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RESUMO

No passado recente a revelagdo de um novo paradigma na caracterizagdo
de trafego em redes de dados de alta velocidade foi bastante surprendente e
a0 mesmo tempo complexo, devido a falta de ferramentas de analise
matematica para desenhar e dimensionar os atuais sistemas de redes de alto
desempenho considerando este novo modelo. Muito trabalho esta sendo
desenvolvido para conseguir um conjunto de ferramentas de analise que
abranja tanto as caracteristicas de trafego com dependéncia de curta
duragdio assm como o trafego com dependéncia de longa duragdo. O
propdsito deste artigo € mostrar de forma clara e objetiva as diferencas
entre estes dois grupos de modelos de tréfego, isto €, os modelos cléssicos e
os modelos atuais desde o ponto de vista estatistico, como um compendio
final e completo deste fascinante tépico no modelamento de tréfego.

1. INTRODUCAO

No ano de 1994 surge como fruto de uma pesguisa previa no fin
da década dos 80 e inicio da década dos 90 o artigo [1] titulado
“On the sdf-similar nature of Ethernet traffic’ (ganhador em
1995 do William J. Bennett Award da |IEEE Communications
Society, e no ano de 1996 o W. R G. Baker Prize Award
também da |EEE), a partir desse artigo e dessa data 0 mundo da
engenharia de tréfego das atuais redes de dados e modelos para
a caracterizagdo nunca mais seria 0 memesmo [2][3]. Os antigos
paradigmas de considerar o comportamento do trafego de redes
como obedecendo as | ei's Poissonianas ou de forma maisgeral as
regras Markovianas, foram colocados num cen&io atamente
questionado.

Nesses estudos analiticos de amostras empiricas de dados de
LAN/WAN [1] mostrase de maneira irrefutdvel que o
comportamento estatistico do trafego das fontes e destinos
finais, que atravessam a grande rede, esta longe de apresentar
uma regularidade estatistica e de convergir no limite para um
processo Gaussiano ordinario (ruido branco Gaussinao) [4][5].

Segundo esses estudos, as caracteristicas estatisticas do trafego
de dados em redes LAN/WAN atuais, diferem de maneira
surprendente dos modelos classicos (referase a  [6] e as
referéncias nesse artigo entre outros), este trafego de dados
coletado apresenta detalhes (rgjadas) em varias escalas de
observagdo, isto €, as caracteristicas estatisticas sdo degeneradas
lentamente de forma quase independente da escala de
observagdo (& um processo estocastico lento). Portanto, a velha
hi pétese da suavizagdo do trafego agregado, valida nos model os
Markovianos [ 7], nunca seria atingida.

A principa implicancia que isto traz € no desenvolvimento de
algoritmos para evitar o congestionamento de trafego de dados,
caso eles sgjam baseados nos model os classicos préaticamente a
vazdo ou perda de dados sera bastante consideravel [3],

cosequentemente isto gerard uma degradacdo na qualidade de
servigo fornecida pela rede e reguisitada pelas fontes finais de
transmissdo e recepcao de dados.

A finalidade deste artigo € mostrar de forma clara e precisa a
grande diferenca entre os model os cl assicos e model os atuais de
trafego. Para tal proposito o artigo é dividido da seguinte
maneira. Brevemente na Secdo 2 é apresentada a teoria dos
processos WSS! de tempo discreto, na Secéo 3 apresentam-se 0s
model os de trafego propriamente ditos, com os respetivos testes
gue verificdo as grandes diferencas destes modelos, na Se¢éo 4
sd0 apresentadas as caracteristicas qualitativas de ambos tipos
de processos e finalmente na Secéo 5 sdo dadas as conclusdes
do trabal ho.

2. PROCESSOS WSS DE SEGUNDA
ORDEM DE TEMPO DISCRETO

Esta Secdo fornece a teoria basica dos processos estocasticos
estacionarios no sentido amplo (WSS) de segunda ordem de
tempo discreto. Esta escolha ndo traz nenhuma limitagdo devido
aque: (1) otrafego nas redes ATM e redes de alta velocidade é
de natureza discreta e (2) normamente sdo considerados
modelos com varidncia finita que possuem agum tipo de
estacionariedade, em tal caso os processos WSS constituem uma
escol ha apropiada.

Para tal fim, é necessario introduzir algumas definicoes
adicionais. Sgja X={X"}°n°:0 um processo estocastico de tempo
discreto estacionario no sentido amplo, com uma funcéo de
densidade espectral de poténcia denotada por f (v) —TIKV<TI,
e uma fung&o de autocovariancia dada por r(k), k=0 . Portanto,
é possivel escrever [7]

r(k) = je‘“” f(v)dv k=0 @

Devido a relacdo hi-univoca entre pares de transformadas de
Fourier, a funcdo de densidade espectral de poténcia f() é
definida como a transformada inversa da funcdo de
autocovariancia (ou autocorrelagéo), isto €

f(v)=%[ w r(k)e™ -m<v<nm 2

Para inferir se um determinado processo estocastico possue
intrinsecamente caracteristicas com dependéncia de longa

! Pelassiglasem inglés Wide Sense Stationary (WSS)
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(DLD) ou curta duragdo (DCD) é necessé&rio definir uma nova
sequéncia tempora conhecida como 0 processo agregado dado

por X={X}", e definido matematicamente como

(©)

X0 ==(X, +etX, ) m21

1
FTm

Basicamente, o processo agregado é obtido dividindo a serie de
tempo original em m blocos ndo sobre-postos. O indice, j,

etiqueta o bloco e cada bloco tem um comprimento m, assim a
eg. (3) pode ser rescritacomo

10 & (4

X _—D Z“x D i=12,.

A eqg. (4) representa a nova serie de tempo (suavizada) e cada
elemento dessa serie corresponde ao valor médio empirico

calculado para cada bloco m. Portanto, o processo X &

equivalente ao processo original X sobre uma escala de tempo

que foi m vezes reduzida. E possivel mostrar que para m>1 o
processo X" & WSS [9][10]. Define-se Var[Xfm’] como a
variancia do processo X™; portanto, Var[X®]=r®(0). A
seqiiéncia {Var[Xfm’], m=1} pode ser completamente

especificada pela fungéo de autocovarianciaoriginal r(s).
Pode-se escrever o processo Var (X ) como [11][12]

Var[xfw]:%l%i (m-k)r (k) )

A eg. (5) pode ser ainda escritacomo

[]_+ZZ

Na seguinte Secdo, a eg. (6) serd de muita utilidade para
verificar a dependéncia de longa e curta duragdo, em outras
palavras, paraver se 0 processo possue ou carece de meméria.

3. MODELOSDE TRAFEGO

Var[x )= ©

3.1 Processos com Dependéncia de Curta Duracgdo
(DCD)

Um processo estocastico WSS denctado por X com uma funcéo
de autocovariancia r(k), k=0 ¢é dita que possue uma

dependéncia de curta duragdo se satisfaz as seguintes
(essencialmente) equival entes condicdes

@ 5, rhk)<+o
(b) f(0)<+e

© i fg{ mvar [X "} < +eo

As condi¢cdes acima sdo (essencialmente) equivalentes, cada
uma implica a outra, isto &, (@) — (b) — (c), porém o contrario
ndo é mais valido, ou seja, (c) ndo implica(b) ou (a).

Na Fig. 1 pode ser observada a condi¢cdo (a) e na Fig. (2) a
condicéo (b) dos processos com dependéncia de curta duragéo
(DCD), que no caso foi escolhido um processo Markoviano
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Figural Funcdo de auto-correlacdo de um processo DCD

Figura2 Funcdo de densidade espectral de um processo DCD

A condicdo (c) é obtida da eg. (6) considerando a condicdo (a).
Das Figuras 1 e 2 é facil verificar a dependéncia de curta
duracdo do processo considerado. Um processo DCD é
geramente caracterizado por um decaimento do tipo
exponencia da r(k), resultando assim, numa convergéncia de

z::or(k)'

Portanto, esta condicdo faz com que o comportamento da
densidade espectral de poténcia seja semelhante com a de um
ruido branco puro de segunda ordem, isto & tera um valor
espectral  finito e constante em quase todo o espectro de
freqliencias. Isto explica uma assumg¢do comunmente feita na
model agem de tréfego tradicional, que como na analise de series
temporais cléssica, as observacGes separadas por um atraso
(lag) temporal longo sdo consideradas praticamente
independentes.

A.D.A.MIRANDA, A. ANZALONI



MODEL OS DE TRAFEGO: DEPENDENCIA DE CURTA DURAGAO vs. DEPENDENCIA DE L ONGA DURAGAO

3.2 Processos com Dependéncia de Longa
Duragéo (DL D)

Por outro lado, existem outra classe de processos 0s quais
possuem as caracteristicas de dependéncia de longa duragéo,
como definidas a seguir

Um processo estocastico WSS denctado por X com uma funcgéo
de autocovariancia r(k), k=0 é dita que apresenta uma
dependéncia de longa duragdo se satisfaz as seguintes condices

@ 5, rk)=+e
(b) f(0)=+c
(©) Imifg{mVar[Xfm’]}=+oo

Sem perda de generalidade, o fato da fungdo de autocovariancia
seja ndo sumavel sugere que valores de autocovariancias para
atrasos longos sdo individualmente peguenos, porém seu efeito
acumulativo é bastante consideravel. As funcles de
autocovariancia para processos DLD decaem mais lentamente
do que exponencial mente; tipicamente eles obedecem alguma
lei de poténcia, este comportamento € conhecido tambem como
decaimento hiperbdlico.

A condicdo (c) pode ser visuadlizada a partir da eq. (6)
considerando a condicdo (a), € possivel mostrar que essa
somatoria pode ser aproxi mada pela seguinte rel agéo

z::or(k) =Cm™ @)

Onde o valor do parametro a sera O<a<l. Um exemplo de
uma fungdo com decaimento hiperbdlico é aquela com a
seguinte estrutura matematica r (k) = C, | k

-a

parak — oo.

A Fig. 3 apresenta este comportamento e a Fig. 4 reflete este
fato no dominio da freqliencia.
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Figura 3 Funcdo de autocorrelagcdo paraum processo DLD

Figura4 Funcdo de densidade espectral de um processo DLD

As condicdes (a), (b) e (c) dadas acima para processos DLD séo
muito gerais. Para ser mais especificos considerando as
caracteristicas quantitativas dos processos com DLD, considerar
as seguintes condigdes equivalentescom O0<a<1

@) rlk)=k°Lk)
®) f(v)=vLW)

© Var[x®]=m*L(m) para m-

para k - o

paa v - 0

Onde Ll() LZ() e La() sdo fungbes que variam lentamente.

Portanto, nesta Se¢do foram apresentadas as principais
diferencas de ambos modelos com DCD e DLD nos dominios do
tempo e da freqlencia. Na seguinte Secdo apresentam-se as
diferencas qualitativas relevantes a estes modelos.

4. CARACTERISTICASQUALITATIVAS
DOSMODELOSDE TRAFEGO

Nesta Secdo sdo apresentados as caracteristicas qualitativas
mais significativas dos modelos com dependéncias de longa
duracdo (DLD) e de curta duragdo (DCD) desde quatro
diferentes perspectivas, sendo que todas as andlises feitas nestas
sub-secBes fardo uso do processo agregado (eq. (4)). Os testes
estatisticos sdo realizados tanto no dominio do tempo como no
dominio da frequéncia, estes sfo:

(1) Andlise da varidnciatempo do processo agregado
(dominio do tempo).

(2) Andise baseada na estatistica R/'S (dominio do tempo).

(3) Andisedo indice de dispersio (IDC) (dominio do tempo).

(4) Andlise do estimador de méxima verossimilhanca de
Whittle local (dominio da frequéncia).

4.1 AndlisedaVariancia-tempo

Este método faz uso do processo agregado dado pela eq. (4).
Pode-se mostrar que se 0 processo estudado apresenta uma
varidncia amostral que decai lentamente, segue aseguinte lei

Var [X ] = am® ®
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Por outro lado, se 0 proceso em questdo apresenta uma variancia
amostral que decai rapidamente, a lei matemdtica serd a
seguinte

Var [X]= am* (C)

As eg. (8) e (9) mostram as condicBes (c) tanto para processos
com DLD e DCD descritas na Se¢éo 3 respectivamente.

(Pontos normalizados) Parametro Beta estimado: -0.32294
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Figura5 AndlisedaVarianciatempo paraum processo DLD

As Figs. 5 e 6 mostram o comportamento das condicdes (c) (veja
sub-segBes 3.1e3.2), isto &, a Var[Xfm’] para um processo DLD
decai lentamente segundo a lei dada pela eg. (8), claramente a
Fig. 5 mostra que o pardmetro  esta no intervalo -1<f<0,
isto significa que as propriedades estatisticas (no minimo até de
22 ordem) sdo degeneradas |entamente a medida que o intervalo

de observacdo do processo estudado é incrementado. A Fig. 6
mostra Te para um processo DCD a taxa de decrescimo de
m)

Var[Xf € proporcional ao reciproco do tamanho amostral, isto
é, apresenta uma taxa de descida com um parémetro B =-1,

tipico dos processos descorrelacionados e bastante utilizados
como model os de trafego.

(Pontos normalizados) Parametro Beta estimado: -1.1289
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Figura6 Andlise da Variancia-tempo paraum processo DCD

4.2 A EdtatisticaR/S

A estatistica R/S (rescaled reajusted range statistic) esta
baseada em um enfoque gréafico heuristico [1] que trata de obter
ainformacdo fractal ou nd de um dado registro temporal.

Basicamente, mediante a utilizagdo do processo agregado dado
pela eq. (4) calcula-se a razéo dada por R(n)/S(n) para cada
bloco de comprimento m ndo sobreposto dessa serie agregada

[1][13]. Matematicamente a razéo dada por R(n)/S(n) é
definida como

m=irnalx -mn
0 S(n)[ (0, W,..., W) = min(0,W, W,..., W]

(10)
Os termos W est&o dados por W, =(X,+X,+--+X, kX(n), . O
X X

t+2 (] t+n "
O engenheiro civil H. E. Hurst encontrou na década dos 50 que
muitas series temporais de ocorréncia natural apresentavam um
comportamento segundo a seguinte lei

ER(n)[I
E = dn"
501
Hurst observou que o par@metro H oscilava tipicamente no

intervalo 0.5<H <1, a constante d da eqg. (11) é finita positiva e

independe de n. Naquela época, isto era bastante contraditorio
porque segundo a teoria essas series temporais deveriam
obedecer alei dada por

a

E ER(n) = dn®
=0l

A eqg. (12) é a definigfo classica para 0 movimento Browniano

(random walk) a eg. (11) é uma lei gera deste processo

estocéti co conhecido como movimento Browniano fracional.

termo dado por S(n) é avaridnciaamostral de X

t +1?

(11)

(12

N
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log10 Time scales

Figura7 Estatistica R/'Sparaum processo com DLD
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Figura8 Estatistica R/'Sparaum processo com DCD

Desta maneira Hurst generalizou a lei n*® paraalei n". A
discrepanciaentre a eg. (11) e aeg. (12) é conhecida atualmente
como o efeito Hurst ou fenémeno de Hurst. Portanto, segundo a
estatistica RIS o comportamento de um processo com DLD
obedece a eg. (11) e para um processo com DCD esse
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comportamento é governado pela eg. (12). As Figs. 7 e 8
mostram ambos comportamentos

Os gréfico gerados a partir da estatistica R/'S séo conhecidos com
o nome de gréaficos pox (poxplots). Este método gréfico da
estatistica R/S é bastante robusto [1], isto &, independe da
distribuicdo marginal do processo estocastico estudado. Em
forma geral, se H estiver bem definido no intervalo 0.5<H <1,
estes gréficos pox iniciam-se com uma etapa transiente que
representa a hatureza de dependéncia de curta duracdo
intrinseca de toda serie temporal. Caso a serie temporal
analisada corresponda a um processo com DCD esta etapa
transiente ndo mudard, ou seja, os pontos calculados irdo oscilar
em torno do valor fixo dado por H=0.5 (Fig. 7). Porém, se 0
processo possue intrinsecamente uma natureza DLD essa etapa
transiente muda para uma etapa estacionaria e bem definida,
isto é os pontos calculados irdo flutuar com um coeficiente
angular bem definido no intervalo 0.5<H <1 (Fig. 6).

4.3 Andlisedo indice de dispersdo (IDC)

Uma medida de uso comum para capturar a variabilidade dos
processos estocasticos € dada pelo indice de dispersdo IDC
(Index of Dispersion for Counts), tendo no passado recente e
atualmente muita importancia nas medicoes do trafego de dados
LAN/WAN em diferentes escalas de tempo. Para um dado
intervalo de tempo, t, 0 IDC é dado pela variancia do nimero de
chegadas nesse intervalo de tempo t dividido pelo vaor
esperado (valor médio) da mesma quantidade. De acordo com
[6] o indice de dispersio para um processo MMPP de dois
estados € dado pela seguinte relacdo
20\, =2, )rr,

r+rfAL+AL

2 =a ), foet]

(r+rJOur + A )t

Onde A, e A, sd0 as taxas médias dos processos de chegadas

IDC(t)=1+
(13)

que obedecem a uma distribui¢do de Poisson e w, e w, Sdo 0s

tempos médios de permanéncia em ambos os estados. Notar que
0 IDC converge paraum valor finito quando t - c , ou seja

imvarx©)_ 2 A (14)
DCEII ) o s +an)
A Fig. 9 mostra o comportamento assintético da eg. (14) que
corresponde aum processo MM PP de dois estados.

O IDC para um processo com DLD apresenta, mais uma vez, um
comportamento diferente. Segundo estudos realizados [1], para
este tipo de processos, 0 IDC obedece a seguinte lei

0 15
IDC(t) = Vg)l(fm.) | o g (15)
]

Onde c é uma constante positiva finita que independe do tempo.

10"

Figura9. Andlise do indice de disperssdo para um processo
com DCD

Note-se que quando o Iog[IDC(t)] é plotado em funcéo de
Iog(t), a eq. (15) resulta numa funcdo linear do tempo com um

coeficiente angular dado por 2H —1. O IDC para 0S processos
com DLD cresce monotonamente por varias escalas de tempo. A
Fig. 10 mostratal comportamento.

Portanto, estas trés andlises mostram que 0 comportamento é
totaimente diferente para processos com DCD e DLD. A
seguinte sub-secdo apresenta uma andlise no dominio da
fregliéncia para ambos processos estudados.

Figura 10. Andlise do indice de disperssdo para um processo
com DLD

4.4 O Estimador de Whittle L ocal

O estimador de méaxima verosimilhanca de Whittle local é o
valor do vetor n que minimizaafungdo Q dada por

v ify,) (16)
Q) = Z_(_)f v
Onde M é a parte inteira de (N —1)/2 sendo N o comprimento
da serie temporal agregada, v, sd0 as componentes de
freqiiéncia de Fourier dadas por v, =21 /N e I(vl) é afuncéo
periodograma do processo em questao.

O vetor n envolve tanto as componentes de longa e curta
dependéncia da serie temporal estudada. Quando analisa-se 0
movimento Browniano fracional ou os processos “ideais’ f-
ARIMA(0,d,0) [14][15], esse vetor n corresponde simplesmente
aos valores de H (pardmetro de Hurst) ou d (parémetro de
diferenca ou integrador) respectivamente.
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Para utilizar-se o estimador de Whittle, € necessario assumir
apriori o comportamento da densidade espectral de poténcia
perto da origem. A fungdo de densidade espectral a ser utilizada
naeg. (16) é dada pela seguinte relacdo [1][12] (condigdes (b) e
(B) da sub-secéo 3.2)

f(v)=C,|v[™ 17)

v

A eg. (17) corresponde a0 comportamento assintético do
movimento Browniano fracional [14][16]. A eg. (18) apresenta
uma estrutura que obedece aumalei depoténcia (vejaaFig. 4).

Portanto, tendo escolhido o modelo espectral do processo, este
serd gjustado para o espectro medido pelo processo de
minimizag&o dado por

(18)

1-2H

RH) = IogEMi L(V) E— (2H —l)ﬁilog(\)])

E bom lembrar que o comportamento dado pela eq. (18) é
assumido tanto para os processos DCD como os DLD na
minimizagdo. O estimador de Whittle fornece ainda intervalos
de confidéncia que podem ser calculados por 1.96[G onde o é

dado por o* = 4rrR(|:| )/ N,

A Fig. 11 mostra a minimizag&o correspondente a um processo
com DLD e a Fig. 12 mostra a minimizagdo correspondente a
um processo com DCD. Os resultados obtidos para ambos tpos
de processos estdo resumidos na Tabela 1.

087

0
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 11
H

Figura 11. Estimador de Whittle para um processo com DLD

07 T T T i
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01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 11
H

Figura 12. Egtimador de Whittle paraum processo com DCD

H Intervalo de

(Pardmetro de Hurst) Confidéncia
Processo com DCD 0,49 +0.01
Processo com DLD 0,87 +0.03

Tabela 1. Resultados do estimador de Whittle |ocal

Pelos resultados obtidos e apresentados na Tabela | é possivel
inferir que evidentemente o processo com DCD mostra
caracteristicas Markovianas, devido que para tais processos
verificase que possuem um pardmetro de Hurst H =0.5,
portanto carecem de memoria, obedecendo assim a eg. (12). Por
outro lado, para um processo com DLD o resultado é categérico,
este processo apresenta um parémetro de Hurst bem definido no
intervalo 0.5<H <1, que para este caso em particular é

H=0.87.

45 Medida de Desempenho de Uma Fila com
Ambos tipos de Trafego como processos de
Entrada

Esta sub-secBo apresenta brevemente uma analise de

desempenho de uma fila tendo como processos de entrada
tréfego com DCD e DLD em forma separada, como mostra a

Fig. 13.
4’
i

Figura 13. Modelo simples defila

Trafego de Entrada
DCD ou DLD

|
T
— |
|

A Fig. 13 mostra um modelo simples de fila sendo que, os
resultados obtidos refletem claramente o risco de considerar-se o
processo de entradacomo sendo DCD ou DLD.

A Fig. 14 mostra a anaise de desempenho da fila da Fig. 13, o
processo com DCD apresenta claramente resultados classicos da
teoria de filas, é interessante mostrar que para um vaor de
H = 0.5 o desempenho do buffer coincide com o modelo de
filas classico M/M/1 (datagramas IP) e o modelo de fila M/D/1
(ATM).

H=09 - -
H=08 — _
H=07
M/M/L
MDA

Tamanho do buffer
o kN w » o o N @ ©

oo o 7"apaw?;‘eca?gi(m...‘if;su)‘J’ e et
Figural4 Andlisede desempenho de fila para procesos com
DCD eDLD

O panorama muda, mais uma vez, quando o processo de entrada
apresenta caractisticas de DLD. Para este caso, com um fator de
utilizag&o da fila pequeno, o comprimento no tamanho do buffer
aumenta consideravelmente (Fig. 14), este resultado é critico
sobretudo para o desenho de algoritmos de controle de
congestionamento e de admissdo de chamada.
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5. CONCLUSOES

Este artigo pretende fornecer um resumo claro e completo entre
as caracteristicas dos processos com DCD e DLD, este artigo
ndo pretende mostrar resultados “novos’. Em relativamente
pouco tempo a descoberta das caracteristicas de dependéncia de
longa duragdo (DLD) no comportamento do trafego das atuais
redes de alta velocidade tem produzido uma enorme pesquisa na
area de engenharia de tréfego, portanto muitos artigos técnicos,
mas ainda poucos livros, surgiram focalizando estes tépicos.

Uma concluséo que pode ser feita € a de considerar o tréfego de
redes como um ruido colorido e ndo como um ruido branco, isto
porque segundo a teoria dos grandes ndmeros ou teorema central
do limite garante a regularidade estatistica quando varios
processos com diferentes distribuicBes marginais sdo agregados,
a través dos diferentes testes e resultados qualitativos deste
artigo pode-se visualizar que tal afirmacdo, considerando-se o
trafego de redes, pode ser altamente questionado.

Finalmente o processo utilizado para os testes de DLD foram
series de tempo que correspondem a trafego Internet real
coletado no nosso gateway da rede do Instituto Tecnoldgico de
Aeronadttica (ITA).
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