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RESUMEN

El presente articulo describe el comportamiento
del trafico en dos nodos de una red MANET de
600 nodos conectados a 40 servidores de servicio
web. Lo anterior basado en un escenario simulado
en NS2, del cual se obtuvo las trazas de trafico
que se analizaron en MATLAB con el toolbox
llamado: MWM publicado por la University Rice
con autoria de Matthew Crouse y Vinay Ribeiro,
esto con el fin de hallar las regiones que tengan un
coeficiente de auto similitud alto.

Tecnura | Vol. 15 | No.29 | pp. 35 - 41

ABSTRACT

This article describes the behavior of traf-
fic on two nodes of a MANET network of
600 nodes connected to 40 server’s web ser-
vice. This scenario based on a simulated
NS2, which was obtained traffic traces that were
analyzed in MATLAB with a toolbox called:
MWM published by Rice University authored by
Matthew Crouse and Vinay Ribeiro, this in order
to find regions with a coefficient of high self-sim-
ilarity.
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1. INTRODUCCION

Tradicionalmente el analisis de trafico de una red
se ha modelado de forma estocastica describien-
do el comportamiento del sistema y la demanda
de los usuarios en la red, este tipo de analisis es
adecuando en las redes de conmutacion de circui-
tos donde se consideran los tiempos entre llegadas
independientes entre si (tiempos entre llamadas y
duracién de las llamadas, tiempos entre llegada
de paquetes y longitud de los paquetes, tiempos
entre solicitud de conexiones y duracidon de las
sesiones, etc. [1].

Recientemente se observd en el analisis de tra-
zas de trafico la existencia de una autocorrelacion
entre las variables, y que ésta puede llegar a ser
persistente en el tiempo, lo cual describe el feno-
meno de auto similitud en el trafico en una red
LAN Ethernet [2]. Lo anterior es una caracteris-
tica importante del trafico fractal y se puede vi-
sualizar también por la escalabilidad de la traza,
la cual se toma a partir de los patrones de llega-
da de las demandas de servicio que los usuarios
generan y se puede medir en términos de paque-
tes, celdas, llamadas, flujos, conexiones, bits, o
cualquier otra unidad de informacion adecuada
[1]. Al observar esta traza de trafico en diferen-
tes instantes de tiempo partiendo desde la mayor
escala hasta la menor, no se puede encontrar la
diferencia entre ellas, pudiendo determinar la re-
lacion entre varias partes de la sefial por medio
de su autocorrelacion, asi, esta funcion resulta de
gran utilidad para encontrar patrones repetitivos
dentro de una sefal, por tanto, nos permite saber
la similitud que hay entre una sefial y ella misma
desplazada en tiempo [3], [4].

Dentro de las caracteristicas de los procesos auto
similares se encuentra la dependencia a largo pla-
zo (LRD, Long Range Dependence), la cual dice
que los cambios de una sefial por mas pequefios
que sean al aumentar la escala ya no son menos-
preciables y por el contrario causan efectos muy
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grandes en la sefial, aun cuando los valores de la
autocorrelacion sean pequeios.

La dependencia de largo plazo tiene un impacto
significativo en el comportamiento de las colas
en el trafico de una red en cada uno de los ele-
mentos que lo componen creando una cola pesada
(heavy-tail) por lo que la cola decrece sub-expo-
nencialmente causando un incremento notable en
el retardo de los paquetes [3]. Todas estas caracte-
risticas describen la fractalidad del trafico de una
red que incluye caracteristicas de Movimiento
Browniano Fraccional (FBM) y Ruido Gaussiano
Fraccional (FGN), hay que tener en cuenta que
no todos los analisis de teletrafico se ajustan bajo
estas caracteristicas y en esos casos los modelos
tradicionales son muy funcionales, basicamente
depende del tipo de trafico que los usuarios de-
manden y del tipo de red, las distribuciones de
poisson son el mejor ejemplo la cudl es una distri-
bucion de probabilidad discreta la cual describe,
a partir de una frecuencia de ocurrencia media, la
probabilidad que ocurra un determinado numero
de eventos durante cierto periodo de tiempo.

2. MODELO DE TRAFICO

El elemento mas importante en este analisis es el
trafico de la red el cual en nuestro caso particular
es trafico multifractal, el trafico es el elemento de
informacion generado por los usuarios los cua-
les la envian en forma de paquetes y tramas las
cuales llegan a los dispositivos de enrutamiento
los cuales se encargan de dirigir esta informa-
cion a los lugares adecuados, estos dispositivos
presentan unas caracteristicas determinadas que
ayudan al tréfico de la red los cuales tienen un
tiempo de servicio, existen unos mas rapidos que
otros de esta propiedad y otras mas depende la
capacidad de atencion de la informacion tratada,
actualmente el trafico se modelo bajo dos carac-
teristicas el trafico no auto similar y el trafico
auto-similar, en el primero se encuentran mode-
los como los de ON-OFF, Poisson, Gaussiano, y



Markov, los cuales presentan determinado tipo
de distribucion de datos.

3. MODELO DE TRAFICO MULTIFRACTAL
MWM

El Modelo Wavelet Multifractal (MWM) es un
importante modelo de trafico, el cual captura las
principales caracteristicas estadisticas del tra-
fico en redes de comunicaciones, con gran efi-
ciencia computacional [3], [5], la transforma-
da wavelet discreta representa a una sefal real
unidimensional X(t) en términos del cambio de
desplazamiento y la version dilatada de una fun-
cion wavelet pasabandas P(t) y el cambio de
una funcién de escala pasa bajos con la funcidon
¢(t), por tanto, para algunas funciones wave-
let y de escala seleccionadas, las versiones di-
latadas y desplazadas @, (t)= 2”2@(2’ ] y

6, @)=2" 6Qt-K)j ke constituye una
base ortonormal y la sefial se puede representar
por la ec. (1): [6], [7]

X(t) ZUJvoJok(t)+zzW1k@1k(t) (1)

/J()

Con:

Hg:=fX(;)s£;_k(;)d; )

fX,r)_

Para una wavelet Y(t) centrada en el instante de
tiempo igual a cero y una frecuencia /', , el co-
eficiente Wavelet W, , la medida de la sefial esta
alrededor del tlempo 2 'k y la frecuencia 2/ f 0
y el coeficiente de escala U, muestran informa-
cion del promedio local en el tiempo 2~ 'k, en
la transformada Wavelet se llama a j el indice de
escala y a k se le llama indice de tiempo.

(¢)dt 3)

Lamentablemente, a pesar de su gran simplicidad,
los modelos fractales como movimiento Gaussiano
fraccional o el movimiento Browniano fraccional

tienen significativas limitaciones por cierto tipo
de modelos naturales [5], hay que tener en cuenta
que el trafico siempre es positivo y esta lleno de
picos a diferencia de la sefial gaussiana y presenta
dependencia de largo plazo, pero ademas presenta
una dependencia de corto plazo, también poseen
comportamientos de escala que no concuerdan
completamente con la auto-semejanza estricta de
estos modelos [8].

En [5] se desarrolla un modelo de Wavelet basa-
do en una senal positiva, estacionaria y con datos
LRD (dependencia de largo rango), el cual es la
Wavelet de Haar, que garantiza que no tenga in-
crementos no negativos con la simple condicién
que X(t) sea positivo si (Wj; » JS U, para todo
Jj, k.

El modelo Wavelet multifractal MWM se con-
sidera positivo con los coeficientes Wavelet
=AUk con los multiplicadores 4,
como variables independientes aleatorias los cua-
les toman valores en el intervalo [-1, 1], por tanto
“de esta manera el MWM es capaz de capturar
con gran precision el espectro de potencia (y, con-
secuentemente, la dependencia de rango largo) de
una traza real de trafico mediante el ajuste ade-
cuado de las varianzas de los multiplicadores. Si-
multaneamente, y a diferencia de otros modelos,
el MWM también puede reproducir la positividad
y las estadisticas de orden superior de trazas reales
de trafico”. [8].

4. METODOLOGIA

Para este analisis se tomd la primera traza de tra-
fico BC-pAug89 la cual contienen un millon de
arrivos de paquetes de una red ethernet de Bell-
core Morristown Research and Engineering. La
cual fue realizada a las 11:25 el 29 de agosto de
1989 durante un tiempo de 3142.82 segundos y
se presenta en la Fig. 1 el trafico que ofrece el pri-
mer servidor a la red, la segunda traza de trafico
fue realizada en el simulador network simulator 2
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Fig. 1. Traza de trafico BC-pAug89.

(NS2), donde se representd un escenario de des-
carga web de una red MANET con 460 nodos y 40
nodos como servidores web donde se realizaron
las descargas de trafico, cada una de éstas en cada
servidor con un tamafio promedio de dos gigabits
con un tiempo de simulacién de 16,200 segundos,
siendo todos estos paquetes. También se presenta
en la Fig. 3 el trafico del nodo 400 y en la Fig. 6
el trafico del nodo 200, una red ethernet presenta
una infraestructura fija, la cual permite modelar
el trafico de cierta forma, pero la red ad hoc y en
especial una red MANET presenta una variacion
en su topologia siendo ésta en la mayoria de los
casos una red dinamica que esta en constante mo-
vimiento, ademas sus nodos de comunicaciones

Fig. 2. Respuesta del Modelo Wavelet Multifractal de
la traza de trafico BC-pAug89.

son heterogéneos y representan diferentes disposi-
tivos, desde teléfonos mdviles, computadoras por-
tatiles, agendas personales, sensores moviles y un
gran sin numero de dispositivos, sumado a esto las
caracteristicas de los dispositivos son especiales,
porque tienen poca autonomia, sus recursos son li-
mitados, tienen poca capacidad de procesamiento
y poca capacidad de almacenamiento y frente a la
red su ancho de banda es limitado, por ejemplo, la
tarjetas de red inaldmbricas presentan menos ren-
dimiento que las tarjetas de red para cable, todas
estas caracteristicas hacen que este tipo de red sea
de especial interés para su analisis sumado al auge
de dispositivos mdviles, lo cual aumente la esca-
labilidad del sistema.
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Fig. 3. Traza de tréfico red Manet en el nodo 400.
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Fig. 4. Traza de trafico red MANET en el nodo 400
acercamiento.
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Fig. 5. Traza de trafico red MANET en el nodo 200.

La descripcion de autosimiltud se reconoce en la
Fig. 1 donde existe una dependencia de largo pla-
zo y la sefial tiene un parametro de Hurts de 0.8.

5. RESULTADOS

Para este experimento se tomaron las trazas de
trafico de las Figs. 1, 2, 3 y 5 para procesarlas por
medio del modelo MWM, éstas fueron tratadas
en un subdirectorio de Matlab llamando MWM
publicado por la University Rice con autoria de
Matthew Crouse y Vinay Ribeiro; el resultado del

Fig. 6. Traza de trafico red MANET en el nodo 200
acercamiento.

primer experimento se observa en la Fig. 1 don-
de se representa la respuesta del Modelo Wavelet
Multifractal de la traza de trafico BC-pAug89,
descrita anteriormente.

Después de hacer la comparacion grafica entre tra-
zas de trafico generadas directamente como resul-
tado de una simulacion en el network simulator 2
NS2, al tomar las graficas de la salida del simula-
dor, hay cierta creencia a encontrar auto-similitud
y escalabilidad entre diferentes secciones de la
misma grafica, pero no es evidente su condicion
de auto-similitud.

0 2000 4000 B0 2000 10000 12000 14000 16000

Model Wavelet Multifractal

Intervalo de Tiempo

0
i} 2000 4000 BOO0 goon
Grupo Paguetes

10000 12000 14000 16000

Fig. 7. Respuesta del Modelo Wavelet Multifractal de
la traza de trafico de la red MANET de 460
nodos.

Fig. 8. Respuesta del Modelo Wavelet Multifractal de
la traza de trafico del nodo 400.
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Fig. 9. Respuesta del Modelo Wavelet Multifractal de
la traza de trafico del nodo 200.

En la traza de trafico BC-pAug89 representada
en la Fig. 1, se pueden identificar facilmente tres
regiones auto-similares con un grado auto-corre-
lacién alto, éstas se encuentran en los siguientes
intervalos (0, 0.5) (1, 5) y (2.5, 2.9).

El experimento realizado en Ns2 correspondio a
la simulacion de una red MANET donde la traza
de trafico del servidor es representada en la Fig. 2,
después de realizar el proceso MWM se obtuvo la
sefal que se observa en la Fig. 7, donde se resal-
tan dos regiones que muestran auto-similitud con
otra regidn, como seria el ejemplo de los siguien-
tes intervalos: (0, 600) (1200, 300) (800, 10000)
(12000, 14000).

La simulacion del trafico de la red MANET se ob-
serva en la Fig. 4, el comportamiento de un nodo
dentro la topologia planteada, a primera vista la
condicion de autosimiliridad grafica es evidente,
pero en este caso no nos interesa la autosimiliri-
dad grafica si no el proceso de autosimilitud es-
tadistica, al realizar el proceso MWM se observa
en la Fig. 8 la condicion de auto correlacion de
alto rango alta y la dependencias de largo plazo,
por lo que aparecen no menos de 6 regiones que
presenta condicion de auto-similitud. Para la traza
de la Fig. 5 se realizo el mismo tratamiento MWM
y es sorprendente la gran similitud que presenta la
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traza resultante con la de la Fig. 8, en esta figura
no menos de 8 regiones presentan un alto grado de
auto-similitud.

A la sefial de trafico de la Fig. 3 se le hizo un au-
mento para observar mejor su comportamiento, la
que se representa en la Fig. 4, asi mismo la Fig. 5
que corresponde al trafico del nodo 200 tiene un
acercamiento, estas graficas nos permitieron de-
ducir la auto-similitud del trafico de toda la red.

El trafico sobre los nodos de una red MANET pre-
sentan una gran similitud sin importar su estado
dindmico y cambio de posicion o topologia, por
tanto se concluye que este trafico representado en
la red Ethernet y la red MANET muestran con-
diciones importantes de fractalidad expresadas en
la auto-similitud y la dependencia de largo rango
que permiten realizar analisis estadisticos como el
presentado en este articulo.

6. CONCLUSIONES

En este articulo se present6 un analisis de trafico
entre una red Ethernet y una simulacion de tra-
fico de una red MANET y su analisis por medio
del Modelo Wavelet Multifractal (MWM), como
método para determinar las caracteristicas de frac-
talidad en una red de datos por medio de los pa-
rametros de autosimiltud y de la dependencia de
largo rango.

Este trabajo se realizd por medio del software de
simulacién de redes NS2 por el cual se logro ge-
nerar trafico fractal en un conjunto de nodos mo-
viles de comunicaciones configurados como una
red MANET.

Los resultados obtenidos muestran la distribucion
de datos y su comportamiento, demostrando la
posibilidad de analizar el trafico de una red por
medio de métodos como el desarrollado en este
articulo.
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