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Sadrzaj: Modeliranje vremenskih serija predstavija zahvalno sredstvo za proucavanje
mreznog saobracaja. Tradicionalni modeli tretiraju samo zavisnost u kratkom opsegu.
Tu spadaju Puasonov proces, Markovi procesi, AR, MA, ARMA i ARIMA procesi.
Proucavanja visoko kvalitetnih merenja saobracaja su pokazala da saobracaj u
mrezama velikih brzina odrazava svojstvo “self-similarity”, odnosno zavisnost u Sirem
opsegu. GARIMA model i poznatiji FARIMA model mogu da izraze zavisnost i u kracem i
u duzem opsegu. Ovaj rad prezentira prethodne autoregresione modele, kao i sezonski
ARIMA model.

Kljuéne reci: ARIMA, prognoziranje, mrezni saobracaj, vremenske serije, modeliranje
1. Uvod

Saobracajni modeli igraju vaznu ulogu u planiranju, izgradnji i razvoju
performansi telekomunikacionih mreza. U osnovi su stacionarni ili nestacionarni.
Stacionarni modeli mogu se razmatrati kroz dve klase opsega zavisnosti: kratku i dugu
(Short (Long) Range Depedence, SRD, LRD). U modele zavisnosti u kratkom opsegu
spadaju Markovi procesi, konvencionalne raspodele, Pareto raspodela i regresioni
modeli, a karakteriSu se korelacionom strukturom koja je znacajna za relativno malo
realizacija. Saobracajni modeli zavisnosti u duzem opsegu imaju znacajnu korelaciju za
vise realizacija, a najpoznatiji su modeli iz familije ARIMA (FARIMA, GARMA),
frakcionalni Gausov Sum (FGN), frakcionalno Braunovo kretanje (FBM), diskretno
Braunovo kretanje, agregacija ON — OFF izvora visoke varijabilnosti.

Modeliranje vremenskih serija predstavlja perspektivno sredstvo za proucavanje
mreznog saobracaja. Predikcije saobracaja se koriste u raznim situacijama, kao $to su:
prognoza i planiranje saobracaja za Siri opseg zavisnosti, kontrola pristupa, alokacija
dinami¢nog opsega, rezervacija resursa, prognoza QoS parametara, kontrola
nagomilavanja u Sirokopojasnim mrezama i slicno.

Savremene studije, bazirane na vrlo kvalitetnom merenju podataka, ukazuju na
postojanje “self similar” (sebi slicnog) procesa, kao realisticnog matematickog sredstva,



koje omogucava karakterisanje statistickog ponaSanja saobracaja u mreZama za prenos
podataka (LAN, MAN, WAN), ISDN signalizacionom D kanalu, kod TCP/IP i WWW
saobracaja, u VBR kodiranim video sekvencama. StatistiCka analiza prikupljanih
podataka pokazala je drasti¢nu razliku svojstava saobracaja paketskih mreza u odnosu na
postojece klasicne modele. Rezultujuci saobracaj, pri agregaciji raznih individualnih
izvora i nizem mreznom opterecenju, nije postajao “izgladeniji”, kako se ocekivalo, nego
je odrazavao svojstva “bursty” (burnog, praskavog) saobracaja. Ova opservacija se
pokazala vrlo vaznom, jer je uticala na preispitivanje nekih kljuénih pretpostavki koje su
¢injene u procesu planiranja mreznih performansi. “Burst”-evi se mogu opisivati
statisticki, koriste¢i “self similarity”, svojstvo povezano sa fraktalno$¢u, odnosno
pojavljivanjem istog objekta, nezavisno od skale na kojoj se vrs$i posmatranje.

Osnovno svojstvo “self similar” procesa je LRD (zavisnost u dugom opsegu),
koja se moze okarakterisati parametrom Hurst-a. Osim egzaktnog LRD procesa,
zavisnosti u obliku frakcionalnog Gausovog Suma, razmatraju se i asimptotski “self
similar” procesi, kao §to su: “haoti¢na mapa”, “heavy tailed” ON-OF modeli, GARIMA,
FARIMA. Poslednji od modela je generalno i fleksibilno resenje, koje omogucava
fitovanje za SRD i LRD autokorelacione funkcije. Napomenimo da je primena
Puasonovog i drugih Markovih procesa neadekvatna kod paketskih mreza, a moze se
smatrati validnom za modeliranje dolaznog toka korisni¢kih sesija [3].

U nastavku rada izloZene su osnovne osobine autoregresivnih modela, a
posebna paznja usmerena je na svojstva “self similar” procesa i frakcionalni ARIMA
model, koji su proteklih godina predmet veceg broja istrazivanja.

2. Autoregresivni modeli

Modeli regresije eksplicitno definisu slede¢u sluc¢ajnu promenljivu u sekvenci,
preko prethodne, unutar specificiranog vremenskog prozora. Osnovni je linearni
autoregresivni model reda p, sa uobicajenom oznakom AR(p), kod koga se slucajna
veliina u vremenu izrazava linearnom kombinacijom ranijih ekvidistantnih opservacija.
Model ima slede¢i oblik:

P
X, =) 0X_ +¢ (1
i=1
gde je & Gausov beli Sum normalne raspodele i srednje vrednosti nula (te slucajne
promenljive odrazavaju gresku i Cesto se nazivaju reziduali), O, su realni brojevi, a X,
odredene korelisane slu¢ajne promenljive, a ponekad se u model ukljucuje i konstanta.
Od znacaja je operator realizacije B (lag, backshift operator), definisan preko X., = BX,,
tako da se mogu formirati polinom ®(B) i dobiti pregledniji oblik AR(p) procesa

OB)=1-Y 0B, OBX, =¢,. @

i=1

Potrebna su neka ograni¢enja vrednosti parametara da bi model ostao
stacionaran. Tako za AR(1) model, kod koga je proces izrazen sa X, = @X,| + &, postoji
stacionarnost kovarijanse za |®@| < 1.
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Estimacija parametara moze se vrSiti koriS¢enjem regresione analize.
Autokorelaciona funkcija (normalizovana funkcija autokovarijanse) predstavlja odnos
kovarijanse (korelacionog momenta) i varijanse, R, = E[(X.. -1)(X. -1)VE[(X, -u)(X, -©)] =
cov(X, X)/V(X), pa se mnozenjem jednaéine (1) sa X, usrednjavanjem i delenjem sa
varijansom dobija

P
(=D QR +0}5 3)
i=1

gde je k= 0,..., p, Sto obezbeduje p + 1 jednacinu. o, je standardna devijacija Suma, a J,
Kronekerova delta funkcija. Ovo je sistem Yule-Walker-ovih jednac¢ina, pomocu kojih se
odreduju @, kao i o, Odabir prikladnog reda p moze se automatizovati, recimo
koris¢enjem AIC (Akaike Information Criterion), a u praksi je najéesée dovoljno p < 3.
AR(1) model se poodavno pokazao kao pogodan za modeliranje izlaznog toka VBR
enkodera, Cija je priroda takva da uzastopni ramovi unutar video scene variraju vizuelno
vrlo malo, dok kod vizuelnih diskontinueta, kao §to su promene scene, ili nailazak
referentnih ramova, dolazi do naglih promena brzine rama. U ovom slucaju sekvence
koje sadrze video scene mogu se modelirati autoregresivnom Semom, dok se promene
scene modeliraju nekim modulacionim mehanizmom [2].
Model pokretnih srednjih vrednosti reda ¢, MA(g) (Moving Average), je oblika

q
X,=¢-) 0%, “
j=1

gde su 0 parametri modela, a ¢,; beli Sum u trenucima #-j.
Autoregresivni model pokretnih srednjih vrednosti reda (p, ¢), ARMA(p, ¢q)
(Autoreggresive Moving Average), je sa stacionarnim podacima i oblika

P q
X, =Y 00X, +e-> 0., ®)
i=1 Jj=1
koji se, uz pomo¢ operatora realizacije (pomeranja unazad) B, moze ekvivalentno
predstaviti kao ©(B)X, = O(B)e.. Ovaj model se takode moze koristiti za modeliranje VBR
saobracaja, pri ¢emu AR deo modelira rekorelacioni efekt a MA sluzi za fitovanje
korelacije od drugih realizacija, odnosno ogranicenje uticaja prethodnih slucajnih ispada
(shock) na buducnost. Estimacija parametara ARMA modela je komplikovanija nego kod
AR modela, posSto estimacija MA parametara zahteva reSavanje sistema nelinearnih
jednacina, ili koriSéenje spektralne faktorizacione tehnike.
GARMA (Gegenbauer ARMA) model sa faktorom £ definise se kao

CI)(B)ﬁ(l —~2u,B+B*)* X, =0(B)¢, . (6)

i=1

Oblici ®(B) i1 O(B) su polinomijalne funkcije stepena p i g, respektivno, a njihovi
koreni leze van jedini¢nog kruga. Prvi je definisan u (2), a za drugi imamo sli¢nu formu
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O(B)=1- Zq:a,Bf : (7)

=

Od novih ¢lanova u formuli (6), u; je parametar periodi¢nosti, koji specificira
frekvenciju na kojoj se odrazavaju pojave duge memorije. Clan k je broj neograniéenih
pikova na odredenim frekvencijama (Gegenbauer-ove frekvencije) u spektralnoj gustini.
A; je parametar frakcionalne diferencije, koji indicira kako autokorelaciona funkcija
opada. Izraz (1 - 2uB + B’y je funkcija generatrisa Gegenbauer-ovog polinoma.
GARMA model omoguéava modeliranje i predikciju SRD i LRD podataka. Procedura za
estimaciju GARMA parametara i testiranje performansi MPEG i JPEG videa, Eternet i
Internet saobracaja, izlozena je u [12].

Autoregresioni integrisani model pokretnih sredina, ARIMA(p, d, ¢q),
predstavlja proSirenje ARMA modela, a dobija se uzimanjem u obzir Cinjenice da
polinom ®(B) ima d korenova jednakih jedinici, dok ostali leze van jedini¢nog kruga.
Konkretnije, d predstavlja nivo diferenciranja kojim se transformiSu nestacionarni podaci
u stacionarne serije i ARIMA svodi na ARMA model. Oblik modela je ®(B)AX, =
6(B)e;, gde je A operator diferenciranja definisan kao AX,= X, - X.1 = (1 — B)X. ARIMA
se koristi za modeliranje homogenih nestacionarnih vremenskih serija. U osnovi, ako
vremenska serija ispoljava nestacionarnost u nivou, modelira se kao ARIMA(p, 1, ¢), a
ako je nestacionarna u trendu, moze se modelirati kao ARIMA(p, 2, q).

ARIMA(O0, 1, 0), ili model slu¢ajnog pomeranja, ima predikcionu jednac¢inu koja
se moze napisati kao X, — X,.; = ¢, gde je konstantni termin ¢ srednja diferencija (razlika).
ARIMA(1, 1, 0), ili diferencioni autoregresioni model prvog reda, primenjuje se u
slu¢aju ako su greske modela slucajnog pomeranja autokorelisane, sa moguc¢noscu da se
problem fiksira dodavanjem jednog elementa zavisne promenljive u predikcionu
jednacinu X, — X,| =¢ + O(X,; — X.,). X predstavlja autoregresiju prvog reda, AR(1)
model, sa jednim redom nesezonske diferencije, konstantnim c¢lanom ¢ i sa
autoregresivnim koeficijentom ®.

ARIMA(O0, 1, 1) bez konstante, ili model prostog eksponencijalnog izgladivanja,
je strategija za korekciju autokorelisanih greSaka, za razliku od strategije dodavanja
elemenata u stacionarizovane serije, najpre koriS¢enoj u regresionoj analizi. Za neke
nestacionarne vremenske serije, koje ispoljavaju fluktuacije forme Suma oko polako
varirajuce srednje vrednosti, model slucajnog pomeranja ne zadovoljava kao pokretna
sredina poslednjih vrednosti. Drugim re¢ima, umesto da se uzme prethodna opservacija
za prognozu sledece opservacije, bolje je koristiti sredinu (prosek) poslednjih nekoliko
opservacija, radi filtriranja Suma i tacnije estimacije lokalne srednje vrednosti. Model
prostog eksponencijalnog izgladivanja koristi eksponencijalno vrednovanu pokretnu
sredinu poslednjih vrednosti radi postizanja ovog efekta. Predikciona jednacina za model
prostog eksponencijalnog izgladivanja moze biti napisana na viSe matematici
ekvivalentnih nacina, jedan od kojih je X, = X.; - fe., gde ¢.; oznaCava gresku za
trenutak ¢ — 1. Naglasimo da je ovo slicno predikcionoj jednacini za ARIMA(I, 1, 0)
model, osim S§to se umesto multipla razlike prethodnih elemenata ovde uzima multipl
prethodne prognozicione greske i nema konstante. Koeficijent prognozicione greske
prethodnih realizacija (lagged forecast error) € konvencionalno se unosi sa negativnim
predznakom, iz razloga matematicke simetrije i, kad je ukljucen, predstavlja termin

258



pokretne sredine (MA — moving average, pokretni prosek), u ovom slucaju prvog reda,
odnosno sa jednim redom nesezonske diferencijacije.

ARIMA(0, 1, 1) model sa konstantom, ili prosto eksponencijalno izgladivanje,
ima predikcionu jednacinu X, = ¢ + X, - 6.1, kojom se postize odredena fleksibilnost,
odnosno, uklju¢enjem konstante se omogucuje estimacija srednjeg trenda razli¢itog od
nule. ARIMA(O, 2, 2) model bez konstante, ili model linearnog eksponencijalnog
izgladivanja, predvida da je druga diferencija serije jednaka linearnoj funkciji poslednje
dve prognozisticke greske X,=2X, | - X., — 01,1 - Oes.

ARIMA(1, 1, 1) model kombinuje osobine autoregresivnog (AR) i modela
pokretnih sredina (MA). Model sa konstantom ima predikcionu jednacinu X, = ¢ + X, +
gZS(Ath *sz-z) - 95!-1-

ARIMA model je fleksibilan i koristi se za razne aplikacije sa razliCitim
osobinama, kao $to su trend i sezonalnost, objedinjenjem pojmova AR, I i MA i
uskladivanjem parametara svakog od njih. Gde je prohvatljivo, tezi se koriS¢enju
pojedina¢nih modela, ili samo AR ili samo MA, jer ukljucivanje ¢lanova iz oba modela
ponekad dovodi do prefitovanja podataka i do nejedinstva koeficijenata.

3. Sezonska ARIMA

Sezonski ARIMA modeli mogu se formirati sa jednim ili viSe perioda. Ako
serija izrazava s-periodi¢no ponasanje, kada se sli¢nost u seriji deSava posle s osnovnih
vremenskih intervala, uvode se operatori B, i A,, za koje vazi AX,= (1 - B)X. = X, - X...
Periodicni efekt podrazumeva da je opservacija odredenog vremenskog intervala
povezana sa opservacijama prethodnih istih intervala. Ovo se moze ugraditi u ARIMA
model na sledeci nacin

©,(BYD (BN A X, =0,(B)0, (B, )z, . ®)

Za ovako predstavljen proces kaze se da je reda (p, d, ¢)x(P, D, Q). Na slian
nacin mogu se dobiti modeli sa tri ili viSe periodi¢nih komponenti. Osnovni zadatak je
svodenje ARIMA modela na ARMA problem. Za poznatu vremensku seriju X, estimiraju
se parametri d i D na bazi statistickih osobina vremenske serije i posle diferenciranja
dobija se W,

W,=AAN)X, =D, (B)D, (B ), (B)0,(B" )z, . ©)

Odavde je potrebno pronaéi nepoznate parametre. U referenci [11] izloZena je procedura
za fitovanje multiplikativnhog sezonskog ARIMA modela u saobracajnu trasu. Nivoi
diferenciranja dobijaju se inkrementalnom analizom trase, koris¢enjem ADF testa
(Augmented Dickey-Fuller Test). Identifikacija modela, odnosno odredivanje parametara
®, g, P, Q), vrsi se pomocu AIC (Akaike Information Criterion) i BIC (Bayesian IC).
Rezultuju¢i ARIMA model se koristi za prognozu vremenskih serija i saobracaja pri
zadatoj gornjoj granici verovatnoce blokiranja.
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4. Svojstva “self similar” saobracaja

Pojam “self similar” (sebi sli¢an) uveo je Mandelbrot, sedamdesetih godina
proslog veka, pri opisu statistickih svojstava u raznim nau¢nim oblastima (“When each
piece of a shape is geometrically similar to the whole, both the shape and the cascade that
generate it are called self-similar.”), dok medu prve znacajnije radove, koji sagledavaju
taj fenomen na primeru Eternet saobracaja, spada rad [2]. U odnosu na Puasonov proces
koji, ako se posmatra na finijoj vremenskoj skali, izgleda “bursty”, a agregiran na
grubljoj skali deluje izgladeno, “self similar” (fraktalni) proces, kada se agregira na
grublju vremensku skalu, odrzava “bursty” karakter. “Self-similar” stohasti¢ki proces
moze se definisati na slede¢i nacin:

Neka je X= (X, =0, 1, 2,...) stacionarni slucajni proces u Sirem smislu, zavisan
u dugom opsegu, sa srednjom vredno$¢u x, variansom ¢” i autokorelacionom funkcijom
R.. Novi proces X dobija se usrednjavanjem originalne serije X po nepreklapaju¢im
blokovima veli¢ine m. Svaki X™ je u Sirem smislu stacionarni slucajni proces sa
autokorelacionom funkcijom R™(k). Zna¢i, X je “self similar” (egzaktno drugog reda), sa
parametrom H = 1 — f5/2, ako agregirani procesi imaju istu autokorelacionu strukturu kao
X, odnosno, R™k) = R;, za m = 1, 2,..., dok za varijansu vazi v(X") ~ m*c’, 0<p<1, za
m—so (varijansa opada sporije od m™ , $to je karakteristika klasi¢nih saobraéajnih
modela). Krace, proces X je “self similar” ako se agregirani procesi X ne razlikuju od X
u pogledu svojstava prvog i drugog reda.

“Self similar” svojstvo se manifestuje preko nekoliko ekvivalentnih oblika:
sporog opadanja varijanse, zavisnosti u duzem opsegu, nedegenerativne autokorelacije,
Hurst-ovog efekta. Autokorelaciona funkcija sledi hiperbolicnu zakonitost (zakon
opadanja snage), R, ~ k”L(k), koja opada sporije od eksponencijalne i za ovaj proces, kao
LRD, ukupna suma autokorelacija je beskonacna.

Aktuelni mrezni saobracaj je agregacija raznih saobracajnih tokova razlicitih
karakteristika i odrazava “self similar” svojstva. Ako su “self similar” parametri dva “self
similar” procesa isti, njihova agregacija bice egzaktno “self similar”, a ako su razliiti,
agregirani proces bi¢e asimptotski “self similar”, sa H parametrom jednakim
maksimalnom od parametara individualnih izvora.

Hurst-ov efekt se karakteriSe preko Hurst-ovog parametra, ve¢ navedenog H,
koji je formiran tako da obuhvati stepen “self-similarity” u datom empirijskom zapisu. Za
empirijsku vremensku seriju X, (¢ = 1,..., n), sa srednjom vrednoséu uzorka X(n) i

varijansom s (n), moze se definisati R/S statistika (Rescaled Adjusted Range), data sa
R(n)/S(n), pri c¢emu vazi

R(n) = max{ﬁ (X, = X(m), 1<k < n} - min{ﬁ (X, = X(m), 1<k < n}- (10)

i=1 i=1

Empirijski je ustanovljeno da mnoge prirodne vremenske serije zadovoljavaju
relaciju za matematicko ocekivanje E[R(n)/S(n)] ~ cn", za veliko n, gde je ¢ konstanta. H
uzima vrednosti od 0,5 do 1. Mnogi realni procesi imaju vrednost A oko 0,73, za Cisto
slucajan proces je H = 0,5, dok je kod egzaktno “self similar” procesa H = 1.
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Razni postupci se koriste za testiranje “self-similarity” i Hurst-ovog efekta.
Dijagrami “varijansa — vreme” (V-T plot) se baziraju na Cinjenici da varijansa
agregiranog procesa opada linearno (za veliko m) u odnosu na m, pri log-log skalama i
gradijentu f. Dijagram log R/S u odnosu na log n (R/S plot) ima gradijent H.
Periodogram odrazava opadanje spektra snage serije sa priblizavanjem frekvencije nuli i
ima gradijent niske frekvencije y, pri ¢emu je H = (1+ p)/2. Koriste se i dijagrami
varijanse za razne nivoe agregacije, a kao negraficku, navedimo Whittle-ovu proceduru.

Postoje stohasticki modeli koji poseduju “self similar” karakteristike, poput
frakcionalnog Gausovog Suma, (FGN, Fractional Gaussian Noise), agregacije vise
ON/OF izvora sa sporijim opadanjem raspodele (heavy tails), FARIMA, GARMA.
Problem je generisanje saobracajnih trasa direktno po modelima, za §ta je razvijeno vise
algoritama, kao §to su RMD (Random Midpoint Displacement Algorithm) i Hosking-sov.

5. Frakcionalna ARIMA

Frakcionalna ARIMA (FARIMA) je generalizacija standardnog ARIMA
procesa preko necelobrojnog parametra diferenciranja d, -0,5 < 4 < 0,5, a za
predstavljanje svojstava modela stacionarnog procesa kao LRD, odnosno asimptotskog
“self similar” procesa, koristi pozitivne vrednosti za d. Operator A moze se izraziti kao

D d . d) d rd+1
A =08 _;(kJ( v (kj_k!(d—k)!_r(k“)r(d_kH)’ "

gde I'(x) predstavlja Gama funkciju.
Za slucaj stacionarnog FARIMA(O, d, 0) procesa normalizovana korelaciona
funkcija, p, = E(X.,.X)/E(X, X;), ima oblik
_I'd-d)'(k+d) N F(l—d)kw,l
r@rk+1-d)y” T ()

k— . (12)

b

Od posebnog znacaja je veza parametra diferenciranja sa Hurst-ovim
parametrom, H = d + Y. Estimaciona procedura parametara FARIMA modela, radi
fitovanja korelacionih osobina vremenskih serija, zasniva se na principima Hosking-ovog
algoritma i moze se na¢i u radu [6]. Parametar d se nalazi na osnovu H iz V-T dijagrama.
ARMA(p, q) komponenta iz FARIMA(p, d, q) procesa se dobija primenom Box-Jenkins
algoritma za estimiranje parametara ®(B) i 6(B).

FARIMA proces pokriva i LRD i SRD korelacionu strukturu, s tim $to postoje
problemi zbog sporijeg generisanja trasa u odnosu na druge postupke. Koristi se za
modeliranje VBR video saobraéaja, generisanje dolaznih tokova, simulacionu analizu
modela ¢ekanja, kao i predikciju multimedijalnog saobracaja.
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Abstract: Time series modeling holds a great promise as a tool for studying network
traffic. Traditional models can only capture short-range dependence. Here belong
Poisson process, Markov processes, AR, MA, ARMA and ARIMA processes. The studies
of high quality traffic measurements have revealed that traffic in high-speed networks
exhibits self-similarity, i.e. long-range dependence. GARIMA and well-known FARIMA
models described both long-range and short-range dependence. This paper described
previous autoregressive models and seasonal ARIMA model.
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