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RESUMEN

En este articulo se presentan los resultados de al-
gunos experimentos que permiten determinar la
predecibilidad de una traza real de trafico con carac-
teristicas fractales. Se concluye que, sin necesidad de
ajustar las observaciones a un modelo autosemejante
particular, es posible utilizar estadisticas muestrales
tipicas para predecir con sorprendente exactitud la
intensidad de trafico en el futuro inmediato. Por ulti-
mo, se discute como podtia explotarse esta caracte-
ristica para mejorar los mecanismos actuales de con-
trol de congestién en redes modernas de comunica-
ciones. Tanto el tratamiento del tema como la pre-
sentacioén de los experimentos se hacen de una ma-
nera tutorial. El apartado final presenta algunos re-
sultados de investigacién sobre protocolos de con-
trol de congestién basados en predecibilidad, obteni-
dos con el simulador de eventos discretos NS-2.

Palabras claves: Prediccion éptima, prediccion li-
neal, Trafico autosimilar, Control de Congestion.

ABSTRACT

This paper presents the results of some
experiments that allow determining the predictability
in a real traffic trace with fractal behavior. The
conclusion is that without fitting the trace to any
particular self-similar model, is possible to use typical
point statistical to predict, with high grade of
precision, the traffic intensity in the near future.
Finally we discuss about the use of this results for
congestion control in modern telecommunications
networks. The paper explains, in a tutorial manner,
both the theory and the experiments. The final
section presents some investigation results about
congestion control protocols based on predictability,
obtained with the discrete event simulator NS-2.

Key Words: Optimal Prediction, Linear
Prediction, Self Similar Traffic, Congestion Control,
NS-2 Simulation.

. INTRODUCCION

Los procedimientos de control de congestion me-
diante realimentacion entre extremos, como TCP,
consisten en que las fuentes de trafico ajusten su tasa
de datos segun las medidas de congestién obtenidas
de la red. Estas medidas suelen ser indirectas (por
ejemplo la ausencia de un reconocimiento o el incre-
mento en el tiempo de "ida-y-vuelta", RTT) y llegan a

las fuentes después de un retardo significativo. Inclu-
sive cuando se usa notificacion explicita de la conges-
tién (ECN), que es una medida directa que tarda me-
nos en llegar que las medidas indirectas anteriores, el
tiempo que transcurre entre la deteccion de la con-
gestion y su notificacion a las fuentes de trafico es del
orden de un RTT, el cual suele ser mucho mayor pre-
cisamente durante los perfodos de congestion. Este
retardo en el camino de la realimentacién implica
muchas dificultades en el control efectivo de la con-
gestion pues las acciones de control que se toman no
corresponden al estado actual de congestion en la red,
sino a algin estado previo. Por supuesto, una accién
retardada suele traducirse en oscilaciones e
inestabilidades que traen efectos desastrosos en la ca-
lidad del servicio oftecido por la red [1].

Muchos esfuerzos de investigacion se han con-
centrado en tratar de mitigar estos efectos negati-
vos del retardo en el lazo de realimentacién me-
diante la estabilizacién de las colas en los nodos
congestionados o proximos a congestionarse. Como
resultado de estos esfuerzos se han desarrollado di-
ferentes estrategias de administracion de la memo-
ria en estas colas, tales como RED, REM, BLUE y
todas sus variantes [2,3,4]. Sin embargo, excepto
por un posible procedimiento de ajuste del trafico
en los nodos de ingreso (basicamente Leaky
Bucket), ninguno de estos mecanismos de control
de congestion prestan atencién a las caracteristicas
estadisticas de cada flujo de trafico ni del flujo agre-
gado. De acuerdo con muchas medidas recientes
de trafico en muy distintos contextos [5,6,7,8,9,10],
es muy probable que esas caracterfsticas correspon-
dan a un proceso con dependencia de rango largo,
LRD, lo cual implica una alta variabilidad y presen-
cia de rafagas en muchas escalas de tiempo [11].
Este tipo de variabilidad induce extensos periodos
de sobrecarga y subutilizacién que degradan
significativamente el desempefio de la red. De he-
cho, se ha reportado que bajo trafico LRD los pe-
riodos de congestiéon pueden ser tan extensos y con
una pérdida de paquetes tan concentrada que
nisiquiera un gingantesco incremento en el tamafio
de la memoria podria decrementar la tasa de pérdi-
da de paquetes de una manera notoria [12]. En con-
secuencia, las técnicas de control por realimentacién
son poco utiles si el tiempo de respuesta del con-
trol no alcanza a considerar las muchas escalas a las
cuales se puede presentar la congestion, especial-
mente en redes en las que el producto retardo ‘ancho
de banda es muy alto [14].
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Si bien la variabilidad LRD tiene estos efectos ne-
gativos sobre el desempefio, imponiendo serias difi-
cultades a los algoritmos de control de congestién,
también es cierto que este tipo de procesos poseen
una compleja estructura de correlaciéon que puede
ser explotada para "predecir el futuro" [14]. Algunos
autores han trabajado en esta idea con promisorios
resultados, aunque sus trabajos se han basado en
modelos particulares de trifico en los que la
predicibilidad esta garantizada por la estructura mis-
ma del modelo (basicamente, movimiento browniano
fraccional, fbm, sintetizado aproximadamente me-
diante el multiplexaje de procesos on/off con dis-
tribuciones de cola pesada en sus periodos de activi-
dad y/o inactividad) [14, 15, 16, 17, 18]. En este at-
ticulo revisamos la predecibilidad de una traza real
de trafico para verificar su aplicabilidad en los es-
quemas de control de congetién, asignacién de re-
cursos, balanceo de carga, etc. En particular, utiliza-
mos la traza BC-pAug89 medida en la red Ethernet
de Bellcore en 1989 [19], para la cual ya se ha esta-
blecido plenamente su autosemejanza [9].

Puesto que no estamos asumiendo ningin mode-
lo de trafico, no podemos utilizar técnicas éptimas
de prediccion basadas en modelos. En cambio de esto
utilizaremos dos esquemas en el dominio del tiempo
que aprovechan la supuesta dependencia de rango lar-
go: uno es un método particular de estimacion de la
media condicional [14] y otro es un método tradicio-
nal de prediccion lineal [16]. En ambos casos, compa-
raremos los resultados de predecibilidad con una tra-
za muestral de un proceso Poisson 'equivalente', esto
es, con el mismo tiempo promedio entre llegadas y la
misma longitud promedio de los paquetes.

En la seccién 2 describimos las trazas muestrales del
trafico. En la seccion 3 discutimos la prediccién 6pti-
ma e implementamos un método aproximado de pre-
diccién 6ptima. En la seccion 4 describimos la predic-
cién lineal de minino error cuadrado promedio. Por
ultimo, en la seccién 5, discutimos la posibilidad de usar
estas predicciones para mejorar los mecanismos actua-
les de control de congestion en redes modernas de co-
municaciones, con lo cual concluimos el articulo.

Il. TRAZAS DE TRAFICO

La traza muestral BC-pAug89 [19], medida en una
red Ethernet de los laboratorios de investigacion Bell
(hoy Telcordia technologies) en 1989, corresponde
a dos series de tiempo que representan los instantes
de llegada y las longitudes de un millén de paquetes,
medidos en un lapso de 3142.82 segundos. En pro-
medio llegan 318,185 paquetes por segundo, cada
uno con una longitud promedio de 434,29 bytes. Esta
traza muestral exhibe alta variabilidad en un amplio
rango de escalas de tiempo, como se puede ver en la
Figura 1. En efecto, en la figura 1(a) observamos el
nimero promedio de bytes por segundo que llegan
durante los primeros 2 segundos, considerando los

promedios durante periodos de 0.01 segundos; esto
es, la barra que aparece en el instante t de la grafica
corresponde al numero de bytes por segundo que,
en promedio, pasaron por un segmento de la red en
el intervalo [t, t+0.01 s). En la figura 1(b) extende-
mos el rango de 2 a 20 segundos aumentando la
granularidad de los intervalos de 0.01 s a 0.1 s. Este
proceso lo repetimos en las figuras 1(c) y 1(d), que
tienen granularidades de 1 y 10 segundos respectiva-
mente; esto es, la barra que aparece en el instante t
de la figura 1(d) corresponde al numero de bytes por
segundo que, en promedio, pasaron por ese segmento
de la red en el intervalo [t, t+10 s). Se puede obser-
var la presencia de rafagas en cada una de estas esca-
las, de manera que la variabilidad parece ser una ca-
racterfstica autosemejante en esta traza.
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Figura 1. Namero de bytes que pasan por un segmento de red

en intervalos de (a) 0.01 s, (b) 0.1s,(c) 1sy(d) 10 s

En contraste, la figura 2 muestra el mismo procedi-
miento de conteo de bytes con diferentes
granularidades en el tiempo, pero considerando un
proceso de Poisson con longitud de paquetes
exponencialmente distribuida. Nétese como en este
caso, a diferencia de la traza BC-pAug89, cualquier
segmento de 10 segundos que consideremos servird
para hacer un adecuado estimativo del nimero de bytes
que llegan por segundo: la presencia de rafagas sélo
se da en un rango muy limitado de escalas de tiempo,
en el orden del intervalo promedio entre llegada
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Figura 2. Tréfico de Poisson a diferentes escalas de tiempo
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La invarianza a la escala en la traza BC-pAug89
puede explicarse en términos de la rica estructura de
autocorrelacién que ésta posee. La figura 3(a) mues-
tra, por ejemplo, un diagrama de fase de tiempos
entre llegadas sucesivos (# vs #-1) para la traza BC-
pAug89, donde se aprecian
deterministicas tales como lineas horizontales, ver-
ticales y diagonales ademas de alta concentracion de
puntos en determinadas areas. La figura 3(b) mues-
tra el mismo diagrama para el trafico de Poisson, el
cual carece de todas estas estructuras.

estructuras

Figura 3. Diagrama de fase de tiempos entre llegadas
sucesivos para. (a) BC-pAug89 y (b) Poisson

Por supuesto, estas caracteristicas tan diferentes
entre las dos trazas de trafico deben tener conse-
cuencias significativas en cuanto al desempefio de
las redes de comunicaciones por donde ellas transi-
tan. Para verificar esto, introducimos las dos trazas a
través de un enlace T1 de 1.544 Mbps y medimos la
longitud de la cola como funcién del tiempo. Es ra-
zonable utilizar un enlace T1 pues ambas trazas ge-
neran un promedio de 1.105 Mbps, de manera que
la utilizacion del enlace serfa de menos del 72% que,
en términos de los métodos de disefio sugeridos por
el modelo M/M/1 de la teotia de colas, implicaria
un retardo promedio en cola de menos de 6 ms. En
efecto, como muestra la figura 4(a), la longitud de la
cola con el trifico Poisson nunca excede los 15
Kbytes, donde los picos de maxima ocupacién sélo
duran algunas pocas fracciones de segundo. El re-
tardo promedio de los paquetes, incluyendo la trans-
misién, es de menos de 8 ms con un retardo maxi-
mo de 85 ms. No hay congestién en ningun instante.
Sin embargo, una situacion muy diferente ocurre con
el trafico BC-pAug89, como se muestra en la figura

4(b). Necesitarfamos un buffer de 6 Mbytes, 410 ve-
ces mayor que el que necesitarfamos con el trafico de
Poisson. Los picos de maxima ocupacion duran cien-
tos de segundos, constituyendo largos periodos de
fuerte congestiéon. En promedio, cada paquete tarda
3 s con un retardo maximo de hasta 30 s. Ciertamen-
te, la correlacién que exhibe la traza BC-pAug89 du-
rante varias escalas de tiempo resulta desastrosa para
el desempefio de la red.
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Figura 4. Longitud de la cola en un enlace T1 (a) Trafico

Poisson (b) Trafico BC-pAug89.

lll. PREDICCION DEL TRAFICO FUTU
RO MEDIANTE LA ESPERANZA
CONDICIONAL

Existen muchas técnicas de prediccién éptima, ya
sean basadas en modelos especificos o no. En este
articulo nos referiremos a dos técnicas sub-6ptimas
pero practicas para suimplementacién en tiempo real.
Nuevamente, aqui el tratamiento sera de tipo tutorial.

¢Qué es una prediccion 6ptima? Depende del cri-
terio de optimalidad que se escoja. En nuestro caso
escogeremos, a priori, el criterio del minimo error
cuadrado medio (MMSE -minimum mean square
error-), ya que €l nos permite utilizar un principio
geométrico muy util e intuitivamente obvio, como
es el principio de ortogonalidad [21]: Si X es el
namero de bytes que llegaran en los proximos T se-
gundos y hemos de escoger el mejor predictor de X,
entre los elementos de un espacio vectorial lineal de
posibles predictores, S, obtendremos el minimo etror
si proyectamos X, perpendicularmente sobre dicho
espacio, de manera que el error resulte ortogonal a
cualquier vector del espacio de predictores. Definien-
do la proyeccion de A sobre B como el producto
interno E/ABJ, el principio de ortogonalidad dice
que Y serd un predictor 6ptimo de X si

E/X,-Y)z]=0 D0zOS )

error

Espacio S de posibles estimadores

Figura 5. Principio de ortogonalidad

Vol.7N02 |23
Ingenieria



En ausencia

de mayor
informacion, el
mejor predictor
de X, es el valor
esperado del
namero de bytes
que llegan en
periodos de

T segundos.

24|  vo.7No2
Ingenieria

En efecto, supongamos que Y satisface la ecua-
cion (1). Entonces, para cualquier Z que pertenezca
al espacio §,

-7y = E[XY + Y-Z)7
= BIX-Y)7] 2E[X-Y)(Y-2)] + E[(Y-2)7]
= B[X-Y)] + B[(Y-2)7]  porgue X-Z)[1S y (1)
?E[X, - V)] porque E[(Y-2)] 20

Asipues, Ef(X -Y)Z] =0 0ZOS implica
Ef(X,- Y] < E[(X, - 2] OZ DS @)

De manera que Y es el mejor predictor en el espa-
cio 8. De hecho, se puede demostrar igualmente facil
la implicacién en el otro sentido ((2) [J (1)) [21], de
manera que (1) y (2) son equivalentes.

Considérese, por ejemplo, el espacio de predictores
constituido por todas las constantes reales, S=R,
donde R es el conjunto de los nimeros teales. El
mejor estimador serd Y=y si y minimiza el error cua-

drado medio E/(X, - y)’:

oy Elxa=y¥]= ZlEli]-2elx ]+ )=
~2E[X,]+2y=00 y=E[X,]

Este resultado se obtiene mas directamente del
principio de ortogonalidad:

E[X,-y)z=0 0z R [J EX-y]=0 [ y=E[X]

As{ pues, en ausencia de mayor informacién, el
mejor predictor de X es el valor esperado del nime-
ro de bytes que llegan en periodos de T segundos.
Para construir este predictor debemos estimar F/X/
para lo cual, gracias a la estacionariedad del proceso
de incrementos {X }, podrfamos usar el simple pro-
medio aritmético de los anteriores p petiodos. Pero,
ya que debemos contar con esa informacion, setia
mejor utilizatla para construir un mejor predictor uti-
lizando un mayor espacio de predictores § sobre el
cual proyectar X.

En particular, para el caso de movimiento
browniano fraccional, en [22] se sugiere una regla
practica: Utilicese sélo el dltimo segundo para pre-
decir el siguiente segundo, el ultimo minuto para
predecir el siguiente minuto, la tltima hora para pre-
decir la siguiente hora, etc. Asi pues, supongamos
que queremos predecir el nimero de bytes que lle-
garan en los proximos T segundos, X, basados en
la medida obtenida de los dltimos T segundos, X .
Puesto que queremos encontrar un predictor 6pti-
mo de la forma Y=/X ), es natural escoger el espa-
cio de estimadores §={g(X ), R - R}. Un miem-
brode Ses Y=H(X JEE/X,|X ],y sea Z=u(X ) cual-
quiet otro miembro de S. Considetemos la expre-

sion E/(X, - Y)ZJ:

E[(X, - Y)Z] = E[X,Z] - E[YZ]

= ED<0 u(X,1)] - E[ Ep(o |X1] u<X,1)]
= E[X uX )] - E[E[X u(X ) | X ]]
= EX uX )] - EX;uX )] =0

En consecuencia, el método por implementar con-
siste en predecir X mediante la estimacién de E[X | X
J> pues éste es el predictor éptimo en el sentido del
minimo error cuadrado promedio. Por definicién, si el
ndmero de bytes que llegaron en los anteriores T se-
gundos es i, el predictor 6ptimo serfa

donde p, es la probabilidad condicional de que lle-
guen j bytes en los proximos T segundos dado que

Y=E[xu\x_1=i]=z:)jup,,j ©)

llegaron 7 bytes en los anteriores T segundos. Por
supuesto, no se puede estimar el arreglo P, pues su
tamaflo serfa excesivo (en teorfa, tanto 7 como j pue-
den tomar valores enteros desde cero hasta ). Sin
embargo, para utilizar de alguna manera la ecuacién
(3) en la prediccién, vamos a hacer una burda
cuantizacién vectorial de {X }: Habiendo medido el
maximo y el minimo volumen de trafico que han
llegado en los anteriores periodos de T segundos,
Y X, podemos dividir el rango [X , X ]en
L intervalos y, con cada nueva medida X,n ir calcu-
lando incrementalmente las frecuencias relativas de
cada intervalo, dado el intervalo donde cay6 la me-
dida anterior, X . BEstas frecuencias relativas serfan
un estimador de p/ redefinido como p, =Prob[X U
Intervalo j | X, U Intervalo 7, la cual serfa inde-
pendiente de # graclas a la estracionariedad del pro-
ceso de incrementos {X }, y serfa mucho mas facil
de calcular, pues ahora el rango de valores de 7y /
solo serfa el intervalo de nimeros enteros [1, L. Si
el centroide del intervalo /O[1,1] es x(7) ° E[X | X O
intervalo /, y si el numero de bytes que llegaron en
los anteriores T'segundos cay6 en el intervalo 7 la nueva
version cuantizada del predictor 6ptimo (3) seria

Este predictor es practicamente idéntico al utiliza-
do en [14]. En particular, el paso de cuantizacion se

Y=ZX(j)pi,j )

escoje como Ax = (X

X ”)/ L, y los intervalos se
definen cémo [0, X m-i-Ax) (X 0o X +20x), ..
[X  +(L-1)Ax, o). Para 1.=8, los intervalos serian

min

como muestra la figura 6.

Xint2AXx X in 40X Xpint6AX X +8AX=X o
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Figura 6. Cuantizacion vectorial del. volumen de trafico
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La figura 7(a) muestra la probabilidad marginal
p/=Prob[X [ Intervalo /] y las probabilidades condi-
cionales Py, b5, Y by PA1a 8 niveles de cuantizacion
sobre el trafico BC- pAug89 con una granularidad T=
1 s. La figura 7(b) muestra las mismas distribuciones
para el trafico de Poisson. Claramente, en este ultimo
caso, condicionar en el nivel de trafico del anterior
segundo no ayuda a obtener una mejor estimacién
del nivel de trafico en el préximo segundo, pues las
probabilidades condicionales son muy parecidas en-
tre si y casi idénticas a la probabilidad marginal. Para
el trafico BC-pAug89, por el contrario, si el nivel de
trafico durante el anterior segundo fue bajo (o alto),
es mucho mas probable que el nivel de trafico duran-
te el siguiente segundo sea también bajo (o alto).

También serfa interesante observar el rango de es-
calas de tiempo para el cual esta propiedad de
predicibilidad se cumple. Con este prop6sito, la figura
8(a) representa las distribuciones P,,¥ byy» en azul y
rojo respectivamente, para el trafico BC-pAug89, con
diferentes granularidades en el tiempo (10 ms, 100 ms,
1 sy 10 s). Podemos ver que la predicibilidad condi-
cionada a un trafico previo bajo se mantiene a cual-
quier escala de tiempo, siendo mejor en escalas mas
finas. Cuando condicionamos a un trafico previo alto,
la predicibilidad es pobre en las escalas finas de tiem-
po, pero mejora a medida que incrementamos la esca-
la de tiempo, al menos dentro del rango de escalas
seleccionado. La figura 8(b) repite la grafica anterior
para el trafico Poisson, permitiendo observar que, en
este caso, a ninguna escala se podria aprovechar el
conocimiento del anterior nivel del volumen de trafi-
co para mejorar la prediccion del siguiente nivel del
volumen de trafico.

Figura 7. Probabilidad marginal y condicional para (a)
traza de trafico BC-pAug89 (b) traza de trafico Poisson

Figura 8. Probabilidad marginal para cuatro escalas

de tiempo en el trafico (a) BC-pAug89 y (b) Poisson

Aunque las figuras 7 y 8 dejan claro la posibilidad
de usar este método para predecir el trafico futuro
en la traza BC-pAug89, todavia no queda claro cuanto
puede pesar la gran predicibilidad condicionada a un
bajo trafico previo respecto a la relativamente pobre
predicibilidad condicionada a un alto trafico previo.
Desearfamos que, dado el conocimiento que tene-
mos del nivel inmediatemente anterior del trafico, la
probabilidad del préximo nivel del trafico estuviera
concentrada en uno de los intervalos de trafico de la
figura 6. Esto es, quisiéramos disminuir al maximo
nuestra incertidumbre o, lo que es lo mismo, la
entropia de la distribuciéon. Asi pues, una buena me-
dida de la predecibilidad podria ser la entropia pro-
medio de la distribucién condicional,

I 8
E:; p,E;, donde E :_JZP” log, R,

la cual se muestra en la figura 9. En ambos casos
la predicibilidad parece ser ligeramente mejor a ma-
yores escalas de tiempo, aunque definitivamente, en
el rango de escalas de interés, la predicibilidad del
trafico BC-pAug89 resulta muy superior. Por supues-
to, de las figuras 1(d) y 2(d) puede deducirse que, a
grandes esclas de tiempo, el trafico de Poisson es
efectivamente mas predecible puesto que los inter-
valos correspondientes de la figura 6 resultan mu-
cho menores para el trafico Poisson que para el tra-
fico BC-pAug89, a pesar de que la distribucion pue-
da ser mds dispersa entre ellos. Sin embargo, sabe-
mos que ésto no se debe a la estructura particular
del proceso sino al hecho simple de que, para una
secuencia de variables aleatorias independientes, la
media muestral tiende a la media estadistica cuando
el nimero de muestras es muy grande (hay ~3200
paquetes por barra en la figura 2(d)).
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Figura 9. Entropia condicional de los niveles de trafico a

diferentes escalas de tiempo para las dos trazas.

Esta predecibilidad se puede apreciar cuando ob-
servamos la varianza del error E/(X, - Y’/ normali-
zada respecto ala varianza de la traza E/(X - E[X0])],
como se aprecia en la figura 10. Esta razén es prac-
ticamente 1 para el trafico Poisson en cualquier es-
cala, indicando que el mejor estimador sigue siendo
el valor promedio incondicional. En cambio, para el
trafico BC-pAug89, esta razon puede ser tan peque-
fia como 0.5 en algunas escalas de tiempo, indicando
que hay una notoria ventaja en predecir el trafico
mediante la esperanza condicional, aunque sea la
version cuantizada que usamos aca.

De hecho, la minima varianza para la traza BC-
pAug89 la obtenemos al predecir el nimero de bytes
por segundo que llegaran dentro de los préximos 13
segundos, dada la tasa de llegadas en los anteriores
13 segundos. Esta escala de tiempo es demasiado
grande para hacer control de congestion mediante
ajuste de tasa de datos en la fuente, pero puede ser
una escala muy adecuada para controlar la conges-
tién mediante la distribucion 6ptima de la carga so-
bre rutas paralelas independientes (por ejemplo,
mediante las capacidades de ingenieria de trafico que
ofrece MPLS). Precisamente, la figura 11 muestra la
tasa promedio predicha mediante (4), comparando-
la con la tasa promedio medida de la traza actual
BC-pAug89. Se aprecia que la principal fuente de
error en la prediccion es la cuantizacion vectorial,
pues mientras el maximo centroide es de sélo 220
Kbytes/segundo, la traza real alcanza picos de hasta
300 Kbytes/segundo cuando se mide en petiodos
no sobrelapados de 13 segundos. Igualmente, exis-
ten perfodos de 13 segundos en los que llegan sélo
50 Kbytes/segundo, pero el minimo centroide de la
cuantizacién vectorial es de 100 Kbytes/segundo.
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Figura 9. Entropia condicional de los niveles de trafico a

diferentes escalas de tiempo para las dos trazas.

IV. PREDICCION LINEAL DEL
TRAFICO FUTURO

El predictor anterior, basado en la ecuacién (4),
solo utiliza la medicion del trafico en los antetriores
T segundos para predecir el trafico en los siguientes
T segundos. Sin embargo, la predicciéon también se
basa en una estimacién de las probabilidades condi-
cionales P, para lo cual necesita observar el trifico
durante muchos perfodos de T segundos (recorde-
mos que no estamos suponiendo ningun modelo par-
ticular de trafico). Esto es, para calcular E/X | X-/
no sélo se usa el valor observado de X, sino el de
toda la secuencia {X , »=12,...}, hasta donde sea
posible extender las observaciones. Esto sugiere la
idea de usar un mejor estimador, que es el valor es-
perado condicionado a las p anteriores observacio-
nes, Y=E/X | X, X, .. X]M, X,,)]- La dificultad
con este nuevo estimador estd en que, en ausencia
de un modelo adecuado, la unica alternativa para
calcular la prediccién es usar las probabilidades con-
dicionales de orden p+7, lo cual es prohibitavamente
dificil para p>1. Sin embargo podemos hacer las co-
sas mas faciles si reducimos nuestro espacio de
estimadores de § = {g(X , X, v
g.'RP—>R}a5={aX Fa X+ + X+7+45’{
alJR, i=1,2,...,p}; esto es, en vez de "considerat to—
das las p051bles funciones de p variables reales (como
hicimos para llegar a (3) en el caso p=1), s6lo vamos
a considerar todas las posibles combinaciones linea-
les de p variables reales. ¢Cual serd el mejor predictor?
Por supuesto, el predictor que satisfaga el principio
de ortogonalidad

Definamos @ = (4, a, ... a)' y X = (X, X,
X e X ) como dos Vectores columna de R” el pn—
mero compuestos por p coeficientes arbitrarios y el
segundo compuesto por las anteriores p observacio-
nes de la tasa de trafico en periodos de T segundos.
El predictor Y=a"X sera 6ptimo dentro del espacio
de estimadores lineales si

E[(X,-a'X)b'X| =0 0b O R



Es de anotar que
el estimador
lineal resulta
mejor que el
estimador de

esperanza
condicional,
inclusive con
ordenes de
prediccion muy
bajos.

®)

esto es, el error debe ser ortogonal a cualquier
vector en el espacio de estimadores o, lo que es lo
mismo, el estimador éptimo debe ser la proyeccion
perpendicular de X sobre el espacio de todas las
combinaciones lineales de {X , X, ... X, XP}.

Expandiendo (5) y teniendo en cuenta que

@X)(b"X)=b"XX"a,
V'EXX)-b"E/XX')a=00b0OR

lo cual no puede ser una identidad para cualquier
b a menos que

E/X,X] = EXX"/a ©)

La ecuacién (6) es una sistema de p ecuaciones linea-
les con p incognitas (los elementos de &) donde los co-
eficientes y los términos independientes son las fun-
ciones de autocorrelacion del proceso estocastico {X },

EXX /j = Esto es, la forma expandida de (6) es

Mo O, 6 6 - rL0a0
g d O
2] |:|r1 fo n rp—Z%?D

0. 0= Or r, r r . 0

oo o; . ) raeg

0ogd o

N . N DD: D
HoH Hox oo Mo r. Ha,H @)

Habiendo observado el trafico durante IN periodos
anteriores de T"segundos, X, ..., X, los términos
de la funcién de autocorrelacion se pueden estimar
facilmente mediante el siguiente promedio muestral:

1
N -i

N-i
R 0
=
La ecuacién (6a) se puede obtener igualmente fa-
cil escogiendo directamente los coeficientes @ que
minimizan el error cuadrado medio de la prediccion,

2 efx-arxf]-0 i=12.

Obsérvese en la ecuacion (6a) que la matriz de coefi-
cientes tiene una estructura muy particular, pues es si-
métrica y todas todos los elementos de cada una de sus
diagonales tienen el mismo valor. A este tipo de matti-
ces se les llama Toeplitz y para ellas existen muy efi-
cientes métodos de solucion de la ecuaciéon (6) [23], de
manera que no es dificil pensar en la implementacion
de un predictor lineal del trafico en los nodos de una
red moderna de telecomunicaciones. De hecho, éste es
exactamente el predictor que se utiliza en [15, 16 y 17].

Como es de esperarse, La funcién de
autocorrelacién de la traza Poisson, estimada me-
diante (7), es un impulso en el instante O pues, para
cualquier otro valor del tiempo, la correlacion es cero.
La traza BC-pAug89, en cambio tiene una rica es-
tructura de correlacion, como ya se intuyé a partir
de las figuras 1 y 3, y como se puede verificar con la
figura 12. Nétese cémo la autocorrelacion persiste a
diferentes escalas de tiempo de manera que, inde-
pendientemente de la escala, los valores significati-
vos alcanzan un orden de varias decenas. De hecho,
se nota que a cualquier escala la autocorrelacion de
orden 20 sigue siendo significativa.
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Figura 12. Funcion de autocorrelacion para la traza BC-

El efecto de estas propiedades se puede observar
en la varianza del error, normalizada respecto a la
varianza de la traza, E/(X-Y)]]/E[(X -E[X0])],
como se muestra en la figura 13. Para el trafico
Poisson todos los 6rdenes de prediccién generan una
varianza del error cercano a la varianza de la traza,
de manera que el valor medio sigue siendo un
predictor casi tan bueno como el predictor lineal
optimo. Para el trafico BC-pAug89, en cambio, la
varianza del error puede ser hasta menos de la mitad
de la varianza de la traza de trafico. Mayores 6rdenes
de prediccién podrian arrojar aun mejores resulta-
dos, pero puede resultar impractico calcular
predictores de mayor orden en una aplicacién de
tiempo real dentro de un nodo de conmutacion. Por
esa razon, escogeremos el orden de prediccion p=20.

Es de anotar que el estimador lineal resulta mejor
que el estimador de esperanza condicional, inclusive
con 6rdenes de prediccién muy bajos, segun se puede
apreciar en la figura 14. Esto no es de extrafiar puesto
que, mientras la esperanza condicional sélo utiliza la
observacién inmediatamente anterior, basindose en
la estimacién de la distribucién condicional obtenida
a partir de toda la informacién disponible, el predictor
lineal utiliza la misma informacién global para esti-
mar la funcién de autocorrelacion (que es mas exacta
que la estimacién de la distribucién condicional) vy,
basandose en ella, utiliza p observaciones anteriores
para predecir el trafico futuro. De hecho, es la
cuantizacién vectorial del predictor de esperanza con-
dicional la causante de esta diferencia, como se puede
apreciar al comparar las figuras 11 y 15.

Minimo error cuadrado medio
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Figura 13. Varianza relativa del error con diferentes
ordenes de prediccion. Las cuatro trazas superiores

corresponden al trafico Poisson y las cuatro
trazas inferiores corresponden al trafico BC-pAug89.
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Figura 14. Comparacion de la varianza del error

para ambos predictores.
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Figura 15. Comparacion del trafico BC-pAug89
y de la prediccion lineal.

V. MODELO DE DISPERSION
BASADA EN H.

Una vez que se ha determinado la posibilidad de
predecir el trafico con suficiente grado de exactitud,
surge la pregunta de cobmo usar esta informacion para
mejorar el desempefio de las redes de datos.

Varios autores proponen usar esta informacién
para anticipar estados de congestiéon en la red, y
tomar medidas correctivas. Aunque se encuentran
diversos mecanismos de control de congestion en la
literatura [15,16,17,18] escogimos el propuesto en
[18] por cuestiones de espacio.

El predictor usado en este trabajo observa el nivel
de trafico de la red en el presente instante y supone
que en el siguiente instante dicho nivel sera aproxima-
damente el mismo. Este grado de aproximacion se
hace mas exacto a medida que aumenta el valor H.

El control de congestion se hace por dispersion
de trafico. A manera de ilustracién veamos la red
propuesta en la figura 16. El nodo NO
(Nodo_Origen) se considera nodo generador de tra-
fico autosemejante, puede tomarse como el gateway
de una red de datos, el nodo N4 es el destino de
todos los paquetes, que pueden seguir la ruta NO-
N1-N2-N4 (ruta primaria) o la ruta NO-N1-N3-N4
(ruta secundaria). La dispersion se realiza de la si-

guiente forma: los paquetes siguen la ruta primaria
por defecto, cuando el trafico entre NO-N1 excede
cierto valor umbral, calculado como una funcién del
tamafio del buffer primario y de H, el trafico se
dispersa a través del enlace secundario.

La funcién para el calculo del umbral es:

VRRCREL

Siendo:

. Vn Nivel de trafico observado durante el instante
Tn entre NO-N1

+ U Espacio disponible en buffer, en el instante n.

e H Parimetro de Hurst.

Es decir, si H fuera 1 (maxima autosemejanza) la
ruta secundaria entratfa en operaciéon cada vez que el
nivel de trafico actual superara el espacio disponible
en cola, si H fuera igual a 0.5 (trafico no autosemejante)
el mecanismo de dispersioén funcionaria cada vez que
el nivel actual de trafico superara el 75% del espacio
disponible en cola, segin se muestra en la figura 17

Figura 16. Simulacién en NS-2 — NAM,
del control de Congestion

Figura 17. Umbral de dispersion contra H.

Para evaluar la efectividad del mecanismo de dis-
persion se realizé una simulacion en NS-2 sobre la
red de la figura 16, con un tiempo de simulacién de
3200 segundos, una longitud maxima en cola prima-
ria de 200Kbytes. La serie de datos que alimenta al
nodo origen es la traza BC-89 de la que se habl6 con
anterioridad. El pardmetro H=0-86 de la serie BC se
obtuvo por el estimador basado en Wavelets pro-
puesto en [32]. El procedimiento de dispersion se
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efectu6 cada 50mS. El enlace primario y el secunda-
rio tienen una velocidad T1. El enlace entre NO y
N1 es un enlace a 10 Mbps.

Las figuras 17 y 18 muestran algunos de los resul-
tados de la simulacién. La figura 18 muestra un de-
talle del proceso desde 650 hasta 1000 S. Puede
notarse que efectivamente la activacién del enlace
secundario se anticipa a los periodos de mayor con-
gestion de la cola primaria y la desactivacion se pro-
duce también de manera anticipada cuando se pre-
dice que la congestion va a finalizar.
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Figura 17. Resultados de la simulacién en NS-2
A. Ancho de Banda en el enlace Primario

B. Ancho de Banda en el enlace Secundario
C. Longitud cola primaria.

D. Longitud cola Secundaria.

Estos resultados pueden contrastarse con los de
la figura 4b, que muestra la longitud de la cola si la
red sélo usara el enlace primario.
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Figura 18. Detalle de la simulacion entre 650-1000 Seg

Puede concluirse que este método permite antici-
par congestién, usando un estimador bastante sen-
cillo. Sin embargo surge otra pregunta, cudl es la efec-
tividad del método de dispersiéon del traficor, qué
sucede con el enlace secundario?.

Para el efecto volvamos a las figuras 17 y 18. Ob-
servamos que el enlace secundario se ocupa al 100%
durante los periodos de congestion en el enlace pri-
mario y que la cola secundaria alcanza una longitud

que supera los valores maximos de la cola primaria.
Es deci, al dispersar el trafico estamos dispersando
la congestion también. Es légico pensar que disper-
sar la congestion afectara dramaticamente el desem-
pefio del enlace secundario y a los datos de otras
fuentes que transitaran por este enlace. Gyires pro-
pone afrontar esta situacion usando mdaltiples rutas
de dispersion, de manera que el trafico se enrute pro-
porcionalmente sobre las trayectorias que tengan
menor uso, sin embargo, Gyires no demuestra la efec-
tividad de usar esta modificacion. En un futuro tra-
bajo evaluaremos este aspecto [31].

VI. CONCLUSIONES

Existen excelentes trabajos sobre la utilizacién de
las propiedades de memoria de rango largo de los
procesos estocasticos autosemejantes, todos ellos
basados en modelos especificos tales como movi-
miento browniano fraccional [22], procesos
fraccionales autoregresivos integrales de promedios
moviles [26,29], etc. Sin embargo, aqui utilizamos s6lo
algunas estadisticas muestrales para hacer prediccion
de trafico sin recurrir a modelos especificos, de acuer-
do con los procedimientos usados en [14-17]. Pues-
to que el ajuste de trazas muestrales a modelos parti-
culatres es un proceso computacionalmente comple-
jo debido a la lenta convergencia de los promedios
muestrales bajo LRD, no es de esperarse que en un
nodo de conmutacién se haga ningin tipo de esti-
macioén paramétrica y, como se muestra en este arti-
culo, tampoco serfa necesario hacerla si el propésito
es estimar el trafico en el futuro inmediato.

En particular, la traza de trafico seleccionada per-
mite predicciones bastante precisas en un amplio
rango de escalas de tiempo que incluye desde las frac-
ciones de segundo hasta las decenas de segundos.
En este rango no sélo se encuentran los «tiempos de
ida-y-vuelta» (RTT) tipicos de las redes modernas
de comunicaciones, sino que podria corresponder a
un rango de tiempo adecuado para tomar decisiones
de ingenierfa de trafico tales como el reenrutamiento
de flujos en MPLS para distribuir 6ptimamente la
carga sobre los enlaces de la red.

Habiendo verificado la predecibilidad del trafico
en las redes modernas de comunicaciones, creemos
que es posible explotar este conocimiento para me-
jorar los mecanismos actuales de control de conges-
tién, de manera que las decisiones de regular la tasa
de datos en las fuente de trafico se tomen después
de compensar el retardo con que llegan la informa-
cién ofrecida por medidas indirectas tales como pér-
dida de paquetes o duplicidad de reconocimientos
[14-17, 31]. Pero, mas aun, creemos que es posible
utilizar esta propiedad del trafico para definir nue-
vas arquitecturas de gestién de red que sean capaces
de operar en escalas de tiempo tan pequefias como
los milisegundos, pues en estas arquitecturas la pre-
diccién compensatia los retardos propios de la noti-
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ficacién de eventos. De esta manera la practica co-
mun de proporcionar exceso de recursos al trafico
en tiempo real (overprovisioning) mientras se con-
trola la tasa de datos del trafico elastico, podria
remplazarse por un método mds eficiente que per-
mita una mayor utilizacién del ancho de banda re-
servado para el trafico en tiempo real. Actualmente
trabajamos en estos conceptos [31].
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