























______________________________________________


CAPÍTULO 2 : PROBLEMÁTICA GENERAL DEL MODELADO DE TRÁFICO.


______________________________________________





Presentación


En este capítulo se presenta la problemática que existe a la hora de caracterizar el tráfico que se ofrece a una red de telecomunicación, este problema se agrava sobre todo si el tráfico es de naturaleza multimedia. En el transcurso del capítulo se aclarará la diferencia entre modelo y generador de tráfico, se expondrán los criterios que se van a seguir a lo largo de este proyecto a la hora de validar un modelo de tráfico y finalmente se realizará una revisión de las alternativas de modelado más importantes que aparecen en la bibliografía


2.1 INTRODUCCIÓN.


En el diseño y la construcción de las redes se hace necesario evaluar la eficiencia con que se comportarán en función del tráfico que manejen. Esta eficiencia puede ser medida en función de una serie de parámetros como:


Probabilidad de pérdida de bit.


Retardo medio de un paquete.


Desviación típica del retardo que sufre un paquete (jitter).


Estas medidas nos serán muy útiles a la hora de resolver problemas de dimensionado de la red, control de admisión de llamadas y tareas de vigilancia.


Encontrar la dependencia  entre estos parámetros mediante cálculos analíticos (modelos matemáticos) no siempre es obvio y prácticamente imposible si en la red se multiplexan distintas fuentes de tráfico con distintas características, como es el caso en la RDSI-BA. Partiendo de esto no es de extrañar que el problema se aborde intentando encontrar un modelo de tráfico que mediante la simulación nos conduzca a una solución aceptable. Este modelo deberá ser capaz de caracterizar el tráfico tanto de fuentes individuales (vídeo, datos,...) como el tráfico agregado resultado de la multiplexación de múltiples fuentes. La tarea de modelado de tráfico es problema bastante difícil de resolver ya que partimos de que la RDSI-BA está abierta a la inclusión de futuros nuevos servicios y lógicamente no podemos conocer con exactitud las características del tráfico generado por los usuarios. La mayoría de las realizaciones de estos modelos son de tipo software, aunque existen generadores hardware (especialmente en ATM) que implementan muchos de ellos.








2.2 FACTORES DE INFLUENCIA EN LA NATURALEZA DEL TRAFICO. 


Podemos definir el tráfico generado por un servicio de telecomunicación, como la información a transmitir para dicho servicio. Si queremos caracterizar un tráfico, tendremos que muestrear este tráfico real y convertirlo en una serie numérica (señal s[n]) , en donde cada valor tiene un significado físico concreto, así puede significar cantidad de información (número de bytes, paquetes, ...) por unidad de tiempo o también puede tener el sentido de tiempo entre llegadas de unidades de información como puede ser las células.


La naturaleza del tráfico está condicionada por múltiples factores, este hecho hace que el tráfico tenga un comportamiento distinto según la escala de tiempos que se considere, es decir, que presente una naturaleza multinivel. Entre los factores que influyen  en la naturaleza del tráfico podemos mencionar:


Contexto socio-temporal en que se realiza el servicio. Se refiere a la fecha del año, día de la semana, hora del día, escenario de trabajo, problemática del mercado de telecomunicaciones...


La propia naturaleza humana, que determina muchas veces la petición de conexión y desconexión del servicio, proceso durante la comunicación, así como la duración del mismo.


La naturaleza del propio equipo receptor o emisor.


La naturaleza y el estado de la propia red transmisora.


Las características de la arquitectura de protocolos que se usa en la comunicación.


La propia naturaleza del tráfico a transmitir, que impondrá no sólo un volumen determinado de tráfico sino unas calidades de servicio que en principio la red debe de respetar para el buen desarrollo de la comunicación.


Evidentemente cada uno de estos factores afecta de forma diferente y presentan una influencia distinta en función de la escala temporal que estemos considerando, de ahí la naturaleza multinivel del tráfico.


















































2.3 DEFINICION DE MODELO Y GENERADOR DE TRAFICO.


Un modelo de tráfico será para nosotros una abstracción matemática más o menos compleja que trata de imitar alguna o varias características estadísticas del tráfico real. Así un modelo de tráfico tiene como objetivo analizar o extraer de la secuencia del tráfico un conjunto de información necesaria para su posterior representación. Esta información será la necesaria para determinar el conjunto de estadísticos (descriptor estadístico) elegidos para caracterizar la fuente real de tráfico.


Un generador de tráfico es la implementación hardware o software de un modelo. El generador tiene como misión producir tráfico (sintético) conforme a un modelo predeterminado. Este tráfico sintético reflejará el comportamiento estadístico del modelo del que procede. Como vemos la gran ventaja de los generadores de tráfico es la de realizar simulaciones (indefinidas si  así se quiere) del tráfico real. Estas simulaciones o  bien el tratamiento analítico son las que nos serán tan útiles a la hora de diseñar,  dimensionar la red y sacar conclusiones.


2.3.1 CRITERIOS DE SELECCIÓN DE UN MODELO.


Nos podemos preguntar cuáles son las características que debe tener un modelo, según [Gogl’97] son:


El modelo debe ser capaz de representar tráfico agregado procedente de distintas fuentes reales. Esto es muy importante ya que el tráfico que nos encontraremos en la RDSI-BA tendrá estas características debido a la multiplexación que  se realiza.


El modelo debe ser flexible y generalista. Así debe ser capaz de adaptarse a distintas fuentes y de distinta naturaleza, simplemente cambiando los parámetros que lo representan.





El modelo debe ser sencillo (modelo “parsimonioso”), o sea debe estar definido por un conjunto pequeño y significativo de parámetros, para así poder obtener conclusiones físicas del comportamiento de la fuente.


Tratable analíticamente.


El modelo debe representar fielmente las características más determinantes del tráfico que imita.


El modelo debe ser fácilmente implementable mediante hardware o bien mediante software.


El modelo debe producir eficientemente generaciones independientes y reproducibles, con un coste computacional lo más bajo posible.


Evidentemente, se ha de establecer un compromiso entre las características anteriores, ya que es difícil de sastisfacer todas a la vez.





























2.4 APLICACIONES DE LOS MODELOS Y GENERADORES.


Las aplicaciones de los modelos y simuladores de tráficos son diversas. Normalmente la aplicación para la que se desee el modelo impondrá las características deseables del propio modelo o simulador. 


En función del grado de abstracción que exigen al modelo, podríamos agrupar las aplicaciones en dos grandes grupos:


Si se pretende tener la posibilidad de validar automáticamente y sistemáticamente los equipos que configuran la red: equipos de emisión, recepción y transporte de datos (hubs, switches de conmutación, routers, cableado,...) mediante las trazas de tráfico sintético y estadísticamente independientes. Para esta aplicación tendremos que llegar a una realización del modelo o sea necesitaremos construir un generador.


Otro tipo de aplicaciones tienen como objetivo el análisis y validación de políticas de diseño, gestión y control de la red. Dentro de este conjunto de aplicaciones podemos mencionar: tareas de dimensionado óptimo de la red, tareas de dimensionado de las unidades de información que se transmiten (por ejemplo se puede simular como influiría el tener un tamaño de paquete muy grande en lo que se refiere al jitter), tareas de encaminamiento, controles de vigilancia, controles de admisión, asignamiento dinámico del ancho de banda, estudios de los efectos del multiplexado de distintos tipos de tráfico sobre la calidad de servicio (QoS), etc. Incluso puede ser interesante la caracterización del tráfico a la hora de validar, en niveles más altos de la torre de protocolos. Este es el caso que ocurre por ejemplo cuando se trata de desarrollar políticas de caché óptimas para  buscadores [Arlitt’95] [Bolot’93]. Como se puede aventurar para este conjunto de aplicaciones no siempre será necesario un generador, físicamente implementado. Así la utilidad del modelo puede que se restrinja a simulaciones o estudios teóricos.                                           


2.5 TIPOS DE MODELOS Y GENERADORES.


No debe sorprender que sea difícil valorar la calidad de un modelo. Aún se persigue un único modelo que sea capaz de ajustarse a todo tipo de tráficos de una manera fiable y simple, este es el anhelado Generador Universal.


Podríamos distinguir entre los siguientes tipos de modelos:


Reproducción de series reales: Estrictamente no constituyen un modelo y su aplicabilidad es mínima. Consisten en la reproducción de trazas de tráfico real. Presentan la problemática de que exigen el almacenamiento de series complejas que por otro lado siempre tendrán una longitud finita y estadísticamente dependientes (ya que siempre se tratará de las mismas). Pueden servir para el testeo inicial de equipos pero por supuesto son completamente inválidas para cualquier prueba sistemática. 


Modelos generalistas: Se trata de modelos muy abstractos que apuestan por ser generales y simples con el objeto de permitir su tratabilidad analítica. Tratan de ajustar un número reducido de parámetros. Son los más tratados en la bibliografía y entre ellos podemos citar algunos tan conocidos como el On/Off y otros procesos modulados como el MMPP, los procesos de Bernouilli,...y de más reciente aparición, los modelos fractales como por ejemplo el agregado de fuentes On/Off con tiempos de permanencia en cada estado subexponencial y también los procesos FARIMA.


Modelos específicos basados en fuentes reales: Son modelos que tratan de ajustar el comportamiento de series reales concretas pero a costa de un incremento de la complejidad del modelo. Este aumento de la complejidad se debe a que aumenta el número de parámetros que los definen (modelos multiparamétricos), por lo que puede llegar a ser inviable se tratabilidad analítica. Aquí podríamos encuadrar el modelado multinivel, objeto de este proyecto.


Esta diferenciación que hemos descrito no es tan rotunda ya que los modelos generalistas pueden definirse a partir de trazas reales [Onvural’94] y los propios modelos específicos pueden utilizar en alguna de sus etapas estrategias de modelado generalista. En concreto el núcleo de este proyecto hará uso de un modelo multinivel que se encuadraría dentro del tercer tipo aunque se usa algún procedimiento de los modelos del segundo tipo. La descripción detallada del modelo desarrollado se hará en próximos capítulos.












































2.6 VALIDACION DE MODELOS.


La validación de un modelo consiste en comprobar si el modelo representa correctamente el tráfico en el entorno de aplicación donde está siendo usado y para el interés concreto para el que fue creado. Esto no es siempre posible, por lo que, como alternativa y aunque no de una manera sistemática, la bibliografía propone tres métodos de validación general que implican la comparación de la señal generada (o sus efectos) por el modelo y la señal real a modelar.


Los métodos de validación son los siguientes:


Comparación visual: consiste en comparar la apariencia visual entre la señal simulada y la señal real. Es evidente que se trata de una prueba poco rigurosa pero en algunas ocasiones puede servir para rechazar un modelo o para detectar sus posibles fallos. Aunque se trata de una prueba que no es definitiva es exigible que haya cierto parecido entre la señal real y la simulada.


Comparación de estadísticos: consiste en comprobar el parecido o no en algunos estadísticos de ambas señales (real y simulada). Entre los estadísticos que se pueden comparar podemos distinguir entre: 


“Clásicos”: máximo, mínimo, media, varianza, funciones de densidad   estadística y de correlación...


Sea s[n] es una señal aleatoria y L su longitud.


El estimador de la media que se propone :


    �INCRUSTAR Equation.2���    








El estimador de la varianza que se propone :


�INCRUSTAR Equation.2���


El estimador del coeficiente de correlación que se propone:


�INCRUSTAR Equation.2���


donde �INCRUSTAR Equation.2���


La estimación de las funciones de densidad de probabilidad se hace mediante el cálculo de histogramas , que consiste en una mezcla probabilística de variables uniformes con la forma: �INCRUSTAR Equation.2���   donde N es el número de niveles de histograma, �INCRUSTAR Equation.2��� es el ancho del intervalo n, pn  es la probabilidad del intervalo n y �INCRUSTAR Equation.2��� es la función indicador [Melamed’94(c)].


 Fractales: parámetro Hurst, varianza en función del nivel de agregación, umbral de existencia de fractalidad,...


Comparación del comportamiento en cola: Por regla general es el método de validación más interesante de un modelo de tráfico ya que se analiza el comportamiento del tráfico simulado en elementos de la red. Para ello hay que modelar el comportamiento de la cola. Así tenemos que especificar cómo será la  función de distribución de la velocidad de servicio (normalmente determinista), tamaño del buffer o buffers internos (ver figura 2.1). Una vez especificado como será la cola se puede simular el comportamiento en ella de ambos tráficos, de este modo se puede medir: jitter (desviación del retardo medio), delay (retardo medio), probabilidad de pérdidas , histograma del tamaño de la cola. En el caso particular de tener una velocidad de servicio constante el retraso coincide con el tamaño medio de la cola y el jitter es la desviación típica del tamaño de la cola.


� INCRUSTAR Visio.Drawing.4  ���


Figura 2.1 : Modelo para la validación en cola.





Comparación de prestaciones en una aplicación concreta : así si se pretende caracterizar el tráfico para un control de vigilancia, las pruebas hechas en la cola nos serán de gran utilidad pero la prueba definitiva será usar el modelo para una aplicación de control de vigilancia real y ver qué resultados obtenemos. Las pruebas en cola son genéricas, mientras que cada aplicación concreta tiene sus particularidades que no se deben de olvidar a la hora de dar por bueno un modelo.

















2.7 ESTRATEGIAS DE MODELADO.


A la hora de definir un modelo de tráfico (o en general de un sistema) se pueden diferenciar entre dos estrategias a seguir muy diferentes. La elección de la estrategia es muy determinante a la hora de definir los recursos y las fases necesarias para establecer el modelo.


Estas estrategias son:


Modelado estructuralista o de “caja blanca”: Exige conocer el funcionamiento interno del sistema a modelar, lo que implica saber de antemano el fundamento físico que explica en cada momento las respuestas o salidas que tiene el mismo. Así con un modelo estructuralista se trata de ajustar los efectos a través de la imitación de las causas. En el caso del tráfico un modelo estructuralista, requiere conocer y definir la influencia que todos los agentes anteriormente comentados (usuario, red de transporte,...) ejercen sobre el tráfico final a modelar, por lo que estos modelos se centran en aprender el comportamiento de los distintos elementos del sistema real. Dentro de esta estrategia se encuadrarían los modelos multiparamétricos desarrollados en este proyecto.


Modelado conductista o de “caja negra”:  Es el caso  opuesto al anterior, en este caso el modelo considera el sistema a modelar como una caja negra, de la que se desconoce todo excepto sus salidas. Así en este caso se intenta imitar los efectos sin saber nada de las causas. Esta estrategia es la que se sigue en los modelos “parsimoniosos”, en los que se trata de caracterizar el tráfico como una caja negra, mediante el menor número de parámetros posible, el caso más representativo lo podemos encontrar en los modelos fractales en los cuales se caracteriza completamente el tráfico mediante el cálculo de un sólo parámetro que es el parámetro Hurst. No obstante, en lo que se refiere a la generación de tráfico,  estos modelos fractales requieren un gran coste computacional.


2.8 PLANTEAMIENTOS DE MODELADO DE TRÁFICO.


Las redes de telecomunicación modernas están siendo diseñadas para acomodar una mezcla heterogénea de diferentes tipos de tráficos, procedentes de múltiples y diversos servicios. Así el modelado de tráfico se constituye en un campo muy importante dentro de la ingeniería a la hora de diseñar, dimensionar y evaluar la red.


El tráfico que es transportado por las redes de telecomunicación proviene de situaciones tan diversas como : llamadas de teléfono, transferencias de ficheros, información de vídeo comprimida...


El contexto más comúnmente usado para validar un modelo es el encolado, así el tráfico es ofrecido a una cola o a múltiples colas y varios indicadores de calidad son medidos o estimados. Entre los parámetros de interés estarían la longitud de la cola, la utilización del servidor, el tiempo de espera y la probabilidad de pérdida. Los modelos de tráfico nos pueden servir tanto como herramienta analítica como para comprender el funcionamiento de la red que soporta el tráfico.


El tráfico de una red puede representar llegada de entidades discretas (paquetes, celdas, etc.). Matemáticamente puede ser descrito como una secuencia de llegadas en instantes : T1,T2,T3,....,Tn  medidos desde el origen 0, normalmente por convención T0=0. Hay dos descripciones equivalentes a la hora de referirnos a estas entidades discretas, una podría ser un proceso de cuenta  y la otra�INCRUSTAR Equation.2���sería un proceso que representaría tiempo entre llegadas. 


Un proceso de cuenta �INCRUSTAR Equation.2��� es un proceso estocástico continuo en el tiempo y no negativo. Donde �INCRUSTAR Equation.2����INCRUSTAR Equation.2��� es el número de llegadas en el intervalo �INCRUSTAR Equation.2���.


Un proceso de tiempo entre llegadas es un proceso aleatorio de valores reales, �INCRUSTAR Equation.2���, donde �INCRUSTAR Equation.2���, es la longitud del intervalo de separación de la n-ésima llegada. 


Si tenemos en cuenta que �INCRUSTAR Equation.2���, podemos concluir en que la relación entre ambos procesos es: �INCRUSTAR Equation.2����INCRUSTAR Equation.2���.


El siguiente paso consiste en la discretización del tiempo, matemáticamente esto significa que los procesos aleatorios anteriormente mencionados los someteremos a un muestreo. Así obtendremos una realización del proceso estocástico, que caracteriza el sistema bajo observación.


En la práctica, los análisis estadísticos de los datos, parten de la premisa que los procesos son estacionarios y ergódicos. Esta suposición en algunos casos no será del todo correcta y se hablará en tal caso de procesos cuasi-estacionarios.


La siguiente notación será usada en los siguientes apartados, la función de distribución de An la denotaremos por FA(x). Similarmente �INCRUSTAR Equation.2��� lo denominaremos como la velocidad media del tráfico o tasa del tráfico (traffic rate).


A continuación mostraremos una perspectiva general de los modelos de tráfico más ampliamente usados. �INCRUSTAR Equation.2���


 PROCESOS DE POISSON.


Los modelos de Poisson son unos modelos ya muy antiguos, estos han sido de gran utilización, especialmente cabe destacar su aplicación a la telefonía y al tráfico de datos.


Un proceso de Poisson puede ser caracterizado como un proceso �INCRUSTAR Equation.2���, en el que el tiempo entre llegadas está exponencialmente distribuido con una tasa (, tal como : �INCRUSTAR Equation.2���. Equivalentemente, el proceso de cuenta estaría distribuido como : �INCRUSTAR Equation.2���.


Los procesos de Poisson tienen la gran ventaja de que son tratables analíticamente, teniendo además propiedades interesantes como : 


De la superposición de procesos de Poisson independientes resulta un nuevo proceso de Poisson cuya tasa es la suma de las tasas de cada uno de los procesos agregados.


Los procesos de Poisson son procesos sin memoria, esto simplifica bastante la resolución de problemas de colas.


Son ampliamente comunes en aplicaciones en las que entran en juego múltiples tráficos independientes entre sí. Así el tráfico en las arterias de comunicaciones es común que siga una distribución de Poisson, es más, al incrementar el número de flujos que se agregan, la hipótesis Poissoniana se hace más válida. No obstante el tráfico agregado (multiplexado) no siempre sigue una distribución de Poisson.


También nos podemos encontrar con Modelos de Poisson compuestos en los que se genera la información por lotes. Los tiempos de generación por lotes siguen una distribución de Poisson, mientras que el tamaño del lote sigue una distribución general.


Los procesos de Poisson dependientes del tiempo son definidos con una tasa ( variable en el tiempo. 


PROCESOS DE BERNOUILLI.


Son la versión discreta en el tiempo de los procesos de Poisson. En este caso la probabilidad de una llegada en cualquier  slot es p, independientemente de la generación en cualquier otro slot. Así para el slot k  el número de llegadas sigue una distribución  Binomial, �INCRUSTAR Equation.2���. 


El tiempo entre llegadas sigue una distribución geométrica, �INCRUSTAR Equation.2���.





MODELOS DE TRÁFICO DE MARKOV.


A diferencia de los procesos de Poisson y Bernoulli vistos antes, los modelos de Markov introducen dependencias en la secuencia aleatoria�INCRUSTAR Equation.2���, así ellos pueden capturar el rafagueo presente en el tráfico, debido a una autocorrelación distinta de cero presente en �INCRUSTAR Equation.2���.


Consideremos un proceso de Markov �INCRUSTAR Equation.2���, con un conjunto de estados discreto. El comportamiento del proceso M es el siguiente : permanece en el estado i por un tiempo distribuido exponencialmente con parámetro (i , el cual sólo depende de i. Después salta al estado j con una probabilidad de transición pij. Así tenemos en el modelo una matriz de transición �INCRUSTAR Equation.2���. En un simple modelo de Markov cada salto es interpretado como una llegada, así que el tiempo entre llegadas está exponencialmente distribuido.


Modelos de Markov hay gran variedad en la bibliografía, así podemos mencionar :


Procesos modulados de Markov : constituyen un conjunto de modelos de tráfico extremadamente importante. Un proceso auxiliar de Markov modula la probabilidad de generación del mecanismo de tráfico. Así tenemos �INCRUSTAR Equation.2��� como un proceso continuo en el tiempo de Poisson con un conjunto de estados de 1...m (puede haber conjuntos de estados más complicados). Ahora asumimos que mientras M está en el estado k, la probabilidad de la llegada de tráfico está completamente determinada por k y esto se cumple para �INCRUSTAR Equation.2���. Cuando el proceso cambia de estado, tenemos nuevas condiciones para la probabilidad de llegada de tráfico. Como se dijo antes la probabilidad de llegada de tráfico es modulada por los estados de M. Los tiempos de permanencia no necesariamente tienen que estar distribuidos exponencialmente (cadenas de semi-Markov), pero estos últimos son más fácilmente tratables.


Modelo MMPP (Markov Modulated Poisson Processes) : es el modelo modulado de Markov más comúnmente usado, ya que combina la simplicidad de la modulación de Markov con los procesos que se modulan, que en este caso son de Poisson. Así en el estado k, las llegadas ocurren según un proceso de Poisson con una tasa (k. Si el estado cambia también lo hace la tasa. La llegada de tráfico y las transiciones son estadísticamente independientes. El modelo queda completamente caracterizado por el número de estados de la cadena, el tiempo medio de estancia en cada estado con distribución exponencial, la matriz de probabilidad de conmutación y la tasa media de generación de tráfico en cada estado. Este modelo es apropiado para modelar fuentes que tengan una tasa de generación de tráfico variable con el tiempo. Así se demuestra que este modelo es adecuado para aproximar la superposición de muchas fuentes ON/OFF. Hay que hacer constar que este modelo puede generalizarse y usar otra distribución distinta a la de Poisson. También pueden usarse tiempos de permanencia con distribución distinta a la exponencial (con lo que dejaría de ser puramente markoviano).


MODELOS AUTORREGRESIVOS.


Estos modelos son particularmente adecuados para el modelado de vídeo VBR codificado [Maglaris’88]. La naturaleza del vídeo es tal que sucesivos frames dentro de una escena difieren muy poco (esto es debido a que hay 30 frames/seg en vídeo de alta calidad). Sólo cambios de escena (u otras discontinuidades visuales), pueden provocar cambios bruscos en la cantidad de bits/frame. De este modo la secuencia de tamaños de frames puede ser modelada por un esquema autorregresivo. Los cambios de escenas pueden ser modelados gracias a  algún mecanismo de modulación, por ejemplo una cadena de Markov. Dentro de este grupo de modelos podemos destacar :


Procesos lineales Autorregresivos (AR): Un modelo AR(p) consiste en un modelo autorregresivo de orden p.


�INCRUSTAR Equation.2���


donde �INCRUSTAR Equation.2��� son las condiciones necesarias para arrancar el modelo. Los coeficientes �INCRUSTAR Equation.2��� con �INCRUSTAR Equation.2���, son reales y se calculan para ajustar la correlación de la señal original en  p puntos, también se ajusta la media, �INCRUSTAR Equation.2��� es un ruido blanco con media cero y varianza elegida para se ajuste la  de la señal a modelar.


Como se observa la forma de generación del tráfico es recursiva, la muestra siguiente se genera en función de las anteriores. Esta simplicidad lo hace muy interesante a la hora de modelar tráfico correlado.


Otros esquemas más elaborados pueden construirse a partir de un modelo AR(p), por ejemplo, usando una cadena de Markov para modular (como acabamos de ver en el MMPP).


Modelo autorregresivo proyectado (PAR) : modelo que usa de un proceso AR para su funcionamiento. Así, la salida del AR es proyectada sobre su propia función de distribución obteniendo una serie uniformemente distribuida entre 0 y 1, pero con características de correlación idénticas a la salida del filtro AR. Proyectando esta señal uniforme sobre la inversa de la función  de distribución de la señal a imitar, obtendremos una señal que ajustará empíricamente la función de distribución de la señal a ajustar. La operación global sobre la salida del filtro AR g[n], es pues :


�INCRUSTAR Equation.2���


El problema de esta proyección sobre una función en principio no lineal �INCRUSTAR Equation.2��� es que el ajuste de correlación que hacía el filtro AR se ve debilitada. Para paliar este efecto como se verá después se propone una compensación del desajuste bien sea usando un parámetro calculado de forma empírica o bien calculado de forma exacta.


Procesos de media móvil (MA): este tipo de modelos se suele denominar como MA(q), donde el orden del modelo es q. La ecuación que rige el modelo es la siguiente :


�INCRUSTAR Equation.2���  n>0


donde b[r] �INCRUSTAR Equation.2���, son coeficientes reales, w[n] son variables aleatorias incorreladas y de media cero.


Procesos autorregresivos de media móvil (ARMA) : El modelado de procesos estacionarios usando AR o MA necesita normalmente de la estimación de múltiples parámetros. Para mitigar este problema se puede intentar combinar los modelos anteriores :


�INCRUSTAR Equation.2���


la ecuación anterior rige un modelo ARMA(p,q). Como se puede deducir, los modelos ARMA son más flexibles que los AR y MA por sí solos, aunque cualquier proceso ARMA, para una exactitud determinada, puede ser aproximado por otro MA o AR. 


Otros procesos que se podrían encuadrar como autorregresivos son los Procesos integrados de media móvil (ARIMA) los cuales se descomponen en una parte autorregresiva  orden p AR(p), una parte integrativa de orden d y una parte de media móvil de orden q, ARIMA(p,d,q). Este tipo de modelos es más general que los ARMA ya que tienen una extensión para ciertos tipos de series no estacionarias. La parte que pretende modelar la no estacionaridad de los momentos del proceso estocástico es la integrativa. Los procesos ARIMA pueden capturar tanto las dependencias a largo plazo (LRD) como las dependencias a corto plazo (SRD) aunque el ajuste de los parámetros del modelo es más complejo.


Quedaría para terminar esta visión genérica de los distintos planteamientos de modelado hablar del modelado multinivel y del modelado fractal, a los que por la importancia que tienen en este proyecto (sobre todo el modelado multinivel), se les dedicará un apartado propio.


2.8.1 MODELOS MULTINIVEL.


Sobre este tipo de modelos se centra precisamente este proyecto, el objetivo de éstos es que en un número finito de escalas de tiempo se ajusten  una serie de parámetros de la señal a imitar, por ejemplo, la caída hiperbólica de la correlación. Así obtendremos una apariencia fractal discreta de la señal original, exacta en el límite, cuando el número de escalas de tiempo contempladas tiende a infinito.


En la bibliografía se pueden encontrar referencias a cerca del uso de estos modelos [Karlsson’95], [Bolot’96], [Garret’94] [Conti’96]. 


El fundamento de muchos de los modelos multinivel reside en la idea de que un decaimiento hiperbólico de la función de autocorrelación puede ser siempre aproximado usando modelos SRD, los cuales tienen una función de autocorrelación con un decaimiento mucho más rápido (tipo exponencial). Este problema nos recuerda problemas parecidos del tratamiento de señal en los que se intenta aproximar una función como suma de exponenciales. Para una escala de tiempo específica esto se puede conseguir bastante bien, pero siempre hay una escala mayor  de tiempo, para la cual el modelo no consigue este efecto (ya que sólo se aproximan las características de la señal original en un número finito de escalas de tiempo). A cambio modelar el comportamiento en un amplio margen de escalas de tiempo requiere un gran número de parámetros.


Este tipo de modelos presenta inconvenientes que demuestran el porqué de la tendencia hacia el uso de modelos fractales :


Indentificación de los parámetros del modelo (número de niveles o escalas de tiempo a contemplar, número de estados en un nivel y cómo conmutar entre ellos en el caso de usar una cadena de Markov en cada nivel) a partir de la señal a imitar.


Obtención de expresiones analíticas que caractericen el modelo.


Cada estado que se añade al modelo requiere ajustar múltiples parámetros, por lo que incrementa la complejidad de ajustar la señal original a estos parámetros.


  Estos problemas son los responsables de que a estos modelos se les llame no “parsimoniosos”, queriendo significar que son normalmente modelos multiparamétricos,  con lo que eso implica a la hora de sacar conclusiones físicas. Si tenemos muchos parámetros de libertad puede que no tengamos muy claro la dependencia que existe entre ellos, por lo que suele ser difícil su ajuste.


Frente a estos modelos se suele proponer el uso del modelado fractal o autosemejante. Estos modelos son atractivos ya que pueden capturar las LRD mediante modelos relativamente simples, o lo que es lo mismo, mediante un modelado “parsimonioso”. Por contra el modelado multinivel puede ajustar comportamientos determinísticos, lo que es imposible para el modelado fractal.


2.8.2 MODELADO FRACTAL O AUTOSEMEJANTE.


Recientes estudios han revelado nuevas características del tráfico en las redes de alta velocidad. Estas nuevas características parecen tener serias implicaciones para el diseño y control de las futuras redes de alta velocidad. Las medidas del tráfico han demostrado que el tráfico tiene características estadísticas autosemejantes, o sea, que es de naturaleza fractal. Autosemejante significa que el tráfico se “parece” estadísticamente sobre un amplio margen de escalas de tiempo y tiene dependencias a largo plazo (también denominado efecto “Joseph”). La autosemejanza aparece en un amplio grupo de fenómenos físicos y matemáticos. Así nos podemos encontrar ejemplos  en la Hidrología, biología, farmacia. Los Hidrólogos se preguntan qué tipo de mecanismo físico hace que la temperatura media o las lluvias, se repitan en un determinado lugar geográfico durante décadas y siglos.


Recientes estudios han demostrado que tanto el tráfico de vídeo VBR (Variable Bit Rate), tráfico Ethernet [Leland’94] [Willinger’95] (agregado de múltiples fuentes), tráfico de redes de área extensa (WAN) [Paxson’95], tráfico de servicios TCP/IP como el HTTP [Crovella’95] tienen naturaleza fractal. Esta invarianza ante distintas escalas o autosemejanza, característica por ejemplo en el tráfico Ethernet (desde escalas de milisegundos hasta minutos y horas), no existe en procesos estocásticos clásicos como los procesos de modelado de tráfico telefónico y de tráfico de datos. Estos modelos clásicos se comportan como un continuo (mínima variabilidad) cuando enventanamos el tráfico en una escala relativamente grande.


Como hemos dicho la característica más importante de los procesos autosemejantes es las dependencias a largo plazo, o sea, autocorrelaciones no integrables, es decir de suma no finita, lo que matemáticamente se puede expresar como :


�INCRUSTAR Equation.2��� cuando �INCRUSTAR Equation.2���				   (3.1)


donde �INCRUSTAR Equation.2��� y  L1 es de variación suave en el infinito o sea �INCRUSTAR Equation.2��� para x>0 (ejemplo de funciones como L1 , pueden ser las logarítmicas como : L1(t)=log(t)).  Más formalmente, un proceso con dependencias a largo plazo es aquel que está caracterizado por una función de autocorrelación que decae hiperbólicamente, también denominadas heavy-tailed o subexponenciales. Se puede demostrar que (3.1) implica �INCRUSTAR Equation.2���. Por el contrario los procesos SRD (Short Range Dependece), están caracterizados por funciones de autocorrelación que decaen geométricamente :


�INCRUSTAR Equation.2��� cuando �INCRUSTAR Equation.2��� , 0<r<1


resultando que la función de autocorrelación es sumable :�INCRUSTAR Equation.2���.


En el dominio de la frecuencia , las dependencias a largo plazo se manifiestan con una tendencia asintótica hacia infinito en torno a la continua.





2.8.2.1  PROCESOS AUTOSEMEJANTES DE SEGUNDO ORDEN.


En este apartado vamos a dar un carácter más formal a la definición de autosemejanza de un proceso estocástico.


Para cada entero �INCRUSTAR Equation.2���, tenemos �INCRUSTAR Equation.2��� proceso agregado, con nivel de agregación m, donde �INCRUSTAR Equation.2���. El proceso agregado, como se observa,  consiste en el valor medio del proceso original en ventanas no solapadas de tamaño m. Este proceso agregado tendrá una varianza�INCRUSTAR Equation.2���((x(m))2 y una función de autocorrelación �INCRUSTAR Equation.2���.


El proceso X diremos que es exactamente autosemejante o autosemejante de segundo orden, con parámetro de autosemejanza Hurst :�INCRUSTAR Equation.2���, si el proceso estocástico �INCRUSTAR Equation.2��� , tiene la misma varianza y función de autocorrelación que X, para �INCRUSTAR Equation.2���, o sea, las características estadísticas del proceso agregado son las mismas (excepto las derivadas de cambios de escala) que las del proceso original. 


Diremos que un proceso es asintóticamente autosemejante, si para valores grandes de m, el proceso agregado �INCRUSTAR Equation.2��� , tiene una estructura de correlación y varianza fija.


Un proceso no autosemejante tendrá un comportamiento en el que �INCRUSTAR Equation.2��� cuando �INCRUSTAR Equation.2���, para todo k>0, es decir, que tiende a un ruido incorrelado.


La importancia de los procesos autosemejantes deriva del hecho de que proveen modelos “elegantes”, los cuales capturan la naturaleza del proceso a caracterizar usando el parámetro Hurst. Según [Garret’94] para escalas de tiempo pequeñas (en el caso del vídeo �INCRUSTAR Equation.2���200 frames) el comportamiento del proceso es distinto de un proceso ideal autosemejante, por lo que sería incluso mejor usar un modelo SRD como por ejemplo un proceso ARIMA o una cadena de Markov. Por este motivo la medida del grado de fractalidad del proceso origen o lo que es lo mismo el cálculo de H, se hace en escalas de tiempo mayores.


Otra característica de los procesos autosemejantes es que la varianza del proceso agregado �INCRUSTAR Equation.2��� , decae de forma más lenta (m-( ) con el nivel de agregación m que en caso contrario (m-1), donde 0<(<1.


Como se ha dicho antes, el grado de autosemejanza se mide a través del parámetro H. Así para procesos autosemejantes �INCRUSTAR Equation.2���. Cuando �INCRUSTAR Equation.2��� el grado de autosemejanza se incrementa. La estimación fiable del parámetro H  es en sí un problema todavía abierto. Básicamente existen dos familias de métodos [Rose’96]:


Métodos Asintóticos :


Análisis R/S.


Estudio de la pendiente de caída de la varianza con el nivel de agregación.


Métodos basados en el dominio de la frecuencia (estimador más complejo de implementar que los anteriores).


Estimadores MLE (Maximun Likelihood Estimation) : como el estimador Whittle.


Es muy importante la fiabilidad a la hora de estimar H, ya que es un parámetro que oscila en un margen muy estrecho y sólo valores mayores de 0.5 corresponden a procesos fractales. Esto implica que una estimación incorrecta por sólo unas centésimas puede llevar a conclusiones erróneas acerca de la fractalidad de la muestra.


Respecto a  los generadores fractales, los cuales necesitan básicamente el parámetro H y si acaso algún otro indicador del grado de utilización del enlace o la tasa media de generación, aunque el mayor problema es su implementación práctica, para funcionar en tiempo real. Así en [Garret’94] se comenta un caso práctico en el que para generar 171000 muestras se necesitan 10 horas de cómputo en una estación de trabajo, de este modo el diseño de generadores fractales que puedan trabajar en tiempo real así como el tratamiento de éstos en buffers y colas mediante simulaciones eficientes computacionalmente, son por sí solos nuevas líneas de investigación en el área de modelado y simulación de tráfico [Lau’95] [Paxson’95].


�PÁGINA  �21�


Capítulo 2:  problemática general del modelado de tráfico.





modelado multinivel de tráfico multimedia.











