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Abstract In this paper we focus on traffic prediction as a means to achieve dynamic
bandwidth allocation in a generic Internet link. Our findings show that coarse prediction
(bytes per interval) proves advantageous to perform dynamic link dimensioning, even if we
consider a part of the top traffic producers in the traffic predictor.

1 Introduccién

Hoy en dia estamos asistiendo a un crecimiento im-
parable del trafico de Internet. Ante tal demanda
es un hecho que las operadoras desean dar calidad
de servicio a sus usuarios y para ello es preciso di-
mensionar los enlaces. Los problemas del trafico
de Internet son muy diferentes de los de otros tipos
de trafico [1] y plantean un escenario de especial
complejidad. En concreto tenemos que el trafico
de Internet presenta autosimilitud (self-similarity)
y no estacionariedad.

Por el contrario, el trafico telefonico es de in-
crementos independientes y por lo tanto aplican
modelos de tipo /G/G/1. En el entorno de re-
des de banda ancha el ancho de banda efectivo se
calcula con modelos de Markov en varias escalas
de tiempo. Pero sin embargo, debido a la fuerte
no estacionariedad y autosimilitud del trafico de
Internet, no existe hoy en dia una teoria de di-
mensionamiento de enlaces de Internet.

1.1 Autosimilitud

Para entender bien lo que significa autosimilitud
es necesario repasar conceptos béasicos de indepen-
dencia estadistica. Sea X, X, ... X, una muestra
de n variables aleatérias independientes con media
1y desviacion estdndar o. Se cumple que:

n

1

var(X) = o*n7! (2)

Por otro lado, sea el proceso de cuentas de
paquetes X; en intervalos de duracién J§, que
mostramos en la figura 1.

[Figura 1 about here.]

Formamos ahora el proceso de agregacion de
intervalos (media muestral)

Ximfm+1 + -+ Xi . n
St = i=1...]—]

m m
(3)
y observamos que no cumple el Teorema Cen-
tral del Limite en el caso de trafico Internet, segtin
el cual la varianza debe decaer con el nimero de
muestras m en una proporcion m~ 1. La figura 2
muestra la varianza frente al nivel de agregacién
en coordenadas logaritmicas en ambos ejes para
una traza real y para un caso de incrementos in-
dependientes. Observamos que la varianza decae
lentamente en comparacién con un proceso de in-

crementos independientes, con la forma:

Var(S*) = o?m =P (4)
con )< g < 1.

[Figura 2 about here.]

La varianza decae de fomra lenta simplemente
porque no se cumplen las hipétesis del teorema
central de limite. En concreto, las variables aleato-
rias que contribuyen a la media muestral (bytes
por intevalo) no son independientes. Por el con-
trario, se cumple que el proceso de llegadas de tra-
fico es asintéticamente autosimilar de segundo or-
den. Sea p(™ () la autocorrelacion (lag j, j > 1)
de S;*. Tenemos que:

252 + (j — 1)*M)
(5)

Un proceso asintéticamente autosimilar de se-
gundo orden sufre dependencia a largo plazo. Esto
es, la autocorrelacién del proceso decae lentamente
y no es sumable, en contraste con procesos Poisso-
nianos/Markovianos. Es importante observar que
la dependencia a largo plazo es una propiedad as-
intética: No importan los valores absolutos de la
autocorrelacién sino la formae de la misma. En
la figura 3 mostramos el efecto de la dependen-
cia a largo plazo. En las gréficas de la izquierda
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derecha una traza de trafico de Poisson, en varias
escalas de tiempo de 10 ms., 100 ms. y 1 s (ver
ecuacion 3). La caida lenta de la varianza provoca
rdfagas en cualquier escala de tiempo, al contrario
que en un proceso de Poisson donde tenemos una
suavizacién hacia la media conforme vamos agre-
gando bytes por intervalo y formando asi el trafico
en escalas de tiempo mayores.

[Figura 3 about here.]

1.2 Causas de la dependencia a
largo plazo

La dependencia a largo plazo se produce por el
efecto del multiplex de fuentes on-off con varianza
infinita [2], como se muestra en la figura 4. Cada
una de estas rafagas (conexiones TCP, por ejem-
plo) introduce correlacién en la escala de tiempo
de su duracién. Estudios experimentales demues-
tran que las rafagas que vienen de la transmisiéon
de ficheros en Internet tienen varianza infinita [3].

[Figura 4 about here.]

Para que la varianza de la duracion de la rafaga,
sea infinita la distribucién de la misma debe seguir
la forma:

P(X >t)~ Kt ¢ l<a<?2 (6)

que se observa que es el caso para conexiones
reales de Internet, como mostramos en la figura
5. En esta figura se muestra la distribucion (fun-
cién de supervivencia) de la duracién de conex-
iones FTP.

[Figura 5 about here.]

1.3 No estacionariedad

Por otro lado, el trafico de Internet adolece de una
fuerte no estacionariedad, como se observa en la
figura 6, que muestra varias escalas de tiempo de
una traza de trafico real. En conclusién, las car-
acteristicas de alta intermitencia (dependencia a
largo plazo) y no estacionariedad hacen que el di-
mensionamiento a-priori de enlaces de Internet sea
dificil de realizar en la practica.

[Figura 6 about here.]

2 Planteamiento del problema

De los apartados anteriores observamos que el tra-
fico de Internet muestra dependencia y no esta-
cionariedad. El modelado solo es posible en es-
tadisticos de primer y segundo orden y eso no es
suficiente para una correcta estimacion de los re-
cursos a asignar. Ante estas condiciones de tréfico
fuertemente dindmico cabe pensar en otros méto-
dos que hagan del problema de la correlacién una

pueden ofrecer un buen resultado con trafico de
alta correlacién.

Sea J el intervalo de tiempo de prediccion y
sean Xy y Xy los traficos (nimero de bytes) re-
al y estimado en el intervalo. Probaremos una
serie de estimadores de implementacién sencilla
para Xj. En concreto, utilizaremos el M’etodo
interpolador de Lagrange, ya que es un estimador
lineal simple que se puede usar con intervalos de
longitud constante (como es nuestro caso). Par-
ticularizamos para obtener polinomios de orden n
con n < 3 y obtenemos ecuaciones sencillas lin-
eales de coste computacional muy reducido para
un hipotético asignador de ancho de banda local-
izado en un router o conmutador que gobierna un
enlace. Para medir la bondad del estimador pode-
mos usar la distribucién de probabilidad del error
X\, — Xp. Pero es todavia mas interesante el retar-
do en cola para un servidor con capacidad variable
%. Esta ultima medida no sélo tiene en cuenta
el error instantaneo sino también el acumulado y
modela mejor un escenario real de prediccién.

Por otro lado, es interesante estudiar no solo
el caso de prediccién con el total del trafico sino
prediccién basada en un subconjunto de usuarios.
Esto puede representar una ventaja en el caso de
topologias de red donde todo el trafico no pasa por
un solo punto. Las fuentes més activas pueden in-
formar a los routers en el camino extremo a ex-
tremo del trafico que van a enviar, en sintonia con
estandares recientes de conmutacién por etiquetas
[5]- De este modo la prediccion no sélo es util en
enlaces de acceso sino en topologias genéricas de
red. De hecho la fuerte no homogeneidad de los
usuarios ayuda a predecir en base a parte del tra-
fico. La figura 7 muestra el porcentaje de trafico
del enlace frente al porcentaje de usuarios que lo
producen.

[Figura 7 about here.]

Se observa claramente que es posible predecir
con un porcentaje pequeno de usuarios y no con
todos. Ademaés los usuarios mas activos son muy
regulares. La figura 8 muestra el usuario més acti-

vo de la muestra. Practicamente transmite a tasa
constante.

[Figura 8 about here.]

3 Resultados

Los resultados preliminares se obtienen con Poli-

nomios interpoladores de Lagrange de primer,segundo

y tercer orden en intervalos de 1 segundo. Este
intervalo de un segundo es un tiempo superior a
RTTs tipicos en la Internet y permite que el asig-
nador de ancho de banda (un conmutador ATM
con ABR por ejemplo) tenga tiempo suficiente
para adecuar las condiciones del circuito a la nueva



carga de trafico. En primer lugar la figura 9 mues-
tra una comparacion visual de trafico real frente a
trafico obtenido mediante prediccion.

[Figura 9 about here.]

Se observa que la prediccién con un niimero re-
ducido de usuarios (30 a 100) obtiene buenos resul-
tados. El nimero total de usuarios en la muestra
es de 300. Este resultado se relaciona perfecta-
mente con el resultado observado en la figura 8,
en la cual podemos observar como los 30 usuarios
mas activos, generan més del 80% del trafico total.
De hecho se puede observar como la distribucién
de probabilidad error de prediccion, se estabiliza
bastante al utilizar un nimero de usuarios para la
prediccién superior a 30, como se muestra en la
figura 10

[Figura 10 about here.]

Mas interesante todavia es el nimero de usuar-
ios en cola, obtenido mediante simulacién de la
ecuacién de Lindley:

Qn+1 = max {Qn + An+1 - CYn+17 0} (7)

donde @, es el namero de bytes en cola inter-
valo n, A, es el numero de bytes que llegan en
intervalo n y C), es la capacidad del servidor en el
instante n.

[Figura 11 about here.]

En nuestro caso C,, = An. La figura 11 mues-
tra el numero de bytes en cola @, en el intervalo
de medida. Se observa que con 30 usuarios se con-
sigue estabilizar la cola en torno a valores muy
bajos (menores de 30 KBytes), mostrando la via-
bilidad practica de la idea.

En la figura 12 comparamos la prediccién del
trafico real con un FBM (Fractional Brownian Mo-
tion) [4], que es un proceso gaussiano asintotica-
mente autosimilar de segundo orden, muy utiliza-
do para modelar trafico de Internet. La figura 12
muestra en este caso la funcion de supervivencia
P(X > z) del retardo en cola.

[Figura 12 about here.]

Observamos que los FBM modelan bien la de-
pendencia a largo plazo pero no a corto plazo. Este
resultado apunta en la direccién de modelado con
fuentes de dependencia a corto plazo, tipo cade-
nas de Markov para aquellos escenarios donde el
parametro de relevancia sea la dependencia a corto
y no a largo plazo.

3.1 Aplicaciones

Los resultados anteriores muestran el caso en que
se predice el nimero de bytes que llegan en un

intervalo. Es el caso mas sencillo y queda por es-
tudiar que ocurre con las caracteristicas del trafi-
co dentro del intervalo, que pueden presentar es-
calado multifractal [6]. Posiblemente estas carac-
teristicas dentro del intervalo hacen que la predic-
cién sea muy grosera al no tenerlas en cuenta y es
necesario introducir méas parametros aparte de los
bytes en bruto. Sin embargo existen multiples es-
cenarios donde si la red dispone de una estimacion
de los bytes por intervalo es suficiente para mejo-
rar en gran medida las prestaciones. Una posi-
ble aplicaciéon son los entornos de "Burst Switch-
ing"donde, gracias a la prediccién, es posible par-
alelizar el tiempo de paquetizacién con la reserva
de recursos. Al conocer de antemanos los bytes
a transmitir, gracias a la prediccién, se envia el
mensaje de reserva de recursos antes de comenzar
la paquetizacién, como se muestra en la figura 13.

[Figura 13 about here.|

4 Conclusiones y trabajos fu-
turos

En este articulo hemos presentado métodos de
prediccién de coste computacional muy bajo que
pueden ser utilizados para dimensionar dindmica-
mente enlaces de la Internet que requieren una
estimaciéon de bytes por intervalo. Queda como
trabajo futuro el anélisis de prestaciones con dis-
tintos modelos de trafico dentro de cada intervalo
y la seleccién de algoritmos de prediccién 6ptimos
en este altimo caso.
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Figura 2: Varianza frente a nivel de agregacion

N
Nt
AN
N
N

+
T

T T T
Empirica +
Independente ---

| | | S

0.5

1 15
Nivel de agregacion (m)



14

12 |-

40

500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000

35

T T T T 25 T T T T

2500

3000

20

0 100 200 300 400 500 600
250 T T T T T 140 T T T T T
120 —
200 —
100 [+ —
150 | - g0 Il i
100 - 60 11 N
40 H u
50 —
| | ‘1 |
. | Rl .
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60

Figura 3: Trafico de Internet (izquierda) frente a Poisson (derecha)



Figura 4: Superposicién de fuentes on-off
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Figura 5: Duracion de conexiones FTP
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Figura 7: Porcentaje de trafico frente a porcentaje usuarios que lo generan
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