkowych nie wystarcza statystyczny opis zrodet wykorzystujacy wartosci
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srednie oraz autokorelacji. Wykazano, ze srednie dtugosci kolejek moga znaczaco sig¢ r6zni¢
dla modeli wykorzystujacych zrodta danych o réznych parametrach, lecz takich samych

wartosciach $redniej oraz autokorelacji opisujacych statystycznie dany model.

1.6. Procedura MMPP generujaca dane z dlugoterminowymi zalezno$ciami

W 2003 roku Paulo Salvador oraz Rui Valdas [9] zaproponowali procedurg przeznaczona
do generowania danych z zachowaniem dlugoterminowych zalezno$ci (Long Range
Dependences — LRD). Procedura ta wykorzystuje procesy MMPP 1 dobrze oddaje charakter
ruchu w sieci wraz z zaleznosciami LRD. Generowane dane zachowuja duza zgodnos¢ z
rzeczywistym ruchem w sieci w zakresie autokowariancji oraz ksztaltu rozktadu. Ze wzgledu
na trudno$ci zwiazane z doborem parametrow pozwalajacych na jednoczesne uzyskanie
zgodnosci generowanych danych w zakresie autokowariancji i rozktadu, zaproponowany
generator jest ztozeniem dwoch procesow MMPP. Jeden z nich (proces 2"-MMPP), posiada-
jacy 2" stanéw, przeznaczony jest do regulacji wartoéci autokowariancji. Natomiast drugi
(proces M-MMPP), posiadajacy M standéw, do sterowania rozktadem generowanych danych.
Proces ten dodatkowo charakteryzuje si¢ zerowa autokowariancja w celu umozliwienia
sterowania ta warto$cia za pomoca ustawien procesu 25> -MMPP. Proces wynikowy zostat
oznaczony jako M2"-MMPP i jest zlozeniem procesow 2“-MMPP oraz M-MMPP. W [9]
wykazano duza zgodno$¢ wygenerowanych danych z rzeczywistymi, pochodzacymi
z Bellcore. Przeprowadzono takze badania weryfikujace zachowanie generowanego ruchu
w pordwnaniu z rzeczywistym. Okazalo sig, ze nie tylko wykresy autokowariancji, czy tez
rozktadu wykazuja duza zgodno$¢. Podczas badan symulacyjnych modelu kolejkowego
zasilanego danymi rzeczywistymi oraz z generatora ilosci traconych pakietéw byty bardzo
zblizone dla wszystkich badanych rozmiaréw buforow (od 1 do 25000 pakietow) oraz
réznych wspotczynnikow wykorzystania lacza. Powyzsze badania wykazaly wysoka

przydatno$¢ zaproponowanego modelu do generowania ruchu w sieciach.

1.6.1. Dopasowanie autokowariancji i identyfikacja skal czasu

Bardzo waznym zadaniem podczas tworzenia modelu Zrédla danych jest dopasowanie
autokowariancji modelu MMPP do danych rzeczywistych. Takie dopasowanie wykonywane
jest w kilku etapach poprzez zagregowanie funkcji wyktadniczych o podobnym nachyleniu
w tych samych skalach czasu. Algorytm Paulo Salvadora oraz Rui Valdasa wyglada nastgpu-
jaco.

Oznaczmy YV, ¥, .. Y'Y jako 2-dMMPP, YV jako M-dMMPP oraz Y jako
M2“-MMPP. Procedure dopasowujaca parametry generatora MMPP do rzeczywistych

danych mozemy podzieli¢ na cztery gtowne czgsci:
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e aproksymacj¢ autokowariancji danych rzeczywistych poprzez sume¢ wazonych funkcji
wyktadniczych wraz z identyfikacja skal czasu,

e dopasowanie ksztattu rozktadu M-dMMPP oraz 2-dMMPP,

e dopasowanie macierzy przej$¢ oraz rozktadow Poissona dla M-dMMPP,

e obliczenie parametréw modelu M2“-MMPP.

Autokowariancja
empiryczna

=

Aproksymacja funkcjami
wyktadniczymi

3 o

Identyfikacja skal czasu

< Lap (k)

Dopasowanie ksztaltu
rozktadu M-dMMPP

Rozktad empiryczny

Ba nl(l)a d
-
Aproksymacja przez sume¢ Zbudowanie macierzy
wazonych rozkladéw Poissona L2-dMMPP

(L+1) P(LH)
=T A ph)

Obliczenie parametrow
M2"-dMMPP
A9

Rys. 4. Diagram przeptywu sterowania procedury dopasowujacej
Fig. 4. Flow diagram of the inference procedure

W pierwszym kroku aproksymujemy empiryczna autokowariancj¢ poprzez sumg K

funkcji wykladniczych z dodatnimi rzeczywistymi wagami oraz ujemnymi stalymi czaso-

wymi. Wybieramy K jako /K __ ., gdzie Kmax reprezentuje liczbg punktow autokowariancji

rzeczywistych danych. Realizowane jest to za pomoca zmodyfikowanego algorytmu Prony

[15], ktory zwraca dwa wektory:
a=[a,,..a.] b=[b,..b],

sa one wykorzystywane do aproksymacji funkcji
. K
Cy(@b)y=>ae™, dlak=1,2,3,.
i=1

W tym miejscu identyfikowane sa takze skladowe autokowariancji charakteryzujace

rézne skale czasu. Definiujemy L réznych skal czasu, w ktorych warto§¢ autokowariancji
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maleje, a takze b;, gdzie i =1, ..., K, ktore podobnie opada w tej samej logarytmicznej skali.
Zakladajac, ze b; <b;,, < j<K -1, natomiast zapis !__| reprezentuje zaokraglenie w gore
do liczby catkowitej, warto§¢ L jest obliczana za pomoca nastepujacego iteracyjnego
algorytmu:
Zaczynajac od I=1 oraz i=1 obliczamy i+ jako
i, =min{K + Linf{j:i, < j < K A[log,,(0y) |>[log,, (bi-) |}}
Jezeli 11:,>K, to L przyjmuje warto$¢ I, w przeciwnym wypadku | jest inkrementowane,

a nastgpnie krok si¢ powtarza. Zauwazmy, ze w szczegolnosci

|_10g10 (b, )—I = |_10g10 (by,, )—‘ == ’_loglo (. )—|

lecz jezeli i, <K, to

I_loglo (b, )—I < I_loglo (b, )—I .
dla j =1, 2, .., L mozna zauwazy¢, ze opadanie b, do b, , charakteryzuje te same skale
czasu. Mozemy wigc zagregowac skladniki n, = |i|+1 - i|| w jeden komponent z wykorzysta-
niem nastgpujacych parametrow:

i1
a = iak

k=i|

oraz

Parametry te moga zosta¢ uzyte do wypelnienia funkcji autokowariancji procesu
2-dAMMPP Y. Wykorzystujac zaleznosé
7 =Cov(Y" Y = 20|29 - 40| e
oraz wczesniejsze przeksztalcenia okazuje sig, ze
a, =diz"z
oraz
B =¢
gdzie
d, = |2 - 4|
i dzigki temu funkcje autokowariancji Y, + Y, + ... + Y| mozna przedstawi¢ jako

L
dae’, dlak=1,2,..

I1=1
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2. Badania symulacyjne

Po zaimplementowaniu zrédta danych opisanego przez Paulo Salvadora oraz Rui Valdasa
[9], do poréwnania zgodnosci generowanych danych z danymi rzeczywistymi zostaty uzyte
szeroko znane logi pochodzace z Bellcore. Wykorzystane zostaty logi o rozmiarze 1 miliona
probek pOct. TL oraz pAug.TL. Dla porownania, za pomoca generatora MMPP wygenero-
wano dane takze o rozmiarze 1 miliona probek. Zaré6wno dla danych pochodzacych z genera-
tora MMPP, jak i z Bellcore zostaly sporzadzone wykresy rozktadu oraz autokowariancji. Do
pomiaru dopasowania powyzszych rozkladow zastosowano wspolczynnik Theila (ang.

Inequality Coefficient) zdefiniowany nastepujaco:
1 A
\/Z(yi -y’
N5
1 2 QLIS
_ T4 = .
\/ ; Zl Y, \/ . le Yi

Wspotczynnik Theila pozwala na zweryfikowanie stopnia dopasowania szeregdw czaso-

IC =

wych. Jego warto§¢ moze si¢ waha¢ w przedziale od 0 do 1, gdzie zero oznacza idealne
dopasowanie szeregow.

Wyniki eksperymentow przedstawiono na wykresach ponize;.

00® - - - - - 4 - - 8- -+ - - - - -m

------ dane z generatora MMPF
— dane z Bellcore pOct ¥

0.018 -

0.016 -
0.014 -
0.012 :

0.01®
0.008 -

proawdopodohienstwo

0.006 -

LIT T

0.004
;

0.002 I—‘

a0 100
liczba pakietow / sekunde

Rys. 5. Rozklad danych z generatora MMPP oraz z Bellcore
Fig. 5. Distribution of MMPP and Bellcore data
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700 T .

3 — dane z Bellcare pOct
N RO dane z generatora MMFP
BOO R,

&00

A00 ¢

autokowariancja

300 -

200 ¢

100 1 — —— —
10 10 10 10
sekundy

Rys. 6. Autokowariancja danych pochodzacych z generatora MMPP oraz Bellcore
Fig. 6. Autocovariance of MMPP and Bellcore data

Powyzsze wykresy wykazuja duza zgodno$¢ rozktadow danych pochodzacych zaréwno
z generatora MMPP, jak i z logdw zarejestrowanych w Bellcore. Potwierdzeniem tej zgod-
nosci jest obliczona warto$¢ wspotczynnika Theila.
Tabela 1

Wspdtezynnik Theila dla danych pochodzacych z generatora MMPP oraz Bellcore
Dane z Bellcore Wspotczynnik Theila dla

rozktadu autokowariancji
pOct 0,0640 0,0747

W celu wykazania wlasciwosci samopodobienstwa wystepujacego w danych pochodza-
cych z generatora MMPP zostal oszacowany wspdtczynnik Hursta. Do jego szacowania
wybrano metodg zagregowanej wariancji. Na podstawie otrzymanego wykresu, metoda
najmniejszych kwadratoéw, dopasowano prosta o wspodtczynniku kierunkowym réwnym
—0,25. Na jej podstawie obliczono wspotczynnik Hursta, ktoérego wartos¢ wynosi 0,8768, co

wykazuje samopodobny charakter generowanych danych.
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55 T T T T 1 1 1
y=-0.25% +6.3 = usrednienie wariancji

H=0a768 — aproksymacja
E | ® . i . _

o
m
T
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lag(m)

Rys. 7. Wartos$¢ wspotczynnika Hursta dla danych pochodzacych z generatora MMPP
Fig. 7. Hurst coefficient of MMPP data
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Abstract

This paper describes a new method of modeling self-similar data traffic in computer
networks using Markov-Modulated Poisson Process (MMPP). The new method, on the basis
of parameter fitting procedure, matches both the autocovariance and distribution of the source
process. This paper also describes self similarity and a few popular method of estimating the
Hurst coefficient.

Traffic management is a key problem in designing high speed networks. The goal of
traffic management is to control network congestion, efficiently utilize network resources and
deliver quality of services to users. Traffic models are a key element in network traffic

engineering, since they enable research and development of computer networks.
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