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Sadrzaj: Proucavanjem visokokvalitetnih saobracajnih merenja ustanovljeno je da
saobracaj u mrezama velikih brzina pokazuje sebi-slicnost, odnosno zavisnost u dugom
opsegu, pa se ne moze tretirati klasicnim modelima. Novija merenja realnog saobracaja
su pokazala postojanje zavisnosti u dugom i kratkom opsegu kod saobracajnih zapisa.
Zbog toga se od modela ocekuje da opisu obe zavisnosti istovremeno. Ovde je razmatran
FARIMA(p, d, q) model kao jedan od boljih modela sa tom sposobnoscu.

Kljuéne reli: FARIMA, mrezni saobracaj, multimedijalni saobracaj, komunikacione
mreze,sebi-slicnost, LRD, SRD, NGN

1. Uvod

Saobracajni modeli igraju znacajnu ulogu u karakterizaciji i analizi realnog
mreznog saobracaja i mreznih performansi. Znac¢ajnim pomeranjem ka mrezama velikih
brzina, koje omogucuju integrisane servise sa pouzdanim kvalitetom servisa (QoS), uloga
preciznih saobracajnih modela u dizajniranju i simuliranju postaje sve vaznija. 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. Saobrac¢ajni modeli zavisnosti u duzem opsegu imaju
znacajnu korelaciju za viSe realizacija, a najpoznatiji su: frakcionalna ARIMA
(Fractional Autoregressive Integrated Moving Average, FARIMA), frakcionalni Gausov
sum (FGN), frakcionalno Braunovo kretanje (FBM), diskretno Braunovo kretanje,
agregacija ON — OFF izvora visoke varijabilnosti [1].

Savremene studije, bazirane na vrlo kvalitetnom merenju podataka, ukazuju na
postojanje self similar (sebi sli€nog) procesa, kao realisti¢cnog matematickog sredstva,
koje omogucéava 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 drasticnu razliku svojstava saobracaja paketskih mreza u odnosu na
postojece klasine modele. Rezultujuéi 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 klju¢nih pretpostavki koje su
¢injene u procesu planiranja mreznih performansi. Burst-evi se mogu opisivati statisticki,
koristeci self similarity, svojstvo povezano sa fraktalnosc¢u, osobinom pojavljivanja istog
objekta, nezavisno od skale na kojoj se vr$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 Sto su: “haoticna 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. Direktni konkurenti su mu WIG (Wavelet Independent
Gaussian) model, koji je efektniji u proracunavanju, ali daje loSije rezultate, i MWM
(Multifractal Wavelet Model), za koji se smatra da je pogodniji po vecini svojstava [11].

U nastavku rada izloZzene su osnovne osobine autoregresivnih modela, da bi
posebna paznja bila usmerena na svojstva self similar procesa i Frakcionalni ARIMA
model, koji su poslednjih godina predmet veceg broja istrazivanja.

2. Autoregresivni modeli

Modeli regresije eksplicitno definisu sledecu slu¢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 sledeci oblik:

P
X, :Z;Q.XH.+8, (1

gde je & Gausov beli Sum normalne raspodele i srednje vrednosti nula (te slucajne
promenljive odraZzavaju greSku i Cesto se nazivaju reziduali), ¢, su realni brojevi, a X,
odredene korelisane slu¢ajne promenljive, a ponekad se u model ukljucuje i konstanta.
Od znacaja je operator zaostajanja (realizacije, pomeranja unazad) B (lag, backshift
operator), definisan preko X, = BX, tako da se moze formirati polinom @(B) i dobiti
pregledniji oblik AR(p) procesa

&(B)=1- iﬁ-B", DBX, =¢, . ©)

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.

Estimacija parametara moze se vrSiti koriS¢enjem regresione analize.
Autokorelaciona funkcija (ACF) predstavlja odnos kovarijanse (korelacionog momenta) i
varijanse, R, = E[(X. -0)(X; -)/E[(X, -w)(X: -0)] = cov(X.,, X)/v(X), pa se mnozenjem
jednacine (1) sa X,;, usrednjavanjem i delenjem sa varijansom dobija
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gde je k= 0,..., p, §to obezbeduje p + 1 jednacinu. o, je standardna devijacija Suma, a J;
Kronekerova delta funkcija. Ovo je sistem Yule-Walker-ovih jednac¢ina, pomoc¢u kojih se
odreduju ¢, kao i o, Odabir prikladnog reda p moze se automatizovati, recimo

koris¢enjem AIC (Akaike Information Criterion), a u praksi je najéesce dovoljno p < 3.
Model pokretnih srednjih vrednosti reda ¢, MA(g) (Moving Average), je oblika

9
X, =¢, —Z‘?;Et-,- , 4
=

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

p q
X, :Zl¢iX:—i +é& _Z;ngz—j > ®)
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koji se, uz pomo¢ operatora realizacije (pomeranja unazad) B, moze ekvivalentno
predstaviti kao @(B)X, = 6(B)e. Ovde AR deo modelira rekorelacioni efekt a MA sluzi za
fitovanje korelacije od drugih realizacija, odnosno ograni¢enje uticaja prethodnih
slu¢ajnih ispada (shock) na buducnost. Estimacija parametara ARMA modela je
komplikovanija nego kod AR modela, posto estimacija MA parametara zahteva resavanje
sistema nelinearnih jednacina, ili koriS¢enje spektralne faktorizacione tehnike.

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 jedinicnog kruga.
Konkretnije, d predstavlja nivo diferenciranja kojim se transformisu nestacionarni podaci
u stacionarne serije i ARIMA svodi na ARMA model.

Oblik modela je P(B)AX, = O(B)z,, gde su D(B)=1-Y ¢ B i O(B)=1- Y05,
polinomi reda p i g respektivno, a A je operator diferenciranja definisan kao A= 1 — B,
odnosno AX, = X, - X.1 = (1 — B)X.. Clan ¢, predstavlja proces belog $uma za diskretne
vrednosti ¢ i ima konstantnu varijansu. Operator zaostajanja B ima svojstva da je
B* X, =B, 1 B’c=c, za c konstantno.

ARIMA se koristi za modeliranje homogenih nestacionarnih vremenskih serija.

Ako vremenska serija ispoljava nestacionarnost u nivou, moze se modelirati kao
ARIMA(p, 1, q), a ako je nestacionarna u trendu, modelira se kao ARIMA(p, 2, g).

1Fs

4. Osobine zavisnost u dugom opsegu

Zavisnost u dugom (Sirokom) opsegu (LRD) je statisticki fenomen koji
pobuduje mnogo paznje u oblasti komunikacionog saobracaja poslednjih petnaestak
godina. Vremenska serija poseduje LRD ako ima autokorelacije koje su izrazene preko
cele vremenske skale, opadajué¢i po hiperbolicCkom zakonu, za razliku od zavisnosti u
kratkom opsegu (SRD), gde je opadanje autokorelacija eksponencijalno (slika 1). LRD
utice na vremena cekanja pri opsluzi paketa i najceS¢e se karakteriSe H (Hurst)
parametrom, koji ima vrednost u granicama od 0,5 do 1. Postoji veliki broj raznih
statistika koje se mogu koristiti za estimaciju parametra H.
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Slika 1. Autokorelacione funkcije a) SRD i b) LRD procesa

Za vremensku seriju X, koja je slabo stacionarna (weakly), odnosno ima
kona¢nu srednju vrednost i kovarijansu zavisnu samo od operatora realizacije izmedu
dve tacke u seriji, kaze se da je LRD, ako ZR, divergira. Cesto se pretpostavlja specifi¢na
funkcionalna forma oblika R, ~ C,k”, gde je C, veée od 0, a # izmedu 0 i 1. Parametri /8 i
Hsuurelaciji f=2 - 2H.

LRD se moze konstatovati za slabo stacionarnu vremensku seriju X, u
frekvencijskom domenu, ako se spektralna gustina ponasa kao f{A) ~ CAM"”’E, kada
frekvencija A — 0, za neko C,> 0 i neko realno § izmedu 0 i 1. LRD odrazava prisustvo
statistiCkog self-similarity, pa se pri analizi telekomunikacionog saobracaja ¢esto koristi
taj termin.

Spektralna gustina ACF R, definiSe se kao

f(A) = j—z iRke’“, (6)
T f=—

gde je i imaginarna jedinica, a definicija spektralne gustine proizilazi iz Wiener-
Kninchine teoreme.

LRD se u vremenskom domenu manifestuje visokim stepenom korelacije
izmedu tacaka podataka na odredenim rastojanjima. U frekvencijskom domenu to se
manifestuje kao znacajan nivo snage na frekvencijama bliskim nuli. LRD je komplikovan
za statisticku obradu. U vremenskom domenu meri se samo na visim realizacijama, gde
je dostupno nekoliko samplova i gde je greska merenja najveéa. U frekvencijskom
domenu merenje se vrSi na frekvencijama bliskim nuli, takode gde je najteze vrSiti
merenja. Dok se H parametar dobro matematicki definiSe, postoje velike teskoce pri
merenju u realnim okolnostima.

Pojam self similar uveden je sedamdesetih godina proslog veka, pri opisu
statistickih svojstava u raznim nauc¢nim oblastima, 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 stohasticki proces moze se u osnovi definisati na slede¢i nacine:

Kontinualni stohasticki proces X je self similar, sa parametrom H, ako je, za
neki pozitivni faktor $irenja ¢, proces na novoj vremenskoj skali cz, ¢”'X,, jednak po
raspodeli originalnom procesu X.

Za diskretno vreme, neka je X = (X, t = 0, 1, 2,...) stacionarni slu¢ajni proces u
Sirem smislu, zavisan u dugom opsegu, sa srednjom vrednoéu u, variansom o* i
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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 slu¢ajni proces sa autokorelacionom funkcijom R™(k). Znaéi, X je self similar
(egzaktno drugog reda), sa parametrom H = 1 — /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”o”, 0<fi<1, za m—oo (varijansa opada sporije od m™ , §to je karakteristika
klasi¢nih saobracajnih modela). Autokorelaciona funkcija je oblika

R™(k)=R, = %((k+1)2” 2k 1 k1", k>0. M

Krace, proces X je self similar ako se agregirani procesi X™ ne razlikuju od X u
pogledu svojstava prvog i drugog reda. Proces je asimptotski self similar sa parametrom
H=1-p/2, ako R"(k) — R., kada m — oo.

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), koja opada sporije od eksponencijalne i za ovaj proces, kao LRD, ukupna suma
autokorelacija je beskonacna.

Aktuelni mrezni saobracaj je agregacija raznih saobracajnih tokova razli¢itih
karakteristika 1 odrazava self similar svojstva. Ako su self similar parametri dva self
similar procesa isti, njihova agregacija bi¢e egzaktno self similar, a ako su razliCiti,
agregirani proces bice 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, (t = 1,..., n), sa srednjom vredno$¢u uzorka X(n) i

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

R(n) = max{zk: (X, —X(m)),1<k< n} - min{i (X, —X(n),1<5k< n}. ®)

i=1 i=l

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 H oko 0,73, za Cisto
slu¢ajan proces je H = 0,5, dok je kod egzaktno self similar procesa H= 1.

Razni postupci se koriste za testiranje self-similarity 1 Hurst-ovog efekta.
Dijagrami “varijansa — vreme” (V-T plof), odnosno log v(X") prema logm, baziraju se na
¢injenici da varijansa agregiranog procesa, fitovana metodom najmanjih kvadrata, opada
linearno u odnosu na m, pri log-log skalama i gradijentu £ (slika 2a).

Dijagram log R/S u odnosu na log n (R/S plot), kao graficka analiza empirijskih
podataka, jasno potvrduje self similar prirodu generisanih sekvenci (slika 2b).

Periodogram odrazava opadanje spektra snage serije sa priblizavanjem
frekvencije nuli i ima gradijent niske frekvencije y, pri ¢emu je H = (1 + y)/2 [14].
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Koriste se i dijagrami varijanse za razne nivoe agregacije. Tehnika analize
“talasi¢a” (wavelet) 1 lokalni Whitlle-ov estimator su novije tehnike koje dobro
funkcioni$u u komparativnim studijama i imaju jaku teorijsku podrsku.
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a) b)
Slika 2. Dijagrami a) “varijansa — vreme” i b) log R/S

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 Sto su: FFT (Fast Fourier Transform), kojom se generiSe FGN, RMD
(Random Midpoint Displacement) algoritam, koji rekurzivno proSiruje generisane
sekvence, SRA (Successive Random Addition), slican prethodnom, sa povecanom
stabilnoS¢u generisane sekvence i Hosking-sov, zasnovan na FARIMA(O, d, 0). FGN
koristi tri parametra (srednja vrednost, varijansa, H parametar), $to je dovoljno za
uspesno modeliranje LAN saobracaja, dok je FARIMA proces sa Cetiri ili pet parametara
pogodan je za opisivanje VBR video saobracaja sa prihvatljivom precizno$¢u. Anderson-
Darling-ov test valjanosti fitovanja pokazuje raspodelu sekvenci uzoraka i pogodniji je
od testa Kolmogorov-Smirnov-a, kada testira u odnosu na specificiranu normalnu
raspodelu.

5. Frakcionalna ARIMA

Frakcionalna ARIMA (FARIMA) je generalizacija standardnog ARIMA
procesa preko necelobrojnog parametra diferenciranja d, -0,5 < d < 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

b (A, . (d) I'(d+1)
A" =(1-B) %(J o (kj_k!(d—k)!_r(k+1)F(d—k+1)’ ®

236



gde I'(x) predstavlja Gama funkciju. Procesi kod kojih je d negativno, do -0,5, nazivaji se
srednji memorijski procesi, ¢ija prakti¢na implikacija jo$ nije razjasSnjena.

Za slucaj stacionarnog FARIMA(O, d, 0) procesa autokorelaciona funkcija ima
oblik

) :F(l—d)l"(k+d)’ R, zl"(l—d)kzd,l’ koo (10)
I(dk+1-4d) I'(d)

Od posebnog =znacaja je veza parametra diferenciranja sa Hurst-ovim
parametrom, H =d + 0,5 i gradijentom f = 1 — 2d.

Ako se koristi Gausov beli Sum, tada FARIMA ima Gausovu raspodelu. Ovo
ogranic¢ava njenu pogodnost na modeliranje procesa koji imaju aproksimativno Gausovu
raspodelu. Gausov beli Sum se koristi zato $to je suma viSe Gausovih slucajnih
promenljvih takode Gausova slucajna promenljiva, Sto takode vazi za opstije Stabilne
(stable) slucajne promenljive.

FARIMA(O, d, 0) proces, kao najprostiji i fundamentalan, predstavlja model
frakcionalnog diferenciraju¢eg Suma (FDN), sa osobinama sli¢nim frakcionalnom
gausovom Sumu (FGN), pri ¢emu, umesto H, parametar d odrazava stepen LRD.

FARIMA(p, d, q) proces moZze se posmatrati kao ARMA(p, ¢g) proces aktiviran
sa FDN. Relacija za FARIMA proces moZe se napisati kao X, = &' (B)0(B)A“c, = W,Y,,
gde Y, = A", predstavlja FDN proces.

FARIMA proces pokriva i LRD i SRD korelacionu strukturu, s tim $to poseduje
nedostatak da je prora¢un parametara modela vrlo spor i komplikovan. Postoje problemi
sintetickog generisanja zapisa i ako se parametri ne odaberu paZzljivo, model se ne
prilagodava realnim saobracajni situacijama. Koristi se za modeliranje VBR video
saobracaja, generisanje dolaznih tokova, simulacionu analizu modela c¢ekanja, kao i
predikciju multimedijalnog saobracaja.

6. Fitovanje aktuelnog saobradaja

Radi dobijanja odgovaraju¢eg modela za dati saobracajni zapis, potrebno je
iterativna primena tri osnovna koraka, dok se ne dobije zadovoljavajuce reSenje. Prvo,
vrsi se identifikacija modela, odnosno odredivanje prikladnih vrednosti parametara: d -
nivoa diferenciranja, p - autoregresije, ¢ - pokretne sredine, drugo, vrsi se estimacija
parametara, trece, sprovodi se dijagnosticka provera.

Opsta procedura za fitovanje FARIMA modela u saobracajne trase sastojala bi
se od sledecih koraka:

1. Preprocesiranje merenih saobraéajnih zapisa radi dobijanja vremenske serije
sa srednjom vredno$éu nula.

2. Odredivanje aproksimativne vrednosti d = H — 0,5. Parametar H moze se
dobiti nizom dijagrama i postupaka, od kojih su neki prethodno navedeni.

3. Vrsi se frakcionalno diferenciranje X; i FARIMA problem se svodi na ARMA
model, odnosno seriju W, = A%,.

4. Odreduju se p i g koriste¢i neki od poznatih postupaka za fitovanje ARMA
modela i odabira njihova najbolja kombinacija, u saglasnosti sa identifikacijom modela i
dijagnostickom proverom.
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5. Posle iterativnog odredivanja p i g, estimiraju se parametri @;, 6;, o”.

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 ili drugog odgovarajuéeg
dijagrama. ARMA(p, q) komponenta iz FARIMA(p, d, q) procesa se dobija primenom
Box-Jenkins algoritma za estimiranje parametara @(B) i 6(B).

U [2] i [6] analiziran je, pored ostalog, Bellcore zapis pAug.TL i dobijeno je H
= 0,8, odnosno d = 0,3, a posle frakcionalnog diferenciranja d je opalo na 0,03, $to znaci
da je LRD znacajno umanjen. Na slici 3 prikazani su ACF zapisa, kao i ACF fitovani
modelom FARIMA(I, d, 1), ARIMA(10, 1, 0), AR(8), i FGN. FGN model ne moze
dobro da fituje autokorelacionu funkciju sa aktuelnim zapisom u kratkom opsegu, dok
AR model nema dobro fitovanje u dugom opsegu. FARIMA i ARIMA model omogucuju
dobro fitovanje, pri cemu ARIMA zahteva mnogo vise parametara.
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e 08

04 04
0.3 03
02 02
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o 10 20 30 40 50 60 ] 10 20 30 a0 50 &0
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Slika 2. ACF zapisa pAug.TL i fitovani modelima a) FARIMA,
b) ARIMA, ¢) AR i d) FGN

Mada FARIMA modeli imaju niz prednosti, postoji problem velike proracunske

kompleksnosti i dugotrajne procedure. Interesantno je da kada se fituje samo deo zapisa,
parametri FARIMA modela ostaju isti [6]. Ova osobina omogucuje uproScavanje
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procedure fitovanja, redukuje vreme za izradu saobracajnih modela, kao i modelovanje u
realnom vremenu.

U radu [7] detaljno je izlozena procedura za estimaciju parametara FARIMA
modela i fitovanje statistickih karakteristika 1 ponasanja aktuelnog saobracaja u redu
Cekanja. Za Eternet LAN saobracaj (Bellcore), posle filtriranja (diferenciranja) LRD
komponente, primene Box-Jenkins algoritma za estimaciju pronadena je najveca
znacajnija vrednost parametra AR modela, p = 20. Za sekvencu videokonferencijske
sesije ustanovljeno je najvece znacajno p = 17. Analizirano je ponasanje ACF i V-T
dijagram za razne slucajeve FARIMA(p, d, ¢q), pri ¢emu je p uzimano do najvece
znacajne vrednosti, d je ustanovljeno iz zapisa, a za ¢ je koriS¢ena vrednost O.
Ustanovljen je znacajan uticaj parametra p na izgled dijagrama.

Dalje, ponaSanja raznih redova c¢ekanja za sinteticke FARIMA zapise zavise
samo od korelacionih svojstava, odnosa LRD/SRD, a ne i od marginalne raspodele, koja
je Gausova za sve zapise, $to nije slucaj kod aktuelnih saobracaja. Analize pokazuju da
pri manjim baferima AR(1) pokazuje vece gubitke od FARIMA(O, d, 0), za $ta se razlozi
mogu prona¢i u V-T dijagramu, a sa povecanjem bafera LRD komponenta dolazi do
izrazaja i FARIMA(O, d, 0), kao i FARIMA(1, d, 0), produkuju gore perfomanse.

Kod aktuelnog saobracaja, recimo LAN Eternet, veliina bafera od 714 celija
odgovara maksimalnom kasnjenju od 1 s, pri maksimalnom razmatranom opterecenju i
sintetiCke sekvence zadovoljavaju sa performansama i kof prostijeg FARIMA(O, d, 0)
modela. S druge strane, za videokonferencijski saobra¢aj maksimalno kasnjenje koje se
tolerise je 100 ms i odgovara baferu veli¢ine 510 celija. FARIMA(O, d, 0) sada ne
zadovoljava u pogledu gubitaka celija, za razliku od FARIMA(17, d, 0). Uz vecu
toleranciju mogla bi se prihvatiti i FARIMA(1, d, 0).

7. Zakljuc¢ak

Razne analize potvrduju Cinjenicu da je FARIMA(p, d, g) proces pogodan
saobracajni model, koji je prihvatljiv za manje parametre p, posto su SRD korelacije od
bitnog uticaja na performanse cekanja. MA komponenta, odnosno parametar ¢, se
najceSce smatra suviSnom. FARIMA model je u moguénosti da obuhvati osobenosti
realnog saobracaja zahvaljujuci svojstvu da istovremeno modelira LRD i SRD ponasanje
vremenskih serija. Model ima primenu u dizajniranju mreza, menadzmentu, predikciji
saobracaja, kao i upravljanju mreZom baziranom na merenjima, a za ocekivanje je da
bude siguran alat NGN inZenjeringa, zbog povoljnih iskustava u dosadasnjem koriscenju
i broja parametara sa kojima se moze manipulisati.
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Abstract: The studies of high quality traffic measurements have revealed that traffic in
high-speed networks exhibits self similarity, i.e. long-range dependence that can’t be
captured by traditional models. Recent real traffic measurements found the co-existence
of both long-range and short-range dependence in traffic traces. Therefore, models are
required to describe both long-range and short-range dependence simultaneously. We
consider FARIMA(p, d, q) model as one of good models with this capability.

Keywords: FARIMA, network traffic, multimedia traffic, communication networks, self
similarity, LRD, SRD, NGN
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