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Summary

For complex systems often the question arises how the system states or measurable
evolve in time, especially in the future. This applies not only to technical systems but al
economic or social systems. The knowledge of future values or even tendencies can be
several ways, e.g., for planning, design or control.

Traditionally, future system values or states are determined by prediction methods. Diff
approaches exist depending on the characteristics of the system that can be, e.g., deter
or stochastic and the observable values which may be continuous, discrete, etc. Predic
done by taking into account some knowledge about the past behavior of the system
knowledge or assumptions concerning the internal structure and relations of the system

Most real complex systems don’t behave completely deterministic but have significant ra
or stochastic parts which may be arbitrarily correlated. Therefore, they have to be describ
stochastic models that take into account this behavior. In case of stochastic system mod
chastic prediction methods are used.

The currently known prediction methods most often predict mean values. This means tha
predict a value that corresponds to the expectation of all possible values that theore
could occur at a particular instant. Certainly, various applications would benefit from
more information about the future behavior, e.g., the variance of the future values a
indicator of confidence for the mean value.

In this report a new prediction method is introduced that extends the prediction of future v
towards distributions of them. This allows the calculation of various other statistical para
ters like variance or quantiles. These parameters can be directly used, e.g., in c
(Chapter 6), or they can help to estimate the achievable accuracy of the prediction whe
the mean value is used for further calculations.

The prediction of future system states and values can also be used to simulate the
behavior in order to achieve a deeper insight into the system dynamics. A closely related
cation is the generation of a stochastic process with the same statistics as a s
(sub)system. Hence, in a simple manner source models can be built for the correspondi
chastic process (Chapter 5).

The prediction algorithm is based on two types of neural networks. Due to their inhe
learning ability, the algorithm can adapt automatically to a wide spectrum of stochastic
cesses, including highly correlated ones. The first neural network learns the mapping
number of past values of the stochastic process to a set of distributions. All of these dis
tions are represented by instances of the second type of neural networks that was
developed for this purpose.

There are many applications of such an algorithm. One area where the application seem
very promising are communications systems. Therefore, two examples from this field de
strate the applicability of the new algorithm and the way how it is used. The first example
the distribution prediction for source modelling (Chapter 5), and the second applies
efficient bandwidth reservations for the available bit rate (ABR) service in asynchro
transfer mode (ATM) networks (Chapter 6).
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This report is divided into two main parts. The first part, consisting of Chapters 1 to 3, in
duces the new prediction method and relevant theoretical background. In the secon
(Chapters 4 to 6), several ways to apply the new algorithm to different scenarios are s
The report closes with a summary and some future prospects of the method (Chapter 7

Chapter 1 motivates the new prediction method. Chapter 2 gives a detailed introducti
neural networks and introduces some relevant types of stochastic processes, vectors of
variables, and time series.

In Chapter 3, the theory and algorithm of the new distribution prediction method are der
The basic approach as well as specific extensions are described. Some areas of deploym
indicated by simple examples.

Starting the second part of the report, Chapter 4 gives an introduction to principles
methods of modelling and performance evaluation and some methods for analysis and s
tion which are relevant for this work. The examples in Chapters 5 and 6 are based o
framework.

Chapter 5 presents a first extensive example that uses the distribution prediction fo
modelling of traffic sources. After an introduction to known techniques for source model
the distribution prediction is deployed to this application and a basic as well as some ext
models are introduced. The evaluation of the approach is done by simulation, the resu
assesed by statistical tests.

The second extensive example is given in Chapter 6 by using the distribution predictio
efficient bandwidth reservation for the ABR service in ATM networks. The first part of t
chapter introduces ATM, the ABR traffic class, overload control, and local area netw
(LAN) interconnection using ABR. Secondly, alternative ABR source algorithms, includ
one which is based on distribution prediction, are compared. This performance evaluat
done by simulations. The chapter finishes with a discussion of the results.

Chapter 7 closes the report with a summary of the most important results and an outlo
possible directions for future enhancements of the newly presented method.
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Kapitel 1

Einleitung 1

1.1 Prognoseverfahren für stochastische Prozesse

Bei der Betrachtung komplexer Systeme unterschiedlichster Art stellt sich oft die Frage
der zeitlichen Weiterentwicklung von Systemgrößen. Die Behandlung dieses Problembe
erfolgt üblicherweise durch den Einsatz von Prognose- oder Schätzverfahren. Prinzipiel
nen derartige Vorhersagen nur dann getroffen werden, wenn die betroffene Systemgrö
serielles Korrelationsverhalten aufweist.

Zur Vorhersage des Verhaltens stochastischer Prozesse werden häufig Verfahren einges
aufgrund bekannter vergangener Werte Prognosen über die Weiterentwicklung des Pro
abgeben. Dabei wird bei den meisten Methoden lediglich der Erwartungswert ermittelt, de
Systemgröße aufgrund der beobachteten vergangenen Werte und aufgrund ihres stocha
Verhaltens im Mittel annehmen wird.

Für viele Anwendungen ist es sinnvoll, weitere statistische Informationen über den zu e
tenden Wert zu kennen, wie z. B. mittlere Größe und Wahrscheinlichkeit der Abweichun
tatsächlich auftretenden Werts von dem Prognosewert. Diese Möglichkeit bietet ein ne
wickeltes Prognoseverfahren, das die Verteilung zukünftiger Werte einer Systemgröße v
sagt. Aufgrund dieser Verteilung ist die Bestimmung unterschiedlicher statistischer Ken
ßen möglich, zu denen auch der Mittelwert gehört. Andere Kenngrößen sind beispiels
Varianz oder Quantile, die unter anderem Aussagen über die Sicherheit einer Vorhersage
ben.

Ergänzend zu diesen Auswertemöglichkeiten können die prognostizierten Verteilungen
zur Bestimmung von Zufallswerten herangezogen werden. Dies ermöglicht die ein
Erzeugung von Quellmodellen für den jeweiligen Prozeß.

Die Verteilungsprognose ist mit Hilfe künstlicher neuronaler Netze realisiert. Aufgrund
Lernfähigkeit dieser Netze kann sich die Verteilungsprognose während eines autom
ablaufenden Lernvorgangs an das Verhalten eines stochastischen Prozesses anpas
stochastischen Prozesse, für die eine Anpassung möglich ist, unterliegen nur wenige
schränkungen.

Ein Gebiet, auf dem heute sehr komplexe, weit verteilte Systeme entworfen, untersuch
verwaltet werden müssen, ist die Kommunikationstechnik. Die Modellierung von System
ßen durch stochastische Prozesse ist bei den dort betrachteten Systemen eine übliche
hensweise. Für viele Anwendungen sind auch hier Vorhersagen über Systemgrößen er
lich, die z. B. im Systementwurf oder in der Systemsteuerung weiter verwertet werden. N
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dem Einsatz auf diesen Anwendungsfeldern erlaubt die Verteilungsprognose auch die M
lierung von Verkehrsquellen.

1.2 Übersicht über die Arbeit

Im folgendenKapitel 2 werden die Methoden eingeführt, die der Verteilungsprognose zug
deliegen. Den ersten Teil bildet eine Übersicht über die Geschichte künstlicher neuro
Netze und ihre wesentlichen Eigenschaften sowie über Anwendungen, speziell aus
Bereich der Kommunikationstechnik. Im zweiten Teil erfolgt eine Einführung für stocha
sche Prozesse und deren statistische Kenndaten sowie für Zeitreihen und Zeitreihenmo

Kapitel 3 bildet den Kern der Arbeit. Hier wird mit Hilfe der Methoden aus Kapitel 2 das ne
Verfahren der Verteilungsprognose hergeleitet. Nach der theoretischen Beschreibun
grundlegenden Prinzips folgen die Beschreibungen einiger Erweiterungen. Im Anschluß
wird an unterschiedlichen Beispielen die Funktionsweise des Verfahrens demonstrier
Kapitel endet mit einer Übersicht über potentielle Anwendungsgebiete.

Kapitel 4 behandelt methodische Grundlagen der Modellierung und Leistungsuntersuc
In einem ersten Teil werden unterschiedliche Analysemethoden im Hinblick auf ihre Eig
zur Behandlung von Problemen diskutiert, die die Verteilungsprognose mit einbeziehen
zweite Teil behandelt die simulative Untersuchung von Systemen. Weiterhin wird eine Sim
tionskomponente eingeführt, die die Verteilungsprognose realisiert.

Die folgenden beiden Kapitel dienen dem Nachweis der Funktion und Leistungsfähigke
Verteilungsprognose anhand exemplarischer Anwendungen aus dem Gebiet der Kommu
onstechnik.

In Kapitel 5 wird als erstes Anwendungsbeispiel die Modellierung und Nachbildung von
kehrsquellen mit Hilfe der Verteilungsprognose gezeigt. Nach einer Diskussion der Vor
Nachteile dieser Art von Quellmodellierung werden mehrere prinzipielle Formen des Q
modells eingeführt, die für unterschiedliche Anwendungsfälle geeignet sind. Diese Mo
werden dann anhand mehrerer stochastischer und deterministischer Prozesse auf ih
stungsfähigkeit untersucht.

Kapitel 6 behandelt eine zweite Anwendung, die Nutzung der Verteilungsprognose zur
hersage geeigneter Werte für die Bandbreitereservierung in ATM-Netzen. Die Anwen
besteht aus der Kopplung zweier lokaler Netze über ein ATM-Netz. Für diese Kopplung
basierend auf vergangenen Übertragungsraten, die benötigte Bandbreite vorhergesa
reserviert. Das Kapitel beginnt mit einer Einführung in ATM und die Verkehrsklasse A
Anschließend wird ein Systemmodell der Anwendung erstellt, das im weiteren zur simula
Untersuchung der Leistungsfähigkeit unterschiedlicher Reservierungsstrategien verw
wird.

Die Ergebnisse der Arbeit werden inKapitel 7 zusammengefaßt und bewertet. Für weite
Anwendungsmöglichkeiten der Verteilungsprognose werden abschließend einige Anreg
gegeben.
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Grundlagen 2

2.1 Neuronale Netze

2.1.1 Biologisches Vorbild

Die Großhirnrinde ist der Bereich des (menschlichen) Gehirns, der für die Verarbeitung
Sensorinformationen (Augen, Gehör, Geruchs-, Geschmacks- und Tastsinn) sowie fü
Gedächtnis zuständig ist. Da ein Teil dieser Verarbeitungsfähigkeiten auch in der Te
angestrebt wird (autonome Systeme, Bildverarbeitung, Spracherkennung, etc.), beinhal
mär dieser Teil des Gehirns eine Art von „Funktionalität“, die eine Nachbildung für techni
Anwendungen naheliegend erscheinen läßt. Im weiteren Verlauf dieses Abschnitts wird
Einführung in die Funktionsweise und das Zusammenwirken einiger Bestandteile der G
hirnrinde gegeben.

Die Großhirnrinde besteht hauptsächlich aus untereinander vernetzten Nervenzellen, de
ronen, die die Informationsverarbeitung im Gehirn vornehmen. Bild 2.1 zeigt eine für
Gehirn repräsentative schematische Darstellung eines Neurons. Je nach Aufgabe werd
generelle Neuronentypen unterschieden: Interneuronen (Verbindungen nur zu anderen
nen), Motorneuronen (Ansteuerung von Muskeln) und Rezeptorneuronen (Verbindunge
Rezeptorzellen des Auges, des Ohrs, etc.).

Ein Neuron besteht aus einem Zellkörper (Soma), davon ausgehenden Auswüchsen (D
ten) sowie einem langen Fortsatz mit schmalen Verästelungen (Axon). Zwischen den E
des Axons und Dendriten anderer Neuronen liegen Verbindungsstellen (Synapsen), üb
Signale zwischen Neuronen ausgetauscht werden. Über die Synapsen und Dendriten er

Dendrit

Zellkörper mit
Zellkern

Axon

Synapse

Bild 2.1: Neuron - biologisches Vorbild

0 40µm20 µm
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Neuron seine Eingangswerte von anderen Neuronen oder Rezeptorzellen, über das Ax
weitere Synapsen werden Ausgangswerte an andere Neuronen oder Muskeln weiterg
(transportiert). Die Übertragung von Nervensignalen erfolgt innerhalb des Neurons durch
trische Signale, an den Synapsen zwischen Neuronen chemisch durch Ionentransport.

Der Zellkörper eines Neurons arbeitet als Summierer für die Effekte der verschiedenen
gänge über Synapsen und Dendriten. Die Signale werden je nach Abstand der Synap
Zellkörper (Länge des Dendrits) abgeschwächt. Wenn mehrere Signale innerhalb
bestimmten Zeitfensters an einem Neuron ankommen, summieren sich die Effekte auf
wird als Erregung des Neurons bezeichnet. Übersteigt die Erregung einen bestim
Schwellwert, erfolgt in dem Neuron ein Potentialsprung, der anschließend über das Axon
dert und weitere Neuronen erregen kann. Dies wird als Feuern bezeichnet. Nach dem
braucht das Neuron eine gewisse Erholungsphase, bevor es wieder erregt werden und
kann. Der aktive Zustand hat immer dasselbe Potential und nimmt entlang des Axons nic
Trotzdem hat man kein binäres Verhalten (Aktivität ja/nein), da die kontinuierliche Infor
tion durch die Pulsfrequenz sowie durch die Phasenlage unterschiedlicher Signale codi
Die Häufigkeit, mit der Neuronen feuern, kann zwischen einem und rund hundert Ereign
pro Sekunde schwanken. Durch Kombination dieses binären und kontinuierlichen Verh
wird eine optimale Qualität und Sicherheit der Informationsübertragung erzielt.

Die Synapsen weisen einen kleinen nichtleitenden Spalt mit ca. 200 nm Breite auf, übe
die Signale durch Ionentransport übertragen werden. Es gibt verstärkende (exitatorisch
abschwächende (inhibitorische) Synapsen. Inhibitorische Synapsen greifen teilweise an
ren Axonen an und unterbinden dort die Ausbreitung der Signale. Die Stärke der Syn
schwankt abhängig von ihren chemischen Eigenschaften.

Die synaptische Stärke liegt nicht von vornherein fest. Synapsen, die häufig aktiv werden
den verstärkt, Synapsen, die weniger häufig aktiv werden, schwächen sich mit der Ze
Diese Eigenschaft wird durch die sogenannte Hebb-Regel beschrieben und spielt eine w
Rolle im Lernprozeß. Synapsen werden als elementare Einheiten des Gedächtnisses an
[40].

Drei Eigenschaften einer Synapse bestimmen im wesentlichen ihre Auswirkung auf ein
ron: erstens die Stärke, zweitens der Abstand vom Neuron und drittens die Wiederholra
ankommenden Signale.

Das gesamte Gehirn besteht aus sehr vielen unterschiedlichen Neuronentypen. Sie unt
den sich in der Größe, im Grad der Verzweigung der Dendritenbäume, der Länge der A
und anderen Strukturdetails. Grundsätzlich haben alle dasselbe beschriebene Basisprin
wird angenommen, daß in der menschlichen Großhirnrinde jedes Neuron seine Eingang
von im Mittel 10.000 Synapsen bezieht. Andererseits ist jede Zelle ausgangsseitig mit v
hundert anderen Neuronen verbunden, oft durch eine große Anzahl von Synapsen, die e
zige Nervenzelle berühren. Schätzungen geben eine Gesamtzahl von mindestens 3x1010 Neu-
ronen in der Großhirnrinde an. Verbunden mit der mittleren Anzahl Synapsen pro Neuron
dies zu einer Anzahl von rund 1015 synaptischen Verbindungen im menschlichen Gehirn, v
denen die meisten während der ersten Lebensmonate entwickelt werden. Die Anzahl d
aptischen Verbindungen überschreitet bei weitem die Anzahl der möglichen genetischen
mationen der DNA, so daß die detaillierte Struktur des neuronalen Netzes im Gehirn aus
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Kombination genereller Prinzipien und zusätzlicher Informationen gewonnen werden
Diese zusätzliche Information kann aus der Umwelt stammen oder durch das Gehirn
generiert werden.

Trotz der Fortschritte und Erkenntnisse der letzten Jahrzehnte sind noch viele Vorgän
Gehirn unerforscht. Die bereits verstandenen Mechanismen sind zu komplex und die D
des Gehirns an „Schaltelementen“ ist zu groß, um erwarten zu können, daß es der Forsc
naher Zukunft gelingt, das Gehirn in seiner Gesamtheit zu verstehen.

Hier stellt sich generell die Frage, ob das intellektuelle Potential des Menschen ihm je
erlauben wird, das Gehirn, das ja die für dieses Verständnis notwendige Intelligenz he
bringt, in seiner Gesamtheit zu verstehen.

2.1.2 Künstliche neuronale Netze

Mitte der 40er Jahre begannen Wissenschaftler unterschiedlichster Fachrichtungen wi
chologie, Medizin, Biologie und Philosophie (McCulloch und Pitts [78]) die Idee zu verfolg
biologische Neuronen und ihre Verknüpfungen durch künstliche neuronale Netze nach
den. Zu diesem Zeitpunkt lagen erste Ergebnisse und Hypothesen zum Aufbau und der
tion des Gehirns der Primaten und insbesondere des Menschen vor. Das Ziel diese
schungsaktivitäten waren Modelle für bestimmte Vorgänge im Gehirn zum Zweck
Verifikation von Theorien und dem besseren Verständnis der Abläufe auf Zellebene.

Erst später kamen Versuche hinzu, einzelne Fähigkeiten des Gehirns für technische A
dungen nachzuahmen. Erste Erfolge in dieser Richtung waren Ende der 50er Jahre z
zeichnen (Rosenblatt [90]). Ab Mitte der 60er Jahre war ein Rückgang der Forschung au
sem Gebiet zu beobachten, hervorgerufen durch einige kritische Veröffentlichungen, d
Anwendbarkeit künstlicher neuronaler Netze in Zweifel zogen (Minsky und Papert [79]).
Anfang der 80er Jahre erfolgte durch die Entdeckung neuer leistungsstarker Algorithme
Durchbruch, der zu intensiven weltweiten Forschungen führte. Diese Phase brachte vie
schiedene Typen künstlicher neuronaler Netze hervor und dauerte bis Ende der 80e
(Rumelhart, McClelland [91]). Seit Anfang dieses Jahrzehnts steht die Anwendungsforsc
im Vordergrund.

Ein künstliches neuronales Netz (KNN) ist definiert als die Verschaltung gleichartiger, re
einfacher Bausteine zu einem Netzwerk. Die Informationsweiterleitung erfolgt in diesem
nach ähnlichen Prinzipien wie bei biologischen Nervenzellen (Neuronen). Wie das biolog
Vorbild setzt sich ein KNN aus Verarbeitungselementen (Zellkörper der Neuronen) und K
lungselementen (Axon, Synapsen und Dendriten) zusammen. Zur eindeutigen Untersch
von biologischen neuronalen Netzen wird im weiteren der Begriff „Zelle“ für künstliche N
ronen und der Begriff „Verbindungsgewicht“ für künstliche Synapsen verwendet.

Für die meisten künstlichen neuronalen Netze wird die Aktivität eines Neurons stark ve
facht als ein reeller Wert dargestellt, anstatt die Erregungszustände und die Impulsfre
nachzubilden. Dabei geht die Phaseninformation der Impulse verloren. Es gibt allerdings
Ansätze, diese Information nachzubilden [106].

Bild 2.2 zeigt ein allgemeines Modell für ein künstliches Neuroni zu einem Zeitpunktk. Auf
der linken Seite sind die EingängeIj zu erkennen, die entweder Ausgänge anderer Zellen o
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Sensorsignale darstellen können. Die Eingangswerte werden durch eine EingangsfunktioNet,
die im einfachsten Fall eine Summation ist, zu einem gemeinsamen Eingangswertneti,k
zusammengefaßt. Dabei erfolgt auch die Gewichtung der einzelnen Eingangswerte durc
bindungsgewichtewji . Die zentrale Funktionalität der Zelle wird durch die Aktivierungsfun
tion A realisiert. Sie bewertet den kumulierten Eingangneti,k und beinhaltet in einigen Fällen
auch ein Gedächtnis. Am Ausgang der Zelle kann zusätzlich eine AusgangsfunktionO den
Aktivierungswertai,k zum Ausgangswert der Zelleoi,k modifizieren, der dann an weitere Ze
len weitergeführt wird oder einen Ausgangswert des KNN bildet. Häufig begrenzt die
gangsfunktion das Ausgangssignal auf einen bestimmten Wertebereich.

Ein KNN besteht aus vielen dieser Zellen und kann als eine Prozeßstruktur mit verteilter
mation in Form eines gerichteten Graphen angesehen werden. Die eigentliche Inform
eines KNN ist in den Verbindungsgewichten codiert („verteilte Repräsentation“). Diese
nen entweder durch Vorgabe von Werten „fest verdrahtet“ werden oder durch einen Ler
gang aus gegebenen Daten gewonnen werden. Die Festlegung eines KNN erfolgt dur
Zellentyp, die Netztopologie und die Lernregeln, durch die die Verbindungsgewichte verä
werden.

Bezüglich des Lernalgorithmus und der Bestimmung der Gewichte gibt es zwei grundleg
Typen von KNNs: Netze, deren Lernvorgang überwacht erfolgt, indem eine Bewertung
Lernfortschritts durch eine übergeordnete Instanz erfolgt, sowie Netze, deren Lernvo
nicht überwacht abläuft.

Die wichtigsten Vertreter der Netze mit überwachtem Lernvorgang sind Perceptrons (s. R
blatt [14]). Sie werden auch Abbildungs-Netze genannt, da sie eine Abbild

realisieren (z. B. Funktionsapproximation). Die Frage, wie komplex
Abbildung sein kann, wurde lange kontrovers diskutiert [79, 36, 101]. Als Lernalgorith
wird heute in der Regel Backpropagation [41] verwendet, für einlagige Perceptrons z. B.
die Grossberg-Lernregel [41]. Die Messung und Beurteilung des Lernresultats erfolgt
über die Summe der quadratischen Abweichungen der Ausgangswerte von vorgegebene
werten inIRM. Im Bereich der Funktionsapproximation sind im Vergleich zur klassischen s
stischen Regressionsanalyse durch Verwendung solcher KNNs allgemeinere Funktionen
lich.

oi,k

Aktivierungsfunktion
Eingangsfunktion Ausgangsfunktion

neti k,
Net wji I j k,,( )

= ai k,
A neti k, ai k 1–,,( )

= oi k, O ai k,( )=

Bild 2.2: Allgemeines Modell eines künstlichen Neurons

I j1 k,

I j2 k,

I jN k,

wj1i

wj2i

wjNi Zelle i

f A IR
N

IR
M→⊂:
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Ein Problem der Abbildungsnetze ist die Überanpassung an einen Lerndatensatz (Ov
ning), wodurch die Verallgemeinerungsfähigkeit des Netzes leidet. Gelöst wird dieses Pro
durch geeignete Abbruchkriterien beim Lernen [41]. Für die Backpropagation-Lernrege
es zahlreiche Verbesserungsmöglichkeiten [31, 32, 92, 96].

Perceptrons sind in der Regel als mehrschichtige, ausschließlich vorwärtsgekoppelte
ausgeführt (s. Bild 2.3). Vorwärtsgekoppelt bedeutet, daß nur Verbindungen zwischen Z
niedriger Schichten (näher am Eingang) mit Zellen höherer Schichten (näher am Ausgan
stieren. Durch den Verzicht auf Rückkopplungen wird eine höhere Stabilität der Lernalgo
men erreicht, deren populärste die Backpropagation-Lernregel ist. Die Eingangsschich
in der Regel nur zur Aufspaltung des Signals.

Eine Erweiterung der Abbildungsnetze für zeitabhängige Probleme (z. B. Erkennung bes
ter zeitabhängiger Trajektorien imIRN) sind KNNs, die neben räumlichen auch zeitlich
Abhängigkeiten berücksichtigen (spaciotemporal). Beispiele sind die Kosko/Klopf-Lernr
[41] und Recurrent Backpropagation für rückgekoppelte Perceptrons [4, 108]. Die Rea
rung erfolgt durch Rückkopplungen und das Gedächtnis der Verarbeitungselemente. A
dungen sind u. a. Filter. Prinzipiell sind rückgekoppelte neuronale Netze anfälliger g
Instabilitäten [95].

Bei Netzen mit nicht überwachtem Lernvorgang findet keine Beurteilung der Ausgangs
durch eine übergeordnete Instanz statt, sondern die Anpassung der Verbindungsge
erfolgt aufgrund einer allgemeinen und für den jeweiligen Netztyp spezifischen Gütefunk

Eine Klasse der Lernregeln für KNNs mit nicht überwachtem Lernen sind die auf Wettbe
basierenden Lernverfahren. Aufgrund einer allgemeinen Gütefunktion wird ein „Gewin
aus einer Gruppe von Zellen bestimmt. Die Gewichte dieses Gewinners werden in geei
Weise verstärkt, die Gewichte der anderen abgeschwächt. Da dadurch die Anpassung m
Gewichte voneinander abhängt, spricht man von „nicht lokalen“ Lernverfahren. Ein Bei
für diesen Netztyp ist das Kohonen-Netz mit der Kohonen-Lernregel [41, 68], das eine A
dung zweidimensionaler Bereiche aufeinander realisiert, bei der Nachbarschaftsbezieh
erhalten bleiben.

Eine weitere Klasse von KNNs mit nicht überwachtem Lernen sind stochastische Netze
Netze mit Zellen, deren Aktivität zufälligen Gesetzmäßigkeiten folgt. Das durch die zufall
haftete Natur der Zustandsübergänge entstehende Rauschen dient dem Überwinden
Minima einer zu minimierenden Zielfunktion. Der bekannteste Vertreter dieser Klasse is

Bild 2.3: Allgemeine Struktur eines vorwärtsgekoppelten neuronalen Netzes

Eingangsschicht

verdeckte Schicht(en)

Ausgangsschicht
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Hopfield-Netz [41, 45, 82], das aus einer Zellschicht mit Rückkopplungen besteht. Die b
zugte Anwendungen dieser Netze sind Assoziativspeicher zur Bilderkennung oder -ve
ständigung (Boltzmann-Maschine: Hopfield-Netz mit zusätzlichen verdeckten Schichten
sowie Optimierungsprobleme (Suche des Minimums einer Funktion unter Randbedingun
Beispiele sind kombinatorische Optimierungsprobleme wie das bekannte Problem des
lungsreisenden [46].

Neben den genannten KNN-Typen, die sich relativ einfach einer grundlegenden Klasse
nen lassen, existieren eine Fülle weiterer Typen, die entweder Kombinationen bereits be
ter Typen sind oder die Lösungen für spezielle Probleme darstellen. Beispielsweise i
Counterpropagation-Network [41] eine Kombination aus einem Kohonen-Netz und einem
schichtigen Perceptron mit Grossberg-Lernregel; Anwendungen sind selbstlernende As
tivspeicher (Lookup-Table).

Bei einer weiteren Klasse von KNNs wird die Netztopologie nicht fest vorgegeben, sonde
wird während des Lernprozesses abhängig vom Problem automatisch gefunden. Be
hierfür sind GMDH-Netze (Group Method of Data Handling, geeignet zur Approximation
kontinuierlichen Funktionen [41]) und Cascade-Correlation-Netze [32]
beiden Fällen werden verdeckte Schichten hinzugefügt, bis das Lernziel erreicht ist.

Mit hierarchischen Netzen wird häufig versucht, einzelne wohlverstandene Teilfunktione
einem Ganzen zu kombinieren (z. B. Neocognitron zur Erkennung handgeschriebener Z
[35]).

Neben KNNs, die der durch die Biologie getriebenen Forschungsrichtung entsprungen
gibt es weitere, wie z. B. neuronale Netze, die ähnlichen statistischen Gesetzen gehorch
der Elektronenspin in magnetischen Materialien [82]. Hier werden die Verbindungsgew
als Beziehungen zwischen den Spins mehrerer Elektronen interpretiert. Diese Typen g
in die Klasse der stochastischen Netze.

Wichtige Eigenschaften vieler künstlicher neuronaler Netze sind Verallgemeinerungsfäh
und Robustheit. Verallgemeinerungsfähigkeit bedeutet, daß Eingangskombinationen, die
Teil des Lernvorgangs waren, trotzdem zu sinnvollen Ausgangswerten führen. KNNs si
mehreren Beziehungen robust: erstens liefern sie meist auch für verrauschte Eingang
korrekte Ausgangswerte und zweitens beeinträchtigt das Herausnehmen einzelner Zelle
Verbindungen das Gesamtverhalten eines KNN häufig nur unwesentlich.

Alle bisher genannten und beschriebenen KNN-Typen dienen der Zuordnung einer Zahl,
Wahrheitswertes oder einer Aussage zu einem Eingangsmuster, realisieren also deter
sche Abbildungen. Solche neuronalen Netze sind nicht für den Einsatz in Gebieten, d
stochastischen Prinzipien beruhen, geeignet. Um KNNs dort einsetzen zu können, müß
statistische Größen wie Wahrscheinlichkeiten, Verteilungen, etc. in geeigneter Form ver
ten können. Ein erster Ansatz für ein KNN zur Verwendung in stochastischen Systeme
Verteilungen lernen kann, wird in dieser Arbeit vorgestellt.

Die Architektur künstlicher neuronaler Netze (viele sehr einfache Verarbeitungselemente
eine parallele Implementierung in Soft- oder Hardware nahe. Es existieren viele Ansä
dieser Richtung, u. a. komplette Chipsätze zur Realisierung in Hardware. Die Realisi
künstlicher neuronaler Netze erfolgt heute meist trotzdem durch serielle Rechner, da h

f A IR
n

IR→⊂:
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Prototypentwicklung sehr viel einfacher ist. Ein Problem speziell der Hardware-Impleme
rungen ist die schwache Lokalität der Vernetzung bei den meisten KNN-Typen.

Wenn der Lernvorgang eines KNNs abgeschlossen ist, gibt es weitere Möglichkeiten der
mierung. Ein Ziel hierbei ist die Reduktion der Netzgröße bei gleichbleibender Qualitä
Netzfunktionalität. Dies ist deshalb möglich, weil während des Lernvorgangs unterschied
Zellen und ihre Gewichte dieselben Eigenschaften lernen. Dadurch entsteht eine redu
interne Darstellung, die durch geeignete Tests und Maßnahmen (Sensibilitätstests, P
Löschen und Zusammenfassen von Zellen und Gewichten [62, 63]) reduziert werden
Durch diese Maßnahmen wird auch der oben beschriebene Effekt durch Überanpa
gemindert. Eine weitere Optimierungsmaßnahme – speziell für Assoziativspeicher – b
im gezielten Schwächen von Gewichten mit dem Ziel, lokale Minima aufzulösen. Dad
wird vermieden, daß während der Erkennungsphase nicht gespeicherte Muster auftrete

In den letzten Jahren wurden gegenüber den 80er Jahren deutlich weniger neue Algor
für KNNs, wie sie bisher verstanden wurden, publiziert. Dagegen wurde zunehmend ver
Erkenntnisse aus anderen Gebieten, die sich mit der Anwendung von aus der Biologie b
ten Mechanismen befassen, zur Verbesserung von KNN-Algorithmen zu verwenden.
gehören die Gebiete Fuzzy Logic und Genetische Algorithmen. Kombinationen aus F
Logic und KNNs wurden unter den Begriffen „Fuzzy-Neuro“ und „Neuro-Fuzzy“ publiziert
nachdem, welches Gebiet im Vordergrund stand. Genetische Algorithmen werden für
Lernalgorithmen eingesetzt [87].

2.1.3 Klassifizierung und Anwendungen

Für den Einsatz künstlicher neuronaler Netze haben sich im Lauf der Zeit einige speziell
satzgebiete herauskristallisiert (s. Tabelle 2.1). Bei diesen Anwendungsfeldern handelt e
in der Regel um Gebiete, auf denen das menschliche Gehirn der „Rechenmaschine“ Co
überlegen ist. Nur dort haben sich KNNs gegenüber konventionellen Ansätzen durchs
können.

Eine weitere Aufzählung von Anwendungsgebieten aus der Kommunikationstechnik erfo
Tabelle 2.2 (einen Überblick geben auch [24, 34]).

Im folgenden wird eine Reihe von Eigenschaften von Zell- und Netztypen sowie von Le
geln angegeben, die als Klassifizierungskriterien für KNNs dienen können.

Klassifizierungskriterien für Zell- und Netztypen:

• Informationsspeicherung vs. Abbildung

• zufallsabhängige (z. B. Hopfield-Netz) vs. deterministischen Netzen (feed-forw
Netze, Perceptrons)

• Art des Eingangs- und Wertebereiches (kontinuierlich bzw. diskret (in der Regel bin

• Anzahl der Lagen der Netztopologie

• Interner Zustand (Gedächtnis) von Zellen
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• Art der Nachbildung der Erregungszustände und Impulsfrequenz biologischer Neu
(bei der üblichen Nachbildung durch Analogwerte geht die Phaseninformation
Impulse verloren)

• Art der Aktivierungsfunktionen der Zellen (linear oder nichtlinear)

• Analysierbarkeit (z. B. ist bei Hopfield-Netzen eine exakte Analyse anwendbar)

Klassifizierungskriterien für Lernregeln:

• Berücksichtigung von Zeitaspekten des Eingangssignals

• Art der Bewertung des Lernerfolgs (überwachtes oder nicht überwachtes Lernen)

• Ermittlung der Verbindungsgewichte (iterativer Lernalgorithmus (z. B. Backpropa
tion) oder direkte Gewichtsbestimmung aus den Lernmustern)

• Lokalität des Lernverfahrens („nicht lokal“ bedeutet in diesem Zusammenhang, daß
Gewichtsänderung weitere Gewichte beeinflußt, z. B. Kohonen-Lernverfahren)

• Abhängigkeit der Netztopologie vom Lernverfahren (z. B. Änderung der Netztopol
während des Lernens [32, 41])

2.1.4 Bewertung

Im Laufe der Zeit haben sich einige Gebiete herauskristallisiert, auf denen künstliche n
nale Netze selbst nach kritischem Vergleich mit anderen Verfahren in technisch-wissensc
chen Anwendungen eindeutige Vorteile bringen ([110] bietet einen Überblick). Speziel
den Gebieten Mustererkennung, Orientierungsfähigkeit in komplexen Umgebungen und
fähigkeit (Adaptionsfähigkeit), also für Aufgabenstellungen, die sich häufig einem ana
schen Lösungsansatz widersetzen, sind diese neuen Ansätze bisherigen Lösungen u
weise sogar dem menschlichen Gehirn überlegen.

Tabelle 2.1: Einsatzgebiete künstlicher neuronaler Netze

Gebiet Beispiele

Mustererkennung - Sprach- und Bilderkennung, z. B. aus verrauschten Daten

Mustervervollständigung - Assoziativspeicher [41, 81]

Optimierungsverfahren - Traveling Salesman

Regelungstechnik - nichtlineare Systeme, z. B. Robotik (etwa Bahnregelu
eines Roboterarms, da hier extrem nichtlineare Bedingung
herrschen)

- Systeme mit unbekannter Systemfunktion

Zeitreihen - Vorhersage von Zeitreihen [25, 104]

- Rauschreduktion von Zeitreihen (z. B. Rauschreduktion vo
EKG durch Backpropagation Filter [24])

Datenanalyse - Bestimmung der Kreditwürdigkeit von Bankkunden
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Der traditionelle, nicht auf KNNs basierende Lösungsansatz für technische Problemstell
beruht auf einem problemspezifischen Algorithmus, der direkt aus der Analyse des Pro
hervorgeht. Besonders für Problemstellungen, für die eine vollständige Analyse zu aufw
(zu komplex, zu teuer, etc.) ist, bietet sich der Einsatz von KNNs an. Auch hier ist eine
blemanalyse notwendig, um Netztyp, Lernregel, Topologie des Netzes, Parameter, Initial
usw. festzulegen. Diese Problemanalyse ist aber wesentlich weniger aufwendig als ein
ständige Analyse.

Für die Erstellung und Erprobung künstlicher neuronaler Netze existiert eine Reihe von
grammierwerkzeugen, mit deren Hilfe Prototypen in sehr kurzer Zeit und mit minimalem
grammieraufwand erstellt werden können.

Tabelle 2.2: Anwendungsbeispiele aus der Kommunikationstechnik

KNN-Typ und Lernregel Anwendung Literatur

Hopfield-Netz o. ä. Koppelnetzsteuerung [2, 3, 18, 34, 77
103]

VP-Verkehrslenkung in ATM-Netzen [22]

Verkehrslenkung in verbindungsorientier-
ten Netzen

[34]

Verkehrslenkung in paketvermittelnden
Netzen

[64, 65]

Kanalzuteilung für Mobilkommunikati-
onssysteme

[34]

Kohonen-Netz o. ä. Verkehrslenkung in verbindungsorientier-
ten Netzen

[5, 86]

Codierung und Kompression digitaler
Daten (z. B. Sprache)

[15, 58, 70]

Zuteilung von Satellitenkanälen [34]

Perceptron mit Backpropa-
gation-Lernregel

Bildkompression [13, 27, 33]

Überlastabwehr in ATM-Netzen [20]

Verbindungsannahme in ATM-Netzen [42, 43, 80, 88,
97, 102, 111]

Codierung [84]

Verkehrslenkung in verbindungsorientier-
ten Netzen

[34]

Perceptrons mit Rück-
kopplungen

Bildkompression [27]

Verbindungsannahme in ATM-Netzen [83]

Lineare Programmierung
durch KNNs

Verkehrslenkung in verbindungsorientier-
ten Netzen

[1]
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Ein häufig erwähnter Vorteil künstlicher neuronaler Netze ist die Fehlertoleranz, d. h. w
einzelne Neuronen oder Verbindungen ausfallen, bleibt die Gesamtfunktionalität trotzd
evtl. etwas schlechter – erhalten. Das gilt allerdings häufig nicht für stark spezialisierte N
Dies ist in Analogie zum Gehirn zu sehen: Das Entfernen von Gehirnteilen führt häufig
zum Ausfall kompletter Funktionen, sondern zur Verschlechterung mehrerer Funktio
Wenn allerdings Teile stark spezialisierter Gehirnteile entfernt werden, fällt die damit ver
dene Funktion komplett aus. Ein Nachteil dieser an sich positiven Robustheit der me
KNNs ist, daß häufig nicht nachvollziehbar ist, wie ein KNN eine Aufgabe löst. Die Nachv
ziehbarkeit der internen Vorgänge ist häufig nur in kleinen oder spezialisierten Netzen
lich. Dadurch wird die Anwendung in technischen, womöglich sicherheitsrelevanten B
chen oft nicht toleriert.

Der Einsatzschwerpunkt von KNNs liegt folglich bei Problemstellungen, die sich einer an
tischen Lösung widersetzen oder deren vollständige analytische Betrachtung einen zu
Aufwand bedeuten würde. Der Vorteil der KNNs liegt darin, daß man sich die Lernfähig
und Dynamik dieser Systeme zunutze macht und somit eine herkömmliche Problema
überflüssig wird. Hinzu kommt, daß sich die Implementierung von KNNs wesentlich effek
und einfacher gestaltet als die konventioneller Problemlösungen.
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2.2 Stochastische Prozesse

2.2.1 Einführung

Ein stochastischer Prozeß wird beschrieben durch eine indizierte Familie von Zufallsvari
, wobei der Indext häufig für die Zeit steht. Falls , dann wird ei

zeitdiskreter stochastischen Prozeß genannt, während im Fall ein zei
tinuierlicher stochastischer Prozeß genannt wird.

Einzelne Realisierungenxt der ZufallsvariablenXt bilden eine Realisierung des stochastisch
Prozesses. Die Gesamtheit aller möglichen Realisierungen wird als Ensemble bezeichn

Die statistischen Kenngrößen des stochastischen Prozesses werden über das gesamte E
bestimmt:

Erwartungswert oder erstes Moment:

(2.1a)

Varianz oder zweites zentrales Moment:

(2.1b)

Kovarianz:

(2.1c)

In der Regel steht nur eine Realisierung des stochastischen Prozesses als Stichprobe zu
gung. In diesem Fall können statistische Kenngrößen nicht mehr für einzelne Zeitp
bestimmt werden, sondern nur nochüberdie Zeit aus der einzelnen Stichprobe. Dafür müss
aber die statistischen Kenngrößen des zugrundeliegenden Prozesses zeitunabhäng
Wenn ein stochastischer Prozeß diese Eigenschaft hat, wird er als stationär bezeichnet
müssen folgende Bedingungen für allet erfüllt sein:

(2.2a)

(2.2b)

(2.2c)

Dabei istγ die Autokovarianz des Prozesses für die Verschiebungτ.

Die Bedingung in (2.2a-c) stellt eine Bedingung für schwache Stationarität dar. Im Gege
dazu steht die strikte Stationarität, die eine Übereinstimmung derr-dimensionalen Verbund-
wahrscheinlichkeit für die Stichprobenwerte zu den Zeitpunkten mit derr-dimensio-
nalen Verbundwahrscheinlichkeit der Stichprobenwerte zu den um ein beliebigesτ verschobe-
nen Zeitpunkten fordert. Strikte Stationarität impliziert schwac
Stationarität, vorausgesetzt, die ersten zwei Momente der Verbundwahrscheinlichkeit e
ren.

Xt t T∈, T ZZ⊂ Xt t T∈;{ }
T IR⊂ Xt t T∈;{ }

αt E Xt[ ]= t 1 … Tmax, ,=

µt Xt( )var E Xt αt–( )2[ ]= = t 1 … Tmax, ,=

µt t τ–, Xt Xt τ–,( )cov E Xt αt–( ) Xt τ– αt τ––( )[ ]= = t τ 1+ … Tmax, ,=

E Xt[ ] αt α= =

E Xt α–( )2[ ] µt µ γ 0( )= = =

E Xt α–( ) Xt τ– α–( )[ ] γ τ( )= τ 1 2 …, ,=

t1 … tr, ,

t1 τ+ t2 τ+ … tr τ+, , ,
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Falls alle statistischen Kenngrößen des Ensembles und der Stichprobe übereinstimmen,
man von einem ergodischen Prozeß [85].

Für einen stationären stochastischen Prozeß können die Eigenschaften im Zeitbereich
die Autokovarianzfunktionγ(τ) zusammengefaßt werden (s. Gl. (2.2c)). Die Autokovarianz
lassen sich durch Division durch die Varianz normieren, was zur Autokorrelation des Proz
führt:

(2.3)

Durch die Normierung istρ(0) = 1. ρ(τ) ist symmetrisch zuτ=0, daher genügt es, die Wert
nach Gl. (2.3) über nicht-negativen Werten vonτ aufzutragen, um die Autokorrelationsfunk
tion zu erhalten.

2.2.2 Verfahren zur Bestimmung statistischer Kenngrößen

2.2.2.1 Empirischer Mittelwert, Varianz und Korrelation

Für die Bestimmung der statistischen Kenngrößen eines stochastischen Prozesses s
eine begrenzte Anzahl vonN Meßwerten zur Verfügung. Man erhält die folgenden Schätzwe
für den empirischen Mittelwert , die empirische Varianz , die empirische Kovarianz
die empirische Autokorrelation :

(2.4a)

(2.4b)

(2.4c)

(2.4d)

Wenn die Werte nach Gl. (2.4d) über nicht-negative Werte vonτ aufgetragen werden, erhäl
man die empirische Autokorrelationsfunktion oder das Korrelogramm.

2.2.2.2 Test für unkorrelierte Prozesse

Häufig stellt sich die Frage, ob ein beobachteter stochastischer Prozeß unkorreliert is
Testmöglichkeit ist die Beurteilung der empirischen Autokorrelation durch einen statistis
Test [39]. Ausgehend von der Annahme, daß die einzelnen Stichprobenwerte unabhäng
einander sind, gilt, daß die Werte der empirischen Autokorrelation asymptotisch (für
normal verteilt sind mit Mittelwert Null und Varianz 1/N. Die Absolutwerte der empirischen
Autokorrelation werden mit dem Faktor normiert und mit einer Schwelles verglichen.
Tabelle 2.3 zeigt Schwellwerte für verschiedene Signifikanzniveaus (Irrtumswahrschei
keiten). Falls einzelne Werte die Schwelle überschreiten, wird die Annahme
Unkorreliertheit zurückgewiesen. Obwohl der Test eigentlich nur für unabhängige Beob

ρ τ( ) γ τ( ) γ 0( )⁄= τ 0 1 2 …, , ,=

α̂ µ̂ γ̂
ρ̂

α̂ 1
N
---- xtt 1=

N∑=

µ̂ 1
N
---- xt α̂–( )2

t 1=

N∑=

γ̂ τ( ) 1
N
---- xt α̂–( ) xt τ– α̂–( )

t 1=

N∑=

ρ̂ τ( ) γ̂ τ( ) γ̂ 0( )⁄= τ 0 1 2 …, , ,=

N ∞→

N

N ρ τ( )⋅
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tungen durchgeführt werden kann, liefert er auch erste Anhaltspunkte für stochastisch
zesse, deren Werte voneinander abhängig sind.

2.2.2.3 Test für Dauer der Autokorrelation

Der obige Test kann modifiziert werden, um eine Abschätzung für die „Dauer“ der Autoko
lation eines stochastischen Prozesses zu liefern; es ist die Verschiebungτ gesucht, ab der die
Autokorrelierte verschwindet.

Wie oben wird das Korrelogramm mit einer Schwelle verglichen; Bild 2.4 zeigt ein Beis
für ein Signifikanzniveau von 0,05. Fällt der Absolutwert der Korrelation unter die Schw
wird angenommen, daß ab dieser Verschiebung keine Korrelation mehr vorhanden ist u
von Null abweichenden Werte durch die endliche Stichprobengröße verursacht werden.

2.2.2.4 Anpassungstest für Verteilungen

Der Vergleich einer empirischen Verteilungsfunktion mit einer hypothetischen Soll-Ve
lungsfunktionF(x) kann durch den Anpassungstest nach Kolmogorow-Smirnow erfolgen [
Die empirische Verteilungsfunktion einer Stichprobe mitN Werten einer ZufallsvariableX ist
definiert durch

, (2.5)

Tabelle 2.3: Schwellwerte zu verschiedenen Signifikanzniveaus

Signifikanzniveau Schwellwerts

0,01 2,58

0,05 1,96

0,1 1,65

Bild 2.4: Test für Dauer der Autokorrelation

ρ(τ)

1

0

maximale Verschiebung

τ

1.96

N
----------

WN x( )
MN x( )

N
----------------=
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wobeiMN(x) die Anzahl der Stichprobenwerte ist, die kleiner oder gleichx sind. Bei diskreten
Stichprobenwerten ergibt sich eine Treppenfunktion. Der Anpassungstest nach Kolmog
Smirnow bewertet nun den maximalen AbstandDN zwischen empirischer und hypothetisch
Soll-Verteilungsfunktion:

. (2.6)

Falls für ein gegebenes Signifikanzniveauα der Wert kleiner als ein zuα gehörendes
λ ist, wird die Hypothese, daßX nachF verteilt ist, akzeptiert. Die Werte vonλ sind in [17]
tabelliert, Tabelle 2.4 zeigt Beispiele für einige Signifikanzniveaus (gültig ab einer Stich
bengröße vonN=36).

2.2.3 Prozesse mit Langzeitkorrelation

Einige in Natur und Technik beobachtbare stochastische Prozesse haben die Eigensch
zeitlich weit auseinanderliegende Zufallsvariablen eine nicht vernachlässigbare Korre
aufweisen. Diese Eigenschaft basiert auf der sogenannten Selbstähnlichkeit dieser P
und wird durch den Begriff der Langzeitkorrelation charakterisiert (Long Range Depend
LRD). Selbstähnliche oder fraktale Prozesse zeichnen sich dadurch aus, daß auch der ü
schiedene Zeitmaßstäbe aggregierte Prozeß (Ersetzen von jeweilsm aufeinanderfol-
genden Werten durch ihren Mittelwert) mit

(2.7)

dieselbe Autokorrelationsfunktion besitzt wie der ursprüngliche Prozeß. Diese Eigens
kann z. B. bei der Aktivität in Ethernet-LANs [73] und der Größe von MPEG-codierten Vid
Rahmen [28, 29] beobachtet werden.

Je nach Art des Systems, in dem ein stochastischer Prozeß mit LRD-Eigenschaft auftritt
diese Eigenschaft starken Einfluß auf das Systemverhalten haben. Daher ist für die Aus
und Beurteilung solcher Systeme eine quantitative Bewertung der beteiligten selbstähn
Prozesse notwendig.

Die quantitative Charakterisierung selbstähnlicher Prozesse erfolgt durch den sogen
Hurst-Parameter [48]. Er stellt ein Maß für den Grad der Selbstähnlichkeit dar und kan
verschiedene Arten bestimmt werden [28], von denen an dieser Stelle die R/S-Analyse (R
led Adjusted Range Analysis [75, 76]) kurz vorgestellt wird. Die R/S-Analyse kann dazu
wendet werden, den Hurst-Parameter einer Meßreihe auf graphische Weise zu bestimm

Tabelle 2.4: Schwellwerte für Kolmogorow-Smirnow-Test

Signifikanzniveauα Schwellwertλ

0,01 1,63

0,05 1,36

0,1 1,22

DN WN x( ) F x( )–
x IR∈
sup=

N DN⋅

Xt
m( ){ }

Xt
m( ) Xtm m– 1+ … Xtm+ +( )

m
--------------------------------------------------------= m 1 2 …, ,=
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Ausgehend vom empirischen Summenprozeß für die N-elementige Stichprobe {xi}

(2.8)

wird die „sample sequential Range“R(t,s) der Stichprobe für ein Intervall der Länges ( )
gebildet:

(2.9)

Innerhalb des betrachteten Intervalls ist die empirische VarianzS2(t,s) der Stichprobe:

. (2.10)

Daraus ergibt sich die „rescaled adjusted range“R(t,s)/S(t,s). Der Erwartungswert von
verhält sich für stochastische Prozesse mit LRD-Eigenschaft nach dem Po

gesetz

. (2.11)

Die R/S-Analyse läßt sich praktisch als empirischen Test für die LRD-Eigenschaft und
Bestimmung des Hurst-ParametersH anwenden. Man unterteilt die Meßreihe in Teilsequenz
und berechnet für jede Teilsequenz die „rescaled adjusted range“ für verschiedene Wertes,
die logarithmisch äquidistant gewählt werden. In einem Diagramm werden dann alle P
mit den Koordinaten aufgetragen. Durch die resultieren
Punktmenge wird eine Regressionsgerade für gelegt, wobei mans0 so wählt, daß
nur der relativ lineare Teil der Punktmenge für größere Werte vons für die Regression berück-
sichtigt wird. Die Steigung der Regressionsgeraden liefert einen Schätzwert für den H
ParameterH.

2.3 Zufallsvektoren

Mehrere in Zusammenhang stehende Zufallsgrößen können zu einemN-dimensionalen
Zufallsvektor (X1, X2, ...,XN) zusammengefaßt werden. Die einzelnen Zufallsvariablen kön
auch durch je einen stochastischen Prozeß ersetzt werden, wodurch der Zufallsvektor zu
mehrdimensionalen stochastischen Prozeß wird.

Ein Zufallsvektor kann durch seineN-dimensionale Verteilungsfunktion

(2.12)

charakterisiert werden. Wennk der Veränderlichen vonF(•) zu ∞ gesetzt werden, erhält man
die (N-k)-dimensionale Randverteilungsfunktion vonF(•). Für k = N-1 sind das die Vertei-
lungsfunktionen der einzelnen ZufallsvariablenX1, X2, ...,XN.

xS t( ) xi
i 1=

t

∑= 1 t N≤ ≤

s 2≥

R t s,( ) xS t u+( ) xS t( ) u
s
--- xS t s+( ) xS t( )–( )––

0 u s≤ ≤
max

xS t u+( ) xS t( ) u
s
--- xS t s+( ) xS t( )–( )––

0 u s≤ ≤
min–

=

S
2

t s,( ) 1
s
--- x t u+( ) 1

s
--- xS t s+( ) xS t( )–( )–

2

u 1=

s

∑=

R t s,( ) S t s,( )⁄

E R t s,( ) s t s,( )⁄[ ] s
H∼ für s ∞→ und 0,5 H 1< <

s[ ]log R t s,( )( ) S t s,( )( )⁄[ ]log,( )
s0 s N≤ ≤

F x1 x2 … xN, , ,( ) P X1 x1≤ … XN xN≤, ,{ }=
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Analog zu den Definitionen (2.1a-c) und (2.3) werden für die Komponenten eines ste
Zufallsvektors die statistischen Kenngrößen angegeben:

Erwartungswert vonXj (erstes Moment):

(2.13a)

Kovarianz vonXi undXj:

(2.13b)

Varianz vonXj (zweites zentrales Moment):

(2.13c)

Korrelationskoeffizient vonXi undXj:

(2.13d)

2.4 Zeitreihen

2.4.1 Einführung

Zeitreihen bestehen aus einer Menge von Beobachtungen einer Größex, die üblicherweise zu
äquidistanten Zeitpunkten aufgenommen werden [16, 38, 39, 61, 107]. Die Werte der
probe werden mit bezeichnet. Beim Umgang mit Zeitreihen sind zwei Aspekt
berücksichtigen: die Analyse und die Modellierung. Der Zweck der Analyse ist die Zus
menfassung und Charakterisierung der Eigenschaften einer Zeitreihe. Dies kann entwe
Zeitbereich oder im Frequenzbereich geschehen. Die beiden Formen der Analyse sind k
mentär und nicht im Widerstreit zueinander zu sehen. Es wird dieselbe Information au
schiedene Weise verarbeitet und liefert unterschiedliche Einsichten in die Natur
Zeitreihe.

Die Motivation zur Modellierung einer Zeitreihe ist in der Regel die Vorhersage zukünft
Werte. Ein Beispiel dafür ist die Vorhersage von Börsen- oder Devisenkursen. Je nach A
Problemstellung können in Zeitreihenmodelle mehrere Größen eingehen und deren geg
tige Beziehungen berücksichtigt werden. Dies ist bei komplexen Ökonomiemodellen der

Prinzipiell kann eine Zeitreihe stochastisches oder deterministisches Verhalten aufweise
diese Arbeit sich primär mit dem Verhalten stochastischer Prozesse beschäftigt, werden
im weiteren vorrangig betrachtet.

Vorhersagen werden aufgrund der Vergangenheit der Zeitreihe und/oder in Abhängigke
der Zeit durchgeführt. Bei bekannter serieller Korrelation bzw. Autokorrelation ist die Vor

α j … xj F x1 … xN, ,( )d

∞–

∞

∫
∞–

∞

∫=

µij Xi X j,( )cov … xi αi–( ) xj α j–( ) F x1 … xN, ,( )d⋅
∞–

∞

∫
∞–

∞

∫= =

Xj( )var µ jj=

ρij

Xi X j,( )cov

µii µ jj⋅
-----------------------------=

x1 … xT, ,
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sage zukünftiger Werte einfacher als wenn diese nicht bekannt ist. Falls keine serielle Ko
tion vorliegt, kann als Vorhersagewert nur der Mittelwert der Zeitreihe verwendet werden
trivial ist. Der statistische Ansatz der Vorhersage basiert auf der Konstruktion eines Mo
Das Modell definiert einen Mechanismus, von dem angenommen wird, daß er in der Lag
Werte mit denselben Eigenschaften wie die Beobachtungenxt zu generieren. Ein solches
Modell ist immer stochastischer Natur. Das bedeutet, daß bei der Generierung me
Zeitreihen mit Hilfe desselben Modells jedesmal eine andere Zeitreihe entsteht, die ab
denselben statistischen Gesetzmäßigkeiten gehorchen. In der Terminologie stochastisch
zesse bilden die durch ein Zeitreihenmodell generierten Wertefolgen aufgrund ihrer gem
men statistischen Eigenschaften ein Ensemble.

Bei der Analyse und Modellierung von Zeitreihen muß zwischen stationären und instatio
Zeitreihen unterschieden werden, da dadurch die Komplexität von Analyse bzw. Modellie
wesentlich beeinflußt wird. Stationäre Prozesse lassen sich relativ einfach behandeln; f
Modellierung sind beispielsweise ARMA-Modelle (s. Abschnitt 2.4.2.3) gut geeignet. Ein
spiel für nichtstationäre Zeitreihen sind Zeitreihen mit lokalen oder globalen Trends, wie
Passagierzahlen im Flugverkehr, die von Jahr zu Jahr wachsen. Ein anderer einfacher n
tionärer Prozeß ist der Random-Walk, bei dem von Schritt zu Schritt eine neue, unabhä
Entscheidung über die Richtung getroffen wird. Dadurch können die Werte dieses Proz
unbeschränkt wachsen und die Definition eines Mittelwerts ist nicht möglich. Letztlich fü
auch feste, z. B. jährliche Zyklen zu einem instationären Verhalten von Zeitreihen. Ein Be
sind Arbeitslosenzahlen, die regelmäßig im Winter stark zunehmen.

Nichtstationäre Prozesse haben häufig die Eigenschaft, daß ihre ersten oder höheren D
zen (Differenzbildung zwischen aufeinanderfolgenden Werten, z. B. zur Eliminierung
Trends) wieder stationär sind und daher wieder durch ARMA-Prozesse modelliert we
können. Dafür geeignete Modelle sind die in der Literatur häufig beschriebenen ARI
Modelle [39].

Andere Effekte neben Trends, die eine direkte Verwendung von ARMA-Modellen nicht zu
sen, sind Saisoneffekte und Zyklen. In diesem Fall kann der Prozeß häufig als Überlag
eines ARMA-Prozesses mit einem weiteren, z. B. deterministischen Anteil modelliert we

Die Betrachtung von Vektorenxt anstatt eindimensionaler Wertext führt zu mehrwertigen
Zeitreihen. In diesem Fall wird die zeitliche Entwicklung mehrerer zueinander in Bezieh
stehender Variablen analysiert bzw. modelliert.

2.4.2 Zeitreihenmodelle

2.4.2.1 AR-Modelle

Autoregressive Modelle (AR) sind seit langer Zeit ein populärer Ansatz zur Modellierung
Zeitreihen. Zur Bestimmung des momentanen Werts der Reihe werdenp vergangene Werte
sowie ein normalverteilter Zufallswert verwendet:

(2.14)xt φ1xt 1– … φpxt p– εt+ + += t 1 2 …, ,=
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Hierbei sind Koeffizienten undεt der Wert einer normalverteilten Zufallsvariabl
mit Erwartungswert Null und Varianzσ2.

Dieser Prozeß der Ordnungp wird mit AR(p) abgekürzt. Für ein stationäres Verhalten gelt
Einschränkungen für die Koeffizientenφi [39]. AR-Modelle sind für die Modellierung stark
korrelierter Prozesse ein guter Ansatz, da die Autokorrelationsfunktion erst fürτ gegen unend-
lich verschwindet.

2.4.2.2 MA-Modelle

Moving average-Modelle (MA) bestehen aus einer Sequenz vonq unabhängigen Zufallsvaria-
blenεt mit Erwartungswert 0 und konstanter Varianzσ2:

(2.15)

Dieser Prozeß der Ordnungq mit den Parametern wird mit MA(q) abgekürzt und ist
bei endlichemq immer stationär. Die Autokorrelationsfunktion kann direkt aus den Para
tern des Prozesses bestimmt werden:

(2.16)

und hat abτ = q den Wert Null. Dadurch ist im Gegensatz zu AR-Modellen auch die Model
rung von Prozessen mit beschränkter Autokorrelation möglich.

2.4.2.3 ARMA-Modelle

Allgemeine ARMA-Modelle (autoregressive-moving average) für Zeitreihen setzen sich
einer AR-Komponente und einer MA-Komponente zusammen. Da es sich um eine li
Überlagerung der beiden Teilprozesse handelt, hat der Gesamtprozeß die Summe der
schaften der Teilprozesse.

Ein solcher Prozeß der Ordnung (p,q) wird üblicherweise mit ARMA(p,q) abgekürzt und fol-
gendermaßen geschrieben [39]:

. (2.17)

2.4.3 Chaotische Zeitreihen

Bei manchen Systemen läßt sich ein Verhalten beobachten, das als „chaotisch“ beze
wird. Damit wird beschrieben, daß bereits für kleinste Unterschiede im Anfangszustand
in den Randbedingungen die jeweiligen Entwicklungen des betrachteten Systems expon
divergieren. Aus dem Bereich der Klimaforschung stammt der Begriff „Schmetterlingseffe
der dieses Verhalten treffend beschreibt: kleinste Einflüsse – hier das Flügelschlagen
Schmetterlings – können überspitzt formuliert das globale Systemverhalten (das Wetter)
haltig beeinflussen.

φ1 … φp, ,

xt εt θ1εt 1– … θqεt q–+ + += t 1 2 …, ,=

θ1 … θq, ,

ρ τ( ) θτ θ1θτ 1+ … θq τ– θq+ + +( )σ2

0



=
τ 1 … q, ,=

τ q>

xt φ1xt 1– … φpxt p– εt θ1εt 1– … θqεt q–+ + + + + +=
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Eine chaotische Zeitreihe {xt} wird durch einen DefinitionsbereichD und eine Abbildungsvor-
schriftA, die den Definitionsbereich auf sich selbst abbildet, beschrieben:

(2.18)

Zeitreihen mit chaotischem Verhalten lassen sich häufig nur schwer von stochastischen Z
hen unterscheiden, obwohl sie tatsächlich bis auf den Startwert ein deterministisches Ve
aufweisen [93]. Aussagen zur Stationarität sind hier schwieriger, da die Verteilung des
gangswerts in jedem Schritt durch die Abbildungsvorschrift transformiert wird. Stationa
fordert aber für jeden Zeitpunkt dieselbe Verteilung. Daher können nur chaotische Pro
stationär sein, deren Verteilung des Startwerts bezüglich der Abbildungsvorschrift invaria
was nur für wenige, sehr spezielle Verteilungen erfüllt ist.

Es ist also sehr wichtig, chaotisches Verhalten als solches zu erkennen und das Bildung
zu finden, da statistische Standardverfahren (z. B. Bestimmung der Korrelation) für chao
Prozesse im allgemeinen keine sinnvollen Aussagen liefern. In [93] werden Verfahren ge
wie chaotisches Verhalten aufgespürt werden kann.

Für die Modellierung solcher Systeme bedeutet dies, daß Zeitreihenmodelle nach Abs
2.4.2 ungeeignet sind.

xt D IR⊂∈

xt 1+ A xt( )= t 0 1 …, ,=
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Kapitel 3

Ein Verfahren zur Verteilungsprognose 3

3.1 Motivation

Zeitreihen und stochastische Prozesse spielen in vielen Bereichen der Wirtschaft, der T
und des täglichen Lebens eine wichtige Rolle. Dabei stellt sich häufig das Problem de
gnose bzw. Vorhersage zukünftiger Werte oder der Schätzung fehlender, nicht meßbare
verrauschter Werte zum momentanen Zeitpunkt. Üblicherweise erfolgt sowohl die Schä
als auch die Prognose auf der Basis einer Reihe aktueller und vergangener Meßwerte.

Beispiele für Informationen, zu deren Vorhersage Prognoseverfahren eingesetzt werde
Devisen- und Aktienkurse, Wetterdaten sowie Pegelstände von Gewässern. Die Beha
derartiger Problemstellungen erfolgt meist durch Ansätze und Methoden der Zeitreihe
lyse.

Im Gegensatz zu einer Prognose oder Vorhersage liegen bei einer Schätzung Meßwerte
Schätzzeitpunkt vor. Ein Einsatzgebiet ist die Schätzung von Größen aus verrauschten
werten oder von zum Teil nicht meßbaren Daten in der Regelungstechnik. Es werden Sy
zustandsgrößen geschätzt, die z. B. als Eingangswerte für Regler benötigt werden. Man
hier auch von Filterung.

Schätz- und Prognoseverfahren spielen auch in der immer komplexer werdenden Komm
tionstechnik eine wichtige Rolle: Auch hier sind Aussagen über die zukünftige Entwick
einzelner Größen notwendig und es werden regelungstechnische Verfahren eingesetzt,
häufig die Werte einzelner Größen geschätzt werden müssen. Ein Beispiel ist die Progno
Lastsituationen, um Maßnahmen zur Überlastvermeidung ergreifen zu können.

Bei der Schätzung von Systemzuständen werden bestimmte Annahmen für die zu berück
genden Störgrößen bezüglich ihrer Verteilung gemacht. Dies führt zur Schätzung eines
der den Mittelwert der tatsächlich auftretenden Werte approximiert. Bei der Prognose zuk
ger Werte werden Kenntnisse über den zugrundeliegenden Prozeß genutzt, um einen zu
gen Wert vorherzusagen, der wiederum den Mittelwert der tatsächlich auftretenden
approximiert. Je nach Problemstellung kann dieser mittlere Wert noch durch eine Zufalls
modifiziert werden, z. B. bei der Modellierung von Zeitreihen.

Generell erfolgt die Schätzung oder Prognose von Größen aufgrund von Vorwissen üb
stochastische Verhalten der bisher beobachteten Folge, beschrieben durch deren Ve
und Autokorrelation.

In dieser Arbeit wird ein neuer Ansatz vorgestellt, der die Güte und Flexibilität von Schät
und Prognose erhöht. Die Neuerung besteht darin, daß nicht wie bisher üblich der Mitte
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der zukünftigen Werte ermittelt wird, sondern deren Verteilung. Aus der Verteilung kön
neben dem Mittelwert wesentlich mehr statistische Kenndaten gewonnen werden, wie
Varianz und Quantile. Die Art der Auswertung muß abhängig von der Problemstellung g
net gewählt werden.

Dieses Kapitel beinhaltet die Herleitung, die Realisierung sowie einfache Beispiele
Anwendung dieses Verfahrens. Die Realisierung kann gleichermaßen für Schätz- und P
seaufgaben eingesetzt werden, es ändert sich lediglich die Interpretation einiger Werte.

3.2 Herleitung

3.2.1 Prinzip

Das in diesem Abschnitt beschriebene Verfahren dient zur Prognose der Verteilung des
sten Werts einer Zahlenfolge {xk}, . Diese Zahlenfolge kann beliebigen Ursprungs se
es kann sich z. B. um eine Zeitreihe gemäß der Definition in Abschnitt 2.4.1 handeln
Zeitreihen ist der betrachtete aktuelle Zeitpunktk; der Wert der Folge zu diesem Zeitpunkt s
noch nicht bekannt.

Wie bei allen Prognoseverfahren beruhen die Vorhersagen fürxk auch in diesem Fall auf
bekannten Werten von vergangenen Zeitpunkten. Für die einfachste Version des Verf
sind dies alles Werte eines einzigen stochastischen Prozesses. Eine Erweiterung für m
Eingangsgrößen erfolgt in Abschnitt 3.4.

Bild 3.1 zeigt das Prinzip der Verteilungsprognose: Die letztenN Werte der Folge, die dem
Wertxk vorangegangen sind, werden zu einem Vektor

(3.1)

zusammengefaßt, wobei angenommen wird, daß alle Folgenwerte fürk<0 den Wert Null
haben. Der Vektorik wird in den Block „Verteilungsprognose-Modul“ (VPM) eingespeis
Innerhalb dieses Moduls wird die Prognose für die Verteilung des Werts für den Zeitpuk
ermittelt. Für jeden Vektorik am Eingang existiert eine eindeutige Verteilung am Ausgang.

k ZZ∈

xk-1

xk-2

xk-N

Ve
rt

ei
lu

ng
sp

ro
gn

os
e-

M
od

ul
 (

V
P

M
)

Zeitreihe

Verteilung

xk

Bild 3.1: Prinzip der Verteilungsprognose

ik i1 i2 …iN, ,( ) xk 1– xk 2– …xk N–, ,( )= =
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Die Verteilung am Ausgang des VPM ist die bedingte Verteilung für das „Gedächtnis“ik. Sie

ist für einen gegebenen stochastischen Prozeß {xk} mit bekannter Korrelation und Verteilung

eindeutig angebbar (s. Abschnitt 3.2.2).

In der Regel sind die stochastischen Prozesse, die in realen Systemen vorkommen, n

Detail bekannt. Daher ist die Realisierung des hier vorgestellten Verfahrens dafür ausg

sich automatisch an einen stochastischen Prozeß zu adaptieren.

3.2.2 Beziehung zwischen Verteilung und Autokorrelation einer
Zeitreihe

Der beschriebene Mechanismus prognostiziert Verteilungen. Der Nachweis, daß die en

chenden Vorhersagen auch die Korrelation des Prozesses berücksichtigen, wird in d

Abschnitt erbracht. Um diesen Nachweis besser führen zu können, wird einschränkend

dert, daß der betrachtete stochastische Prozeß {xk} schwach stationär ist (s. Abschnitt 2.2.1

Dies schließt auch zyklische Prozesse mit ein, deren Startzeitpunkt zufällig gewählt wird

Der Wertxk und der Eingansvektorik werden im weiteren als ein (N+1)-dimensionaler Vektor

xk = (xk, ik) behandelt. DieN+1 Komponenten des Zufallsvektorsxk (s. Abschnitt 2.3) können

aufgrund der Stationaritätsannahme als Realisierungen identisch verteilter Zufallsvar

Xk, Xk-1, ...,Xk-N aufgefaßt werden.

Andererseits gehorcht der Zufallsvektorxk = (xk, ik) einer (N+1)-dimensionalen Verteilungs-

funktion

(3.2)

und Dichtefunktion

(3.3)

F(xk) ist also die (N+1)-dimensionale Verbundverteilungsfunktion des Zufallsvektorsxk, deren

1-dimensionalen Randverteilungen die Verteilungen der einzelnen Zufallsvariablen dars

Damit ist auch die vorherzusagende Verteilung vonXk vollständig durchF(xk) beschrieben.

Zur Berechnung der Autokorrelationskoeffizienten der Zeitreihe {xk} sind das erste Momentαj

und das zweite zentrale Momentµij der ZufallsvariablenXk, Xk-1, ..., Xk-N notwendig. Für das

erste Moment gilt:

F xk( ) P Xk xk≤{ }=

F xk xk 1– … xk N–, , ,( ) P Xk xk≤ … Xk N– xk N–≤, ,{ }=

f xk( ) d
dxk
---------F xk( )=

f xk xk 1– … xk N–, , ,( )
xk… xk N–∂

N

∂
∂

F xk … xk N–, ,( )=
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Da aufgrund der Stationaritätsannahme alleN+1 Zufallsvariablen derselben Verteilung geho
chen, haben sie dasselbe erste Moment: . Damit gilt für die zweiten zent
Momente:

(3.5)

Für i=j ergeben sich aus (3.5) die Varianzenµii der einzelnen Zufallsvariablen. Diese sind w
die ersten Momente alle gleich: .

Die Korrelationskoeffizienten sind dann definiert als

(3.6)

Falls der WertN so groß gewählt wird, daß er den Bereich der Autokorrelation des Proze
{ xk} abdeckt, kann man aus den Korrelationskoeffizienten nach (3.6) die Autokorrelation
effizientenρτ von {xk} durch die Substitutionτ = k-i bestimmen:

(3.7)

Die Bestimmung vonN kann z. B. durch einen statistischen Test wie in Abschnitt 2.2.2.3 er
gen.
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Die Herleitung von Gleichung (3.7) zeigt, daß die Autokorrelationskoeffizienten des stoch
schen Prozesses vollständig durch die VerbundverteilungsfunktionF(xk) beschrieben sind.

Damit wurde gezeigt, daß die Verteilungsprognose bei einer hinreichend großen AnzahlN
vergangenen Werten zu einer Fortschreibung des stochastischen Verhaltens – insbe
auch der Autokorrelation – des stochastischen Prozesses führt.

3.2.3 Vorhersage für einen Schritt

Das Ziel der Verteilungsprognose ist die Vorhersage der Verteilung vonxk unter der Vorausset-
zung, daß die Wertexk-1, ...,xk-N bekannt sind. Dies entspricht der Kenntnis der bedingten V
teilungsdichtefunktion

. (3.8)

Theoretisch ließe sich diese bedingte Verteilungsdichte als Quotient aus der Dichte
Gl. (3.3) und derN-dimensionalen Dichte der Randverteilung des Zufallsvektors (Xk-1, ...,
Xk-N) berechnen. Da diese Funktionen normalerweise nicht bekannt sind, müßten sie au
Stichprobe bestimmt werden. Dies ist nur schwer möglich, da es sich um Funktione

handelt und die Stichprobengröße dafür in der Regel nicht groß genug ist. Anstel
genauen Bestimmung von  wird daher eine Approximation verwendet.

3.2.4 Approximation

In Abschnitt 3.2.2 wurde gezeigt, daß die Kenntnis der VerbundverteilungsfunktionF(xk) nach
Gl. (3.2) ausreicht, um Vorhersagen für die Verteilung zukünftiger Werte machen zu kön
Für die Verteilungsprognose wird die bedingte Verteilung vonXk benötigt, die zwar theoretisch
bestimmbar, aus einer Stichprobe aber kaum zu ermitteln ist.

Aus diesem Grund wird hier eine Approximation der Verteilungsdichte vonXk durchgeführt.
Jeder mögliche Eingangsvektor wird auf eine bestimmte Dichtefunktion abgebildet.
die Komponenten des Eingangsvektors, die den sogenannten Eingangsraum aufspanne
nuierliche Werte annehmen, sind dies unendlich viele unterschiedliche Funktionen. Um
Vielfalt zu reduzieren, wird unter der Annahme der Stetigkeit von über den Koordinaten
Eingangsraums der Eingangsraum in eine endliche Anzahl vonM Bereichen unterteilt und die
Dichte in jedem dieser Bereiche durch die Dichte approximiert. Dadurch wird die the
tisch unendliche Zahl von Dichtefunktionen aufM approximierte Funktionen reduziert. Die
Annahme der Stetigkeit ist notwenig, um bei der Aufteilung des Eingangsraums nicht U
tigkeitsstellen der Dichte berücksichtigen zu müssen.

Die gesamte Approximation erfolgt also durch lokale Approximationen inM TeilbereichenIi
des N-dimensionalen kontinuierlichen Eingangsraums. In jedem dieser Bereiche wird
bedingte Dichte vonXk, Gl. (3.8), durch die Funktion lokal approximiert. Durch Vere
nigung aller BereicheIi entsteht derN-dimensionale Raum :

. (3.9)
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Die Approximation der Dichte vonXk in BereichIi wird als Mittelwert der (N+1)-dimensiona-
len Dichte nach (3.3) in diesemN-dimensionalen Bereich definiert. Als freie Variable bleibtxk:

(3.10)

(3.11)

Dabei istf*  die N-dimensionale Randverteilung vonf ohnexk:

(3.12)

Durch den Normierungsfaktornormi hat das Integral  den Wert 1.

Durch die Approximation in den einzelnen BereichenIi ist die Dichte von den Koordinaten
xk-1, ..., xk-N unabhängig. Durch eine Erhöhung der BereichszahlM kann eine beliebig gute
Näherung der tatsächlichen Dichte erreicht werden, d. h.

. (3.13)

3.2.5 Realisierung

Die Realisierung der Approximation der Verteilungsprognose erfolgt so, daß sie für we
hend beliebige stochastische Prozesse automatisch abläuft und sich auch an den Werte
des jeweiligen Prozesses anpaßt. Dadurch werden die vorangestellte Analyse des sto
schen Prozesses und die Anzahl der einzustellenden Parameter minimiert.

Der Eingangsvektorik wird durch ein reellwertiges Schieberegister realisiert, in das die W
der Folge {xk} geschoben werden. Dadurch speichert das Schieberegister die vergan
Werte und bildet ein „Gedächtnis“ für {xk}.

Die Aufteilung des in die BereicheIi erfolgt mit Hilfe eines Vektor-Quantisierungs-Algo
rithmus (Vector Quantizer, VQ), dessen Eingangswerte durch die Ausgangswerte des Sc
registers gebildet werden. Durch den VQ wird der Raumbereich bestimmt, in den ein
gangsvektor fällt. Am Ausgang erscheint dann die Nummeri dieses Bereichs, was eine
Abbildung entspricht. Auf diese Weise wird eine starke Reduktion der Komplex
erzielt. Dieser Algorithmus basiert auf einem speziellen künstlichen neuronalen Netz. Er
an dieser Stelle anschaulich beschrieben, eine genauere Beschreibung erfolgt in Anhan

Jeder der Raumbereiche ist durch einen Mittelpunktsvektor gekennze
net, wobei der Wert für den Bereichi (i=1,...,M) gilt und mit der Komponenteij (j=1,...,N)
des Eingangsvektors korrespondiert. Jeder Vektor ist der Ortsvektor des Zentrums
BereichsIi des . Die Zugehörigkeit eines Eingangsvektors zu einem BereichIi bzw. zu
einem Bereichsvektor  wird über den Abstand der Vektorendpunkte bestimmt.
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Die Grenze eines BereichsIi ist definiert als die Sphäre des , für deren Punkteq gilt:

. (3.14)

Die Raumaufteilung durch den Algorithmus erfolgt durch Anpassung der Bereichsm
punkte und der Gewichtsfaktorenbi so, daß alle BereicheIi mit derselben Häufigkeit ausge
wählt werden. Dies wird durch geeignete Werte derbi erreicht, was einer Verschiebung de
Bereichsgrenzen entspricht. Falls die Gewichtsfaktorenbi zweier benachbarter Bereiche den
selben Wert haben, liegt die Bereichsgrenze auf halbem Weg zwischen den Bereichs
punkten.

symbolisiert das Euklidische Abstandsmaß, wonach der AbstandD zweier Vektorena
undb folgendermaßen definiert ist:

. (3.15)

Bild 3.2 veranschaulicht die Raumaufteilung durch einen VQ für den zweidimensionalen
(N=2). Im dargestellten Beispiel gibt der Endpunkt von den Bereichsmittelpunkt des
vorgehobenen Bereichs an. Dasbi des hervorgehobenen Bereichs hat den Wert 2, alle and
haben den Wert 1. Dadurch unterteilt die trennende Sphäre zwischen und den an
Punkten die jeweiligen Verbindungslinien im Verhältnis 2 zu 1. Die Sphäre um s
sich aus mehreren gekrümmten Flächen zusammen (im 2-dimensionalen Fall aus me
Kurven), da nur bei gleichembi zweier Punkte die sie trennende Sphäre eine Ebene ist (im
dimensionalen Fall eine Gerade).

Durch die Approximation der Verteilungsdichte über eine innerhalb eines BereichsIi nur von
xk abhängige Dichte entsteht ein Fehler. Die Fehler in den einzelnen Bereichen werde
grund der Stetigkeit der Dichte durch Verkleinerung der Bereiche ebenfalls kleiner. Daher
die Summe aller Fehler mit steigender BereichszahlM immer kleiner und nähert sich für

 dem Wert Null.

Die approximative Dichte des BereichsIi wird wie die Bereichsaufteilung des VQ
automatisch aus der gegebenen Zeitreihe gewonnen. Ein zu diesem Zweck neuentwi

IR
N

bi q p̂i–⋅ bj q p̂j–⋅( )
j 1 … M j i≠;, ,=

min=

p̂i

…

D a b– a1 b1–( )2 … aN bN–( )2
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Bild 3.2: Raumaufteilung durch Vektor-Quantisierer
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künstliches neuronales Netz paßt sich automatisch der Wertefolge {xk} an. Dieser Algorithmus
wird in Anhang A2 detailliert beschrieben. Er basiert darauf, daß sich ein KNN während
Lernphase so an einen stochastischen Prozeß adaptiert, daß sich an seinem Ausgang di
lungsdichte des stochastischen Prozesses einstellt. Da die RegionenIi gleich häufig durch Ein-
gangsvektoren getroffen werden, werden auch alle Verteilungsapproximationen gleich
zur Adaption ausgewählt, was für einen gleichmäßigen Lernvorgang unerläßlich ist
Approximation der Dichte erfolgt durch eine stückweise konstante Funktion ausL Abschnit-
ten. Auch hier wird durch die Approximation ein Fehler gemacht, der durch eine steig
Zahl von Abschnitten gegen Null geht.

Die Bilder 3.3 und 3.4 zeigen ein detailliertes Modell der Verteilungsprognose, das Ve
lungsprognose-Modul (VPM). Der Vektor-Quantisierer bildet jeden Eingangsvektor auf
zugehörige Verteilungs-Approximation ab.
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Bild 3.3: Lernvorgang
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Bild 3.4: Wiedergabevorgang
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In Bild 3.3 ist der Lernvorgang dargestellt. Der Eingangsvektorik dient dem VQ zur Bestim-
mung einer RegionIi und der zu dieser Region gehörenden Verteilungs-Approximation (V
Der nächste Wertxk wird hier als Eingangswert für die durch den VQ ausgewählte VA verw
det. Der gesamte Lernvorgang läuft in zwei Phasen ab: in der ersten Phase wird der VQ
auftretenden Eingangsvektorenik adaptiert, in der zweiten Phase erfolgt die Anpassung
Verteilungs-Approximationen. Für beide Phasen werden die Werte der Folge {xk} als Lernda-
ten verwendet.

Bild 3.4 zeigt den Wiedergabevorgang des vorher trainierten Modells. In diesem Fall wir
Verteilung der VA, die durch den VQ aufgrund des momentanen Eingangsvektors ausge
wird, als Ausgangswert verwendet.

Wegen des Aufbaus und der Abläufe innerhalb des Modells kann die Zuständigkeit der
ponenten für die Adaption an unterschiedliche statistische Kenngrößen eindeutig ange
werden: Der VQ ist für die Detektion von Korrelationen in der Zeitreihe zuständig, die VAs
die Verteilung.

3.3 Erweiterung für die Vorhersage mehrerer Schritte

Für manche Anwendungen ist eine Erweiterung des Modells für die Vorhersage von we
der Zukunft liegenden Verteilungen notwendig.

Für die Vorhersage der Verteilung eines umP Schritte in der Zukunft liegenden Wertes de
Zeitreihe (P=1 ist der bisher behandelte Normalfall) müssen die dann nicht in den Progn
Algorithmus eingehenden Werte berücksichtigt werden. Der E
gangsvektor für das Prognosemodul wird dann .
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Bild 3.5: Prognose für mehrere Schritte

xk-1

xk-P+1

rk xk 1– … xk P– 1+, ,( )=
ik xk P– xk P– 1– … xk P– N– 1+, , ,( )=



- 31 -

n-

ente
rfol-
ri-
en

r Pro-

eine

ß ein
ann. Im
Bei
a hier

Pro-

den
m Vek-
Der Folgewertxk, der Vektorrk und der Eingansvektorik werden zu einem (N+P)-dimensiona-
len Vektor mit einer (N+P)-dimensionalen Verteilungsfunktion zusamme
gefaßt.

Falls aufgrund der im VPM zugänglichen Information die ersten und zweiten Mom
berechnet werden würden, müßte dies auf der Basis des Vektors e
gen, da die tatsächlichen Werte fürrk nicht bekannt sind. Dann sind Erwartungswert und Va
anz der ZufallsvariablenXk-1, ...,Xk-P+1 Null. Eine Grenzwertbetrachtung zeigt, daß für dies
Fall die Autokorrelationskoeffizienten nach Gl. (3.7) füri = 1, ...,P-1 ebenfalls den Wert Null
haben.

Da der Prognosealgorithmus diese Werte implizit approximiert, haben die aufgrund de
gnose auftretenden Autokorrelationskoeffizientenρ1, ...,ρR den Wert Null.

Für diese Erweiterung muß das Modell nur minimal geändert werden, s. Bild 3.5. Es ist
Vergrößerung des Schieberegisters am Eingang vonN auf N+P-1 Plätze erforderlich, wobei
nur dieN letzten Plätze mit dem Vektor-Quantisierer verbunden sind.

3.4 Erweiterung für mehrere Eingänge

Die vorhergehenden Abschnitte behandeln den FalleinerZeitreihe, für deren zukünftige Werte
die Verteilung vorhergesagt werden soll. Häufig ist allerdings die Situation gegeben, da
stochastischer Prozeß nicht unabhängig von anderen Prozessen betrachtet werden k
Fall von Zeitreihen spricht man hier von „multivariaten“ oder mehrwertigen Zeitreihen.
der Schätzung von Größen in der Regelungstechnik ist dieser Fall sogar der Normalfall, d
eigentlich immer Schätzungen aufgrund von mehreren Meßgrößen erfolgen.

In diesem Abschnitt wird das bisher vorgestellte Prinzip erweitert, um die Adaption des
gnosemoduls an mehrere Eingangsgrößen zu ermöglichen.

Bild 3.6 zeigt die dafür geänderte Struktur des Modells fürQ Eingangsgrößen
. Anstatt eines einzigen Eingangsschieberegisters existiert nun für je

Eingang ein getrenntes Schieberegister. Die Ausgänge aller Schieberegister sind mit de
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Bild 3.6: Prognose für mehrere Eingänge
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tor-Quantisierer verbunden. Die Reihenfolge spielt dabei wegen des VQ-Algorithmus
Rolle. Die Dimension des Eingangsraums des VQ ist dann .

In der Regel wird der Wertxk einer der Folgen als Eingangswert für den Lernprozeß der Ver
lungs-Approximation verwendet – in Bild 3.6 von Folge . Es ist aber auch mögl
hierfür die Werte einer Folge zu verwenden, die nicht zu den Eingangswerten des VQ b

Die Erweiterungen für mehrere Eingänge und für die Vorhersage mehrerer Schritte sind
big kombinierbar.

3.5 Beispiele

Im folgenden wird die Funktionsweise des Verfahrens zur Verteilungsprognose anhand e
Beispiele demonstriert. Die Beispiele in Abschnitt 3.5.1 basieren auf stochastischen Proz
diejenigen in Abschnitt 3.5.2 auf deterministischen Prozessen.

3.5.1 Stochastische Prozesse

Für die Beispiele dieses Abschnitts werden MPEG-kodierte Videodaten des Kinofilms „
wars“ als Eingangsdaten der Verteilungsprognose verwendet. MPEG ist ein standardi
Verfahren zur komprimierten Übertragung von Video- und Audiodaten [72]. Je nach MP
Parametern wird durch den Komprimierungsvorgang die Redundanz oder auch die Irre
der Daten reduziert.

Die Werte der Folge {xk} sind die Größen der in äquidistanten zeitlichen Abständen (40 m
übertragenen MPEG-Rahmen. Jeder Wertxk gibt die Größe eines Rahmens in Oktetts an. F
die MPEG-Parameter, die den „Starwars“- Daten zugrundeliegen, gibt es drei unterschie
Rahmentypen, die sich in ihrer Bedeutung und Größe unterscheiden: die größten Rah
sogenannte I-Rahmen – enthalten die komprimierte Information kompletter Bilder, die P-
men mittlerer Größe und die kleinsten B-Rahmen enthalten Differenz- und vorausscha
Information. Die unterschiedlichen Rahmentypen treten je nach MPEG-Parametern in
typischen und festen Sequenz auf, z. B. -I-B-B-P-B-B-P-B-B-, die sich zyklisch wieder
Diese Sequenz ist auf der linken Seite von Bild 3.7 gut erkennbar.

Die Stationarität einer MPEG-Zeitreihe hängt von einer Annahme über den Anfangszu
der Folge ab: Falls immer vom selben Start-Rahmentyp ausgegangen wird, ist die Folge
stationär, da die Verteilungen der ZufallsvariablenXk der Zeitreihe dann nicht übereinstimmen
Falls dagegen von einem zufälligen, entsprechend der Größenverteilung aller MPEG-Ra
verteilten Startwert ausgegangen wird, gilt die Annahme der Stationarität. Im folgenden
von dieser Annahme ausgegangen, um die Voraussetzung in 3.2.2 zu erfüllen.

Das Verfahren funktioniert allerdings auch für zyklische Prozesse mit festen Startwerte
diese eine Überlagerung eines stochastischen Prozesses mit einem deterministischen
darstellen und das Verfahren neben stochastischen Prozessen auch für deterministisc
zesse eingesetzt werden kann (s. Abschnitt 3.5.2).

Die Vorhersage von Verteilungen zukünftiger Werte hängt von der aktuellen Position
MPEG-Zyklus ab. Bild 3.7 zeigt verschiedene Möglichkeiten, wann die unterschiedlic
Rahmentypen als nächstes auftreten. Auf der linken Seite ist jeweils eine Momentaufn

N N1 … NQ+ +=

xk
1( ){ }



- 33 -

ilungs-
-, P-
t wur-

wird,
n fol-

ge-

ypen
der MPEG-Sequenz abgebildet und auf der rechten Seite die korrespondierende Verte
dichtefunktion der nächsten Rahmengröße (qualitativ). Die Verteilungsfunktionen für I
und B-Rahmen, die aus den zum Lernen des Modells verwendeten Meßwerten ermittel
den, zeigt Bild 3.8.(1)

Im weiteren wird als Kurzschreibweise für ein Modell mitN VQ-Eingängen,M Verteilungsap-
proximationen,L Approximationsbereichen pro Verteilung und einer Vorhersage fürP Schritte
die AbkürzungN/M/L/P verwendet.

Wenn die beschriebene MPEG-Sequenz mit dem Verteilungsprognosemodul gelernt
ergeben sich die in Bild 3.9 dargestellten Verteilungsfunktionen. Für das Beispiel wurde
gende Parameter für die Verteilungsprognose verwendet:N=6 VQ-Eingänge,M=9 Vertei-
lungsapproximationen,L=20 Bereiche pro Verteilungsapproximation und eine Vorhersa

(1) In Bild 3.8 ff. werden Verteilungsfunktionen dargestellt, da dort die Gruppenbildung für die Rahment
deutlicher sichtbar ist als bei Dichtefunktionen.
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Bild 3.7: Beispiele für die Vorhersage von Verteilungsdichten von MPEG-Rahmen
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weite von P=1 (6/9/20/1-Modell). Deutlich sichtbar sind unterschiedliche Gruppen v
Verteilungsfunktionen, die analog zu Bild 3.7 je nach Vergangenheit der MPEG-Sequenz
tigkeit haben. Man erkennt weiterhin, daß für die B-Rahmen deutlich mehr Verteilun
(6 Stück) gelernt wurden, als für die P-Rahmen (2 Stück), während nur eine Verteilung
Rahmen existiert. Dies ist das Resultat der VQ-Eigenschaft, den Eingangsraum in G
gleicher Wahrscheinlichkeit zu unterteilen. Dadurch wird hier für jede der möglichen
gleich häufigen Kombinationen aus vergangenen Rahmentypen genau eine Verteilung g
6 Verteilungen für B-Rahmen, 2 Verteilungen für P-Rahmen und 1 Verteilung für I-Rahm
Die Differenzen zwischen den Bildern 3.8 und 3.9 sind auf die Modellparameter zurückzu
ren und werden im folgenden diskutiert.

Die gewählten Parameter stellen die minimale Konfiguration der Verteilungsprognose fü
MPEG-Beispiel dar. Für weniger Eingänge des VQ (kleineresN) kann die Sequenz nicht meh
reproduziert werden. FürN=4 können z. B. die I- und P-Rahmen nicht mehr unterschied
werden. Bild 3.10 zeigt die entsprechenden Verteilungsfunktionen, die nicht mehr die
Gruppenstruktur zeigen wie oben.

Bild 3.8: Tatsächliche Verteilungsfunktionen der MPEG-Rahmengrößen
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Bild 3.9: Gelernte Verteilungsfunktionen der MPEG-Rahmengrößen
für ein 6/9/20/1-Modell
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An der MPEG-Sequenz kann auch die Vorhersage für mehrere Schritte in die Zukun
demonstriert werden. Falls beispielsweise die Rahmengröße für 2 oder 5 Schritte i
Zukunft vorhergesagt werden soll, ergeben sich die Verteilungsfunktionen in den Bildern
und 3.12. Wie in Bild 3.9 ergeben sich drei Gruppen von Verteilungsfunktionen für I-, P-
B-Rahmen. Anhand der Unterschiede zwischen den Bildern 3.11 und 3.12 werden die E
schaften der Verteilungsprognose im folgenden weiter erläutert. Diese Unterschiede –
sondere eine klarere Trennung der Verteilungsfunktionen für P- und I-Rahmen in Bild 3
können durch die Art und Anzahl der vergangenen Werte am VQ-Eingang erklärt werde
den Fällen, in denen einer der 1. bis 3. zukünftigen Werte ein I-Rahmen ist, kommt in
Sequenz am VQ-Eingang kein I-Rahmen vor. Da I- und P-Rahmen nicht immer eindeutig
grund ihrer Größe unterscheidbar sind, kann in diesen Fällen durch den VQ nicht imm
korrekte Sequenz detektiert werden. Im Fall einer falschen Detektion führt dies zur Aus
der falschen Verteilungsapproximation für den Lernvorgang. Als Resultat wird die Vertei
der I-Rahmen durch fehlerhaft zugeordnete P-Rahmen verfälscht, was zu den entsprec
Kurven in den Bildern 3.9 und 3.11 führt. Im Gegensatz dazu ist in allen Fällen, in denen

Bild 3.10: Gelernte Verteilungsfunktionen für zu kleines Gedächt-
nis (4/9/20/1-Modell)
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Bild 3.11: Gelernte VF für Vorhersage von 2
Schritten (6/9/20/2-Modell)

Bild 3.12: Gelernte VF für Vorhersage von 5
Schritten (6/9/20/5-Modell)
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der 4. bis 9. zukünftigen Werte ein I-Rahmen ist, auch ein I-Rahmen in der Sequenz am
gang des VQ enthalten, was zu der besseren Trennung der Kurven in Bild 3.12 führt.

Der beschriebene Effekt bei der Anpassung der Verteilungsprognose an einen MPEG-D
strom für unterschiedliche Werte vonP tritt nicht auf, wenn die AnzahlN der vergangenen
Werte, die zur Bestimmung einer Verteilungsapproximation herangezogen werden,
erhöht wird(1). Dann kann der VQ praktisch immer die korrekte Verteilung auswählen. Di
diesem Fall für die verschiedenen Rahmentypen klar getrennten und mit den Verteilungs
tionen des Originals in Bild 3.8 sehr gut übereinstimmenden Verteilungsfunktionen
Bild 3.13.

3.5.2 Deterministische Prozesse

In diesem Abschnitt wird gezeigt, daß die Verteilungsprognose auch für deterministische
zesse, die im Sinne der Definition nach Abschnitt 2.2.1 nicht stationär sind, verwendet w
kann.

Der deterministische Prozeß, der hier zur Demonstration verwendet wird, besteht au
zyklisch wiederholten Zahlenfolge 1-2-3-4-5. Für eine bestimmte Vergangenheit liegt
genau fest, welcher Wert als nächstes kommen wird, daher genügt hier ein Gedächtn
GrößeN=1. Der Determinismus des nächsten Werts drückt sich in der bedingten Verteilu
dichte als Dirac-Distribution aus. Die Verbundverteilungsfunktion nach Gl. (3.2) läßt sic
diesem Fall grafisch veranschaulichen (s. Bild 3.14). Für die Werte 1-5 fürxk-1 ergibt sich
jeweils eine Schrittfunktion überxk von 0 auf 1, deren Schritt an folgenden Stellen erfolgt:

(3.16)

(1) Dieser Wert entspricht der Zykluslänge 9 der MPEG-Daten und stellt üblicherweise die erste Wahl fü
ParameterN dar.

Bild 3.13: Gelernte Verteilungsfunktionen bei 9 Eingängen
(9/9/20/1-Modell)
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Das verwendete Modell hat die ParameterN=1, M=5, L=3, P=1. Die erste Stufe der Vertei-
lungsprognose, der Vektor-Quantisierer, lernt, zwischen den Werten 1-5 zu unterscheide
zweite Stufe, die Verteilungsapproximation, lernt die fünf unterschiedlichen bedingten Di
funktionen . Die Verteilungsprognose lernt das Verhalten des deterministischen Prozes
gut, daß eine graphische Gegenüberstellung der gelernten Verteilungsfunktion mit der th
schen Verteilungsfunktion keine Unterschiede zeigt.

3.6 Einsatzgebiete

Für das Verfahren der Verteilungsprognose gibt es vielfältige Einsatzgebiete, von dene
Teil in diesem Abschnitt dargestellt wird. Prinzipiell stellt sich die Frage, auf welche Weise
vorhergesagten Verteilungen weiterverarbeitet werden sollen. Hierfür gibt es z. B. die fo
den Möglichkeiten:

• Ausgehend von der Verteilung kann ein Zufallswert bestimmt werden. Diese Mög
keit kann in der Zeitreihenmodellierung oder zur Quellmodellierung (s. Kapitel 5) ein
setzt werden.

• Die Verteilung kann zur Berechnung von statistischen Kenngrößen wie Quan
Momenten, etc. herangezogen werden. Die Weiterverarbeitung dieser Kenngrößen
auf sehr unterschiedliche Weise erfolgen. Ein Beispiel für die Verbesserung der Effi
eines Regelalgorithmus wird in Kapitel 6 gezeigt.

3.6.1 Einsatz zur Zeitreihenmodellierung

Eine naheliegende Weise, die vorhergesagten Verteilungen weiterzuverarbeiten, ist die B
mung eines Zufallswerts zur Nachbildung einer Zeitreihe. Damit ist der Aufbau eines Mo
für eine beobachtete Zeitreihe möglich, das Werte erzeugt, deren stochastisches Verhalt
der Originalreihe entspricht. Eine spezielle Anwendung der Zeitreihenmodellierung is
Modellierung von Verkehrsquellen. Die zu modellierenden stochastischen Prozesse sin
Signal- oder Datenquellen der Datenverarbeitung und der Kommunikationstechnik. In K
5 werden ausführliche Beispiele zu diesem Themengebiet gezeigt und die Leistungsfäh
des Verfahrens untersucht.

Eine weitere Verarbeitungsmöglichkeit der vorhergesagten Verteilungen ist die Auswe
der Verteilung im Hinblick auf ihre statistischen Kenngrößen wie Quantile, Erwartungs

1 2 3 4 5
0

1 2
3 4

5

Bild 3.14: Gelernte Verbundverteilungsfunktion für eine
deterministische 1-2-3-4-5-Folge
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oder Varianz. Dies kann z. B. bei der Vorhersage von Börsen- oder Devisenkursen gege
traditionellen Zeitreihenmodellen zusätzliche Informationen über die Streuung der zu e
tenden Werte liefern. Über die Varianz der prognostizierten Verteilung ist dann eine Aus
über die Sicherheit des Mittelwerts möglich, was wiederum Vorhersagen über das Risik
Spekulationsgeschäften erlaubt. Derartige Entscheidungen können z. B. mit Hilfe unsc
Logik (Fuzzy Logic) getroffen werden.

Bild 3.15 enthält ein Beispiel für eine Zeitreihe, bei der die Verteilungsprognose zu u
schiedlichen Zeitpunkten aufgrund der unterschiedlichen Varianzen verschieden sicher
sagen über die weitere Entwicklung der Zeitreihe zuläßt. Die Vorhersage zum Zeitpunktt1 ist
aufgrund der großen Varianz der Verteilung relativ unsicher; die Vorhersage zum Zeitput2
erlaubt dagegen zuverlässigere Aussagen über die Entwicklung vonx.

3.6.2 Einsatz in Regelsystemen

Ein weiteres Gebiet, auf dem die Verteilungsprognose gewinnbringend eingesetzt w
kann, ist die Regelungstechnik.

Die Regelungstechnik befaßt sich mit Analyse und Modellierung von Regelstrecken un
Synthese von Reglern. Bild 3.16 zeigt ein Beispiel für einen Regelkreis mit zeitdiskretem
ler, wobei alle Größen für den allgemeinen Fall als Vektoren angegeben werden. Auf die
stellung von Abtast- und Haltegliedern wurde aus Gründen der Übersichtlichkeit verzic
Die Regelstrecke umfaßt den Teil eines dynamischen Systems, der durch geeignete We
StellgrößeUk in seinem Verhalten so gesteuert werden soll, daß ein definiertes Reg
erreicht wird. Ziel des Reglers ist es, den AusgangsvektorYk über die Stellgröße so einzuste
len, daß seine Abweichung vom SollwertvektorEk minimal wird. Als Nebenbedingungen
kommen häufig Anforderungen an die Einregelzeit und eine Begrenzung der Stellen
hinzu. Die Regelziele lassen sich durch eine Kostenfunktion ausdrücken
durch einen konkreten Regelalgorithmus durch Erzeugung einer Folge von Stellgrößen
miert werden soll. Je nach Art der Regelstrecke und der Störeinflüsse auf Aktoren und S
ren wird ein deterministischer oder ein stochastischer Regleransatz gewählt.

Sowohl für deterministische als auch für stochastische Regelungen wird, falls nicht
ZustandsgrößenXk meßbar sind, üblicherweise ein Beobachteransatz gewählt. Der Beoba
schätzt, ausgehend von Vorwissen über die Systemparameter, die fehlenden Zustands

Bild 3.15: Verteilungen unterschiedlicher Varianz
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Zustandsgrößen können beispielsweise nicht meßbar sein, weil es sich um systemintern
ßen handelt, die nicht in Form einer physikalischen Größe meßbar sind oder sich die Erfa
einer Größe aufgrund der Kosten für ein Meßgerät oder einen Sensor verbietet. Ein w
Grund für den Einsatz eines Beobachters können nur fehlerbehaftet meßbare System
sein. Dies wird in Bild 3.16 durch den StörgrößenvektorVk bei der Messung der zugängliche
ZustandsgrößenXk berücksichtigt.

Im Kontext dieser Arbeit ist die Regelung stochastischer Systeme interessant. Die stoc
sche Natur solcher Regelsysteme tritt auf durch nicht beschreibbare oder im Modell
berücksichtigte „zufällige“ Vorgänge, verrauschte Meßwerte, etc. Die Modellierung
Systemgrößen erfolgt dann durch stochastische Prozesse.

Im Beispiel nach Bild 3.16 wird der ZustandXk wegen des Vorhandenseins der Rauschsequ
{ Wk} zu einem Zufallsvektor.Xk+1 hängt wie im deterministischen Fall vonk, Xk undUk ab.
Der Beobachter wird für stochastische Systeme häufig als Kalman-Filter realisiert [39].

Die Einsatzmöglichkeiten der Verteilungsprognose in stochastischen Regelsystemen zu
hersage zukünftiger oder zur Schätzung aktueller Werte und ihrer statistischen Kenng
sind vielfältig. So können beispielsweise in einem Beobachter nicht zugängliche oder
rauschte Zustandswerte geschätzt werden. Dabei ist durch Auswertung der Verteilung z
lich eine Bewertung der Streuung des Werts möglich. In einem Regler könnte durch Vo
sage der Verteilung zukünftiger Werte eine effizientere Regelung bei besseren Kosten e
werden, indem nicht nur der momentane Zustand und die Vergangenheit berücksichtig
den, sondern Informationen über die Zukunft in Form von Wahrscheinlichkeiten, Mome
etc. in den Algorithmus einbezogen werden. Derartige zukünftige Größen können mit ko
tionellen Beobachtern oder Kalman-Filtern nicht geschätzt werden.

Methoden der Regelungstechnik werden neben ihren klassischen Einsatzgebieten in de
matisierungs- und Fertigungstechnik auch in anderen Gebieten wie der Kommunikation
nik eingesetzt. Die Einsatzmöglichkeiten in der Kommunikationstechnik liegen häufi
Anwendungen der Überlastvermeidung und -abwehr, bei denen ein Teil eines Kommu
tionssystems, die Regelstrecke, durch einen Regler in einem optimalen Betriebszustand
ten werden soll. Anwendungsbeispiele hierfür sind Verbindungsannahme-Algorithmen
male Ressourcenauslastung bei gleichzeitiger Einhaltung von Dienstgütegaran

Regelstrecke

Beobachter

Regler

Geschätzter
ZustandX̂k

Zustand
Xk

Systemrauschen
Wk

Meßrauschen
Vk

Meß-
gerät AusgangYk

Bild 3.16: Blockschaltbild für Regelkreis mit Beobachter

Stellgröße
Uk

Sollwert
Ek
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Feldstärkeregelung in Funknetzen oder optimale Wahl von Protokollparametern wie Fe
größen in Transportprotokollen zur Durchsatzoptimierung.

3.7 Bewertung des Verfahrens

Mit dem vorgestellten Verfahren existiert die Möglichkeit, die Verteilung unterschiedlich
Zeitreihen aufgrund ihrer Vergangenheit mit beliebiger Genauigkeit vorherzusagen. Die S
des Verfahrens liegt auf der Vorhersage der Eigenschaften von stochastischen Prozesse
dings ist auch die Vorhersage des Verhaltens von periodischen deterministischen Pro
möglich. Für die Anwendung des Verfahrens existieren nur wenige Einschränkungen fü
gende Typen von Zeitreihen:

• Instationäre Prozesse im allgemeinen mit folgenden Ausnahmen: Die Adaption an
zesse mit festen Zyklen ist möglich, da diese durch das Modell erlernbar sind. Weit
ist die Adaption an bestimmte trendbehaftete Prozesse möglich, indem die Trends
Differenzenbildung analog zum Vorgehen bei ARIMA-Modellen für Zeitreih
(s. Abschnitt 2.4.1) eliminiert werden.

• Chaotische Prozesse, da diese zwar ein stochastisches Verhalten zu haben schei
sächlich aber einer deterministischen Abbildungsvorschrift gehorchen (s. Absc
2.4.3). Außerdem bestehen für chaotische Prozesse Einschränkungen bezüglich d
tionarität.

Das Verfahren basiert auf zwei unterschiedlichen, für diesen Zweck entworfenen künst
neuronalen Netzen. Aufgrund der Lernfähigkeit von KNNs ermöglicht dies die automati
Anpassung der Verteilungsprognose an das stochastische Verhalten und den Werte
eines stochastischen Prozesses. Diese Anpassung erfolgt automatisiert in einem e
Durchlauf und erfordert keine vorangehende Vorverarbeitung der Werte. Dadurch ist au
Anpassung an Prozesse in Echtzeit möglich. Aufgrund dieser Eigenschaften und nur w
Parameter, die vorab gewählt werden müssen, gestaltet sich der Einsatz dieses Verfahre
einfach.
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Kapitel 4

Methodische Grundlagen von Modellierung und
Leistungsuntersuchung 4

Die Untersuchung dynamischer Systeme zur Gewinnung von Einsichten in das Systemv
ten oder zur Bestimmung von Leistungsdaten kann sowohl analytisch als auch simulativ
gen. Vor der Analyse oder Simulation muß durch geeignete Abstraktion des realen Syste
Modell gebildet werden, das anschließend mit den Mitteln von Analyse bzw. Simulation u
sucht wird.

Ist für eine bestimmte Abstraktion eine Analyse möglich, wird sie in der Regel der Simula
vorgezogen, da sie umfassendere Aussagen und Ergebnisse liefern kann. Häufig lass
allerdings nur relativ kleine oder vereinfachte Systeme vollständig durch analytische M
den untersuchen, wogegen mit Simulationen auch die detaillierte Untersuchung große
komplexer Systeme möglich ist. Ein häufiger Anwendungsfall von Simulationen ist die s
probenhafte Überprüfung von Analyseergebnissen; ihre Beschränkung liegt in der benö
Rechenzeit. Durch die zunehmende Leistungsfähigkeit von Digitalrechnern ist die Grenze
schen Analyse und Simulation nicht mehr so eindeutig wie früher. Die Folge ist, daß au
Analysen komplexe numerische Lösungsverfahren Anwendung finden und Teile von Si
tionen zur Reduzierung von Rechenzeit durch analytische Modelle ersetzt werden (hy
Ansätze).

In Kapitel 3 dieser Arbeit wird ein Verfahren eingeführt, das die Vorhersage von Verteilun
für stochastische Prozesse erlaubt. Dieses Verfahren läßt sich auf verschiedenen Gebie
unterschiedliche Weise einsetzen. Da sich in den vielen, zum Teil stark unterschiedlichen
nischen Diziplinen sehr unterschiedliche Analyse- und Simulationsverfahren durchge
haben, die häufig nur auf dem jeweiligen Spezialgebiet sinnvoll einsetzbar sind, ist eine
sage über die Eignung dieser Verfahren zur Berücksichtigung der Verteilungsprognos
wendig.

In den folgenden Abschnitten werden daher einige Verfahren kurz vorgestellt, ihre Einsa
biete charakterisiert und eine Bewertung bezüglich ihrer Eignung zur Berücksichtigung
Prognoseverfahrens durchgeführt.

4.1 Analysemethoden

4.1.1 Warteschlangentheorie

Die Warteschlangentheorie entstand vor dem Hintergrund immer komplexer werdender t
scher Systeme wie Kommunikations- oder Fertigungssysteme, die zu dimensionieren, au
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sten und in ihren Abhängigkeiten zu überblicken ohne formale Hilfsmittel nicht mehr mög
war. Zu diesem Zweck wurden Modellierungsmittel und Analysemethoden entwickelt, d
erlauben, komplexe Vorgänge zu modellieren, Ausfallzeiten und Alternativen zu berücks
gen und auf formale Weise Ergebnisse zu liefern.

Die Modellierung von Kommunikationsnetzen und Datenverarbeitungsanlagen erfolgt d
die in Tabelle 4.1 angegebenen sowie durch weitere, ggf. spezialisierte Modellierungsko
nenten [69]. Die betrachteten Prozesse sind in der Regel stochastischer Natur, weswege
Analyseergebnisse meist in Form von Wahrscheinlichkeiten, Verteilungen oder deren Mo
ten vorliegen. Mit Hilfe der Komponenten ist die Modellierung komplexer Systeme un
schiedlichsten Abstraktionsgrads möglich, die zeitdiskret oder zeitkontinuierlich, wertdi
oder wertkontinuierlich sein können. Die Modellbildung erfolgte bis vor einigen Jahren m
zeitkontinuierlich und wertdiskret; für diesen Fall existieren die meisten Ergebnisse. In jü
rer Zeit werden für die Betrachtung getakteter Systeme zunehmend auch zeit- und wertd
Modelle wichtig.

Tabelle 4.1: Wesentliche Modellierungskomponenten der Warteschlangentheorie(a)

(a) In Tabelle 4.2 auf Seite 49 werden Sinnbilder für die Komponenten angegeben.

Komponente Funktion Parameter

Verkehrsquelle Erzeugung von Anforderungen Ankunftsabstand der Anforderunge
(Beschreibung durch Mittelwert, Ver-
teilung, Zustandsmodelle, etc.)

Bedieneinheit Bearbeitung von Anforderun-
gen

Bedienzeit (Beschreibung z. B. durch
eine Verteilung),

Anzahl parallel verarbeitbarer Anfor-
derungen

Wartespeicher
endlicher Größe

Zwischenspeicherung von
Anforderungen, Abweisung
von Anforderungen bei vollem
Wartespeicher

Anzahl der Warteplätze,

Prioritätsmechanismus für unter-
schiedliche Anforderungstypen

Wartespeicher
mit unendlich
vielen Plätzen

Zwischenspeicherung von
Anforderungen

Prioritätsmechanismus für unter-
schiedliche Anforderungstypen

Aufspaltung Vervielfältigung einer Anforde-
rung zur Weiterleitung auf
mehrere Wege

Anzahl der Wege

Verzweigung Verzweigung von Anforderun-
gen auf mehrere Wege

Verzweigungswahrscheinlichkeit für
jeden Weg

Zusammenfüh-
rung

Zusammenführung von Anfor-
derungen unterschiedlichen
Ursprungs

Reihenfolge bei gleichzeitiger
Ankunft mehrerer Anforderungen
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Wesentliche Merkmale, die die Modellierung mit Warteschlangennetzen von anderen M
lierungsarten abheben, sind die inhärente Nichtlinearität sowie die einfachen Möglichk
zur Berücksichtigung von Verzögerungen. Dadurch können Systeme modelliert werde
anderen Methoden unzugänglich sind.

Die Modellierung liefert entweder einstufige Warteschlangen-Bediensysteme oder net
verkoppelte Bediensysteme. Zur Analyse werden stochastische Zustandsvariable (z. B.
schlangenlänge) eingeführt, Beziehungen zwischen stochastischen Variablen hergestell
entsprechende Beziehungen zwischen ihren statistischen Kenngrößen (Verteilungsfu
Verteilungsdichtefunktion, Momente, usw.) transformiert. Mathematisch führen diese B
hungen abhängig von der Art des betrachteten Systems auf Zustandsgleichungen in Fo
Differentialgleichungen, Integralgleichungen oder lineare Gleichungssysteme [66, 69].

Die Analysemethoden der Warteschlangentheorie sind sehr gut geeignet, Aussagen ü
Verhalten von kleineren Systemen oder Teilsystemen zu machen. Für größere System
ebenfalls geschlossene Lösungen möglich, hier gelten jedoch Einschränkungen, z. B.
lich der für die Modellierung erlaubten Komponenten und Verkehrsquellen.

4.1.2 Zeitreihenanalyse

Das Ziel der Zeitreihenanalyse ist, wie der Name schon sagt, die Untersuchung und Mo
rung von Zeitreihen (s. Abschnitt 2.4). Dabei beschränkt man sich in der Regel auf die U
suchung von Stichproben und verzichtet auf die Herleitung von Modellen für die System
eine konkrete Zeitreihe generieren. Das liegt daran, daß auf den klassischen Einsatzg
der Zeitreihenanalyse (Vorhersage von Ökonomiedaten, Wetterdaten, etc.) über das S
das diese Daten generiert, sehr wenig bekannt ist. Das Ziel der Zeitreihenanalyse ist da
Gegensatz zu anderen Analysemethoden nicht die Herleitung eines detaillierten Syste
dells, sondern es werden allein aufgrund von beobachteten Werten und deren statis
Kenndaten Aussagen über den Prozeß gemacht, der diese Werte generiert und ggf. e
Modelle hergeleitet. Daher überlappen sich die Einsatzbereiche der Zeitreihenanalys
schwach mit denen der anderen hier behandelten Analysemethoden.

4.1.3 Methoden der Regelungstechnik

Die Regelungstechnik beschäftigt sich mit Methoden zur Analyse und Modellierung
Regelsystemen sowie mit der Auslegung von Reglern. Im Zusammenhang mit Systeme
aufgrund ihres überwiegend stochastischen Charakters den Einsatz der klassischen Reg
technik für deterministische Systeme nicht zulassen, spricht man von „stochastischer
lungstechnik“.

Das Ziel einer regelungstechnischen Aufgabenstellung besteht normalerweise in der E
lung eines für eine bestimmte Regelstrecke und unter Kostenaspekten optimalen Regle
hier eingehenden Kosten können Investitionen für den realen Regler sein, aber auch Ste
gie, Regelzeit, usw.

Die Modellierung führt häufig auf ein Modell wie in Bild 3.16. Dieses Modell ist für vie
regelungstechnische Aufgabenstellungen gültig. Zur Analyse werden Zustandsgröße
Regelstrecke identifiziert (z. B. Lage, Geschwindigkeit, usw.) und Beziehungen zwische
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sen Größen hergestellt. Je nach Art des betrachteten Systems werden Lösungen
Zustandsgleichungen sowie optimale Regelalgorithmen im Zeit- oder Frequenzbe
gesucht. Im Fall der klassischen Regelungstechnik führt dies häufig auf Differential- ode
ferenzengleichungen, die unter den gegebenen Randbedingungen (Kosten, Regelze
gelöst werden.

Die meisten Methoden der Regelungstechnik zur Systemanalyse und -modellierung si
Untersuchung linearer oder schwach nichtlinearer Systeme geeignet. Allgemeine nichtl
Systeme sind nur selten geschlossen analysierbar. Ein häufig verfolgter Ansatz zur Umg
dieser Problematik ist die Linearisierung um einen Arbeitspunkt, wodurch wieder der Ei
klassischer Techniken möglich wird. Da dies eine starke Abstraktion des realen Systemv
tens darstellt, sind für starke Anregungen des Systems ggf. genauere Betrachtungen be
der Stabilität erforderlich.

Im Kontext dieser Arbeit ist primär die Regelung stochastischer Systeme interessan
stochastische Natur solcher Regelsysteme zeigt sich durch nicht beschreibbare oder im
nicht berücksichtigte „zufällige“ Vorgänge, verrauschte Meßwerte, etc. Die Modellierung
Systemgrößen erfolgt hier durch stochastische Prozesse.

4.1.4 Perturbationstheorie

Die Perturbationstheorie [44] dient zur Bestimmung des Verhaltens dynamischer Sys
wobei keine analytische Beschreibung des Systems vorausgesetzt wird. Sie basiert a
Beobachtung von Reaktionen eines Systems oder eines Systemmodells auf kleinste Än
gen von Eingangswerten oder Parametern. Durch Interpretation der Systemreaktion w
das grundsätzliche Systemverhalten geschlossen. Diese Methode kann beispielsweise f
meterstudien oder für die Bestimmung von Übertragungsfunktionen eingesetzt werden.

Die Perturbationstheorie ist eine Kombination aus Simulation und Analyse. Dabei we
Simulationen für unterschiedliche, sich nur sehr wenig unterscheidende Eingangswert
Parameter durchgeführt. Die Simulationsergebnisse werden anschließend durch die A
geeignet aufbereitet und extrapoliert. Das Resultat dieser Analyse dient wiederum zur
neuer Simulationsparameter. Damit ist beispielsweise bei der Suche nach Optim
bestimmte Systemparameter eine Verminderung der Anzahl von Simulationsläufen
Bestimmung der Parameter möglich, da aus der Analyse Hinweise auf die richtige „Rich
der Parametermodifikation gewonnen werden können.

Durch Methoden der Perturbationstheorie können sowohl der eingeschwungene Zusta
auch transiente Vorgänge komplexer dynamischer Systeme untersucht werden.

Der einfachste Ansatz setzt voraus, daß die genannten Parameteränderungen keine Ä
gen der Ereignis- und Zustandsfolge des Systems zur Folge haben. Dies bedeutet ein
schränkung, denn es wird eine gewisse Robustheit des Systems vorausgesetzt. Du
genannte Einschränkung ist diese Art der Perturbationsanalyse unter anderem nicht für
sche Systeme geeignet, da die Voraussetzung der Robustheit gegenüber kleinen Par
schwankungen dort nicht gilt. Der einfache, häufig ungenügende Ansatz kann dahing
erweitert werden, daß auch Systeme untersucht werden können, bei denen kleinste Par
änderungen zu Änderungen in der Ereignis- und Zustandsfolge führen. Diese Erweit
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führt allerdings zu einem wesentlich höheren Aufwand, da aufwendige Vergleiche der e
henden Ereignis- und Zustandsfolgen notwendig werden.

4.1.5 Bewertung

In Abschnitt 3.6 wurden einige potentielle Einsatzgebiete für die Verteilungsprognose an
ben und diskutiert. Auf diesen Gebieten haben sich individuelle Analyse- und Modellieru
techniken etabliert, die in den vorstehenden Abschnitten kurz charakterisiert wurden.

Die beschriebenen Analyse- und Modellierungstechniken sind mehr oder weniger gee
Systeme zu analysieren und zu modellieren, in denen die Verteilungsprognose eingesetz
Daher erfolgt in diesem Abschnitt eine Abgrenzung der Analysemethoden gegeneinand
eine Bewertung ihrer Eignung zur Einbeziehung der Verteilungsprognose. Prinzipiell
sich die Frage, ob die jeweilige Methode eine Funktion in ihren Formalismus einbezi
kann, die vergangene Folgewerte auf die Verteilung eines zukünftigen Folgewerts abbild

In der Zeitreihenanalyse und in der stochastischen Regelungstechnik werden übliche
normalverteilte Zufallsvariablen, die durch Erwartungswert und Varianz ausreichend bes
ben sind, zur Modellierung von Systemgrößen verwendet; die genauere Charakteris
durch Angabe einer Verteilung erfolgt nicht. Beide Gebiete zeichnen sich durch einen a
prägten Formalismus aus, der zur Berücksichtigung der erwähnten Abbildungsvors
geeignet erweitert werden muß. Diese Erweiterung sollte vor allem dann einfach durchfü
sein, wenn die Auswertung der vorhergesagten Verteilungen durch Bestimmung von E
ungswert und Varianz des zukünftigen Werts erfolgt, da dies dem prinzipiellen Modellieru
konzept dieser Methoden entspricht.

Die Analysemethodik der Perturbationstheorie bezieht sich nicht so sehr auf die direkte
lyse eines Systemmodells, als vielmehr auf die analytische Auswertung der zugehö
Systemsimulationen. Dadurch kann auch ein Modell, das die Verteilungsprognose bein
problemlos behandelt werden.

Die Warteschlangentheorie zeichnet sich im Gegensatz zu den Methoden der Regelun
nik und der Zeitreihenanalyse durch einen weniger stark ausgeprägten Formalismus b
Behandlung von Problemstellungen aus. Es existieren eine Reihe von ganz unterschie
Ansätzen, spezielle oder relativ einfache Probleme zu behandeln. Diese Ansätze müss
Lösung komplexerer Probleme individuell kombiniert und ausgebaut werden. Die Einb
hung der Verteilungsprognose durch Berücksichtigung einer Abbildungsfunktion sollte d
als weitere spezielle Lösung ohne Probleme möglich sein.

4.2 Simulation

Die Simulation dynamischer Systeme besteht aus der modellbasierten Nachbildung der
Vorgänge in einem System, z. B. durch Datenverarbeitungsanlagen. Dabei werde
Zustände eines realen Systems auf Datenstrukturen eines Simulationsprogramms abg
und diese Datenstrukturen in einer dem realen System nachempfundenen Weise bea
Der Vorteil gegenüber analytischen Ansätzen besteht darin, daß auch sehr große und ko
Systeme durch Simulationen untersucht werden können, Fehlfunktionen zu keinen Sc
führen und die Kosten für den Aufbau einer realen Testumgebung eingespart werden.
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Für den Zweck der Modellbildung für eine Simulation müssen mehrere Klassen von Syst
unterschieden werden: zeitdiskrete und zeitkontinuierliche Systeme sowie determinis
und stochastische Systeme. Bei zeitdiskreten Systemen können Änderungen der Zusta
ßen nur zu bestimmten, vorher bekannten Zeitpunkten auftreten; bei zeitkontinuierl
Systemen treten derartige Änderungen dagegen zu beliebigen Zeitpunkten auf.

Je nach Art des Systemmodells kommen unterschiedliche Simulationsarten zum Ei
Dabei ist einschränkend zu sagen, daß grundsätzlich jede Computersimulation aufgru
beschränkten Auflösung der internen Zahlendarstellung wertdiskret und aufgrund der s
weisen Befehlsverarbeitung zeitdiskret ist. Die Genauigkeit ist jedoch in den meisten F
ausreichend für die Simulation wertkontinuierlicher Modelle. Auch für die Simulation zeitk
tinuierlicher Modelle, wie z. B. analoger elektronischer Schaltungen, existieren entsprec
Simulationswerkzeuge, die die näherungsweise Nachbildung der Zeitkontinuität an die D
mik des simulierten Modells anpassen (quasikontinuierliche Modelle). Folgende Simulat
arten wurden aufgrund unterschiedlicher Anforderungen entwickelt:

• Zeitgesteuerte Simulation
Hier steht die Simulationszeit zur Realzeit in einem festen Verhältnis. Es werden
Zeitintervalle – auch solche, in denen keine Aktionen stattfinden – simuliert. Diese
der Simulation wird bei der prozeßorientierten und der transaktionsorientierten Sim
tion [67] eingesetzt.

• Ereignisgesteuerte Simulation [67]
Für die ereignisgesteuerte Simulation werden die Zeitpunkte der Ereignisse betra
zu denen sich die Zustände des simulierten Systems ändern. Jedem Ereignis ist e
punkt und eine Funktion, die bei Eintreten des Ereignisses ausgeführt werden soll,
ordnet. Die Ereigniszeitpunkte werden in einem Kalender verwaltet und die zugehö
Funktionen in chronologischer Reihenfolge abgearbeitet. Durch den Aufruf dieser F
tionen werden ggf. neue Ereignisse erzeugt. Im Gegensatz zur zeitgesteuerten S
tion wird für Zeiten, in denen keine Ereignisse stattfinden, keine Simulations
„verbraucht“. Dies vermindert in der Regel die Simulationszeit für ein Modell u
erleichtert die Anpassung an unterschiedliche Zeitmaßstäbe.

• Quasikontinuierliche Simulation
Die quasikontinuierliche Simulation ist ein Spezialfall der zeitgesteuerten Simula
Durch Neuberechnung der Modellgrößen nach sehr kleinen, aber immer noch disk
Intervallen der Echtzeit, wird eine Approximation des zeitkontinuierlichen Verhalt
erreicht. Die Größe der Zeitintervalle ist stark modellabhängig.

In Bild 4.1 wird der Unterschied zwischen zeitgesteuerter und ereignisgesteuerter Simu
anhand eines einfachen Beispiels gezeigt(1). Durch eine Quelle werden Anforderungen m
dem AnkunftsabstandTA erzeugt, die durch eine Bedieneinheit mit der BedienzeitTH verarbei-
tet werden. Anforderungen, die eine belegte Bedieneinheit vorfinden, werden in einem W
speicher der GrößeW zwischengespeichert. Teil b) des Bildes zeigt die Ankunfts- und Bed
nendeereignisse und die daraus resultierenden Bedien- und Wartezeiten. Für die zeitge
Simulation zeigt Teil c) die Beziehung zwischen simulierter Zeit für den Bedienprozeß un
durch die CPU verbrauchten Realzeit, die hier in einem festen Verhältnis zueinander s

(1) Die in Bild 4.1a verwendeten Symbole sind in Tabelle 4.2 erläutert.
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Teil d) zeigt diese Beziehung für die ereignisgesteuerte Simulation. Die Bearbeitung de
zelnen Anforderungen beschränkt sich hier auf die Bestimmung des nächsten Bedienen
punkts und dessen Eintragung in einen Kalender. Die in Bild 4.1 dargestellten Unterschie
der benötigten CPU-Zeit sind für viele Anwendungen repräsentativ.

Die ereignisgesteuerte Simulation bietet aufgrund ihrer Vorteile gegenüber der zeitgeste
Simulation für alle Anwendungsbereiche der Verteilungsprognose die effizienteste Sim
onslösung und wird daher für alle Simulationen dieser Arbeit verwendet.

Für die Simulation stochastischer Systeme werden durch ein Simulationsprogramm Zu
größen entsprechend der Verteilungen des Modells erzeugt. Daher ist die Güte der zug
liegenden Zufallszahlengeneratoren für die Güte einer Simulation wesentlich. Diese Güte
unter anderem durch die rechnerinterne Zahlendarstellung eingeschränkt, die sich a

WTA TH

a) Modell:

b) Ereignisse:

Ankünfte

Ende der
Bedienphasen

1 2 3 4

3 4

Bedienzeit Anforderung 2

Bedienzeit Anforderung 1

Wartezeit Anforderung 2

1 2

Zeit

simulierte Zeit

1 2 3 4

c) Zeitgesteuerte Simulation:

Realzeit

d) Ereignisgesteuerte Simulation:

Realzeit

simulierte Zeit

Bedienprozeß

Bedienprozeß

CPU-Belegung

CPU-Belegung

Bild 4.1: Zeitgesteuerte Simulation vs. Ereignisgesteuerte Simulation

5

5

1 2 3 4 5
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Wertebereich und die Auflösung der erzeugten Werte auswirkt. Weitere Einschränku
bestehen bezüglich der Unabhängigkeit der Zufallsereignisse sowie der maximalen Z
länge der Zufallszahlenfolge. Es ist auch nicht möglich, einfach den „besten“ Zufallszahle
nerator zu verwenden, da für einen einzelnen Zufallszahlengenerator nicht nachweisb
daß er in allen Anwendungsfällen gute Ergebnisse liefert. Da speziell Simulationen von S
men mit Langzeitkorrelationen (s. Abschnitt 2.2.3) sehr große Ereigniszahlen benötigen,
Verwendung geeigneter Zufallsgeneratoren, die bei solch großen Ereigniszahlen durc
Eigenschaften die Simulationsergebnisse nicht verfälschen, sehr wichtig.

Der Aufbau eines Simulationsmodells erfolgt aus Komponenten, die Anforderungen oder
dungen erzeugen oder empfangen können und die ggf. beim Eintreten von Ereig
bestimmte Funktionen ausführen. Die Meldungen können Daten enthalten wie beispiels
Pakete eines Kommunikationsnetzes oder zur Benachrichtigung anderer Komponenten
Die Semantik dieser Meldungen wird durch das Simulationsmodell festgelegt.

Bei Simulationen im Bereich der Kommunikationstechnik werden Modellkomponenten
wendet, die an die Modellierungskomponenten der Warteschlangentheorie angelehn
Auch hier gibt es Verkehrsquellen, Bedieneinheiten, Warteschlangen, usw. (s. Tabelle
Allerdings werden diese einfachen Basiskomponenten häufig durch komplexere Kompon
ergänzt, die mit Hilfe der Warteschlangentheorie nicht oder nur schwer analysiert werden
nen.

Während eines Simulationslaufs fallen vielfältige Daten an, wie Ankunftsabstände, W
schlangenlängen, Auslastung von Bedieneinheiten, und andere. Diese Daten können au
schiedliche Weise weiter verwendet werden:

• Direkte grafische Anzeige des zeitlichen Verlaufs
Die direkte grafische Anzeige des zeitlichen Verlaufs der Simulationsergebnisse
sich für Simulationen an, die kurze Laufzeiten haben. Bei langandauernden Simu
nen, die z. B. Laufzeiten von mehreren Tagen haben, ist dieses Verfahren ungeeig

• Speicherung des zeitlichen Verlaufs
Die während eines Simulationslaufs anfallenden Ergebnisse können gespeiche
nach Beendigung der Simulation geeignet weiterverarbeitet werden. Dieses Verf
erfordert speziell bei langandauernden Simulationen große Speichermengen, erlau
weitgehend beliebige Auswertungen der Daten.

• Statistikerfassung während des Simulationslaufs
Die Erfassung von Statistikdaten während des Simulationslaufs reduziert die zu
chernde Datenmengen erheblich und erlaubt daher die größten Simulationsdauern.
dings muß vor Start der Simulation die Art der statistischen Auswertung be
festliegen.

Die genannten Verfahren können auch kombiniert werden.

Um den Grad der Zuverlässigkeit der statistischen Simulationsergebnisse quantitativ be
zu können, werden für ein bestimmtes Signifikanzniveau Vertrauensintervalle für die E
nisse berechnet. Dafür ist die Unterteilung eines Simulationslaufs in mehrere Teiltests
derlich. Die Ergebnisse der Teiltests erlauben über die Varianz der für eine Meßgröße wä
der Teiltests ermittelten Mittelwerte die Berechnung von Vertrauensintervallen.
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Wenn in einer Simulation stochastische Prozesse mit LRD-Verhalten simuliert werden, m
der Regel eine größere Ereigniszahl vorgesehen werden, als wenn kein LRD-Verhalte
liegt, um dieselben Vertrauensintervalle zu erreichen. Dies liegt daran, daß bei LRD-Verh
längere Teiltests erforderlich sind, um dieselbe Varianz der Mittelwerte der einzelnen Te
zu erhalten, als ohne LRD-Verhalten.

Tabelle 4.2: Simulationskomponenten

Komponente Sinnbild

Verkehrsquelle
Die Zeit zwischen zwei Anforderungen istTA.
A kann beliebig verteilt sein.

Wartespeicher endlicher Größe
In dem Wartespeicher habenW Anforderungen Platz. Jede weitere
Anforderung geht verloren.

Wartespeicher mit unendlich vielen Plätzen
Es können beliebig viele Anforderungen gespeichert werden.

Bedieneinheit
Die Bedienzeit pro Anforderung istTH. TH kann beliebig verteilt
sein.

Aufspaltung
Ankommende Anforderungen werden für jeden abgehenden Weg
vervielfältigt.

Vereinigung
Mehrere ankommende Anforderungen werden zu einer abgehenden
Anforderung zusammengefaßt.

Verzweigung
Ankommende Anforderungen nehmen mit Wahrscheinlichkeitpi
den Wegi.

Zusammenführung
Ankommende Anforderungen aller Wege werden auf einem gemein-
samen Weg weitergeführt (Multiplexer).

Allgemeine Aktion
Durch einen allgemeinen Verarbeitungsblock können Anforderun-
gen in einer Art und Weise manipuliert werden, die über die Mög-
lichkeiten bei Verwendung von Standardkomponenten hinausgeht.

Senke
In einer Senke werden Anforderungen aus dem System entfernt.

TA

W

TH

p1

pN
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Die Berücksichtigung der in Kapitel 3 eingeführten Verteilungsprognose in einer Simula
ist durch Einführung einer entsprechenden Simulationskomponente problemlos möglich
Eingangswerte einer solchen Komponente sind die Werte einer Zeitreihe, die Ausgang
sind Verteilungen. Bild 4.2 zeigt, wie die Verteilungsprognose durch Simulationskompone
realisiert werden kann: Für die Blöcke Schieberegister (SR), Vektor-Quantisierer (VQ)
Verteilungsapproximation werden Symbole für allgemeine Aktionen gewählt, insbeson
weil diesen Aktionen hier keine Verarbeitungszeit zugeordnet ist. Die Eingangswerte de
sind z. B. Meldungen, deren Inhalt durch das SR zusammen mit vergangenen Werten in
einer Meldung an den VQ weitergegeben und dort verarbeitet wird. Der VQ schickt Mel
gen an den jeweils ausgewählten VA-Block. Am Ausgang der VA-Blöcke werden Meldun
mit Verteilungen als Inhalt erzeugt, die anschließend wieder zusammengeführt werden.
Komponenten können für den Einsatz in komplexeren Modellen zu einer einzigen äquival
Komponente zusammengefaßt werden, was ebenfalls in Bild 4.2 gezeigt ist.

VQ

VA #1

VA #2

VA #M

VPM

Bild 4.2: Simulationskomponenten der Verteilungsprognose

SR: Schieberegister
VQ: Vektor-Quantisierer
VA: Verteilungsapproximation
VPM: Verteilungsprognose-Modul

SR
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Kapitel 5

Einsatz der Verteilungsprognose zur Modellierung von
Verkehrsquellen 5

5.1 Einführung

Für die Untersuchung der Leistungsfähigkeit von Kommunikationsnetzen und -system
die Abstraktion des real auftretenden Verkehrs durch Quellmodelle ein wichtiger Forsch
gegenstand. Dabei muß zwischen Quellmodellen für Analysen und Modellen, die für Sy
simulationen und technische Realisierungen geeignet sind, unterschieden werden. In de
lyse von Warteschlangennetzen werden Quellmodelle verwendet, die einerseits die A
nicht zu aufwendig machen und dem Abstraktionsniveau des Systemmodells entsprech
andererseits ein ausreichend gutes Abbild der Realität bieten. Im Bereich der Systems
tion und für den Aufbau von Verkehrsgeneratoren für meßtechnische Aufgaben liegt das
esse bei Verkehrsquellen, die dem Verhalten realer Quellen möglichst gut entsprechen
möglichst wenige Parameter beschrieben werden können und die, falls erforderlich, stat
unabhängig voneinander realisierbar sind.

Die Systemgrößen, die durch Quellmodelle modelliert werden, hängen von der jewe
Abstraktion ab. Abhängig von dem betrachteten Systemmodell kann es sich dabei z.
Ankunftsabstände, Raten, Paketgrößen oder Mehrfachankünfte handeln.

5.2 Bekannte Verfahren

Bei der Modellierung von Verkehrsquellen werden abhängig von den Eigenschaften, d
jeweilige Modell aufweisen soll, unterschiedliche Methoden eingesetzt. Je nach Anwend
zweck eines Modells kann der Schwerpunkt auf Modellierung der Verteilungsfunktion
zusätzlich der Autokorrelationsfunktion des Prozesses liegen. Je genauer die Autokorrel
funktion modelliert werden soll, desto komplexer wird diese Aufgabe.

Eine starke Abstraktion des realen Quellverhaltens führt zu einfachen Quellmodellen
denen zur Modellierung unabhängige (regenerative) oder begrenzt abhängige stocha
Prozesse eingesetzt werden, die üblicherweise durch Angabe ihres Mittelwerts ausre
charakterisiert sind. Durch derartige Modelle ist eine grobe Approximation der Verteilung
realen Systemgröße möglich.

Um das büschelförmige Verhalten vieler Anwendungen (Audio, Video, Daten) zu charak
sieren, werden häufig Prozesse zugrundegelegt, deren Intensität zeitabhängig modulie
Hierzu zählen zustandsbasierte Modelle, bei denen mit bestimmten Übergangswahrsche
keiten zwischen mehreren Zuständen gewechselt wird. Wenn das Modell in einem bestim
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Zustand ist, wird Verkehr nach einer für diesen Zustand spezifischen Verteilung gene
Populäre Modelle sind MMPP-Modelle (Markov Modulated Poisson Process) und GM
Modelle (Generally Modulated Deterministic Process) sowie Burst-Silence-Modelle. D
diese Modelle ist eine gegenüber den einfachsten Quellmodellen verbesserte Nachbildu
Verteilung und Korrelation realer Systemgrößen möglich.

Weitere stochastische Quellmodelle sind die aus der Zeitreihenanalyse bekannten M
(s. Abschnitt 2.4). Diesen Modellen liegen normalverteilte Zufallsvariablen zugrunde.
Ausgangswerte können daher beliebige Werte annehmen – auch negative. Sie könne
nicht unverändert verwendet werden, wenn ein stochastischer Prozeß keine negativen
annehmen kann, wie z. B. Ankunftsabstände. In [37] wird ein ARMA-Modell als Quellmo
für Videoquellen verwendet, das die durch die Videoquelle erzeugte Datenmenge für
Zeitabschnitte modelliert. Die durch das Modell erzeugten negativen Werte werden do
Null gesetzt. Dieses Vorgehen ist in der Regel nur dann sinnvoll, wenn die Wahrscheinlic
für das Auftreten negativer Werte sehr gering ist, da sonst die statistischen Kenndaten (E
tungswert, Varianz, Korrelation, etc.) des Prozesses durch das Abschneiden der neg
Werte zu stark beeinträchtigt werden.

Zeitreihen mit LRD-Verhalten (s. Abschnitt 2.2.3) sind aufgrund ihrer sehr lange andauer
Korrelation durch Quellmodelle schwer nachbildbar. Quellmodelle mit LRD-Verhalten sin
der Regel viel komplexer als andere Quellmodelle aufgebaut [28]. Sie sind in der Wartesc
genanalyse nicht verwendbar und benötigen deutlich mehr Rechenleistung in der Simu
da zum Erreichen einer bestimmten Ergebnisgüte wesentlich länger simuliert werden m
bei Quellen ohne die LRD-Eigenschaft. Aufgrund der Komplexität dieser Modelle muß vo
Modellierung des LRD-Verhaltens gründlich abgewogen werden, ob es für ein bestim
Simulationsmodell überhaupt relevant ist.

Ein weiterer für die Quellmodellierung problematischer Zeitreihentyp sind chaotische Ze
hen (s. Abschnitt 2.4.3). Sie heben sich durch ihr bis auf den Startwert völlig deterministis
Verhalten von stochastischen Prozessen ab. Dies führt zu deutlich anderen Anforderun
die Modellierung, da die Wertefolge ausschließlich vom Startwert abhängt. Die Erzeu
chaotischer Zeitreihen durch ein Quellmodell ist bei bekannter Abbildungsvorschrift re
einfach. Falls die Abbildungsvorschrift jedoch nicht bekannt ist, was den üblichen Fall
stellt, eignen sich selbstlernende Modelle, z. B. auf der Basis künstlicher neuronaler Netz
74], für die Modellierung. Die Modellierung chaotischer Zeitreihen wird im folgenden ni
weiter betrachtet.

Die meisten Ansätze zur Quellmodellierung erfordern eine mehr oder weniger empir
Bestimmung der Modellparameter. Vor allem kompliziertere Modelle, die reale Quellen b
nachbilden, haben häufig viele Parameter, deren Bestimmung aufwendig und langwier
Aus diesem Grund werden Modelle entwickelt, deren Parameter aus der Beobachtung
Quellen automatisch abgeleitet werden können. Dazu gehört z. B. das ARMA-Modell
[37], dessen Parameter z. T. aus einer Analyse der realen Quelle im Frequenzbereich be
werden.

In einer Reihe von Ansätzen werden künstliche neuronale Netze mit ihrem inhärenten A
onsvermögen zur Zeitreihenmodellierung eingesetzt. Diese Ansätze eignen sich prin
auch für die iterierte Vorhersage einzelner Werte bzw. zum Aufbau von Quellmodellen [19
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74, 81, 98, 99, 100, 105]. Sie sind für die Quellmodellierung allerdings nur eingeschränkt
bar, da die erzeugten Zeitreihen keine stochastischen Komponenten enthalten. Je nac
plexität des jeweiligen Modells werden mehr oder weniger Details des zeitlichen Verlauf
vorgegebenen Folge gelernt. In der Regel wird für eine bestimmte Vergangenheit des Pro
xk-1,...,xk-N ein Wert gelernt, der dem Mittelwert der für diese spezielle Vergangenheit b
Lernvorgang auftretenden Werte entspricht. Der Grund für dieses Verhalten liegt darin, d
ähnliche Vektorenxk-1,...,xk-N aufgrund des stochastischen Verhaltens während der Lernp
völlig unterschiedliche Wertexk auftreten. Da das Modell aufgrund seiner begrenzten Komp
xität nicht zwischen allen möglichen Vektorenxk-1,...,xk-N und den dazugehörenden Wertenxk
unterscheiden kann, wird auch für deterministische Folgen der Mittelwert dieser Werte ge
Ein so aufgebautes Quellmodell wird die ursprüngliche Folge mehr oder weniger gut rep
zieren, da das Quellmodell nur in der Lage ist, eine deterministische, der ursprünglichen
ähnliche Zeitreihe zu erzeugen. Im Vergleich zu der in Kapitel 3 beschriebenen Verteilu
prognose wird anstelle einer Verteilung ein Mittelwert gelernt. Wie bei den in Abschnitt 2
beschriebenen chaotischen Zeitreihen hängt eine durch ein solches Modell erzeugte Ze
nur von ihrem Anfangswert ab. Dadurch wird immer dieselbe, zeitversetzte Wertefolge g
riert, was insbesondere für Simulationen mit mehreren gleichartigen Quellen ungeeign
Diese Quellen sind dann wegen der verschobenen, aber identischen Wertefolge stark ko
auch wenn alle von unterschiedlichen Startwerten ausgehen.

Eine Verbesserung muß folglich das Ziel haben, zufälliges Verhalten in das Modell einzu
gen. Dies kann durch den Einsatz der Verteilungsprognose aus Kapitel 3 erreicht werd
folgenden Abschnitt wird ein Quellmodell beschrieben, das die Verteilungsprognose als
stein verwendet. Das Ergebnis ist ein selbstlernendes Quellmodell, das auf künstlichen
nalen Netzen basiert, ohne den Nachteil der oben genannten KNN-Modelle aufzuw
Während der automatisch ablaufenden Adaptionsphase paßt sich das Modell so an die
nalquelle an, daß die hinterher durch das Modell erzeugten Daten dasselbe stochastisc
halten wie die Originalquelle haben.

Durch den Einsatz von KNNs kann eine weitgehend automatische Anpassung an eine
bene Zeitreihe erreicht werden, was zu Zeit- und damit Kosteneinsparungen führt. Für A
sen können auf KNNs basierende Quellmodelle nur sehr eingeschränkt genutzt werden,
Modelle selten in geschlossener Form vorliegen und die nach dem Lernvorgang vorlieg
Parametersätze schwer interpretierbar sind.

5.3 Anwendung der Verteilungsprognose

Bild 5.1 zeigt den prinzipiellen Aufbau eines Quellmodells, das auf der Verwendung der
teilungsprognose nach Kapitel 3 beruht. Das Prognosemodul zur Generierung der Folgxk}
hat als EingangswerteN rückgekoppelte Werte von {xk}. Die Rückkopplung erfolgt zeitverzö-
gert, so daß am Eingang des Prognosemoduls der Vektor

(5.1)

anliegt. Die Verzögerung der rückgekoppelten Werte läßt sich durch ein reellwertiges Sch
register erreichen, das das einzige Gedächtnis(1) des Modells darstellt. Der Wertxk ist der
jeweils neu erzeugte Ausgangswert des Modells.

ik i1 i2 … iN, , ,( ) xk 1– xk 2– … xk N–, , ,( )= =
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Die Komponenten vonik bilden die Koordinaten des Eingangsraums mit der DimensionN. Zur
Bestimmung einer Obergrenze vonN kann der in Abschnitt 2.2.2.3 beschriebene Test z
Bestimmung der Dauer der Autokorrelation des zugrundeliegenden stochastischen Pro
verwendet werden. Je nach Typ des Prozesses, z. B. bei Prozessen mit zyklischem Ante
N auch deutlich kleiner als der durch den Test ermittelte Wert sein – dies muß emp
bestimmt werden.

Das Prognosemodul aus Bild 5.1 wird nun in zwei Teile verfeinert, das „Verteilungsprogn
Modul“ (VPM) und den „Zufallszahlengenerator“ (ZG) (s. Bild 5.2). Für jeden Eingangsv
tor wird durch den VPM-Block die Verteilung des folgenden Ausgangswerts vorhergesag
Zufallszahlengenerator ermittelt für den Zeitpunktk aus der Verteilung zufällig einen neue
Wert. Hierbei wird der als „general inverse-transform method“ bekannte Algorithmus ei
setzt [71].

WennFk(x) die Verteilungsfunktion am Ausgang der Verteilungsprognose zum Zeitpunktk ist,
erfolgt die Bestimmung eines zufälligen Werts wie folgt: Zuerst wird ein zufälliger Weryk
einer auf dem Intervall [0;1] gleichverteilten Zufallsvariablen bestimmt. Dann wird der Wexk

(1) Für die Initialisierung der Schieberegisterwerte zum Zeitpunktk=0 werden die Werte eines der in dem Vek
tor-Quantisierer der Verteilungsprognose gespeicherten Vektoren verwendet.
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Bild 5.1: Quellmodell mit Rückkopplungsprinzip
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Bild 5.2: Quellmodell mit Verteilungsprognose
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gesucht, für denFk(xk) = yk gilt. Dieser Wert stellt den neuen, nachFk(x) verteilten Zufallswert
dar. Bild 5.3 verdeutlicht diese Zusammenhänge(1).

5.4 Erweiterte Modelle

Das in Bild 5.2 dargestellte Quellmodell kann in verschiedener Hinsicht erweitert wer
Hierfür werden die Erweiterungen der Verteilungsprognose aus Kapitel 3 geeignet einge

5.4.1 Mehrwertige Quellmodelle

Die Verwendung der Verteilungsprognose mit mehreren Eingängen (s. Abschnitt 3.4) e
die Modellierung mehrwertiger Zeitreihen. Dadurch können Abhängigkeiten zwischen m
ren Zeitreihen berücksichtigt werden.

Die durchQ Schieberegister realisiertenQ Eingänge werden vonQ Zeitreihen gespeist (vgl.
Bild 3.6). Eine dieser Zeitreihen ist in der Regel die durch das Modell erzeugte rückgekop
Folge. Die anderen dienen der Steuerung des Modells.

5.4.2 Quellmodelle mit aggregierter Rückkopplung

Die Erweiterung des letzten Abschnitts kann auch zur Verbesserung der Modellierung
eines Modells für eine einzige Zeitreihe verwendet werden, indem einzelnen Eingängen
vergangene Folgenwerte, sondern Werte des über verschiedene Zeiträume aggregierten
ses zugeführt werden (s. Bild 5.4). Dieser entsteht durch Mittelung von jeweilsm auf-
einanderfolgenden Werten von {xk} mit

. (5.2)

Auf diese Weise kann ohne wesentlichen Zusatzaufwand ein deutlich größerer Zeitbere
die Vorhersage berücksichtigt werden als ohne diese Erweiterung. Als Konsequenz stim
Autokorrelation der modellierten Zeitreihe mit der des Originals besser überein, spezie
Zeitreihen mit Langzeitkorrelation. Bild 5.4 zeigt den Aufbau eines derartigen Quellmod

(1) Dieser Algorithmus stellt eine gegenüber anderen Verfahren effiziente Lösung zur Berechnung b
verteilter Zufallswerte dar.

1

0

Bild 5.3: Erzeugung beliebig verteilter Zufallszahlen
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Die Parametermi bestimmen den Zeitraum der jeweilige Mittelwertbildung, ein Eingang w
direkt durch das rückgekoppelte Ausgangssignal gespeist.

5.4.3 Hierarchische Modelle

Der Ansatz des letzten Abschnitts, mehrere Eingänge für die Verteilungsprognose zu ve
den, läßt sich auch zum Aufbau hierarchischer Quellmodelle verwenden (s. Bild 5.5). So
z. B. das Verhalten eines Quellmodells durch ein weiteres Quellmodell gesteuert werde
Modelle auf unterschiedlichen Hierarchiestufen werden sich in der Regel durch den Zei
stab unterscheiden, auf dem sie arbeiten. So sind z. B. Lösungen für hierarchische M
Modelle denkbar, die aus einem Steuermodell auf Szenenebene und einem zweiten Mod
Rahmenebene, das durch das erste Modell gesteuert wird, bestehen.

.....

....

Bild 5.4: Quellmodell mit Rückkopplung des aggregierten Ausgangswerts
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Bild 5.5: Hierarchisches Quellmodell
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5.5 Statistische Tests

Die Güte eines Quellmodells kann über qualitative und quantitative Vergleiche zwischen
für die Adaption verwendeten und dem durch das Quellmodell erzeugten stochastische
zeß bestimmt werden. Qualitative Aussagen sind beispielsweise über einen visuellen Ve
der Korrelogramme und der empirischen Verteilungsfunktionen der beiden Prozesse mö
Für quantitative Vergleiche werden statistische Tests auf Stichproben der beiden Pro
angewandt (vgl. Abschnitt 2.2.2).

5.5.1 Bewertung der Verteilung

Die Bewertung der Verteilung einer durch ein Quellmodell künstlich erzeugten Zeitreihe
durch den Kolmogorow-Smirnow-Test (s. Abschnitt 2.2.2.4) erfolgen. Der Test liefert
Ergebnis eine Kennzahl, aufgrund der entschieden wird, ob die Hypothese, daß die Vert
der modellierten Zeitreihe mit der des Originals übereinstimmt, abgelehnt werden muß
nicht. Diese Entscheidung erfolgt unter Berücksichtigung einer vorher festzulegenden Irr
wahrscheinlichkeit (z. B. 0,05) für eine irrtümliche Ablehnung der Hypothese.

5.5.2 Bewertung des Korrelogramms

Die aus Abschnitt 2.2.2 bekannten statistischen Tests zur Auswertung von Korrelatione
fern nur Aussagen über das Korrelationsverhalteneiner Zeitreihe. Für den quantitativen Tes
der Übereinstimmung der Korrelation zweier Zeitreihen sind ergänzend dazu weitere
erforderlich. Diese Tests werden im folgenden vorgestellt. Dabei muß zwischen Prozess
bzw. ohne periodischem Anteil unterschieden werden. Ein periodischer Anteil kann
durch Zyklen (bei MPEG-codiertem Video) oder Saisoneffekte (bei Wetterdaten) verur
werden.

Bewertung des Korrelogramms von Zeitreihen ohne periodischen Anteil

Bei Zeitreihen ohne periodischem Anteil strebt die Autokorrelationρ(τ) für große Werte vonτ
gegen Null. Zu dieser Klasse gehören alle ARMA-Prozesse. Über das Kriterium nach 2
kann ein maximalesτmax bestimmt werden, ab dem die Autokorrelationskoeffizienten v
nachlässigt werden können. Als Anpassungstest für zwei Autokorrelationsfunktionen wird
die Summe der quadrierten Abweichungen zwischen den Korrelationskoeffizientenρ(τ) der zu
lernenden Zeitreihe und den Korrelationskoeffizientenρ(τ) der modellierten Zeitreihe verwen
det, die auf die Anzahl der berücksichtigten Koeffizienten normiert werden:

. (5.3)

In den Beispielen wird 0,01 als kritischer Wert fürEρ verwendet. Dieser Wert wurde empirisc
ermittelt und liefert einen guten Anhaltspunkt für den Lernerfolg.

Eρ
1

τmax
---------- ρ τ( ) ρ τ( )–[ ]2

τ 1=

τmax

∑⋅=
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Bewertung des Korrelogramms von Zeitreihen mit periodischem Anteil

Bei Zeitreihen mit periodischem Anteil strebt die Autokorrelation nicht oder nur sehr lang
gegen Null. Deshalb läßt sich kein Maximalwert fürτ bestimmen. Zu dieser Klasse gehöre
z. B. MPEG-codierte Videosequenzen. Das vorgestellte Quellmodell ist aufgrund seines
baus nicht in der Lage, beliebig lange Korrelationen zu modellieren, da Vohersagen imme
grund eines begrenzten „Gedächtnisses“ erfolgen. Der Abfall der Langzeitkorrelation
modellierten Zeitreihe ist daher in der Regel signifikant stärker als bei der Original-Zeitr
Aus diesem Grund wird hier die Abweichung im Abfall der Autokorrelationsfunktion bew
tet. Beobachtungen zeigen, daß die über eine Periode gemittelten Korrelationskoeffizien
modellierten Zeitreihe nach einem Exponentialgesetz abfallen. Zusammen mit der Ann
daß die über jeweils eine Periode gemittelten Korrelationskoeffizienten einer zyklis
Zeitreihe zumindest näherungsweise konstant sind, legt dies den Ansatz nahe, den Anst
Fehlers pro Periode durch eine Exponentialfunktion zu approximieren.

Bild 5.6 verdeutlicht diese Zusammenhänge anhand eines Beispiels. Im oberen Teil des
sind die Korrelogramme dargestellt. Deutlich zu erkennen ist der Abfall der Autokorrelati
koeffizientenρ(τ). Im unteren Teil des Bildes ist der Anstieg des über jede Perioden gemittel-
ten FehlersEn zu sehen. Als Fehlermaß für Perioden wird die Summe der quadrierten Diffe
renzen der Korrelationskoeffizienten über diese Periode gewählt, normiert auf den F
Emax:

(5.4)

Der NormierungsfaktorEmaxist gleich dem Maximalwert, den das nicht normierteEn über alle
Periodenn für einen konkreten Test annimmt. Dadurch hat der normierte FehlerEn den Maxi-
malwert 1.

Bei Approximation durch eine Exponentialfunktion erfolgt die Bestimmung des Koeffizien
β der Funktion

τ

ρ(τ)

0

1

En

n

Perioden

Bild 5.6: Test für periodische Zeitreihen
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so, daßgn den Anstieg vonEn möglichst gut approximiert. Für die Parameteranpassung w
ein numerisches Verfahren zur Minimierung der quadratischen Differenz zwischenEn undgn
eingesetzt.

Zur Bewertung der Übereinstimmung der Korrelogramme wird der Parameterβ der angepaß-
ten Exponentialfunktion nach Gl. (5.5) herangezogen. In den Beispielen wird 0,1 als kritis
Wert für β verwendet, oberhalb dessen die Annahme der Übereinstimmung abgelehnt
Auch dieser Wert wurde empirisch ermittelt.

5.6 Simulationsmodell

Mit Hilfe der in Abschnitt 4.2 eingeführten Simulationskomponenten wird das Simulations
dell der Quellmodellierung aufgebaut (s. Bild 5.7). Abgebildet ist der Wiedergabevorg
durch ein Quellmodell, dessen interne Parameter durch einen vorangegangenen Lernv
bereits bestimmt wurden, wie in Abschnitt 3.2.5 beschrieben. Das Quellmodell besteh
zwei prinzipiellen Teilen, dem Generator G, der als Steuerung oder „Master“ auftritt, und
Zufallszahlenerzeugung, dem „Slave“. Der „Master“-Teil übernimmt die Steuerung
Zufallszahlenerzeugung, indem durch das Signalt die Erzeugung einer neuen Zufallszahln
angefordert wird. Der in Bild 5.7 oben links abgebildete „Slave“-Teil ist eine Kombination
einem Verteilungsprognose-Modul (VPM) und einem Zufallszahlengenerator (ZG). Das
teilungsprognose-Modul legt Verteilungen an den Eingang des Zufallszahlengenerators a
gemäß den Verteilungen einen zufälligen reellen Wert ermittelt. Die so ermittelten Werte
den an den Eingang des Verteilungsprognose-Moduls zurückgekoppelt. Dieser geschl
Kreis ist in der Lage, Zufallszahlen gemäß den statistischen Kenngrößen des währe
Lernphase gelernten Zufallsprozesses zu erzeugen.

Die erzeugten Zufallswerten’ können durch zusätzliche Parametera, b, l und u modifiziert
werden. Übera ist eine Skalierung der Varianz und überb eine Verschiebung des Mittelwert
möglich:

gn 1 e–
β n⋅–

=

ZGVPM

Bild 5.7: Simulationsmodell des Quellmodells:
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(5.6)

Die Parameterl undu können zur Begrenzung der Werte vonn nach oben (u) und nach unten
(l) verwendet werden.

Für die anschließende Weiterverarbeitung der ggf. modifizierten Zufallswerten durch G exi-
stieren zwei unterschiedliche Betriebsarten. In einer Betriebsart wirdn direkt als Ankunftsab-
standd der von G erzeugten Meldungen interpretiert. In der anderen Betriebsart erzeu
Meldungen mit einem äquidistanten zeitlichen Abstandd, wobei die erzeugten Meldungen de
Wertn als Inhalt haben.

Bei den im folgenden betrachteten Beispielen erfolgt nur eine rein statistische Auswertun
erzeugten Werte. Da keine weitere Verarbeitung der Meldungen erfolgt, spielt die Betrie
des Generators keine Rolle.

Die Bestimmung der internen Parameter des Quellmodells (Lernvorgang) erfolgtnicht inner-
halb eines Simulationsprogramms, sondern aus Effizienzgründen durch ein separates L
gramm.

5.7 Beispiele und Leistungsbewertung

In den folgenden Abschnitten werden an einigen Beispielen die Leistungsfähigkeit un
Grenzen des beschriebenen Quellmodells aufgezeigt. Dabei werden für einen Teil de
spiele künstlich erzeugte Zeitreihen verwendet, deren statistische Eigenschaften bekan
Weitere Beispiele basieren auf Daten, die durch Messungen an realen Systemen ermitte
den.

5.7.1 Notation

Im weiteren wird als Kurzschreibweise für ein Modell mitN VQ-Eingängen,
M Verteilungsapproximationen undL Approximationsbereichen pro Verteilung die Abkü
zungN/M/L verwendet. Die Werte für die VorhersageweiteP sowie die Anzahl der EingängeQ
sind außer in Ausnahmefällen immer 1. Die AbkürzungN/M/L/P wird verwendet, fallsP
ungleich 1 ist. Bei Verwendung eines mehrwertigen Modells mit aggregierter Rückkopp
(Q ungleich 1) nach Abschnitt 5.4.2 wird zusätzlich die Anzahl Schieberegisterplätze
zusätzlichem EingangNj sowie jeweils die Aggregations- oder Summationskonstantemj ange-
geben, getrennt durch den Buchstaben ‚s‘ für ‚Summe‘. In Tabelle 5.1 sind einige ein
Beispiele für die Notation angegeben.

Tabelle 5.1: Beispiele zur Notation der Quellmodell-Parameter

Parameter Notation

N=4, M=60,L=40 4/60/40

Q=2, N1=9, N2=5, m2=9, M=80,L=40 9+5s9/80/50

N=6, M=60,L=40,P=2 6/60/40/2

n n' a b+⋅=
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5.7.2 ARMA-Prozesse

Autoregressiver Prozeß erster Ordnung, AR(1)

Für dieses Beispiel werden die Daten, an die das Quellmodell angepaßt werden soll, du
AR-Modell erster Ordnung (s. Abschnitt 2.4.2.1) mit dem Parameterφ1=0,7 erzeugt.

Die Rückkopplung vergangener Daten, die zur Erzeugung dieses Prozesses implizit du
führt wird, entspricht in besonderer Weise der Arbeitsweise des Quellmodells. Daher is
Modellierung dieses Prozesses ein einfaches 2/10/50-Modell ausreichend. Bild 5.8 ze
durch das Quellmodell gelernten 10 Verteilungsfunktionen, von denen jede eine verscho
für ein bestimmtes „Gedächtnis“ gültige Normalverteilung darstellt. Bild 5.10 zeigt die Ko
logramme des Originalprozesses und des modellierten Prozesses. Die quantitativen Verg
größen zwischen Original und Quellmodell können Tabelle 5.2 am Ende dieses Kapitel
nommen werden.

Anhand dieses Beispiels läßt sich gut die Anpassung des Vektor-Quantisierers an die ko
ten Eingangsdaten demonstrieren. Bild 5.9 zeigt eine zweidimensionale Darstellung der V
rendpunkte des VQs. Als Koordinaten sind die Werte der beiden VQ-Eingängei1 und i2 aufge-
tragen. Man erkennt die Häufung der Punkte entlang der Hauptdiagonalen
Koordinatensystems. Der Grund ist die serielle Korrelation der Zeitreihe, wodurch die W
scheinlichkeit für ähnliche aufeinanderfolgende Werte höher ist als die für stark untersch
che Werte. Da die Gebiete des VQ nach abgeschlossenem Lernvorgang gleich häufig an
chen werden, häufen sich die Vektorendpunkte dort, wo ähnliche aufeinanderfolgende
liegen. Darüberhinaus ist durch die normalverteilten Werte eine Häufung der Vektorendp
um die Koordinaten (0, 0) zu beobachten.

An diesem einfachen AR(1)-Prozeß kann weiterhin die Vorhersage der Verteilung von W
demonstriert werden, die mehr als einen Schritt in der Zukunft liegen. Die Realisierung
Quellmodells mit der Prognose einer Verteilung, die mehrere Zeitschritte in der Zukunft
hat vermutlich keine praktische Anwendung. Dafür kann das Verhalten der in Abschnit
vorgestellten Erweiterung der Verteilungsprognose an diesem Beispiel gut demonstrier
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Bild 5.8: Gelernte Verteilungsfunktionen
für AR(1) (2/10/50-Modell)
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AR(1)-Prozeß und 2/10/50-Modell
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den. Für dieses Beispiel wirdP=2 gewählt. Um der Theorie zu entsprechen, müßte der W
des Korrelogramms an der Stelle 1 den Wert Null haben, was das Diagramm in Bild
bestätigt. Allerdings ist zu beobachten, daß das Korrelogramm der modellierten Zeitreihe
tiv stark vom theoretischen Verlauf abweicht, was auf die höhere Vorhersageunsicherh
Verwendung der mehrschrittigen Prognose zurückzuführen ist.

Moving-Average-Prozeß zweiter Ordnung, MA(2)

Für dieses Beispiel werden die Daten, an die das Quellmodell angepaßt werden soll, du
MA-Modell zweiter Ordnung (s. Abschnitt 2.4.2.2) mit den Parameternθ1=0,5 undθ2=-0,5
erzeugt. Die Autokorrelationsfunktion dieses Prozesses zeigt Bild 5.12.

Moving-Average-Prozesse haben die Eigenschaft, daß die Autokorrelationskoeffizient
einer bestimmten Verschiebung Null sind. Diese Eigenschaft und die Tatsache, daß MA
zesse nicht intern rückgekoppelt sind, macht es für das Quellmodell aufgrund dessen
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Bild 5.11: Autokorrelogramme für AR(1)-
Original und 5/80/50/2-Modell)
bei Vorhersage von zwei Schrit-
ten,P=2
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Bild 5.10: Autokorrelogramme für AR(1)-
Original und 2/10/50-Modell
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Bild 5.13: Autokorrelogramme für MA(2)-
Original und 4/70/50-Modell
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kopplungsstruktur schwieriger, MA-Prozesse zu lernen. Die Konsequenz ist, daß zum
chen derselben Adaptionsgüte wie bei AR-Prozessen komplexere Modelle herange
werden müssen.

Bild 5.12 zeigt die Korrelogramme des Originalprozesses und des modellierten Prozess
ein Quellmodell mit einer Schieberegisterlänge von 3. Man erkennt die gute Übereinstim
der Korrelogramme bis auf die Verschiebung 4. Um eine noch bessere Übereinstimmu
erzielen und das Abbrechen der Korrelation gut zu modellieren, kann die Schieberegiste
auf 4 erhöht werden (s. Bild 5.13).

ARMA(1,2)-Prozeß

Für dieses Beispiel werden die Daten, an die das Quellmodell angepaßt werden soll, du
ARMA-Modell der Ordnung (1,2) mit den Parameternφ1=0,3, φ2=-0,5 undθ1=-0,9 erzeugt
(s. Abschnitt 2.4.2.3). Die Autokorrelationsfunktion dieses Prozesses zeigt Bild 5.14.

Für dieses Beispiel werden die Anforderungen der beiden vorherigen Beispiele kombinie
stellt daher auch höhere Anforderungen an das Quellmodell, was eine höhere Komplexi
Folge hat. Die geforderte Genauigkeit kann durch ein 6/70/50-Modell erreicht werden.
5.14 zeigt die Korrelogramme des Originalprozesses und des modellierten Prozesses.

5.7.3 MPEG-kodierte Videodaten

In diesem Beispiel wird das Quellmodell an MPEG-codierte Videodaten angepaßt. Die
und langandauernde Korrelation (LRD-Eigenschaft) dieses Prozesses ist die Folge der
prägten Zyklen und der Selbstähnlichkeit des Prozesses auf verschiedenen Zeitebene
men- und Szenenebene). Die Eigenschaften von MPEG-codierten Videodaten werd
Abschnitt 3.5 ausführlich beschrieben.

5.7.3.1 Korrelation und Verteilung

Gute Quellmodelle für MPEG-Daten sind bei der Simulation von Systemen erforderlich
ein Gedächtnis (z. B. gekennzeichnet durch die Aufenthaltsdauer in einem Wartespeich
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Bild 5.14: Autokorrelogramme für
ARMA(1,2) und 6/70/50-Modell
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der Größenordnung der Autokorrelationsdauer des MPEG-Prozesses haben. Dann wir
die LRD-Eigenschaft dieses Prozesses auf die Systemeigenschaften aus. Bei System
diese Anforderung nicht erfüllen, sind auch einfachere Quellmodelle ausreichend [28]
simulativer Nachweis dieser Aussage wird in Abschnitt 5.7.3.2 geführt.

Bereits Quellmodelle mit geringer Komplexität ermöglichen eine sehr gute Wiedergab
Korrelation des Originalprozesses, da die zyklische Eigenschaft dieses Prozesses ber
kleine Schieberegisterlängen reproduziert werden kann. Die Bilder 5.15 und 5.16 zeige
Dichtefunktionen und Korrelogramme für ein 6/9/20-Modell. Mit weniger als 6 Eingängen
die Wiedergabe der Korrelationsstruktur deutlich schlechter, wie in Bild 5.18 für ein Mo
mit 4 Eingängen gezeigt wird (s. dazu auch Abschnitt 3.5). Bild 5.17 zeigt die zu die
Modell gehörenden Dichtefunktionen.

Um die geforderten Gütekriterien besser zu erfüllen, ist ein komplexeres 9/80/50-Modell e
derlich: Bild 5.19 zeigt die Dichtefunktionen, Bild 5.20 die Korrelogramme. Deutlich ist h
zu erkennen, daß die Korrelogramme im Vergleich zu Bild 5.16 besser übereinstimmen.

Wie bei dem AR(1)-Beispiel wird auch hier zur Veranschaulichung die Vorhersage von Ve
lungen von Werten demonstriert, die mehr als einen Schritt in der Zukunft liegen. Bild
zeigt die Korrelogramme von Original und Quellmodell für eine Vorhersageweite vonP=5. Im
Gegensatz zu einem AR(1)-Prozeß, bei dem es sich um streng stationären Prozeß ohne
o. ä. handelt, sind hier die Werte des Korrelogramms fürτ=1, ...,P-1 nicht Null. Dies liegt an
dem deterministischen zyklischen Anteil des MPEG-Prozesses, der durch das Modell se
gelernt wird.

Bild 5.15: Verteilungsdichten (Original und
6/9/20-Modell) für MPEG-Daten

Bild 5.16: Autokorrelogramme (Original und
6/9/20-Modell) für MPEG-Daten
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Bild 5.19: Verteilungsdichten (Original und
9/80/50-Modell) für MPEG-Daten

Bild 5.20: Autokorrelogramme (Original und
9/80/50-Modell) für MPEG-Daten
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Bild 5.17: Verteilungsdichten (Original und
4/9/20-Modell) für MPEG-Daten

Bild 5.18: Autokorrelogramme (Original und
4/9/20-Modell) für MPEG-Daten
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Bild 5.21: Autokorrelogramme (Original und 6/9/20/5-Modell)
für Vorhersageweite von fünf Schritten,P=5
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5.7.3.2 LRD-Verhalten

Die bisherigen Ergebnisse zeigen eine gute Reproduktion des zyklischen Verhaltens, de
relation und der Verteilung der MPEG-Sequenzen. Im folgenden wird die Modellierung
LRD-Verhaltens durch das Quellmodell untersucht. Eine quantitative Aussage über das
Verhalten ist über die Bestimmung des Hurst-Parameters möglich, der direkt ein Maß fü
Langzeitkorrelation darstellt (s. Abschnitt 2.2.3). Die Bestimmung des Hurst-Param
erfolgt grafisch durch die RS-Analyse. Die Bilder 5.22 und 5.23 zeigen die RS-Analyse fü
Originalprozeß und den durch das Quellmodell erzeugten Prozeß sowie jeweils eine Re
onsgerade, deren Steigung eine Schätzung des Hurst-Parameters darstellt. Die erm
WerteH=0,87 für den Originalprozeß undH=0,71 für den modellierten Prozeß zeigen eine
seits, daß die MPEG-Daten eine sehr starke Langzeitkorrelation aufweisen und andere
daß durch das Quellmodell trotz der begrenzten Berücksichtigung vergangener Werte eb
ein signifikantes LRD-Verhalten realisiert werden kann.

Zur Erzielung dieses Ergebnisses wird ein 9+5s9/200/70-Modell gewählt, d. h. ein Mode
zwei Eingängen, bei dem neben den 9 vergangenen Folgenwerten auch 5 über jeweils
genwerte gemittelte Werte rückgekoppelt werden und der Verteilungsprognose als Eing
werte zur Verfügung stehen. Durch die gegenüber den bisherigen Modellen höhere Kom
tät dieses Modells kann das LRD-Verhalten einer MPEG-Quelle besser reproduziert und
ein größerer Hurst-Parameter erzielt werden. Im Vergleich dazu kann durch ein 9/8
Modell ein Hurst-Parameter von 0,58 und durch ein 9+5s9/80/50-Modell ein Hurst-Param
von 0,67 erzielt werden. Man erkennt daran, daß durch Verwendung mehrwertiger Que
delle mit aggregierter Rückführung eine erhebliche Steigerung der Reproduktionsgüte
wird.

Wie weiter oben erwähnt, ist die Reproduktion des LRD-Verhaltens nicht für alle Syst
erforderlich. Als Anhaltspunkt kann hier die Größe der Puffer dienen, die im zu modellie
den System vorhandenen sind. Zur Verdeutlichung wird an einem einfachen Modell ge
wann die Reproduktion des LRD-Verhaltens angezeigt ist und wann nicht. Das betra
Modell besteht aus einer Anzahl vonSVerkehrsquellen mit Ankunftsabständen
die jeweils einen MPEG-codierten Videodatenstrom repräsentieren und die auf eine ge
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Bild 5.22: RS-Analyse für Originaldaten Bild 5.23: RS-Analyse für Modelldaten
(9+5s9/200/70-Modell)
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same Übertragungsleitung gemultiplext werden (s. Bild 5.24). Um ein realistisches Sze
zu erhalten, wird angenommen, daß die Übertragung über ein ATM-Netz erfolgt (s. Absc
6.2), weshalb eine Segmentierung der MPEG-Rahmen in kleine Pakete gleicher Größe
len) erfolgen muß. Die Zellen werden dann über einen Multiplexer einem endlichen Warte
cher mitWWarteplätzen zugeführt, wo die Serialisierung gleichzeitig ankommender Zelle
den Weitertransport über eine einzelne Ausgangsleitung erfolgt. Die Sendezeit auf der
gangsleitung wird durch die Bedieneinheit mit BedienzeitTH modelliert. Durch Variieren der
Werte vonTH werden unterschiedliche Auslastungen des Systems simuliert. An dem W
speicher können aufgrund gleichzeitiger Ankünfte und langsamer Bedienung durc
Bedieneinheit Verluste auftreten.

Die Bilder 5.25 bis 5.28 zeigen die Simulationsergebnisse für dieses Modell(1), wobei für
unterschiedliche WartespeichergrößenW die Verlustwahrscheinlichkeit in Abhängigkeit vo
der Auslastung der Bedieneinheit aufgetragen ist. Man erkennt, daß die Verluste an der
schlange zwischen Originaldaten und Modelldaten für wenige Warteplätze sehr gut üb
stimmen. Für eine größere Zahl von Warteplätzen wirkt sich das stärkere LRD-Verhalte
Originaldaten aus, was relativ höhere Verluste zur Folge hat. Diese Ergebnisse belegen,
Systemen mit vielen Warteplätzen, die also ein großes „Gedächtnis“ haben, an Mode
Quellen mit LRD-Verhalten höhere Anforderungen gestellt werden müssen, um dieses V
ten zu modellieren. Man erkennt hieran auch, daß Simulationen, in denen Videoquellen
durch Poisson-Prozesse modelliert werden und bei denen das System viele Warteplätze
tatsächlichen Verluste stark unterschätzt werden können.

5.7.4 Deterministische Zahlenfolge

In Anknüpfung an das Beispiel in Abschnitt 3.5.2 soll hier gezeigt werden, daß das Que
dell in der Lage ist, neben stochastischen Prozessen auch deterministische Prozesse zu
Das vorliegende Beispiel besteht aus einer sinusförmigen Folge mit 20 Abtastwerten pro
ode und Amplitude 1. Das Modell hat die Form 2/20/3, d. h. es werden die letzten zwei ve
genen Werte als Gedächtnis zur Vorhersage berücksichtigt. Aufgrund dieser Werte ist fü
Sinusfolge die Vorhersage des jeweils nächsten Werts eindeutig möglich, da daraus de
Wert sowie die Tendenz (steigend/fallend) der Zahlenfolge hervorgehen. Das Quellmode
nicht die Werte selbst, sondern deren Dichtefunktion vorher. Diese Dichtefunktionen bes
im Fall einer ganzzahligen Anzahl von Abtastwerten pro Periode und einer ausreichende
M von Verteilungsapproximationen aus je einer Dirac-Distribution an der Stelle des jewei
Werts. Eine Verteilungsapproximationen besteht aus einer stückweise konstanten Funkt
die Dichte, die die Approximation einer Dirac-Distribution durchL=3 Approximationsberei-
che erlaubt (Beschreibung der Verteilungsapproximationen s. Anhang A2). Bild 5.29 zeig
Repräsentation einer Dirac-Distribution durch 3 Bereiche. Die Höhe des mittleren Ber
sowie die Breite der äußeren Bereiche streben gegen unendlich, die Breite des mittleren
die Höhe der äußeren Bereiche gegen Null.

Die Autokorrelationsfunktion einer sinusförmigen Folge hat selbst Sinusform. Bild 5.30 z
die Korrelogramme für Original und Modellprozeß. Man erkennt, daß die Korrelation
Modellprozesses das Original sehr gut approximiert, für größere Verschiebungen aber

(1) Für jeden Simulationspunkt wird das 95%-Vertrauensintervall angegeben.
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Bild 5.25: MPEG-Verkehr an Warteschlange
mit 10 Warteplätzen

Bild 5.26: MPEG-Verkehr an Warteschlange
mit 100 Warteplätzen
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mit 10000 Warteplätzen



- 69 -

in der
t die
ls den
alfall

leibt
re

e für

hal-
ellwert,
n kann.
nicht

r das

eter

r

Abweichungen aufweist. Diese Abweichungen resultieren aus sehr seltenen Fehlern
modellierten Zeitreihe, wie z. B. in Bild 5.31 dargestellt. Die Ursache solcher Fehler is
Wahrscheinlichkeit, daß das Quellmodell für ein bestimmtes Gedächtnis einen anderen a
durch die Sinusfolge vorgegebenen Wert berechnet. Diese Wahrscheinlichkeit ist im Ide
Null. Da in der Realität die Dirac-Distributionen aber nicht ideal nachgebildet werden, b
eine sehr kleine Restwahrscheinlichkeit(1), daß durch den Zufallszahlengenerator ande
Werte ausgewürfelt werden, die zu Unterbrechungen des zyklischen Verhaltens führen.

5.7.5 Ergebnisse

In Tabelle 5.2 sind die wichtigsten Modellparameter sowie die jeweiligen Testergebniss
alle Beispiele des Abschnitts 5.7 zusammengefaßt.

Die Spalte für den Verteilungstest (Kolmogorow-Smirnow-Test, s. Abschnitt 2.2.2.4) bein
tet das Ergebnis des Tests sowie den von der Größe der Stichprobe abhängigen Schw
oberhalb dessen nicht von einer Übereinstimmung der Verteilungen ausgegangen werde
Man erkennt, daß der Test für MPEG-Daten bei den verwendeten Modellparametern
erfüllt wurde. Durch komplexere Modelle könnte auch dieses Ziel erreicht werden. Fü

(1) Der Wert wird mit steigender Lernzyklenzahl immer kleiner. Für die im Beispiel verwendeten Param
treten Restwahrscheinlichkeiten im Bereich 10-4 ... 10-6 auf.

Dichte
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Bereich 1

Bereich 2

Bereich 3

Bild 5.29: Dichteapproximation einer Dirac-Distribution

0 50 100 150 200
Verschiebung τ

-1,5

0,0

1,5

A
ut

ok
or

re
la

tio
n 

ρ(
τ)

Original
Quellmodell

0 20 40 60 80 100
Zeit t

-1,50

-0,75

0,00

0,75

1,50

A
m

pl
itu

de
 A

(t
)

modellierte Folge

Fehlstelle

Bild 5.30: Autokorrelogramme für
deterministische Sinusdaten

Bild 5.31: Ausschnitt mit Fehlerstelle aus eine
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Beispiel mit deterministischen Sinus-Daten ist kein Ergebnis für den Verteilungstest an
ben, da er für eine diskrete Zahlenfolge nicht durchgeführt werden kann.

Die Ergebnisse der Korrelationstests (s. Tests in Abschnitt 5.5.2) für nicht zyklische Pro
zeigen, daß die Korrelation der Originalzeitreihen durch das jeweilige Quellmodell seh
gelernt wurde und der Testwert weit unter dem Schwellwert 0,01 liegt. Die Testergebnis
zyklische Prozesse weisen für das 9/80/50-Modell der MPEG-Daten und das Modell fü
deterministischen Sinusdaten ein sehr gutes Ergebnis auf. Die Ergebnisse der einfa
Modelle für MPEG-Daten sind etwas weniger gut, was in Einklang mit der abfallenden Ko
lation in den Bildern 5.18 und 5.20 steht.

5.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird die Anwendung des in Kapitel 3 eingeführten Verfahrens zur Ve
lungsprognose am Beispiel der Modellierung von Verkehrsquellen gezeigt. Das aus
Kombination von Verteilungsprognose und Zufallszahlengenerator bestehende Quellmod
in der Lage, sich während einer automatisch ablaufenden Lernphase an sehr unterschi
stochastische Prozesse anzupassen. Durch geeignete Parameterwahl kann das stoc
Verhalten der Originalquelle nach Abschluß des Lernprozesses mit beliebiger Genau
durch das Quellmodell reproduziert werden. Obwohl die Leistungsfähigkeit des Verfah
aufgrund der Vorhersage von Verteilungen naturgemäß bei der Betrachtung von Zufallsp
sen am höchsten ist, können auch deterministische Prozesse durch das Quellmodell nac
det werden. Aufgrund dieser Eigenschaft können auch bestimmte nicht-stationäre Pr
modelliert werden, die sich als Überlagerung eines deterministischen und eines stochas
Prozesses ansehen lassen. Hierunter fallen z. B. stochastische Prozesse mit Zyklen. W

Tabelle 5.2: Parameter aller Beispiele zur Quellmodellierung

Modell

Parameter Testergebnisse

N M L
Verteilungs-

test(a)

(a) In Klammern wird die Schwelle für die Ablehnung der Hypothese angegeben, daß beide Verteilung
gleich sind

Korrelationstest
(nicht zyklisch)(b)

(b) Schwellwert: 0,01

Korrelationstest
(zyklisch)(c)

(c) Schwellwert: 0,1

AR(1) 2 10 50 230 (236) 0,0005 -

MA(2) 3 50 50 217 (236) 0,0015 -

MA(2) 4 70 50 215 (236) 0,0012 -

ARMA(1,2) 6 70 50 120 (236) 0,0017 -

MPEG 4 9 20 3079 (430) - 0,29

MPEG 6 9 20 4597 (430) - 0,12

MPEG 9 80 50 2925 (430) - 0,05

Sinus 2 20 3 - - 0,07
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sind auch stochastische Prozesse mit Langzeitkorrelation ohne aufwendige Analyse des
materials sehr gut modellierbar.

Die auf der Verteilungsprognose basierenden Quellmodelle sind sehr gut für den Eins
Simulationen und in Verkehrsgeneratoren für meßtechnische Aufgaben geeignet, da nic
zeitliche Verlauf einer Zahlenfolge, sondern ihr stochastisches Verhalten nachgebildet
Dadurch wird die Abhängigkeit zwischen mehreren gleichartigen Quellen, die bei and
selbstlernenden Modellen häufig auftritt, vermieden.
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Kapitel 6

Einsatz der Verteilungsprognose zur
Bandbreitereservierung für den ABR-Dienst in ATM-
Netzen 6

6.1 Überblick

Viele Kommunikationsprotokolle beinhalten Parameter, die für den effizienten und korre
Betrieb des jeweiligen Protokolls geeignet gewählt werden müssen. Diese Parameter si
weder konstant oder sie werden während des Betriebs an neue Gegebenheiten angep
geeignete Wahl solcher Parameter in Abhängigkeit von Systemzustand und Verkehrsve
kann durch Prognosealgorithmen wie der Verteilungsprognose erfolgen.

In diesem Kapitel wird der Einsatz der Verteilungsprognose zur Reservierung von Band
in ATM-Netzen beschrieben. Zu diesem Zweck wird ein Szenario betrachtet, in dem
lokale Netze über ein ATM-Netz unter Verwendung des ABR-Protokolls miteinander ver
den werden. Die Bandbreite dieser Verbindung wird dynamisch an Anforderungen und ve
bare Ressourcen angepaßt.

Der erste Teil dieses Kapitels enthält eine Einführung in die ATM-Technologie und die P
kolle, die für die Behandlung des speziellen Problems notwendig sind. Im zweiten Teil we
für das Szenario ein Systemmodell erstellt und die dafür durch Simulation gewonnenen E
nisse diskutiert.

6.2 Der Asynchrone Transfermode als Transportmechanismus für
breitbandige Kommunikationsnetze

Das Ziel der Entwicklung des Asynchrone Transfermode (ATM) war eine einheitliche Tec
logie für unterschiedlichste Dienste zur Übertragung von Audio, Video, Daten, etc. sowi
Integration von privaten und öffentlichen Netzen. ATM wurde durch das CCITT (heute ITU
als Übertragungstechnologie für das Breitband-ISDN (B-ISDN) gewählt. Die Spezifika
durch ITU-T erfolgt primär mit dem Ziel, ATM in Weitverkehrsnetzen (Wide Area Netwo
WAN) einzusetzen. Im Gegensatz dazu hat sich 1991 das ATM-Forum als Kooperation
schiedenster Firmen des Kommunikationssektors formiert, die das Ziel hat, durch eigene
dards die Entwicklung von ATM-Produkten und ATM-Diensten zu beschleunigen – spezie
Bereich privater lokaler Netze (Local Area Network, LAN). Durch diese unterschiedlic
Zielsetzungen und Geschwindigkeiten bei der Verabschiedung von Standards haben sic
einige Unterschiede in der Spezifikation von Protokollen und Diensten ergeben. Da
hauptsächlich ATM-Produkte aus dem LAN-Bereich auf dem Markt sind, sind die Spezi
tionen des ATM-Forums heute von größerer Bedeutung als die der ITU-T.
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6.2.1 Das ATM-Prinzip

Die Datenübermittlung in ATM erfolgt in Paketen fester Größe, die Zellen genannt wer
Eine ATM-Zelle besteht aus einem Kopf- und einem Nutzdatenfeld (s. Bild 6.1).

Das Kopffeld besteht aus den in Tabelle 6.1 beschriebenen Feldern.

Bild 6.1: Aufbau einer ATM-Zelle

Nutzdaten, 48 OktettsZellkopf, 5 Oktetts

GFC
VPI VCI HECPT

CLP
4 8 16 3 8 Bit1

UNI

NNI

Tabelle 6.1: Felder des Zellkopfs einer ATM-Zelle

Feld Beschreibung

GFC Generic Flow Control (4 Bit)
Datenflußsteuerung zwischen Endeinrichtung und Vermittlungsknoten. Spezifizie
durch ITU-T [6], nicht verwendet durch das ATM-Forum [53].
Dieses Feld entfällt bei Zellen auf Übertragungsabschnitten zwischen Vermitt-
lungsstellen.

VPI Virtual Path Identifier (8 bzw. 12 Bit), s. Text.

VCI VCI: Virtual Connection Identifier (16 Bit), s. Text.

PT Payload Type (3 Bit)
Charakterisierung der Nutzlast. Unterscheidung zwischen Benutzerzellen und Z
len zur Netzverwaltung (OAM, Operation, Administration and Management),
Unterscheidung zwischen Benutzerzellen, die im Netz Überlast erfahren oder nic
(EFCI, Explicit Forward Congestion Indication), sowie durch höhere Schichten (
B. durch ATM-Adaptionsschicht) verwendbare Kennung zur Unterscheidung zw
schen ATM-SDU-Typen.

CLP Cell Loss Priority
Unterscheidung von Zellen hoher und niederer Priorität. Zellen niederer Prioritä
können bei Überlast durch das Netz verworfen werden.

HEC Header Error Control
Prüfbits für den Zellkopf. Mit Hilfe der Prüfbits können ein Bitfehler des Zellkopfs
korrigiert und gleichzeitig mehrere Bitfehler erkannt werden. Das HEC-Feld kan
ferner zur Erkennung von Zellgrenzen verwendet werden.
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ATM ist ein verbindungsorientierter Transportdienst, bei dem die Zellen einer Verbindung
denselben Weg durch das Netz nehmen, der beim Verbindungsaufbau festgelegt wird. Da
durchgeschalteten Kanäle für die Verbindungen eingerichtet werden und auf den Üb
gungsabschnitten die Reihenfolge von Zellen unterschiedlicher Verbindungen beliebig i
also nicht z. B. eine feste Zeitlage zugewiesen bekommen, spricht man von virtuellen Ve
dungen (Virtual Connection, VC). Die Kennzeichnung von Zellen unterschiedlicher Ver
dungen auf einem Übertragungsabschnitt erfolgt durch die Werte der VPI/VCI-Felder im
kopf. Diese Werte werden beim Verbindungsaufbau für jeden Übertragungsabschnitt fest
und während der Dauer einer Verbindung durch Vermittlungsknoten auf den für den je
nächsten Übertragungsabschnitt gültigen Wert gesetzt. Die abschnittsweise Zuordnun
VPIs und VCIs zu einer Verbindung erfolgt beim Einrichten dieser Verbindung durch
Netzmanagement (Permanent Virtual Connection, PVC) oder durch Signalisierung (Sw
Virtual Connection, SVC).

In Ergänzung zum Konzept der virtuellen Verbindungen wird durch ATM das Konzept der
tuellen Pfade realisiert (Virtual Path, VP). Virtuelle Pfade erlauben das Zusammenfassen
rerer virtueller Verbindungen zu einem Zellstrom. Im allgemeinen existieren auf einem Ü
tragungsabschnitt mehrere virtuelle Pfade, deren Unterscheidung durch das VPI-Fe
Zellkopfs erfolgt. Wie virtuelle Verbindungen können auch virtuelle Pfade durch Netzman
ment oder Signalisierung eingerichtet werden. Zum Zeitpunkt des Aufbaus eines virtu
Pfads werden für jeden Übertragungsabschnitt die VPI-Werte vergeben. Das VPI-Feld h
Zellen auf Übertragungabschnitten zwischen Endsystemen und Vermittlungsknoten (Use
work Interface, UNI) 8 Bit Länge und zwischen Vermittlungsknoten (Network Node Interfa
NNI) 12 Bit Länge, da hier das GFC-Feld entfällt.

Innerhalb eines virtuellen Pfads ist die Unterscheidung von Zellen unterschiedlicher Ve
dungen erforderlich und erfolgt durch das VCI-Feld im Zellkopf. In jedem Vermittlungsk
ten, an dem ein virtueller Pfad endet, ist die Umsetzung des VCI-Werts für den nächste
erforderlich.

Eine wesentliche Anwendung des VP-Konzepts sind VP-Verbindungen zwischen Ver
lungsstellen, die untereinander ein hohes Verkehrsaufkommen haben und über mehrere
Vermittlungsstellen hinweg miteinander verbunden sind. Da für virtuelle Kanäle ein virtu
Pfad wie ein Übertragungsabschnitt fungiert, muß das VCI-Feld der Zellen nicht in je
dazwischenliegenden Vermittlungsknoten umgesetzt werden. Dadurch kann dort der V
tungs- und Bearbeitungsaufwand für VCIs der betroffenen Verbindungen eingespart we
Ein weiterer Vorteil des VP-Konzepts ist die relativ einfache Umkonfigurierung des Netze
VP-Ebene bei Leitungsausfällen.

6.2.2 ATM-Referenzmodell

Die Beschreibung komplexer Protokolle erfolgt in der Regel hierarchisch mit Hilfe
Schichtenmodellen. Die Bedeutung der einzelnen Schichten und die Beziehungen unte
der werden häufig durch ein Referenzmodell definiert. Das bekannteste Referenzmodell
OSI-7-Schichten-Modell der ISO [49].

Das Referenzmodell des B-ISDN wird wie in Bild 6.2 dargestellt. Die dargestellten Schic
werden als Benutzerebene (User Plane) bezeichnet, da hier alle für die Übertragun
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Benutzerdaten relevanten Protokollfunktionen enthalten sind. Häufig erfolgt eine Aufte
der höheren Schichten in Benutzerebene und Steuerungsebene (Control Plane) sow
Fortsetzung des Referenzmodells in die dritte Dimension zur Darstellung einer Manage
Ebene, die das Schichten-Management und das Ebenen-Management enthält [52].

Die Definition der Schichten des ATM-Referenzmodells unterscheidet sich von den Defi
nen des OSI-Modells, daher wird im folgenden die Terminologie des ATM-Referenzmo
verwendet.

Die einzelnen Schichten des Referenzmodells können weiter verfeinert werden (s. Bild
Die Funktionen der Teilschichten werden in den folgenden Abschnitten beschrieben.

Höhere Schichten

ATM-Anpassungsschicht (AAL)

ATM-Schicht

Bitübertragungsschicht (PHY)

Bild 6.2: ATM-Referenzmodell

Dienstspezifische Funktionen,
z. B. Ausgleich von Verzögerungsschwankungen,
Zellverlusten und Bitfehlern

Umsetzung der Daten in Zellen und umgekehrt

Erzeugung und Entfernen des Kopffeldes,
VCI-/VPI-Umsetzung,
Multiplexen und Demultiplexen von VC- und VP-
Verbindungen,
Quellflußkontrolle,
Verkehrsklassen

Entkoppeln von Zellraten,
Erzeugung und Überprüfung der HEC,
Zell-Synchronisation,
Rahmenerzeugung und -verarbeitung,
Rahmenanpassung

Elektrisch-optische Umsetzung
Bit-Synchronisation
Leitungscodierung
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Bild 6.3: Unterteilung und Funktionalität der Schichten des Referenzmodells
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6.2.2.1 Bitübertragungsschicht

Die Bitübertragungsschicht (Physical Layer, PHY) wird unterteilt in die PM-Teilschicht (P
sical Medium) und die TC-Teilschicht (Transmission Convergence). Die PM-Teilschicht
hält die vom physikalischen Medium abhängigen Funktionen zur Bitübertragung. Die TC-
schicht enthält die vom physikalischen Medium unabhängigen Funktionen zur Anpassun
ATM-Zellen an das verwendete physikalische Übertragungssystem (z. B. Synchronous D
Hierarchy, SDH).

6.2.2.2 ATM-Schicht

Die ATM-Schicht enthält Funktionen zum Erzeugen und Entfernen des Kopffeldes, Fun
nen zur Quellflußkontrolle, zum Multiplexen und Demultiplexen von Zellen, sowie Funktio
zur Umsetzung der VCIs und VPIs und ist sowohl vom Medium als auch von Diensten u
hängig. Sie enthält keine Funktionen zur Fehlersicherung der Nutzdaten.

In der ATM-Schicht werden weiterhin die Funktionen der fünf in Tabelle 6.2 aufgeführten
kehrsklassen realisiert. Sie dienen der Anpassung von Verkehrscharakteristiken an da
verhalten. Funktionen wie Verbindungsannahme, Verkehrsflußkontrolle und Belegung
Betriebsmitteln können in der Regel die Wahl einer Verkehrsklasse beeinflussen und
diese beeinflußt werden. Die Definitionen von ATM-Forum [11] und ITU-T [56] der Verkeh
klassen weisen deutliche Unterschiede auf (s. Tabelle 6.2). In den weiteren Ausführunge
auf die Definitionen des ATM-Forums Bezug genommen.

Die Verkehrsklassen werden entsprechend ihrer Echtzeitfähigkeit klassifiziert. Echtzeitf
Verkehrsklassen sind CBR und Echtzeit-VBR (Abkürzungen s. Tabelle 6.2), nicht echtz
hig sind nicht-Echtzeit-VBR, UBR und ABR. Dabei wird Echtzeitfähigkeit beschrieben du
strenge Anforderungen an Verzögerungen und Verzögerungsschwankungen einer Verbi
Die Auswahl einer Verkehrsklasse für eine Verbindung erfolgt beim Verbindungsaufba
Abhängigkeit von den angegebenen Verkehrsparametern [11, 56] (Spitzenzellrate, m
Zellrate, minimale Zellrate, Dienstgüteparameter, etc. ).

In Abschnitt 6.4 wird die ABR-Verkehrsklasse detailliert beschrieben.

6.2.2.3 ATM-Anpassungsschicht

Die ATM-Anpassungsschicht dient zur Anpassung der ATM-Schicht an die unterschiedli
Dienste höherer Schichten. Die Spezifikation der verschiedenen Typen der Anpassungs
(ATM Adaptation Layer, AAL) erfolgte durch die ITU-T [54, 55] und wurde vom ATM-Forum
übernommen. Von den ursprünglich geplanten AAL-Typen wurde nur ein Teil spezifiz
Tabelle 6.3 zeigt die verschiedenen AAL-Typen und ihre Eigenschaften.

Die AALs lassen sich nach drei Kriterien klassifizieren:

• Zeitbeziehung zwischen Sender und Empfänger (fest: AAL 1; nicht fest: AAL 3/4, 5

• Variabilität der Bitrate (konstant: AAL 1; variabel: AAL3/4, 5)
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Tabelle 6.2: ATM-Verkehrsklassen

Verkehrsklasse
Beschreibung

ATM-Forum ITU-T

CBR
(Constant Bit
Rate)

DBR
(Deterministic
Bit Rate)

Die konstantbitratige Verkehrsklasse wird für Verbin-
dungen verwendet, die während ihrer gesamten Leben
dauer eine feste Bandbreite benötigen (z. B. für
unkomprimierte Sprache oder Video, Emulation durch-
geschalteter Verbindungen).

Es wird garantiert, daß für alle Zellen, die mit nicht
mehr als der ausgehandelten Spitzenbitrate gesendet
werden, die ausgehandelte Dienstgüte eingehalten wir

rt-VBR
(real-time
Variable Bit
Rate)

nicht
spezifiziert
(for further
study)

Der Echtzeit-VBR-Dienst wird für Verbindungen mit
Echtzeitanforderungen (geringe Verzögerungen und Ve
zögerungsschwankungen im Netz) verwendet, deren
Übertragungsrate während der Verbindungsdauer
schwankt (z. B. für komprimiertes Video).

nrt-VBR
(non-
real-time
Variable Bit
Rate)

SBR
(Statistical
Bit Rate)

Im Gegensatz zum Echtzeit-VBR-Dienst wird dieser
Dienst für Verbindungen ohne enge Anforderungen an
die Verzögerung im Netz verwendet.

ABR
(Available Bit
Rate)

ABR
(Available Bit
Rate)

ABR stellt die einzige Verkehrsklasse mit Flußsteuerung
dar. Ihr Ziel ist das Auftreten sehr kleiner Verluste und
die faire Aufteilung der verfügbaren Bandbreite zwi-
schen allen ABR-Verbindungen. Die Flußsteuerung wird
durch verschiedene Rückkopplungsmechanismen zwi-
schen Endgeräten und Vermittlungseinrichtungen reali
siert. Es werden keine Echtzeitanwendungen unterstüt

UBR
(Unspecified
Bit Rate)

kein
Äquivalent

Dieser Dienst ist für Anwendungen gedacht, die keine
Echtzeitanforderungen haben (z. B. Filetransfer, E-
Mail). Er gibt keine Garantien und arbeitet auf einer
„Best-Effort“-Basis.

kein
Äquivalent

ABT
(ATM Block
Transfer)

Für diesen Dienst werden Netzbetriebsmittel für jeden
zu übertragenden Datenblock reserviert, nicht für die
Dauer einer Verbindung.
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• Verbindungstyp (verbindungsorientiert: AAL 1, 3, 5; verbindungslos: AAL 4)

Die größte praktische Bedeutung hat zur Zeit AAL 5, da er am einfachsten zu implemen
und für den noch dominierenden LAN-Verkehr am besten geeignet ist. Von den anderen
wird sich vermutlich aufgrund der Forderung nach echtzeitfähigen Verbindungen für Mult
diaanwendungen am ehesten der AAL 1 durchsetzen.

Es existiert keine feste Zuordnung zwischen ATM-Verkehrsklassen und den Typen der A
Anpassungsschicht. Diese Zuordnung wird verbindungsindividuell je nach Dienstgütepa
tern beim Verbindungsaufbau getroffen.

Die Wahl eines AALs sowie die Wahl einer ATM-Verkehrsklasse für eine bestimmte Ver
dung ist weitgehend davon abhängig, ob der AAL bzw. die Verkehrsklasse in allen betrof
Komponenten (Endsysteme, Vermittlungsknoten) implementiert sind. Dies kann zum g
wärtigen Zeitpunkt system- und herstellerübergreifend nur für AAL5 und UBR vorausge
werden.

6.2.2.4 Höhere Schichten

Die höheren Schichten definieren Protokollfunktionen, die es Anwendungen erlauben
ATM zu kommunizieren. Hier sind z. B. alle Anwendungen, die auf Internet-Protokolle
bauen (TCP/IP Stack) oder Multimedia-Anwendungen zu sehen. Die zwischen der jewe
Anwendung und der AAL-Schicht liegenden Schichten können leer sein, falls die Anwen
direkt einen AAL-Dienst verwendet.

Tabelle 6.3: Typen der ATM-Anpassungsschicht

AAL-Typ Beschreibung

AAL 0 nicht spezifiziert

Für AAL 0 existieren unterschiedliche Interpretationen: vereinfachter AAL 1
zur Sprachübertragung [23] bzw. leerer AAL zur Übertragung reiner ATM-Ze
len.

AAL 1 Verwendung für Sprache, Video mit konstanter Bitrate oder Emulation von Le
tungsvermittlung.

AAL 2 AAL 2 war geplant für variabel-bitratige Verbindungen mit fester Zeitbezie-
hung zwischen Sender und Empfänger.

Wurde inzwischen neu definiert für das vereinfachte Interworking zwischen
Mobilkommunikations-Netzen und ATM.

AAL 3/4 Geeignet zur Übertragung verbindungsorientierter (AAL 3) oder verbindung
loser Daten (AAL 4) variabler Bitrate, bei denen keine feste Zeitbeziehung zw
schen Sender und Empfänger vorliegt.

AAL 5 Vereinfachte Implementierung von AAL 3/4, nur für verbindungsorientierte
Kommunikation. Verwendung in erster Linie zur Rechnerkommunikation.
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Ausgehend von der Annahme, daß die meisten Anwendungen noch längere Zeit auf den
IP-Protokollen basieren werden, wurden Möglichkeiten zur Anpassung dieser Anwendu
an die AAL-Schicht geschaffen. Hierfür haben sich zwei Lösungen durchgesetzt. Die
Lösung – IP over ATM [89] – stammt von der IETF (Internet Engineering Task Force) und
lisiert auf relativ einfache Weise den Transport von IP-Paketen über ATM. Es gilt die
schränkung, daß alle an einer Kommunikation beteiligten Geräte direkt am ATM-Netz a
schlossen sein müssen. Bei der zweiten Lösung wird durch eine Anpassungsschicht ob
der AAL-Schicht ein Schicht-2-Protokoll emuliert, um weiterhin die vorhandene TCP/IP-P
tokollsoftware einsetzen zu können. Diese sehr aufwendige, durch das ATM-Forum stan
sierte Lösung, wird daher LAN-Emulation genannt [8, 9, 10]. Im Gegensatz zu IP over A
erlaubt LAN-Emulation auch den Anschluß von Endgeräten über konventionelle LANs.

6.3 Überlastabwehr und -vermeidung

Wenn in Kommunikationsnetzen das Verkehrsangebot, das durch Anwendungen veru
wird, die Netzkapazität überschreitet, entstehen Überlastsituationen, die zu erhöhten Ve
rungen, abgewiesenen Verbindungswünschen und bis zu einem Zusammenbruch des Du
zes führen können. Bild 6.4 zeigt das prinzipielle Netzverhalten [21, 59, 60]: Bei ansteige
Angebot steigt der Durchsatz relativ linear bis zu einem Knick, dem „Knie“. Ab hier ist
maximale Durchsatz erreicht, das System ist in Sättigung. Ab einem zweiten ausgezeic
Punkt, der „Klippe“, kommt das System in Überlast und der Durchsatz fällt rapide ab. Äh
ches läßt sich für die Umlaufverzögerung einer Nachricht durch das Netz bis zurück zum
der beobachten. Diese Verzögerung steigt ab dem „Knie“ leicht und ab der „Klippe“ sehr
an. Zusätzlich zu diesen Effekten können Hystereseerscheinungen auftreten, durch die s
Verhalten bei Erreichen vom Verhalten bei Verlassen der Überlastsituation unterscheide

Als optimaler Arbeitspunkt für Netzbetreiber und Netznutzer stellt sich der Bereich
„Knies“ dar, da hier das Netz eine hohe Auslastung hat und die Verzögerungen noch
stark ansteigen. Zur Bewertung des Arbeitspunkts wird in [59] der Quotient aus Durchsat
Umlaufverzögerung definiert, die „Leistung“. Sie nimmt am „Knie“ den maximalen Wert a

Strategien, die die unerwünschten Begleiterscheinungen von Überlastsituationen in Kom
kationssystemen bekämpfen, werden in zwei Kategorien unterteilt, zum einen Strategie
Überlastabwehr und zum anderen Strategien zur Überlastvermeidung. Üblicherweise ve
man, Kommunikationsnetze nicht in einen Überlastzustand kommen zu lassen, sondern
gezielte Steuerung oder Regelung im optimalen Bereich um das „Knie“ aus Bild 6.4 zu h
es werden also Strategien zur Überlastvermeidung eingesetzt.

Zur Optimierung der Leistung einzelner Verbindungen werden z. B. Verfahren zur Fluß
trolle wie Fenstermechanismen oder Ratenregelungen verwendet.

In ATM-Netzen werden sowohl Verfahren zur Überlastvermeidung als auch Verfahren
Überlastabwehr eingesetzt. Überlastvermeidung erfolgt durch geeignete Verbindungsa
meverfahren (Connection Admission Control, CAC), Wegesucheverfahren (Routing), Q
flußkontrolle (Usage Parameter Control, UPC), Verkehrsformung (Traffic Shaping) und P
sierung unterschiedlicher Verkehrsklassen. Durch die genannten Verfahren wird
Systemzustand angestrebt, der die vorhandenen Ressourcen möglichst gut auslastet u
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Dienstgütevereinbarungen mit Nutzern verletzt. Treten dennoch in seltenen Fällen Über
tuationen ein, müssen Überlastabwehrverfahren wie das Suchen neuer Wege für best
Verbindungen, Signalisierung von Überlast zwischen Netzknoten und Endsystemen (E
Congestion Notification) oder Flußkontrollverfahren eingesetzt werden. Dazu gehört auc
Verwerfen von Zellen, deren CLP-Bit gesetzt ist.

6.4 Die ABR-Verkehrsklasse

6.4.1 Allgemeines

Die ABR-Verkehrsklasse wurde sowohl von der ITU-T als auch vom ATM-Forum spezifiz
Da die beiden Spezifikationen Unterschiede aufweisen und Implementierungen bisher n
grund der Spezifikation des ATM-Forums vorliegen, wird diese hier im weiteren zugrund
legt.

ABR ist die einzige ATM-Verkehrsklasse, die Rückkopplungsmechanismen in Form e
Flußkontrolle beinhaltet. Durch die Flußkontrolle passen ABR-Quellen ihre Senderate
momentan im ATM-Netz zur Verfügung stehenden Bandbreite an. Die zur Verfügung steh
Bandbreite wird in den Vermittlungsknoten fair zwischen unterschiedlichen ABR-Verbind
gen aufgeteilt. Die Rückkopplung erfolgt in Form von sogenannten RM-Zellen (Reso
Management), die die erlaubte Zellrate der Verbindung steuern. Die Verteilung der erla

Bild 6.4: Überlastvermeidung

Knie Klippe

Angebot

Durchsatz

Angebot

Umlauf-
verzögerung

Angebot

Leistung

idealisiertes Verhalten
reales Verhalten
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Senderate auf mehrere ABR-Verbindungen kann durch unterschiedliche Algorithmen erf
[11], die meist auf den in [21] angegebenen Fairneßdefinitionen beruhen.

Durch die Rückkopplung kann eine niedrige Zellverlustwahrscheinlichkeit erzielt werden
bei Bandbreiteengpässen im ATM-Netz die entsprechende Quelle gedrosselt wird. Bez
der Zellverzögerungszeit im Netz werden keine Garantien abgegeben; sie kann durch d
wendung großer Zellpuffer im Netz relativ groß werden. Die Flußkontrolle führt bei A
dazu, daß Zellen, die ein Endsystem wegen nicht verfügbarer Bandbreite nicht senden
im Endsystem gepuffert werden. Im Gegensatz dazu werden bei UBR Zellen immer ges
und ggf. im Netz vor überlasteten Übertragungsabschnitten zwischengespeichert.

Das ABR-Protokoll beinhaltet eine Vielzahl von Parametern, was einerseits zu komp
Implementierungen und andererseits zu einer nichttrivialen Verwaltung dieses Dienstes
Dies steht im Gegensatz zu den Vorteilen von ABR.

Für den Betreiber eines ATM-Netzes bietet die ABR-Verkehrsklasse den Vorteil, daß u
nutzte Bandbreite schnell verfügbar gemacht wird, daß die Puffer innerhalb des Netzes k
dimensioniert werden können als bei UBR und daß trotz hoher Netzauslastung Gar
bezüglich der maximalen Verlustwahrscheinlichkeit abgegeben werden können. Aus
eines Teilnehmers bietet die ABR-Verkehrsklasse ebenfalls Vorteile, da z. B. Verluste
beim Teilnehmer auftreten und somit die höheren Schichten sofort geeignet reagieren k
wogegen bei UBR die Verluste eher im Netz auftreten und daher eine höhere Verzögerun
tritt.

6.4.2 Das ABR-Protokoll

Bild 6.5 zeigt einen Überblick über den Informations- und Steuerfluß für eine unidirektio
ABR-Verbindung. Die Daten werden von der Quelle zur Senke über mehrere Vermittlungs
ten übertragen. Parallel dazu werden in beiden Richtungen Steuerinformationen übert
die in der Vorwärtsrichtung zwischen die Nutzdaten eingestreut werden.

Die Übertragung der Steuerinformation erfolgt durch sogenannte RM-Zellen (Resource M
gement Cells) über denselben VCI/VPI wie die Datenzellen. Diese RM-Zellen stellen spe
OAM-Zellen (Operation, Administration and Management Cells) dar. Bild 6.6 zeigt den A
bau einer RM-Zelle. Im folgenden wird die Bedeutung der einzelnen Felder kurz erläuter

Quelle-
Endsystem

Senke-
Endsystem

Netzknoten

Daten
Steuerinformation

Bild 6.5: Informationsfluß und zugehörige Regelschleife
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in den nächsten Abschnitten eine kurze Beschreibung des Verhaltens der unterschiedlich
ABR-Protokoll beteiligten Komponenten gegeben.

Das ID-Feld gibt den Typ der OAM-Zelle an und hat für RM-Zellen den Wert 1. Der Na
richtentyp wird im folgenden Oktett kodiert:DIR gibt an, ob die RM-Zelle in Richtung Senke
oder in Richtung Quelle unterwegs ist, mitBN=1 werden RM-Zellen gekennzeichnet, die nic
von der Quelle generiert wurden (s. u.),CI=1 signalisiert eine Überlastsituation undNI=1 eine
Situation, die zu Überlast führen kann. Die FelderER, CCR, MCRbeinhalten jeweils eine Zell-
rate in Festkommadarstellung:ER ist die maximale Rate, mit der die entsprechende Que
senden darf,CCRdie momentane Senderate der Quelle undMCRdie minimale, beim Verbin-

Bild 6.6: RM-Zellen

Zell-
kopf

DIR

Bit 8 Bit 1

ID

BN CI NI n. v. res. res. res.

reserviertn. v.n. v.

ER

CCR

MCR

n. v.: durch ATM-Forum nicht verwendet
res.: reserviert

CRC

Oktett
6 7 8 10 12 14 18 22 531

ID: Identifier
Gibt den Protokolltyp für die OAM-Zelle an

DIR: Direction
Richtung der RM-Zelle (vorwärts oder rückwärts)

BN: Backward Explicit Congestion Notification Cell
Nicht durch die Quelle generierte RM-Zelle zur Überlastanzeige

CI: Congestion Indication

NI: No Increase
Keine Erhöhung der Senderate erlaubt

ER: Explicit Cell Rate

CCR: Current Cell Rate

MCR: Minimum Cell Rate

CRC: Cyclic Redundancy Check
10 Prüfbits zur Sicherung der Nutzdaten
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dungsaufbau ausgehandelte Zellrate der Quelle. Eine RM-Zelle wird, wie alle OAM-Ze
durch einen 10-Bit-CRC abgeschlossen. Einige Felder der RM-Zelle werden in der Spez
tion des ATM-Forums nicht verwendet, wohl aber in der entsprechenden ITU-T-Spezifik
[56]. Andere Felder sind für zukünftige Anwendungen reserviert.

Prinzipiell werden zwei Arten von RM-Zellen unterschieden: RM-Zellen, die zu Zeitpunk
gesendet werden, die durch das ABR-Protokoll vorgesehen sind und die zusammen m
Datenzellen die erlaubte Rate nicht überschreiten (in-rate cells, IR-Zellen), sowie RM-Ze
die zu nicht vorgesehenen Zeitpunkten gesendet werden oder zu einem Überschreit
erlaubten Rate führen (out-of-rate cells, OOR-Zellen). OOR-Zellen werden durch das CL
des Zellkopfes als niederprior gekennzeichnet und können von Netzkomponenten verw
werden.

In den folgenden Abschnitten werden die an einer ABR-Verbindung beteiligten Netzkom
nenten – Quelle, Senke, Vermittlungsknoten – kurz charakterisiert.

6.4.2.1 Quelle

In diesem Abschnitt wird das Verhalten einer ABR-Quelle beschrieben, allerdings ohn
alle Details des ABR-Protokolls einzugehen. Tabelle 6.4 zeigt die wesentlichen Para
einer ABR-Quelle.

Die Zellrate der Quelle muß immer kleiner oder gleich der erlaubten ZellrateACRsein, die
sich nach der momentanen Netzauslastung richtet. Der Wert vonACRbewegt sich immer im
Bereich zwischenMCR und PCR. Sendet eine Quelle mit einer höheren Rate, so sollte
erste Vermittlungsknoten dies durch Überwachung der vereinbarten Verbindungspara
(Usage Parameter Control, UPC) feststellen und die Zellen durch Setzen des CLP-Bits m
ren.

Die Anpassung vonACR an die momentane Netzsituation wird durch RM-Zellen gesteu
deren Felder durch Senke und Vermittlungsknoten entsprechend des Lastzustands gese
den. Es bestehen im wesentlichen zwei Möglichkeiten, einer ABR-Quelle zu signalisiere
ACR erhöht oder verringert werden soll, wobei auch Kombinationen möglich sind:

• Signalisierung durch Überlastanzeige

Die Ratenanpassung erfolgt durch Auswertung der CI- und NI-Bits der rücklaufen
RM-Zellen. Ist das CI-Bit gesetzt, wird dadurch eine Überlastsituation einer and
Netzkomponente signalisiert und die ABR-Quelle muß die erlaubte Senderate,ACR, um
mindestens den FaktorRDF verringern. IstCI=0 undNI=1, so wird von einer Netzkom-
ponente eine möglicherweise beginnende Überlast signalisiert undACRdarf nicht erhöht
werden. Nur wennCI=NI=0 ist, darfACRum maximal den WertRIF*PCRerhöht wer-
den.

• Explizite Raten-Signalisierung

Hier erfolgt die Ratenanpassung durch direkte Vorgabe eines maximalen Werts fürACR
durch den ER-Wert rücklaufender RM-Zellen (ERb). In diesem Fall gibt die Quelle einen
gewünschten Wert, z. B.PCR, im ER-Feld der vorwärtslaufenden RM-Zellen vor (ERf).
Alle Vermittlungsknoten und die Senke tragen anschließend auf dem Hin- und Rüc
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der Zelle die von ihnen momentan unter Einhaltung der Dienstgüte maximal verar
bare Rate in das ER-Feld ein, wobei nur größere ER-Werte überschrieben we
Dadurch erhält die Quelle das Minimum aller beteiligten Komponenten zurück.
Modifikation vonACRerfolgt wie bei der Signalisierung durch Überlastanzeige abh
gig vonCI undNI. Anschließend wirdACRauf das Minimum ausACRundERgesetzt,
aber nicht kleiner alsMCR.

Neben den genannten Regeln für die Erhöhung und Verringerung vonACRgibt es eine Reihe
weiterer Regeln, die für beide Signalisierarten gelten. Bei langandauernder Niedriglast
Quelle oder großen Verzögerungen im Netz wirdACR verringert (s.ADTF bzw. CRM in
Tabelle 6.4). Die erlaubte Zellrate direkt nach dem Verbindungsaufbau ist durch den We

Tabelle 6.4: ABR-Parameter

Bezeichnung Beschreibung

ICR Initial Cell Rate(a)

Direkt nach Verbindungsaufbau gültige Zellrate.

MCR Minimum Cell Rate(a)

Garantierte minimale Zellrate einer Verbindung.

PCR Peak Cell Rate(a)

Maximale Zellrate einer Verbindung.

ADTF ACR Decrease Time Factor(a)

Zeit zwischen dem Senden von RM-Zellen, nach deren Überschreitung d
Senderate aufICR reduziert wird.

(a) wird beim Verbindungsaufbau zwischen Quelle, Netz und Senke ausgehandelt

FRTT Fixed Round-Trip Time(a)

Summe aller festen Verzögerungen sowie der Übertragungs- und Laufz
ten in Quelle, Senke und Netzkomponenten.

Nrm Maximale Zellenzahl, die eine Quelle senden darf, bevor die nächste R
Zelle gesendet werden muß(a).

RDF Rate Decrease Factor(a)

Parameter zur multiplikativen Verringerung der Zellrate.

RIF Rate Increase Factor(a)

Parameter zur additiven Erhöhung der Zellrate.

CRM Missing RM-cell count(b)

Anzahl RM-Zellen, die in Vorwärtsrichtung gesendet werden dürfen,
bevor auf die erste RM-Zelle in Rückrichtung gewartet werden muß.

(b) Wert ist implementierungsspezifisch.

ACR Allowed Cell Rate(c)

Momentan erlaubte maximale Senderate einer Quelle. Nach oben durc
PCR beschränkt.

(c) berechnete Größe



- 85 -

aß die
keine
Fall

reises
ende-

men-

mte
ert
kön-
ie die

h das
rimär
ück-

gen,
einer
chtun-

aben
llen
lten.

ägt
I-Fel-
nelle

em
ative
ifen
große

chen

bleibt
enen
n zu

rfüg-
ICR gegeben. Weiterhin kann bei sehr niedrigen Senderaten das Problem auftreten, d
Quelle trotz im Netz zur Verfügung stehender Bandbreite diese nicht nutzen kann, da
RM-Zellen unterwegs sind, die die freie Bandbreite signalisieren könnten. In diesem
besteht die Möglichkeit, durch außerplanmäßige RM-Zellen das Aufbrechen des Regelk
zu vermeiden, die dann als Out-of-rate gekennzeichnet sein müssen (niederprior). Die S
zeitpunkte für diese RM-Zellen werden durch den Standard nicht definiert und sind imple
tierungsspezifisch.

Wie bereits erwähnt, kann eine ABR-Quelle über das ER-Feld der RM-Zellen eine bestim
Rate im Bereich zwischenMCRundPCRanfordern. Bisherige Realisierungen setzen den W
PCRein, um immer die maximal verfügbare Bandbreite zugeteilt zu bekommen. Hierfür
nen durch einen geeigneten Algorithmus auch niedrigere Werte berechnet werden, d
momentan benötigte Bandbreite besser repräsentieren (s. Abschnitt 6.5).

6.4.2.2 Senke

Neben dem im letzten Abschnitt beschriebenen Verhalten einer ABR-Quelle muß auc
Verhalten einer ABR-Senke definiert werden. Die Aufgabe der ABR-Senke besteht p
darin, die in Vorwärtsrichtung laufenden RM-Zellen „herumzudrehen“ und zur Quelle zur
zusenden, nachdem ggf. einige der Felder der RM-Zellen modifiziert wurden (ER, CI).

Bei ABR-Verbindungen werden üblicherweise Daten in beiden Richtungen übertra
wodurch in beiden Endgeräten sowohl die Funktionalität einer ABR-Quelle als auch die
ABR-Senke realisiert werden muß. Der entstehende Zellstrom besteht dann in beiden Ri
gen aus Datenzellen und RM-Zellen der beiden Quellen und Senken.

6.4.2.3 Vermittlungsknoten

Neben der Vermittlung von Zellen und der Überwachung von Verbindungsparametern h
Vermittlungsknoten im Falle von ABR-Verbindungen zusätzlich zu der Vermittlung von Ze
virtueller Verbindungen die Aufgabe, die Regelschleife über RM-Zellen aufrechtzuerha
Hierbei unterscheidet der Standard zwei Möglichkeiten:

• Der Vermittlungsknoten wertet die RM-Zellen aller ABR-Verbindungen aus und tr
ggf. abhängig von seinem momentanen Lastzustand neue Werte für die ER-, CI-, N
der ein. Er kann allerdings auch out-of-rate RM-Zellen generieren, falls z. B. die sch
Signalisierung geänderter Zellraten erforderlich ist.

• Der Vermittlungsknoten unterteilt die ABR-Regelschleife in Segmente, indem in d
Knoten eine sogenannte virtuelle Quelle und Senke realisiert wird. Diese Altern
scheint zwar die Möglichkeit der Entkopplung und der Bildung kürzerer Regelschle
zu bieten, hat aber den großen Nachteil, daß bei ungünstigen Konstellationen sehr
Puffer benötigt werden. Dies tritt beispielsweise bei einer großen Differenz zwis
Sende- und Empfangsrate von virtueller Quelle und Senke auf.

Generell existieren für das Verhalten von Vermittlungsknoten nur wenige Regeln und es
viel Spielraum für herstellerspezifische Realisierungen. Alle im Standard vorgeschlag
Algorithmen haben das Ziel gemeinsam, die Bandbreite fair unter allen ABR-Verbindunge
verteilen, die nach Abzug der für CBR- und VBR-Verkehr benötigten Bandbreite noch ve
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bar ist. Dabei muß die Dienstgütealler über den Vermittlungsknoten laufenden Verbindung
eingehalten werden. Die Möglichkeiten, die ein Vermittlungsknoten zur Signalisierung
Lastzuständen und Ratenänderungen hat, lassen sich grob in drei Klassen einteilen:

• Verwendung des EFCI-Bits des ATM-Zellkopfs (EFCI Marking).

• Binäre Signalisierung über die CI- und NI-Bits der RM-Zellen (Relative Rate Markin

• Verwendung des ER-Felds der RM-Zellen zur expliziten Vorgabe einer maximalen
derate (Explicit Rate Marking).

Die jeweiligen Reaktionen einer ABR-Quelle werden in Abschnitt 6.4.2.1 beschrieben
beispielhafter Algorithmus zur Berechnung der verbindungsindividuellen Bandbreite
ABR-Verkehr in einem ATM-Vermittlungsknoten wird in Abschnitt 6.7.1 beschrieben.

6.4.3 Regelungstechnische Betrachtung

Die ABR-Verkehrsklasse ist, wie in Bild 6.5 angedeutet, die einzige Verkehrsklasse, die
Regelschleife zur optimalen Einstellung des Arbeitspunktes realisiert. Dieser Arbeitspunk
sowohl für die einzelnen ABR-Verbindungen als auch für das gesamte Netz optimal ge
werden. Dabei sind unterschiedliche Optimierungskriterien zu erfüllen:

• Aus Betreibersicht soll das Netz möglichst weit ausgelastet werden, ohne daß die D
güte einzelner Verbindungen darunter leidet. Die verfügbare Bandbreite soll auf alle
zer des ABR-Dienstes fair verteilt werden. Ziel ist das Erreichen eines optim
Betriebszustands („Knie“, s. Abschnitt 6.3). Dazu ist im Falle sich anbahnender
bereits existierender Überlast an einem Knoten die Drosselung der ABR-Quellen e
derlich.

• Aus Benutzersicht sind möglichst geringe Verluste und Verzögerungen das Ziel. Fal
Benutzer Gebühren entrichtet, ist ein weiteres Optimierungskriterium die Minimier
der erlaubten, aber nicht genutzten Zellrate (Überreservierung), da sich dadurc
Kosten für die Bereitstellung dieser Ressourcen reduzieren.

Die genannten Ziele lassen sich als regelungstechnisches Problem formulieren (s. Bild 

Regelstrecke
(ABR-Verbin-

dung)
ReglerBeobachter

zu übertra-
gende Daten

Störungdurch
ATM-Netz

Meßgrößen:
Verluste, Verzögerung,
Überreservierung, etc.

ER,
ACR

Bild 6.7: Regelungstechnisches Modell für eine ABR-Verbindung
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Dabei lassen sich folgende Komponenten eines Regelmodells identifizieren:

• Regler
Die Aufgabe des Reglers in diesem Kontext ist die Beeinflussung einer ABR-Verbind
in einer Weise, die die oben formulierten Ziele verfolgt. Die Beeinflussung erfolgt du
geeignete ER-Werte in den zur Quelle zurücklaufenden RM-Zellen, die wiederum
Änderung des ACR-Werts der Quelle zur Folge haben. Der Regler ist bei ABR
mehrere Netzkomponenten verteilt realisiert. Dazu gehören alle durch eine Verbin
betroffenen ATM-Vermittlungsknoten sowie die Endgeräte. In den Endgeräten beein
sen z. B. die ABR-Parameter die Veränderung vonACRdurchCI, NI undERb und damit
die Dynamik und Wirksamkeit des Reglers.

• Regelstrecke
Die Regelstrecke ist durch die eigentliche ABR-Verbindung und ihre Eigenscha
(Verzögerungen, maximale Bitraten der beteiligten Übertragungsabschnitte, etc.)
ben. Der restliche ATM-Verkehr tritt dabei als Störgröße auf, der z. B. die Verzöge
gen der ABR-Verbindung oder die verfügbare Bandbreite beeinflußt.

• Beobachter
Der Beobachter dient zur Aufbereitung der für den Regelalgorithmus benötigten M
größen (verfügbare Bandbreite, benötigte Bandbreite pro ABR-Verbindung, Verl
etc.). Falls die Bandbreitereservierung der Quelle durch Vorgabe eines ER-Werts in
RM-Zellen an den tatsächlichen Bandbreitebedarf angepaßt werden soll, muß au
Meßwert zur Bestimmung des momentanen Bandbreitebedarfs durch den Beob
aufbereitet und dem Regler zugeführt werden.

Der Teil des Beobachters, der den benötigten Bandbreitebedarf für die ABR-Verbin
bestimmt, ist durch die ABR-Spezifikation nicht definiert. Für diesen Teil werden im folg
den Alternativen beschrieben und bezüglich ihrer Leistungsfähigkeit verglichen.

6.5 Realisierungsalternativen für ABR-Quellen

In diesem Abschnitt werden verschiedene Möglichkeiten für einen Teil der in einer A
Quelle implementierten Algorithmen angegeben. Es handelt sich dabei um die Bestim
des benötigten Bandbreitebedarfs für eine ABR-Verbindung. Die betrachteten Algorith
setzen eine explizite Signalisierung der erlaubten Rate über das ER-Feld der RM-Zellen
ABR-Vermittlungsknoten an ABR-Quellen voraus (Explicit Rate Marking). Weiterhin wird
Möglichkeit des ABR-Protokolls ausgenutzt, das ER-Feld für Reservierungsanforderu
durch eine ABR-Quelle zu verwenden.

Das Ziel der im folgenden beschriebenen Algorithmen ist die Reduzierung einer allgem
Kostenfunktion, die neben den tatsächliche Kosten für die Nutzung einer ABR-Verbin
auch Verluste und Wartezeiten berücksichtigt.

Für die tatsächlich auftretenden Kosten einer ABR-Verbindung wird angenommen, da
neben einem Anteil, der von der Datenmenge abhängt, auch Kosten für zugeteilte Netzre
cen beinhalten. Daher ist die Minimierung der zugeteilten, aber nicht genutzten Übertrag
kapazität ein weiteres Optimierungsziel des ABR-Regelkreises. Prinzipiell können so
Messungen in der ABR-Quelle als auch in den Vermittlungsknoten durchgeführt und als
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gangsgrößen für den verteilten Regelalgorithmus verwendet werden. In dieser Arbeit e
eine Beschränkung auf Algorithmen in der ABR-Quelle, die mit dem ABR-Protokoll k
forme Erweiterungen darstellen.

6.5.1 Reservierung der ausgehandelten Maximalrate

Die einfachste und heute in den meisten ABR-fähigen Geräten implementierte Method
Bandbreiteanforderung ist die Belegung des ER-Felds von RM-Zellen der Quelle durc
PCR-Wert, der beim Verbindungsaufbau ausgehandelt wurde. Durch den Regelalgori
wird dann grundsätzlich versucht, diese Grenze zu erreichen, indem der Quelle abhäng
der momentanen Netzauslastung Bandbreite zugeteilt wird.

6.5.2 Reservierung der zuletzt beobachteten Rate

Das im letzten Abschnitt beschriebene Verfahren reserviert stets die für eine Verbindun
gehandelte maximale Bandbreite. Dadurch werden auch in Perioden, in denen das tatsä
Verkehrsaufkommen geringer ist, Betriebsmittel für diese Verbindung reserviert, was zu u
tigen Kosten führt.

Um diesen Nachteil zu umgehen, ist eine geeignete Abschätzung des tatsächlich ben
Bandbreitebedarfs notwendig. Falls die Datenrate der ABR-Verbindung eine starke po
Autokorrelation hat, kann durch Messung der momentanen Datenrate im LAN eine Abs
zung für die Reservierung gewonnen werden. In [94] wird dieser Ansatz zur Kopplung
DQDB-Netzen (Distributed Queue Dual Bus) über ATM verwendet.

6.5.3 Anwendung der Verteilungsprognose

Die Reservierung durch Verwendung der zuletzt gemessenen Rate folgt dem Trend
Werte. Da dort jedoch die Vergangenheit des beobachteten Prozesses nicht weiter ausg
wird, ist durch Prognoseverfahren eine Verbesserung der Resultate zu erwarten.

Die in Kapitel 3 eingeführte Verteilungsprognose ist ein Prognoseverfahren, mit dessen
unterschiedlichste statistische Kenngrößen zukünftiger Datenraten vorhergesagt werde
nen. Es kann dazu eingesetzt werden, die Verteilung zukünftiger Datenraten basierend a
gangenen Meßwerten vorherzusagen und aus diesen Verteilungen einen geeigneten W
die Bandbreitereservierung zu berechnen. Die Auswertung erfolgt hier im Gegensatz z

x

F(x)

1,0

0,0

0,5

q50
1( )

q50
2( )

„1“

„2“

Bild 6.8: Beispiel zur Quantilbestimmung
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Anwendungen in Kapitel 5 nicht durch Bestimmung eines zufälligen Werts aufgrund der
hergesagten Verteilung, sondern durch Berechnung eines Quantils. Eine Diskussion ve
dener Auswertemethoden erfolgt in Abschnitt 6.8.1. Bild 6.8 zeigt beispielhaft die Bes
mung von 50%-Quantilen und aus zwei unterschiedlichen Verteilungsfunktionen
und „2“. Die Weiterverwendung der so gewonnenen Werte wird in Abschnitt 6.7.2 im D
beschrieben.

Der Lernprozeß für die Anpassung der Verteilungsprognose an einen Datenstrom ents
der Beschreibung in Kapitel 3.

6.6 LAN-Kopplung über ABR

ATM wird heute häufig zur Kopplung bestehender LAN-Infrastrukturen (Ethernet, To
Ring) als Backbone eingesetzt. Dadurch werden beispielsweise LAN-Segmente eines F
netzes untereinander verbunden, die zu mehreren Standorten der Firma gehören. Je na
teilung der Anwendungen und Ressourcen kann der Verkehr über den ATM-Back
beträchtliche Ausmaße annehmen. Zur flexiblen und effizienten Bandbreitenutzung w
üblicherweise die beiden Verkehrsklassen UBR und ABR eingesetzt.

Im weiteren wird ein Szenario betrachtet, das aus zwei Ethernet-Segmenten besteht, d
ein ATM-Netz gekoppelt sind (s. Bild 6.9). Die Ankopplung der Ethernet-Segmente an
ATM-Netz erfolgt über zwei Netzkoppeleinheiten (NK1 und NK2), in denen die Anpassung
der unterschiedlichen Protokollhierarchien durchgeführt wird. Für dieses Beispiel wird a
nommen, daß die Kopplung durch eine bidirektionale AAL-5-Verbindung über ABR erfo
Die Verbindung der zwei Standorte erfolgt über eine 50 km lange ATM-Strecke, die üb
Vermittlungsknoten führt. Dieses ATM-Netz kann entweder durch denselben Betreiber ve
tet werden wie das betrachtete LAN oder durch einen Anbieter von Netzdienstleistungen
jeden Fall wird angenommen, daß sowohl eine Abrechnung der genutzten als auch der
vierten Netzressourcen erfolgt. Alle Übertragungsabschnitte auf dem Weg durch das
Netz sind als SDH-Strecken mit einer Bitübertragungsrate von 155 Mbit/s realisiert, was
durch ATM-Zellen nutzbaren Übertragungsrate von 149,76 Mbit/s entspricht.

q50
1( )

q50
2( )

LAN-
Segment

Standort 1 Standort 2
ATM-Netz

Bild 6.9: LAN-Kopplung über ATM

NK1 NK2

LAN-
Segment
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Die für die Simulation des Beispiels verwendeten Daten wurden durch Messung an e
Ethernet-Netz gewonnen, das aus zwei Segmenten besteht, die über eine Brücke ge
sind(1).

Eine Zusammenfassung der Ergebnisse einer repräsentativen Messung ist in Tabelle 6.5
stellt.

Im weiteren wird angenommen, daß die Brücke durch einen ATM-Backbone ersetzt
Daher wird für den Verkehr über den ATM-Backbone die gemessene Charakteristik des
kehrs über die Brücke zugrundegelegt.

In Bild 6.10 ist der Lastverlauf im LAN über der Zeit dargestellt. Man erkennt die star
Schwankungen im Bandbreitebedarf, die typisch für das Verkehrsaufkommen in lokalen
zen sind. Wenn aufgrund dieses Lastverhaltens eine feste Bandbreitereservierung durch
werden soll, muß entweder eine viel höhere Übertragungsrate reserviert werden, als im
benötigt wird, oder es müssen bei Reservierung einer niedrigeren Rate starke Verluste i
genommen werden.

(1) Die Messungen wurden am Institutsnetz des Instituts für Nachrichtenvermittlung und Datenverarb
der Universität Stuttgart durchgeführt.

Tabelle 6.5: Kenngrößen des Ethernet-Verkehrs zwischen den Segmenten

Kenngröße Wert

Dauer des Meßintervalls ca. 10 min

Anzahl Pakete im Meßintervall(a)

(a) Beschränkung durch den Speicherplatz des Meßgerätes

ca. 165.000

Mittlerer Ankunftsabstand 3,9 ms

Mittlere Paketlänge 434,8 Bytes

Mittlere Auslastung ca. 9,6%

Mittlere Datenrate ca. 121 kByte/s
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Bild 6.10: Lastverlauf im LAN
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Die Bilder 6.11 und 6.12 zeigen die Paketlängenverteilung auf dem Ethernet und das zu
rige Korrelogramm. Man erkennt eine starke Häufung bestimmter Paketgrößen. Die P
minimaler Größe sind dabei hauptsächlich auf Interaktiv-Verkehr und die Pakete maxim
Größe auf Filetransfers zurückzuführen. Eine weitere Beobachtung ist die starke Korre
der Paketgrößen, die weitgehend mit der Korrelation der Last übereinstimmt.

Die Auswertungen der Meßdaten zeigt ein sehr starkes LRD-Verhalten (s. Abschnitt 6
Dies ist in Übereinstimmung mit an anderer Stelle durchgeführten Beobachtungen, nach
LAN-Verkehr in großen Netzen stark selbstähnlichen Charakter hat [73]. Die durch die S
ähnlichkeit implizierte langandauernde serielle Korrelation des LAN-Verkehrs kann für
hersagen des stochastischen Verhaltens durch die Verteilungsprognose genutzt werden

Die LAN-Kopplung über ABR hat je nach Verbindungsparametern und Auslastung des A
Netzes Wartezeiten und Verluste zur Folge. Die Wartezeiten werden durch die Zellpuf
Netzkoppeleinheiten und Vermittlungsknoten sowie durch Übertragungszeiten im Netz v
sacht. Für Interaktiv-Verkehr in einem LAN sollten Obergrenzen für feste Verzögerunge
Bereich weniger Millisekunden (<50 ms) eingehalten werden, da dauerhaft höhere Ver
rungen bei interaktiver Tätigkeit als störend empfunden werden. Durch variable Puffe
stände entstehen phasenweise höhere Verzögerungen, deren Obergrenze ebenfalls
sein sollte. Hier wird eine Toleranzschwelle von etwa 0,5 sec angenommen. Falls das
Netz kurzfristig nicht die zur Übertragung aller LAN-Pakete erforderliche Bandbreite zur
fügung stellen kann, treten an den Netzkoppeleinheiten Paketverluste auf. Solange diese
ste im Bereich weniger Prozent liegen, können sie toleriert werden, da im LAN selbst ähn
Verluste auftreten und LAN-Protokolle so ausgelegt sind, daß diese Fehler korrigiert we
Von den Verlusten im ATM-Netz wird angenommen, daß sie weit unter den Verlusten im L
und der Netzkoppeleinheit liegen und daher vernachlässigt werden können.

Die Übertragung der LAN-Pakete über ATM ist mit einem geringfügigen Overhead ver
den. Bei Verwendung des AAL-5 Dienstes werden an jedes Paket acht Oktetts zur Fehle
rung angefügt und das entstehende Paket in ATM-Zellen segmentiert. Dabei ist in der
die letzte Zelle unvollständig gefüllt. Das ABR-Protokoll führt zu einer weiteren Erhöhung
benötigten Bandbreite, indem nach rundNrm-1 Datenzellen eine RM-Zelle übertragen wir
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Bild 6.11: Dichte der Paketlängenverteilung
im LAN

Bild 6.12: Korrelation der Paketlängen im
LAN
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(s. Abschnitt 6.4.2.1). Der auf einer AAL-5-Verbindung über ABR zu erwartende Verkehr w
für die beschriebenen LAN-Daten in Tabelle 6.6 zusammengefaßt.

Die ATM-Vermittlungsknoten, die durch die betrachtete Verbindung berührt werden, rea
ren eine Priorisierung von Zellen der unterschiedlichen ATM-Verkehrsklassen in folge
Reihenfolge: CBR, rt-VBR, nrt-VBR, ABR (RM-Zellen), ABR (Datenzellen), UBR. Durc
diese Priorisierung ist u. a. sichergestellt, daß RM-Zellen der ABR-Verbindung weit sel
verloren gehen als entsprechende Datenzellen. Als weitere Folge werden ABR-Daten
durch RM-Zellen in Vermittlungsknoten überholt, wenn sich dort eine Warteschlange fü
Datenzellen gebildet hat. Auf diese Weise ist die schnelle Signalisierung innerhalb der
Regelschleife gewährleistet, auch wenn für die ABR-Daten Wartezeiten entstehen.

Für das beschriebene Szenario muß eine geeignete Abstraktion gefunden werden, für
interessierenden Fragestellungen hinreichend gut beantwortet werden können. Auf de
dieser Abstraktion wird anschließend ein Simulationsmodell für das beschriebene Sz
erstellt. In dem vorliegenden Fall ist die Betrachtung auf Zellebene notwendig, da nur do
detaillierte Beobachtung des ABR-Protokolls möglich ist. Die Simulation eines ATM-Ne
auf Zellebene erfordert üblicherweise wegen der großen Zahl von Verbindungen, durc
eine realistische Auslastung gekennzeichnet ist, einen sehr großen Aufwand, der sich in
Simulationszeiten ausdrückt. Verschärfend kommt hier das LRD-Verhalten der LAN-D
hinzu, das zu deutlich höheren Simulationszeiten führen kann als bei Daten ohne LRD-V
ten, um eine bestimmte Ergebnisgüte zu erhalten (s. Abschnitt 4.2). Um diese Problema
vermeiden, wird hier das Netzmodell so gewählt, daß zwar das prinzipielle Netzverh
nachgebildet wird, die Nachbildung anderer als der betrachteten virtuellen Verbindung
nicht erforderlich ist. Dadurch ist trotz der gewählten Abstraktion eine ausreichend umfan
che Simulation bei vertretbarer Rechenzeit möglich.

Das Modell des ATM-Netzes muß daher die variierende Gesamtbelastung eines ATM-N
derart berücksichtigen, daß die Auswirkungen auf die betrachtete ABR-Verbindung mög
realitätsnah sind. Eine genauere Beschreibung des Netzmodells erfolgt in Abschnitt 6.7

Tabelle 6.6: Kenngrößen der ABR-Verbindung

Kenngröße Wert

Mittlere benötigte Zellenzahl pro Paket ca. 9,7 cells/packet(a)

(a) 48 Oktetts Nutzdaten pro ABR-Datenzelle

Mittlere Rate der ABR-Datenzellen 2662 cells/s(a)

Mittlere Rate der ABR-Zellen (incl. RM-Zellen) 2748 cells/s(b)

(b) Jede 32te Zelle ist eine RM-Zelle,Nrm=32

Mittlere Last durch LAN-Verkehr im ATM-Netz 0,78%(c)

(c) Bei 155 MBit/s Linkbitrate (149,76 MBit/s nutzbar)

Mittlere Rate der RM-Zellen 85,9 cells/s(b)

Mittlere Zeit zwischen zwei RM-Zellen 11,6 ms
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Das Modell der Netzübergangsknoten wird im Gegensatz zum Modell des ATM-Netzes
detailliert ausgeführt und bildet viele Eigenschaften eines realen ATM-Endgerätes nach
Beschreibung erfolgt in Abschnitt 6.7.2.

6.7 Modellierung

6.7.1 Modell für das ATM-Netz

6.7.1.1 Übersicht

Das Modell des ATM-Netzes muß die tatsächlichen Abläufe in einem realen ATM-Netz s
vereinfachen, ohne daß sich dadurch das Verhalten nach außen – hier gegenüber der be
ten ABR-Verbindung – stark ändert. Diese Aufgabe ist wegen der sehr vielen Freiheits
bei der Modellierung und der vielen festzulegenden Netzparameter problematisch.

Die Abstraktion des in Bild 6.9 dargestellten ATM-Netzes erfolgt durch das Model
Bild 6.13. Dabei werden folgende Eigenschaften eines realen ATM-Netzes berücksichtig

• Der zeitabhängige Verlauf der gesamten Netzlast wird durch einen Zustandsp
(s. Abschnitt 6.7.1.4) und durch die Last der betrachteten ABR-Verbindung modelli

• Die zufälligen Verzögerungen der RM-Zellen durch das ATM-Netz werden durch e
festen Anteil und einen negativ-exponentiell verteilten variablen Anteil beschrie
(s. Abschnitt 6.7.1.2).

• Der gleichzeitige Aufenthalt mehrerer RM-Zellen im ATM-Netz wird durch einen un
schränkten Wartespeicher modelliert. Dies ist dadurch motiviert, daß die Zellpuffer
ler ATM-Vermittlungsknoten Platz für mehrere 10.000 Zellen bieten.

LAN

Modell eines ATM-Netzes
Netzübergangs-

knoten

Zufällige
Modifikation der

Laufzeit
(s. 6.7.1.2)

ER-Anpassung
(s. 6.7.1.3)

zufällige
Reduktion vonER

(s. 6.7.1.3)

Bild 6.13: Modell des ATM-Netzes

TH

Inhalt der
RM-Zellen

Zustand des
gesamten ATM-

Netzes (s. 6.7.1.4)
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• Die Modifikation des ER-Werts der rückwärtslaufenden RM-Zellen (ERb) erfolgt in
Abhängigkeit von der momentanen Netzlast und der Verzögerung der jeweiligen
Zellen im Netz (s. Abschnitt 6.7.1.3).

• Der Inhalt vorwärtslaufender RM-Zellen wird durch einen Fairneß-Algorithmus so
für Berechnungen verwendet. Das bedeutet, daß der Inhalt im Netz ankommende
Zellen sofort ausgewertet wird und damit Einfluß auf andere, durch die Quelle lange
her abgeschickte rücklaufende RM-Zellen hat. Der hier verwendete Fairneß-Algo
mus wird in Abschnitt 6.7.1.3 beschrieben.

• Das Modell berücksichtigt keine Verluste, da die RM-Zellen eine höhere Priorität als
ABR-Datenzellen haben und Datenzellen nicht weiter betrachtet werden, wenn sie
mal in das ATM-Netz eingetreten sind.

6.7.1.2 Feste und variable Verzögerung im ATM-Netz

Die Modellierung der Laufzeit von RM-Zellen erfolgt durch einen konstanten und einen v
blen Anteil. Der konstante Anteil ergibt sich aus den konstanten Bearbeitungs- und Üb
gungszeiten in Netzkomponenten sowie der Laufzeit auf dem Medium. Der variable A
entspricht den Schwankungen der Durchlaufverzögerung in Netzkomponenten aufgrun
veränderlichen Last durch andere Verbindungen und den dadurch verursachten Warte
gen. Er wird durch eine negativ-exponentielle Verteilung mit MittelwertDv modelliert.

In Tabelle 6.7 sind einige Merkmale der Komponenten und der Übertragungswege aufge
Für die feste Verzögerung in Vermittlungsknoten wird von 60µs ausgegangen, was für heu
marktübliche Geräte einen Mittelwert darstellt(1).

In der ABR-Senke tritt die VerzögerungDd auf, die in erster Linie von der Leistungsfähigke
des Interfaces bei der ABR-Protokollverarbeitung abhängt. Hier wird eine konstante Ze
10µs angenommen.

Tabelle 6.7: ATM-Netz und Komponenten

Kenngröße Wert

Abstand der Zugangspunkte zum ATM-Netz 50 km (=̂ Laufzeit 250µs (a))

(a) Ausbreitungsgeschwindigkeit auf dem Medium 2x108 m/s

Anzahl dazwischenliegender ATM-Vermitt-
lungsknoten

5

Feste Verzögerung pro Vermittlungsknoten 60µs (=̂ 21 Zellübertragungs-
zeiten(b))

(b) Die Nettoübertragungszeit einer Zelle bei SDH und 155,52 Mbit/s Übertragungsrate beträgt
2,83µs

Prioritäten in den ATM-Vermittlungsknoten
(je Priorität eine Warteschlange)

6 (CBR, rt-VBR, nrt-VBR, ABR
(RM), ABR (Data), UBR)

(1) Bei Messungen an Vermittlungsknoten, die die SDH-Übertragungstechnik unterstützen, treten z. T
Verzögerungen bis weit über 100µs auf (EXPLOIT-Testbett [30]). Demgegenüber liegen die in Datenbl
tern angegebenen Verzögerungen für ATM-Vermittlungsknoten im LAN-Bereich um 10-20µs.
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Aufgrund der genannten Werte und unter Berücksichtigung der zweifachen Laufzeit von
Zellen durch das Netz ist die gesamte konstante VerzögerungDc:

(6.1)

Für die Abschätzung des Mittelwerts der variablen VerzögerungDv in einem ATM-Vermitt-
lungsknoten wird angenommen, daß die Warteschlangen für CBR- und VBR-Verkeh
Beschränkung der Verzögerungen in diesen Verkehrsklassen eine maximale Länge von
Zellen haben. Weiterhin wird von einer starken Last für alle Verkehrsklassen ausgega
wodurch alle Warteschlangen im Mittel eine Länge größer Null haben. Zusätzlich tritt d
den Fairneß-Algorithmus in jedem Vermittlungsknoten eine Bearbeitungszeit für RM-Ze
auf, die von der Leistungsfähigkeit und Auslastung der CPU des Knotens abhängt. Tabe
zeigt die Schätzwerte für die genannten Größen.

Der MittelwertDv des variablen Anteils der Zellverzögerung und die gesamte mittlere Lau
D einer RM-Zelle durch das Netz sind damit:

(6.2)

Die mittlere Laufzeit einer RM-Zelle durch das ATM-Netz liegt mit weniger als 2 ms ungef
eine Größenordnung unter dem mittleren Abstand zweier RM-Zellen.

6.7.1.3 Modifikation von ERb-Werten im Netz

In ATM-Vermittlungsknoten, die das ABR-Protokoll unterstützen, muß die für ABR-Verk
verfügbare Bandbreite in geeigneter Weise auf die vorhandenen ABR-Verbindungen auf
werden (s. Abschnitt 6.4.2.3). Das Modell des ATM-Netzes enthält stellvertretend für
ATM-Vermittlungsknoten eine Instanz eines entsprechenden Algorithmus. Der Algorith
basiert auf dem EPRCA-Verfahren (Enhanced Proportional Rate Control Algorithm) [11]
um Mechanismen zur Bedarfsschätzung ergänzt wird. Dieses Verfahren wird verwendet
im Gegensatz zu anderen Verfahren die Betrachtung einer einzelnen ABR-Verbindung a
fache Weise ermöglicht.

Das EPRCA-Verfahren berechnet für alle ABR-Verbindungen eine mittlere erlaubte Send
MACR(meanACR), die zyklisch so modifiziert wird, daß die gesamte Last (ABRundvariable
Anteile von VBR, etc.) auf einen vorgegebenen Zielwert (targetRate) eingeregelt wird. Dabei

Tabelle 6.8: Annahmen zur mittleren Belastung eines Netzknotens

Kenngröße Wert

Mittlere Verzögerung aufgrund priorisierter
CBR- und VBR-Zellen

10 Zellen

Mittlere Verzögerung aufgrund von RM-Zel-
len anderer Verbindungen

10 Zellen

Bearbeitungszeit einer RM-Zelle 10µs

Dc 2 250µs 5 60µs⋅+( ) Dd+⋅ 1110µs= =

Dv 2 5 10 10+( ) 2,83µs 5 10µs⋅+⋅ ⋅( )⋅ 616µs= =

D Dc Dv+ 1,78 ms= =



- 96 -

che

eitba-

s. Gl.

rch
g

ben,

uelle
benen
t
.

t wird,
-

erfolgt im nicht modifizierten Algorithmus die Zuteilung von Bandbreite an unterschiedli
ABR-Verbindungen proportional zu deren momentaner Zellrate (CCR):

(6.3)

Dies stellt eine exponentiell gewichtete Mittelung der CCR-Werte mit dem ParameterAVF
(ACR variation factor) dar (s. Anhang A3).

Der genannte Zielwert liegt üblicherweise wenige Prozent unterhalb der maximal verarb
ren Bandbreite. Zur Bestimmung des momentanen Lastzustands wird der Lastfaktor (loadFac-
tor) als Quotient zwischen der als Rate ausgedrückten momentanen Last (inputRate) und dem
Zielwert (targetRate) gebildet:

(6.4)

Die momentane Last ergibt sich als Summe aus der Last der Netznachbildung (
(6.15)) und der Last der betrachteten ABR-Verbindung , gemittelt über die letztenKM
Werte:

(6.5)

Im Fall von Unterlast (Lastfaktor < 1) erfolgt die Verteilung von ungenutzter Bandbreite du
Erhöhung vonMACRum einen festen WertMAIR (MACRadditive increase rate) gleichmäßi
an alle Verbindungen:

(6.6)

Der daraus resultierende Wert von wird in das ER-Feld der RM-Zellen geschrie
die zu ihrer Quelle zurückgesendet werden ( ).

Im Fall von Überlast wirdMACR nicht erhöht ( ), sondern die an die
jeweilige Quelle gesendete explizite Rate um den FaktorMRF (MACR reduction factor,
MRF<1) reduziert, wodurch über den geschlossenen Regelkreis die Senderate und derMACR-
Wert aller beteiligten ABR-Quellen reduziert wird.

(6.7)

Überlast wird in diesem Modell dann festgestellt, wenn der Lastfaktor für mehrere (Kov) auf-
einander folgende Intervalle den Wert 1 überschreitet.

Das beschriebene Verfahren bietet keine Möglichkeit, Reservierungen durch die ABR-Q
zu berücksichtigen. Daher werden im folgenden die durch (6.3), (6.6) und (6.7) beschrie
Schritte so modifiziert, daß Reservierungen durch den ERf-Wert der Quellen berücksichtig
werden. Die Feststellung von Überlastsituationen erfolgt weiterhin wie oben beschrieben

Wenn keine Überlast vorliegt oder eine Reduzierung der erlaubten Senderate geforder
alsoERf,k < MACRk-1 gilt, erfolgt die Anpassung vonMACRan die von der Quelle angefor

MACRk' MACRk 1– 1 AVF–( )⋅ CCRk AVF⋅+=

loadFactor
inputRate
targetRate
--------------------------=

r k
Net( )

r k
ABR( )

inputRatek
1

KM
-------- r k i–

Net( )
r k i–

ABR( )
+( )

i 0=

KM 1–

∑⋅=

MACRk MACRk' MAIR+=

MACRk
ER'b k, MACRk=

MACRk MACRk'=

ER'b k, MACRk MRF⋅=
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derte Rate durch das modifizierte Verfahren wie in (6.3), wenn dortCCRdurchERf sowieAVF
durchRDD ersetzt wird:

(6.8)

Der Wert des ParametersRDD (rate demand dynamics) ist ein Maß für die Geschwindigke
mit der der Algorithmus bzw. das Netz auf Ratenanforderungen reagiert. In Anhang A3
beispielhafte Reaktionszeiten für unterschiedliche Werte des Parameters angegeben.

Im Fall von Überlast wirdMACR nicht verändert:

(6.9)

Die Bestimmung desER’b-Werts erfolgt wie oben; bei Unterlast wirdMACRkopiert und bei
Überlast um den FaktorMRF reduziert.

Durch den beschriebenen Algorithmus können Reservierungsanforderungen der ABR-Q
in Abhängigkeit von der momentanen Netzauslastung beantwortet werden.

Im Verhältnis zur Zeit zwischen RM-Zellen stellt der Netzzustand des Modells eine relativ
tische Größe dar (Gültigkeitsdauer eines Netzzustands ist z. B. 0,1sec, s. Abschnitt 6.
dadurch können kurzfristige Fluktuationen in der Netzauslastung bei der Bandbreiteve
nicht berücksichtigt werden. Um dies im Modell trotzdem zu erreichen, wird über einen w
ren Mechanismus der ER-Wert der RM-Zellen auf ihrem Weg durch das ATM-Netz zuf
verringert. Dadurch wird modelliert, daß der ER-Wert von RM-Zellen, die im Netz in übe
steten Vermittlungsknoten stark verzögert werden, mit relativ hoher Wahrscheinlichkeit d
diese Vermittlungsknoten reduziert wird.

Die Reduktion des ERb-Werts aufgrund von Überlast im Netz wird durch Multiplikation vo
ER’b mit einem FaktorFERmodelliert. Der Faktor ist eine Funktion eines negativ-exponent
verteilten ZufallswertsrER mit Mittelwert RER sowie eine Funktion der Verzögerungdv der
jeweiligen RM-Zelle durch das Netz.

(6.10)

(Dv ist der Mittelwert der variablen Verzögerung von RM-Zellen im ATM-Netz,rER der nega-
tiv-exponentiell verteilte Zufallswert, dessen MittelwertRER z. B. zu 0,01 gewählt wird.)

Auf diese Weise wirdERb im Mittel um so stärker reduziert, desto größer die Verzögerung
Netz ist.

6.7.1.4 Zustandsprozeß zur Nachbildung realer Netzlast

Von der gesamten Kapazität des für die betrachtete ABR-Verbindung relevanten Pfads
das ATM-Netz steht für ABR-Verbindungen nur ein Teil zur Verfügung. Dieser Teil ents
nach Abzug der Bandbreite für CBR-Verkehr und der mittleren Bandbreite für VBR-Verk

MACRk MACRk 1– 1 RDD–( )⋅ ERf k, RDD⋅+=

MACRk MACRk 1–=

FER
1

1
dv

Dv
------ rER⋅+

----------------------------- 1≤( )=

ERb k, ER'b k, FER⋅=
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Die verbleibende Bandbreite wird als Rate ausgedrückt und hat die Größe . Sie die
Kompensation kurzfristiger Lastfluktuationen durch VBR-Verkehr sowie zur Verwend
durch ABR-Verkehr.

Die Last im ATM-Netz, die die Bandbreitezuteilung der betrachteten ABR-Verbindung be
flußt, wird als Summe der Last modelliert, die durchN gleichartige zeitdiskrete Pseudoquelle
erzeugt wird. Der Zustandi dieses Modells ist die Anzahl der gleichzeitig aktiven Pseudoqu
len. Da die Last in einem realen ATM-Netz durch z. T. stark korrelierte Verkehre verurs
wird, erfolgt die Modellierung der Pseudoquellen durch ein einfaches Modell mit den Zu
den „0“ und „1“ (On-Off-Quelle), das über die Wahl seiner Parameter die Erzeugung von
korreliertem Verhalten zuläßt. Die Übergangswahrscheinlichkeiten der Pseudoquellen

für die jeweiligen Übergänge zwischen „0“ und „1“ (s. Bild 6.14). Al
Randbedingung gilt .

Die Folge der Zahl gleichzeitig aktiver Pseudoquellen bildet eine Markoff-Kette mitN+1
Zuständen (s. Bild 6.15).

Die Wahrscheinlichkeit für einen Übergang von Zustandi nach Zustandj ergibt sich zu

(6.11)

wobei die Bedingung

(6.12)

erfüllt ist. Der mittlere Zustand einer Pseudoquelle ist

rmax
Net( )

α00 α01 α10 α11, , ,
αi0 αi1+ 1=

„0“ „1“ α11
α00

α10

α01

Bild 6.14: Pseudoquelle – Zustands-Übergangsdiagramm
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Bild 6.15: Zustandsprozeß für den Systemzustand
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(6.13)

und damit der Erwartungswert für den Systemzustandi:

(6.14)

Die einem Zustandi des Netzmodells zum Zeitpunktk entsprechende Zellrate ist

. (6.15)

Dabei ist  die maximale Last, die durch den Zustandi=N  erreicht wird.

Bild 6.16 zeigt die Zustandsverteilung für zwei Parameterkombinationen mit jeN=100 Pseu-
doquellen, Bild 6.17 das beiden Kombinationen gemeinsame Korrelogramm.

Die Bestimmung eines neuen Netzzustands erfolgt zyklisch mit dem AbstandTN.

6.7.2 Modell für einen Netzübergangsknoten

6.7.2.1 Übersicht

Für die Simulation der Kopplung eines Ethernet-LANs über einen ATM-Backbone wird in
sem Abschnitt das Modell des zugehörigen Netzübergangsknotens beschrieben. Zur b
Übersichtlichkeit und da dort die Vorhersage der benötigten Übertragungsbandbreite e
wird hier nur der Teil eines solchen Knotens modelliert, der den Sendeteil einer ABR-Ve
dung realisiert. Das hat ein einfacheres Modell und eine einfachere Auswertung der Erge
zur Folge.

Der Aufbau eines Netzübergangsknotens zur Übertragung von LAN-Paketen über einen
Backbone ist prinzipiell wie in Bild 6.18 aufgebaut: Die LAN-Pakete werden in einem S

X 0 P 0{ }⋅ 1 P 1{ }⋅+
α01

α01 α10+( )
----------------------------= =

E i[ ] N X⋅ N
α01

α01 α10+
-----------------------⋅= =

r k
Net( ) i

N
---- rmax

Net( )⋅=

rmax
Net( )
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Bild 6.16: Zustandsverteilung des
Netzmodells

Bild 6.17: Autokorrelation der Zustände des
Netzmodells
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mentierer, der auch den AAL-5-Overhead berücksichtigt, in ATM-Zellen aufgeteilt,
anschließend durch die Bedieneinheit über das ATM-Netz gesendet werden. Falls die
neinheit momentan belegt ist, werden die Zellen in einem Wartespeicher mitW Warteplätzen
zwischengespeichert. Falls alleW Warteplätze bei Ankunft einer Zelle belegt sind, wird die
Zelle verworfen und geht verloren. Zusätzlich zu der Zelle, die den Verlust ausgelöst hat
den alle folgenden, zu demselben LAN-Paket gehörenden ATM-Zellen verworfen, da
Verlust einer Datenzelle das Paket nicht mehr zusammengesetzt werden kann. Dadurc
die Anzahl der unnötig über das ATM-Netz übertragenen Zellen verringert (early packe
card).

Die Rate, mit der die ATM-Zellen durch die Bedieneinheit durch das Netz gesendet werde
durch den Wert vonACRnach oben beschränkt, während die tatsächliche BedienzeitTH durch
die Bitrate der Übertragungsstrecke bestimmt wird. Da hier von einer Strecke mit einer B
von 155,52 Mbit/s und SDH-Übertragung ausgegangen wird, ergibt sichTH = 2,83 µs.

Die durch die Steuerung des Netzübergangsknotens bzw. durch die ABR-Quelle erze
RM-Zellen werden ebenfalls über den Wartespeicher der Bedieneinheit zugeführt. D
haben jedoch die RM-Zellen gegenüber den Datenzellen eine höhere Priorität und übe
diese im Wartespeicher. Aus dem Netz empfangene RM-Zellen werden asynchron vo
ABR-Quelle verarbeitet.

Zum Zweck der Bandbreiteprognose wird der Steuerung darüberhinaus die momentane
breite zugeführt, die durch ein Meßgerät bestimmt wird.

In Abschnitt 6.6 wurden tolerierbare Antwortzeiten für interaktive LAN-Anwendungen an
geben. Davon ausgehend können die Puffergrößen am Netzzugang und im Netz abge
werden. Bei einer mittleren Zellrate von 2748 Zellen/sec (s. Tabelle 6.6) entspricht ein W

LAN

ATM-Netz
Netzübergangsknoten

Steuerung (ABR-Quelle)

Segmen-
tierer

Bild 6.18: Funktion eines Netzübergangsknotens

THW

RM-Zellen

RM-Zellen

Datenzellen, RM-Zellen

LAN, Datenpakete

ACR

Meßgerät
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speicher mit 400 Plätzen einer maximalen Verzögerung von 150 ms. Dies führt zusamm
den im Netz zu erwartenden Verzögerungen ungefähr auf die geforderten Antwortzeiten

6.7.2.2 Zeitverhalten

In Bild 6.19 sind einige zeitliche Zusammenhänge zwischen Größen der ABR-Regelsc
dargestellt. Zur Diskussion der auftretenden Effekte wird vereinfachend von einer sprun
migen BandbreitereservierungERf durch vorwärtslaufende RM-Zellen ausgegangen, wie
im oberen Teil des Bildes dargestellt ist. Weiterhin wird davon ausgegangen, daß das
Netz unbelastet ist, damit sämtliche Reservierungen erfüllt werden können. Die sprungfö
Erhöhung der Reservierung zum Zeitpunktt1 wirkt sich erst nach der Zeittrt zum Zeitpunktt2
an der Quelle aus. Diese Totzeit ist auf die Umlaufverzögerung der RM-Zelle durch das
zurückzuführen und hat den in Gl. (6.2) angegebenen MittelwertD. Diese Zeit wird im Mittel
benötigt, bis die RM-Zelle eine Erhöhung der erlaubten Rate an die Quelle melden kan
jeder Vermittlungsknoten und die ABR-Senke eine höhere Rate erst durch Eintrag in da
Feld bestätigen müssen. Darüberhinaus wird die angeforderte Rate üblicherweise nicht
gewährt, sondern die erlaubte Rate schrittweise erhöht, was in Bild 6.19 durch den expo
ellen Anstieg vonERb im mittleren Teil angedeutet wird. Dieses Verhalten ist die Folge
Fairneß-Algorithmen in den Vermittlungsknoten; eine Möglichkeit für einen solchen Algor
mus wird in Abschnitt 6.7.1 beschrieben. Die Zeit bis zum Erreichen von 90% des Endw
vonERb wird als Verzögerungt90 bezeichnet.

Bild 6.19: Zeitdiagramme für ABR-Protokoll

ERf

t

ERb

tt2

t1 t3

trt

t90
ACR

tt2 t4

round-trip-delay, steigende
Flanke
round-trip-delay, fallende
Flanke
Zeit zum Erreichen von 90%
der Sprunghöhe

trt:

tsw:

t90:

tsw

t4
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Zum Zeitpunktt3 wird ERf wieder auf den alten niedrigen Wert zurückgenommen. In dies
Fall wird die Änderung sofort durch den ersten Vermittlungsknoten im Netz bestätigt, wa
zu einer kleinen Verzögerungtsw führt.

Für ein symmetrisches Verhalten bei Erhöhung bzw. Verringerung der angeforderten R
es günstig, wenn die Zeitt90 deutlich größer alstrt ist. Diese Forderung kann durch geeigne
Parameter des Fairneß-Algorithmus erfüllt werden. Durch die Bedingungt90 > trt wird außer-
dem vermieden, daß durch eine im Verhältnis zur Totzeit kleine Regler-Zeitkonstante Ins
täten auftreten können.

Die Bestimmung des ACR-Werts ausERb erfolgt wie in Abschnitt 6.4.2.1 beschrieben. Dab
muß bei der Wahl der ParameterRDF undRIF (s. Tabelle 6.4) beachtet werden, daß die Z
bis zum Erreichen von 90% vonACRsich nicht zu stark vont90 unterscheidet, da sonst di
Überlegungen zur Dynamik des Gesamtsystems nicht mehr gelten. In Bild 6.19 ist im un
Bildteil ein beispielhafter Verlauf vonACRgezeigt, bei dem die Verzögerung bis zum Erre
chen von 90% der Sprunghöhe durch schlecht gewählte Parameter deutlich größer alst90 ist.

Die RM-Zellen der ABR-Verbindung werden außer in Ausnahmesituationen nach einer f
Anzahl vonNrm-1 Datenzellen gesendet und bestimmen die Regelzeitpunkte des ABR-R
kreises. Diese Zeitpunkte haben keine festen Abstände, sondern hängen von der mome
Datenrate der ABR-Verbindung ab. Dadurch werden bei hohen Datenraten häufiger RM-Z
gesendet als bei niedrigen Datenraten. Sowohl die Anpassung der reservierten Ban
durch das Netz als auch die Anpassung der erlaubten Senderate (ACR) in der Netzkoppelein-
heit werden durch RM-Zellen angestoßen.

Die Zeitpunkte, zu denen die momentane LAN-Datenrate gemessen und zu denen Vorhe
für die Datenrate der ABR-Quelle gemacht werden, müssen diesem Verhalten geeignet
paßt werden. Da über das ER-Feld der RM-Zellen die Bandbreitereservierung erfolgt, s
auch die Ratenvorhersagen bei hohen Datenraten häufiger erfolgen als bei niedrigen D
ten. Aus diesem Grund werden die Meß- bzw. Vorhersagezeitpunkte analog zu den Sen
punkten der RM-Zellen nach einer festen Anzahl vonNM Datenzellen gewählt. Der Wert von
NM sollte in der Größenordnung vonNrm liegen, um aktuelle Vorhersagewerte für die Rese
vierung zu gewährleisten.

Weiterhin ist zu entscheiden, welche Vorhersageweite für die Verteilungsprognose ge
wird (ParameterP des Algorithmus). Die Wahl dieses Parameters hängt von der Totzei
Systemtrt ab. Falls diese Zeit größer alst90 ist, muß fürP ein Wert größer 1 gewählt werden
da sonst die vorhergesagten Ratenwerte zu dem Zeitpunkt, zu dem sie an der Quelle ver
werden können, bereits veraltet sind.

6.7.2.3 Reservierungsverfahren

In diesem Abschnitt werden die unterschiedlichen in der ABR-Quelle verwendeten und u
suchten Reservierungsverfahren beschrieben. Sie entsprechen den in Abschnitt 6.5 ge
Realisierungsalternativen.

Die erste Möglichkeit besteht in der festen Reservierung der Spitzen-ZellratePCRder Verbin-
dung, ohne Schwankungen des Bedarfs in Betracht zu ziehen (s. Abschnitt 6.5.1). Hier
der im Standard beschriebene Algorithmus einer ABR-Quelle ohne Erweiterung geeigne



- 103 -

tzten

die
t
eines
ierung
n wird
. Der

htet.
chsten

teue-
odul

g wird

nung
den

dieser
g der

Vertei-
Eine weitere Möglichkeit besteht in der Reservierung einer Rate, die dem Wert der le
Ratenmessung entspricht (s. Abschnitt 6.5.2):

(6.16)

Die Rate der durch den LAN-Verkehr erzeugten ATM-Datenzellen wird bestimmt, indem
Folge der LAN-Pakete beobachtet und der ZeitpunktTk bestimmt wird, zu dem ein Äquivalen
zu NM Datenzellen erreicht ist. Dieser Zeitpunkt kann auch während der Übertragung
LAN-Pakets erreicht werden. Das Meßverfahren wird unabhängig von der Paketsegment
aus Bild 6.18 realisiert, da dort bei einzelnen Zellverlusten das gesamte Paket verworfe
(early packet discard) und damit nicht die volle Datenrate des LAN-Verkehrs sichtbar ist
Overhead, der durch Segmentierung und AAL-5 entsteht, wird jedoch berücksichtigt.

Das Ergebnis der Ratenmessung ist eine Folge von Ratenwertenrk zu den ZeitpunktenTk. Die
einzelnen Raten zu den ZeitpunktenTk haben den Wert:

(6.17)

Als dritte Möglichkeit wird die Ratenreservierung über die Verteilungsprognose betrac
Dabei wird aufgrund vergangener Ratenbeobachtungen die Verteilung der Rate des nä
Intervalls vorhergesagt und geeignet ausgewertet (s. Abschnitt 6.5.3).

Im Fall der Verteilungsprognose führt dies auf die in Bild 6.20 dargestellte Struktur der S
rung der Netzkoppeleinheit. Die Ratenmeßwerte werden dem Verteilungsprognose-M
zugeführt, das daraus die Verteilung des nächsten Werts vorhersagt. Diese Verteilun
nach einer geeigneten Auswertung als Reservierungswertpk in RM-Zellen verwendet.

Einfache Auswertemöglichkeiten für die vorhergesagten Verteilungen sind die Berech
von Mittelwert, Varianz oder Quantilen. Ein Vergleich zwischen den Mittelwerten und
50%-Quantilen der prognostizierten Verteilungen(1) in Bild 6.21 zeigt, daß die Mittelwerte für
kleine Raten über und für große Raten unter den 50%-Quantilen liegen. Der Vergleich
zwei Auswertemethoden durch Simulation führt zu dem Ergebnis, daß die Verwendun

(1) Die Parameter der Verteilungsprognose sind 10+10s10/200/30, d. h. es treten 200 unterschiedliche
lungen am Ausgang des Verteilungsprognosemoduls auf.
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Bild 6.20: Auswertung der Ratenmeßwerte durch die Verteilungsprognose
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50%-Quantile ein günstigeres Gesamtverhalten des Systems zur Folge hat (s. Abschn
Die Werte, die durch konventionelle Prognoseverfahren geliefert werden, die nicht auf de
teilungsprognose basieren, entsprechen den hier aus der Verteilung berechneten Mittel
Eine Verwendung von Quantilen ist mit solchen Verfahren jedoch nicht möglich.

Der durch die genannten Auswerteverfahren neu bestimmte Wert wird während des je
nächsten Meßintervalls für die Ratenreservierung verwendet. Abhängig von dem Fa
Algorithmus im ATM-Netz wird die erlaubte Senderate der ABR-Quelle schrittweise an
angeforderte Rate angepaßt – vorausgesetzt, entsprechende Ressourcen sind verfügba

Für die Ratenvorhersage mit Hilfe der Verteilungsprognose ist eine Lernphase erforde
Während des Lernvorgangs werden die KNNs der Verteilungsprognose an den stochas
Prozeß der Raten {rk} angepaßt. In den Bildern 6.22 und 6.23 sind Verteilungsdichte und K
relogramm von {rk} dargestellt. Hervorzuheben sind die Spitze der Dichtefunktion für ho
Datenraten um 25.000 Zellen/s sowie die langandauernde Korrelation des Prozesses.
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Bild 6.21: Darstellung der 50%-Quantile über den Mittelwerten der Verteilungen
am Ausgang des Verteilungsprognosemoduls
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Bild 6.22: Verteilungsdichte der Raten-
Folge

Bild 6.23: Korrelogramm der Raten-Folge
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Da es sich bei LAN-Verkehr um einen stark selbstähnlichen Prozeß handelt, stellt sich f
Verteilungsprognose die Frage, ob dieses Verhalten ausreichend nachgebildet wird. Die
6.24 und 6.25 zeigen die Diagramme der RS-Analyse für die gemessenen LAN-Daten u
die Daten, die ein Quellmodell nach Kapitel 5 mit dem gelernten Prognosemodul erzeug
Die RS-Analysen führen auf Hurst-Parameter von 0,85 für den Originalprozeß bzw. 0,8
das Quellmodell, was auf eine sehr gute Übereinstimmung hinweist.

Bei den beschriebenen Arten der Ratenreservierung tritt häufig die Situation auf, daß di
des Folgeintervalls unterschätzt wird, was sich in einer steigenden Warteschlangenläng
drückt. Um in diesem Fall Verlusten und langen Wartezeiten vorzubeugen, wird bei steig
WarteschlangenlängeWk die momentane Reservierung erhöht. Ein Anstieg der Wartesch
genlänge ist durch eine positive Differenz ihrer Länge für zwei aufeinanderfolgende Prog
zeitpunkte gekennzeichnet. Die Erhöhung des Reservierungswerts erfolgt in Abhängigke
dieser Differenz:

(6.18)

Dabei istFW ein Sicherheitsfaktor ( ). FürFW = 1 wird genau die Rate zusätzlich rese
viert, die benötigt wird, um den Zuwachs der Warteschlangenlänge seit dem letzten Ere
zeitpunkt während des nächsten Meßintervalls abzubauen. Dabei gilt die Annahme, d
Prognosewertpk für das nächste Meßintervall korrekt ist.

Der tatsächliche Wert für den nächsten ReservierungswertERf,k ergibt sich aus dem zu diesem
Zeitpunkt gültigen Prognosewert durch Beschränkung auf die VerbindungsparameterMCR
undPCR:

(6.19)
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Bild 6.24: RS-Analyse für Originaldaten Bild 6.25: RS-Analyse für Modelldaten
(10+10s10/200/30-Modell)
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6.7.2.4 Modellparameter

In Tabelle 6.9 sind die Parameter des Modells für die LAN-Kopplung über ABR angege
die für alle Simulationen verwendet wurden.

Die ABR-ParameterMCR, ICR undPCRwurden entsprechend der Charakterisitik des LA
Verkehrs gewählt, die ParameterRDF, RIF, Nrm undCrm entsprechen den im ABR-Standar
vorgeschlagenen Werten. Dies gilt auch für die Parameter des Fairneß-AlgorithmusAVF,
MRF).

Der ParameterRDDdes erweiterten Fairneß-Algorithmus wurde auf 0,1 gesetzt, um ein ge
netes Zeitverhalten des Algorithmus zu erreichen. Mit diesem Wert entspricht die Zeit vo
RM-Zellen der Zeitt90 aus Bild 6.19, die Herleitung dieser Zusammenhänge erfolgt in Anh
A3.

Die Werte für die ZeitenDc undDv entsprechen den Abschätzungen aus Abschnitt 6.7.1.2

Die ParameterN, TN, KM, Kov und RER der Netznachbildung sowie der ParameterNM der
Ratenmessung wurden experimentell bestimmt. Die Wahl der maximal für ABR-Verkeh
Verfügung stehenden Bandbreite erfolgt so, daß die Last des LAN-Verkehrs einen
lichen Anteil an der Gesamtlast ausmacht und somit die Effekte, die durch unterschie
Reservierungsarten auftreten, deutlich sichtbar sind.

Parameter Wert

MCR 200 cells/s

ICR 2000 cells/s

PCR 25.000 cells/s

RDF 0,004

RIF 0,0625

Nrm 32

Crm 5

AVF 0,0625

MRF 0,95

RDD 0,1

Dc 1,1 ms

Dv 0,62 ms

KM 10

Kov 3

N 100

TN 0,1 s

50.000 cells/s

FW 5

NM 64

RER 0,01

Parameter Wert

rmax
Net( )

Tabelle 6.9: Modellparameter

rmax
Net( )
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6.8 Leistungsuntersuchung

6.8.1 Diskussion einiger Modellparameter

Die im Verlauf der Modellbeschreibung angegebenen unterschiedlichen Auswertemet
für die Verteilungen, die durch die Verteilungsprognose vorhergesagt werden, werden im
genden verglichen. Die Bewertung der Methoden erfolgt aufgrund der Verluste und der m
ren Wartezeit am Zellpuffer sowie aufgrund der zuviel reservierten Bandbreite. Für die Be
tung der Überreservierung wird der Anteil der während eines Simulationslaufs durch die A
Quelle gesendeten Datenmenge an der reservierten Bandbreite bestimmt. Wenn dieser
vierungsfaktor große Werte annimmt, werden Netzressourcen reserviert, ohne genutzt z
den. Dies erhöht die Kosten der Verbindung, ohne daß dafür Daten übertragen werden.

Der Vergleich umfaßt vier einfache Methoden: Reservierung durch den Mittelwert, durch
30%-Quantil, 50%-Quantil oder durch das 70%-Quantil der prognostizierten Verteilungen
Bilder 6.26, 6.27 und 6.28 zeigen die Verlustwahrscheinlichkeiten, die Wartezeiten und
Grad der Überreservierung in Abhängigkeit von der mittleren Netzlast für alle vier A
wertemethoden. In Bild 6.26 sind die Kurven für Mittelwert und 70%-Quantil deckungsgle
Daher ist nur diejenige für die Mittelwertauswertung dargestellt.

Es ist zu erkennen, daß die Ergebnisse bei Verwendung des Mittelwerts und des 70%-Q
relativ gut übereinstimmen. Hier treten die geringsten Verluste und Wartezeiten auf. Dag
ist in diesen Fällen die Überreservierung von Bandbreite am höchsten. Im Vergleich daz
ten bei Verwendung des 50%-Quantils um etwa 2-5% höhere Verluste und Wartezeite
Auf der anderen Seite ist die Überreservierung in diesem Fall um etwa 5-10% niedrige
Verwendung der 30%-Quantile hat zwar eine geringe Überreservierung zur Folge, die Ve
und Verzögerungen sind aber erheblich höher als bei den anderen Verfahren.

Für die im weiteren präsentierten Ergebnisse werden die Werte für die Bandbreitereserv
gen durch Bildung der 50%-Quantile aus den Verteilungen am Ausgang der Verteilung
gnose berechnet, da die hierfür erzielten Ergebnisse die geeignetste Kombination darst

r k
Net( )

0,200 0,600 1,000
Netzlast

 10
-3

 10
-2

 10
-1

 10
0

V
er

lu
st

w
ah

rs
ch

ei
nl

ic
hk

ei
t

Mittelwert
50%-Quantil
30%-Quantil

0,200 0,600 1,000
Netzlast

 10
-3

 10
-2

 10
-1

 10
0

M
itt

le
re

 W
ar

te
ze

it 
[s

]

Mittelwert
50%-Quantil
30%-Quantil
70%-Quantil

Bild 6.26: Verluste für mehrere Verfahren
zur Verteilungsauswertung
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Wie in Abschnitt 6.6 angedeutet, darf die Größe des Zellspeichers der Netzkoppeleinhei
zu groß gewählt werden, um die Verzögerungen für Interaktiv-Verkehr zu beschränken. K
Zellspeicher vergrößern dagegen die Paketverluste. Die Bilder 6.29 und 6.30 zeigen di
lustwahrscheinlichkeiten und Wartezeiten an einem Zellpuffer in Abhängigkeit von der m
ren Netzlast für zwei Puffergrößen:W = 400 Zellen undW= 4000 Zellen. Aufgrund dieser
Ergebnisse wirdW = 400 gewählt, da die Verzögerungen für den größeren Puffer für e
große Netzlast bis zu einer Größenordnung größer sind und nicht toleriert werden könne
Verluste fürW = 400 sind zwar deutlich größer als die fürW = 4000, sie werden aber toleriert
da sie im Bereich der Verluste im LAN liegen.
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Bild 6.28: Überreservierung für mehrere Verfahren zur
Verteilungsauswertung
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Bild 6.29: Verlustwahrscheinlichkeiten für
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Bild 6.30: Wartezeiten für unterschiedliche
Wartespeichergrößen
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6.8.2 Untersuchung der unterschiedlichen Reservierungsverfahren

Die in Abschnitt 6.5 beschriebenen unterschiedlichen Reservierungsverfahren werden im
teren untersucht:

• Reservierung der Spitzenzellrate der Verbindung

• Reservierung der als letztes gemessenen Datenrate im LAN

• Reservierung von Bandbreite aufgrund von Vorhersagewerten, die durch geeignete
wertung von Verteilungsprognosen gewonnen werden (50%-Quantile)

Die drei Verfahren werden in den Schaubildern dieses Abschnitts mit den Abkürzu
„PCR“, „letzte Rate“ und „Prognose“ bezeichnet. Die betrachteten Leistungsdaten sin
Verluste und Wartezeiten am Zellpuffer der Netzkoppeleinheit sowie die Überreservie
durch das verwendete Reservierungsverfahren.

Die adaptiven Elemente der Verteilungsprognose werden in einer Lernphase an einen
genden Datensatz angepaßt. Um zu zeigen, daß dadurch der Einsatz des darauf bas
Prognoseverfahrens nicht auf diesen speziellen Lerndatensatz beschränkt ist, werden
genden auch Ergebnisse für einen zweiten Testdatensatz gezeigt. Dieser Datensatz ha
andere Eigenschaften als der Lerndatensatz. Die in Bild 6.31 dargestellte Korrelation ist
lich geringer als die des Lerndatensatzes (s. Bild 6.12). Andererseits ist die Last im LAN
40% höher als für den Lerndatensatz.

Die Bilder 6.32 und 6.33 zeigen für beide Datensätze die Verlustwahrscheinlichkeite
unterschiedliche Lastzustände des ATM-Netzes. Die Verluste bei Reservierung der ma
möglichen Rate („PCR“) sind erwartungsgemäß am geringsten. Die größten Verluste tret
Verwendung des letzten Ratenmeßwerts zur Reservierung auf („letzte Rate“). Aufgrun
geringeren Korrelation des zweiten Datensatzes treten dort deutlich geringere Verlust
obwohl das Angebot der Verbindung höher ist. Für steigende Last im ATM-Netz können k
noch ABR-Daten durchgesetzt werden und es treten hohe Verluste auf, die aufgrund des
ren Angebots für den zweiten Datensatz höher ausfallen als für den ersten.
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Bild 6.31: Korrelation der Paketlängen des
Testdatensatzes
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Bild 6.33: Verlustwahrscheinlichkeit über
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Bild 6.37: Überreservierung über der Last
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Die in den Bildern 6.34 und 6.35 dargestellten Ergebnisse für die Wartezeiten entsprec
ihrer Tendenz weitgehend den Ergebnissen für die Verluste. Die Unterschiede zwische
Reservierung vonPCRund dem Prognoseverfahren sind hier größer, speziell für den zwe
Datensatz treten bei kleinen Netzlasten fast keine Wartezeiten bei der PCR-Reservierun

In den Bildern 6.36 und 6.37 ist der Faktor der Überreservierung dargestellt. Hier ist de
zu erkennen, daß durch das Prognoseverfahren etwas mehr Bandbreite umsonst reserv
als durch Reservierung aufgrund der letzten Rate. Andererseits liegt die PCR-Reserv
weit über den beiden anderen Verfahren. Diese Auswertung zeigt deutlich den Untersch
der Last, die abhängig von den beiden Datensätzen im ATM-Netz verursacht wird: Der R
vierungsfaktor für PCR-Reservierung in Bild 6.37 liegt weit niedriger als in Bild 6.36, da
der reservierten Rate ein viel höherer Anteil auch genutzt wird. Ebenso ist der stärkere
der Überreservierung für den zweiten Datensatz zu erklären, da hier die durch die höhere
last reduzierte erlaubte Senderate besser ausgenutzt wird.

6.9 Bewertung

In diesem Kapitel wurde ein zweites Anwendungsgebiet für das Prognoseverfahren aus
tel 3 beschrieben. Im Gegensatz zu Kapitel 5 werden die durch das Prognoseverfahren
gesagten Verteilungen nicht zur Bestimmung von Zufallswerten verwendet, sonder
Berechnung von Prognosewerten.

Das Beispiel, an dem die Prognose zukünftiger Werte demonstriert wird, besteht aus
Kopplung von Ethernet-LANs über ein ATM-Netz, für die die benötigte Bandbreite über
ABR-Protokoll reserviert wird. Die Ergebnisse zeigen die Eignung des Verfahrens und
gegenüber anderen Verfahren höhere Leistungsfähigkeit.

Die Bestimmung von Reservierungswerten aus Verteilungen erfolgt hier durch Berech
von Mittelwert oder Quantilen dieser Verteilungen. Diese Vorgehensweise kann durch zus
che Auswertungen der Verteilungen weiter verbessert werden, was auch eine weitere Ve
rung der Ergebnisse erwarten läßt. Grundsätzlich zeigt sich hier die bei Verwendung de
teilungsprognose gewonnene Flexibilität, da unterschiedliche Auswertungen der Verteilu
möglich sind. Durch die Wahl einer konkreten Auswertung kann in diesem Beispiel darü
hinaus die Dienstgüte der betrachteten ABR-Verbindung gesteuert werden.

Anhand der Simulationsergebnisse wird deutlich, daß die Verteilungsprognose während
Lernprozesses die grundsätzlichen stochastischen Eigenschaften des LAN-Verkehrs s
lernt. Daher lassen sich auch für andere als den zum Lernen verwendeten Datensatz se
Prognoseergebnisse beobachten.

Neben dem Einsatz zur Vorhersage des Bandbreitebedarfs einer Verbindung sind weite
satzmöglichkeiten in dem betrachteten Szenario denkbar. So kann die Verteilungspro
z. B. auch in ATM-Vermittlungsknoten zur Vorhersage des Verhaltens einzelner Verbindu
oder der aggregierten Last durch einzelne Verkehrsklassen eingesetzt werden.
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Zusammenfassung und Ausblick 7

In der vorliegenden Arbeit wurde ein neues Prognoseverfahren beschrieben und seine Einsatz-
fähigkeit an exemplarischen Beispielen demonstriert. Dieses Verfahren erlaubt die Vorhersage
der Verteilung eines stochastischen Prozesses aufgrund von beobachteten vergangenen Werten.
Der Vorteil liegt hierbei in der Vielzahl von Möglichkeiten für die Auswertung der vorherge-
sagten Verteilungen, die klassische Prognoseverfahren nicht bieten.

Anhand von zwei Anwendungsgebieten aus der Kommunikationstechnik wurden unterschied-
liche Auswertemöglichkeiten gezeigt. Die erste Möglichkeit besteht darin, die vorhergesagten
Verteilungen zur Bestimmung von Zufallwerten zu nutzen und auf diese Weise hochwertige
Quellmodelle zu erhalten. Die zweite Möglichkeit besteht in der Auswertung der Verteilungen
mit dem Ziel, einzelne Werte für bestimmte Vorhersagen zu gewinnen. Diese Methodik wurde
beispielhaft zur Bandbreitenvorhersage für ABR-Verbindungen in ATM-Netzen genutzt. Hier
zeigt sich die neu gewonnene Flexibilität besonders gut darin, daß sich durch geeignete Wahl
der Auswertung die Dienstgüte der betrachteten ATM-Verbindungen gezielt beeinflussen läßt.

Eine wesentliche Eigenschaft der Verteilungsprognose ist ihre Lernfähigkeit, die aus der Ver-
wendung künstlicher neuronaler Netze zu ihrem Aufbau resultiert. Dadurch ist eine automati-
sche Anpassung an eine breite Klasse von stochastischen Prozessen möglich, ohne daß eine
längere Analysephase vorangestellt werden muß. Auf diese Weise können Quellmodelle oder
allgemeine Prognosemodule weitgehend automatisch und durch Angabe nur weniger Parame-
ter an eine Aufgabenstellung adaptiert werden.

Die in dieser Arbeit angeführten Beispiele realisieren die folgenden Auswertemöglichkeiten
für die prognostizierten Verteilungen: Neben der Auswertung zur Zufallszahlenerzeugung
wurden Auswertungen zur Bestimmung des Mittelwerts und von Quantilen verwendet.

Für andere Anwendungen kann die statistische Auswertung von Varianz oder höheren Momen-
ten sinnvoll sein, die ebenfalls aus den Verteilungen bestimmt werden können.

Neben den Anwendungen, die in dieser Arbeit gezeigt wurden, gibt es eine Reihe weiterer
Gebiete der Kommunikationstechnik, auf denen die Verteilungsprognose gewinnbringend ein-
gesetzt werden kann. Dazu gehört z. B. die Adaption von Protokollparametern an den übertra-
genen Verkehr, so daß bestimmte Leistungsmerkmale optimiert werden. Weitere mögliche Ein-
satzgebiete sind Verfahren der Zugangskontrolle (beispielsweise CAC bei ATM) oder
Routingstrategien, die durch Berücksichtigung des erwarteten zukünftigen Verkehrsaufkom-
mens optimale Entscheidungen treffen können.
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Anhang

Algorithmen zur Verteilungsprognose A

A1 Vektor-Quantisierer

A1.1 Einführung

Die Aufgabe eines Vektor-Quantisierers besteht darin, Vektoren des eindeutig auf
Bereich der natürliche Zahlen abzubilden. Dadurch werden diese Vektoren inM Klassen
klassifiziert. Die Realisierung erfolgt durch die Unterteilung des inM Gebiete. Fällt ein
Vektor in eines der Gebiete, wird der Repräsentant dieser Klasse, z. B. der Mittelpunktsv
ermittelt. Dieser Repräsentant wird in einem Codebuch aufgesucht und sein Index als Er
der Operation betrachtet. Für die Unterteilung des und die Erstellung des Codebuch
nen unterschiedliche Algorithmen eingesetzt werden.

Vektor-Quantisierer (VQ) werden häufig zur Verminderung der Komplexität von Signalen
Komprimierung oder zur Irrelevanzminderung eingesetzt. Ein bekanntes Einsatzgebie
dem Vektor-Quantisierer erfolgreich zur Signalkomprimierung eingesetzt werden, ist die Ü
tragung von Audio oder Video. Die Vorgehensweise ist hier, daß für jedes Datenwort m
einer Übersetzungstabelle (Codebuch) ein zu übertragender Wert bestimmt wird (Qua
rungsvorgang). Bei diesem Vorgang erfolgt die oben erwähnte Abbildung; das Ergebnis
Nummer eines der erwähntenM Gebiete. Diese Nummer wird anschließend übertragen
auf der Empfangsseite wieder in den ursprünglichen Wertebereich umgesetzt. Das R
dieser Umsetzung ist der gespeicherte Vektor-Repräsentant.

In diesem Anhang wird ein Algorithmus zur Realisierung eines Vektor-Quantisierers besc
ben, der auf künstlichen neuronalen Netzen beruht. Er ist in einigen Details an das bek
Kohonen-Netz und den entsprechenden Lernalgorithmus [41] angelehnt.

Der hier vorgestellte Algorithmus unterscheidet sich von anderen VQ-Algorithmen (z. B. [
dadurch, daß die Adaption an das Datenmaterial, das ausN-dimensionalen Vektoren besteh
durch einen automatischen Lernvorgang erfolgt („Lernen ohne Lehrer“). Ein weiterer U
schied besteht darin, daß die Anpassung derM Gebiete des so erfolgt, daß die auftretend
Vektoren mit derselben Häufigkeit in alle Gebiete fallen. Besseres Lernverhalten und h
Stabilität gegenüber aus der Literatur bekannten Ansätzen werden durch Berücksichtigu
Abhängigkeiten zwischen Parametern des Algorithmus und den Lerndaten erzielt.

Die Anwendung eines VQ erfolgt in der Regel in zwei Phasen: In der ersten Phase wir
VQ an das vorhandene Datenmaterial angepaßt (Lern- oder Adaptionsphase), in der z
Phase nach Abschluß des Lernvorgangs wird der VQ als „Codebuch“ verwendet und

IR
N

IN
IR

N

IR
N

IR
N
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weiter modifiziert (Wirkbetrieb oder Abrufphase). Im folgenden Abschnitt wird der Lernal
rithmus beschrieben.

A1.2 Lernalgorithmus

Ein Vektor-Quantisierer ist, wie in Bild A.1 gezeigt, ausM gleichen Zellen aufgebaut, die alle
dieselben Eingangswerte in Form des Eingangsvektorsi zugeführt bekommen. Im
Gegensatz zu vielen anderen KNN-Typen findet hier keine multiplikative Gewichtung der
gangswerte durch Gewichtsfaktoren statt, obwohl jedem Eingang einer Zelle ein Gewich
zugeordnet ist. Die Verwendung dieser Werte erfolgt allerdings anders als bei anderen M
len, s. unten. Von denM Ausgängen des VQ nimmt immer genau einer den Wert 1 an, der R
den Wert 0. Die Nummer des Ausgangs mit dem Wert 1 entspricht der Nummer der en
chenden Klasse im Codebuch.

Die Gewichte einer Zelle i zum Zeitpunkt k bilden einen Gewichtsvektor
, dessen Abstand vom Vektor

bewertet wird. Als Differenz (Abstandsmaß nach Euklid) ergibt sich

. (A.1)

Unter denM Zellen wird für den momentanen Eingangsvektor ein „Gewinner“ ermittelt. Da
dient der Abstanddi,k zusammen mit einem Skalierungsfaktorbi,k als Kriterium. Die Zelle mit
dem kleinsten Wert ist der Gewinner und ihr Ausgangswertzi,k wird auf 1 gesetzt.
Die Ausgänge aller anderen Zellen erhalten den Wert 0. Der Wertbi,k ist ein Korrekturwert, der
sicherstellt, daß alle Zellen nach einer gewissen Adaptionszeit mit derselben Häufigkeit
gewinnen. Er ist auch ein Maß für die Ausdehnung des Gebiets, das Zellei repräsentiert:
Kleine Werte vonbi,k stehen für ein großes Gebiet und umgekehrt.

Der Korrekturwert wird folgendermaßen bestimmt:

. (A.2)

Diese Gleichung verleiht dem System Integraleigenschaften, d. h.bi,k wächst oder fällt, bis die
Differenz 1/M - fi,k gegen Null geht. Über den Parameterγ kann die Adaptionsgeschwindigkei
gesteuert werden.

i1 … iN, ,

Zelle
1

i1 i2 i3 iN

w1,1
w2,1

w3,1
w4,1

z1 z2 zM

Zelle
2

Zelle
M

Bild A.1: VQ-Vernetzungsstruktur

wi k, w1i k, w2i k, … wNi k,, , ,( )= i k i1 k, i2 k, … iN k,, , ,( )=

di k, wi k, i k– w1i k, i1 k,–( )2 … wNi k, iN k,–( )2
+ += =

di k, bi k,⋅

1 M⁄

bi k, bi k 1–, 1 1 M f i k 1–,⋅–( ) γ⋅–( )⋅=
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Um dem System größere Stabilität zu verleihen, wirdbi,k auf einen bestimmten Wertebereic
[bi,k,min, bi,k,max] beschränkt. Andernfalls können diebi,k sehr große oder sehr kleine Wert
annehmen, was bei einer Rechnerimplementierung zu internen Darstellungsproblemen 

Nachdem der Gewinner bestimmt ist, wird dessen Gewichtsvektor und der Wertfi,k aller Zellen
modifiziert:

(A.3)

(A.4)

Die Hilfsgrößenbi undfi haben folgenden Einfluß auf die Adaption:fi mißt die Häufigkeit, mit
der Eingangsvektoren in den Einzugsbereich der Zellei fallen und stellt somit eine Art
Gedächtnis dar (EWMA-Algorithmus, s. Anhang A3). Das Ziel der Adaption ist ein ein
schwungener Zustand mit . Abhängig vonfi wird daherbi nach Gl. (A.2) so berech-
net, daß das Gebieti vergrößert wird (Erhöhung der Häufigkeit), wennfi kleiner als ist,
oder verkleinert wird (Verringerung der Häufigkeit), wennfi größer als  ist.

Über die Parameterα und β kann die Anpassungsgeschwindigkeit des Algorithmus geste
werden.

Bild 3.2 in Kapitel 3 zeigt an einem Beispiel mitN=2, wie die Raumaufteilung prinzipiell
erfolgt.

A1.3 Beispiel

Am Beispiel einer zweidimensionalen Dichtefunktion mit der Form einer rotationssym
scher Gausskurve (s. Bild A.2, oben) wird die Verteilung vonM=20 Vektoren gezeigt. Auf-
grund der Eigenschaft des VQ-Algorithmus, die Vektorendpunkte so zu verteilen, daß
Vektor gleich häufig angesprochen wird, häufen sich die Vektorendpunkte aufgrund der
ren Dichte in der Umgebung des Koordinatenursprungs. Bild A.2 zeigt im oberen Tei
zweidimensionale Dichtefunktion und im unteren Teil den Endpunkt jedes Vektors.

A1.4 Parameterwahl

In Tabelle A.1 sind die Parameter des Algorithmus sowie Richtwerte für die Parameter zu
mengefaßt.

A1.5 Bewertung

Wegen der Verwandtschaft zu künstlichen neuronalen Netzen (viele einfache Verarbeitun
mente, wenig zentrale Operationen) ist der Algorithmus gut parallelisierbar und gut gee
für eine Hardware-Implementierung.

wi k, wi k 1–, α i wi k 1–,–( )+=

f i k, f i k 1–, β zi k, f i k 1–,–( )+=

f i 1 M⁄=
1 N⁄

1 N⁄
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Tabelle A.1: Parameter des Lernalgorithmus

Parameter Bedeutung und Bemerkungen Richtwert

M Anzahl Zellen des VQ problemabhängig

N Anzahl Eingänge des VQ problemabhängig

α Parameter für Adaption der Gewichtsvektoren

α wird während der Lernphase exponentiell verringert.

Startwert: 0,05
Endwert: 0,00005

bi,k,min,
bi,k,max

Bereich, auf denb begrenzt wird Intervall [0,1; 10]

β Faktor bestimmt Dynamik der Anpassung vonf (vgl.
EWMA-Algorithmus, s. Abschnitt A3)

β wird während der Lernphase exponentiell verringert

Startwert: 0,1
Endwert: 0,0001

γ Faktor bestimmt Dynamik der Anpassung vonb anf

γ ist fest anβ gekoppelt:γ = β / 10

-

wij,0 Initialwert für alle Komponenten der Gewichtsvekto-
ren

ca. 1/10 des Mittel-
werts der zum Trai-
ning verwendeten
Daten

-2

0

2
-2

0

2
0

0.2

0.4

-2

0

2

Bild A.2: Beispiel zum Vektor-Quantisierer

Dichte

Vektorendpunkte:
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A2 Verteilungs-Approximation

Gesucht ist die nicht in Form einer Gleichung vorliegende Verteilungsfunktion oder Ve
lungsdichtefunktion eines stochastischen Prozesses, z. B. zur Weiterverwendung in
Quellmodell. Der stochastische Prozeß ist nur aus Messungen bekannt; es handelt sich a
ein Problem der Zeitreihenanalyse, s. Abschnitt 2.4. Als empirische Methode zur Bestim
einer Näherung der tatsächlichen Verteilung kommen mehrere Verfahren in Frage, von
einige, die auf Häufigkeitsmessungen beruhen, im folgenden erwähnt werden. Verfahre
auf Parameterschätzungen analytischer Funktionen beruhen (z. B. [39]) werden an
Stelle nicht berücksichtigt, da bei ihnen bedeutende Vorkenntnisse über den untersuchte
zeß notwendig sind.

1. Häufigkeitsmessung in vordefinierten Klassen

Wenn der Wertebereich der Zeitreihe bekannt ist, kann eine Aufteilung des Werteberei
L Klassen gleicher Breite vorgenommen werden, in denen jeweils die Häufigkeit der E
nisse gemessen wird.

2. Häufigkeitsmessung in automatisch angepaßten Klassen

Der erste Ansatz kann erweitert werden, wenn die Grenzen für die Häufigkeitsme
automatisch aus der Zeitreihe bestimmt werden. Es sind dann zwei Phasen zur Anpa
der Bereiche und Häufigkeiten erforderlich.

3. Häufigkeitsmessung in automatisch angepaßten Klassen, Anpassung der Auflösung

Eine weitere Erweiterung verzichtet auf feste Klassenbreiten, um eine bessere Anpa
an die Verteilung des stochastischen Prozesses zu ermöglichen. Dadurch wird der du
endliche KlassenzahlL bedingte Anpassungsfehler verringert.

Ein Verfahren der dritten Kategorie wird im folgenden beschrieben. Es setzt für die auto
sche Anpassung einen Algorithmus ein, der aufgrund seiner Eigenschaften zu den Neur
Netzen gerechnet werden kann: Die Anpassung erfolgt automatisch durch einen einfach
teilten Lernalgorithmus, jeder Klasse kann ein Rechenelement (Zelle, Neuron) zugeo
werden und die Verbindungen unter den Rechenelementen sind auf Verbindungen zw
Nachbarelementen beschränkt (siehe Bild A.3). Dadurch ist der Algorithmus auch sehr g
eine Parallelimplementierung geeignet.

ek

Zellen zur Repräsentation
von Breite und Dichte der
Klassen

Eingangswert

Bild A.3: Verbindungsstruktur der Rechenelemente
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A2.1 Lernalgorithmus

Im folgenden wird der Ablauf des Lernvorgangs beschrieben und die Formeln zur Anpas
der Klassen der Approximation angegeben. Ziel ist die Approximation der Verteilung
Zeitreihe {ek}. Für { ek} wird angenommen:ek=0 für k<0. Für jeden Eingangswert erfolgt ei
Adaptionsschritt. Die Variablen des Algorithmus werden in Tabelle A.2 und Richtwerte fü
Parameter in Tabelle A.3 angegeben.

Zwischen Dichte, Breite und Häufigkeit einer Klasse besteht der Zusammen
. Diese Größen sind in Bild A.4 anhand eines Beispiels dargestellt.

Der Lernvorgang wird in zwei Phasen unterteilt. In der ersten Lernphase werden sowo
Bereichsbreitenwi als auch die Höhedi der Dichteapproximation der einzelnen Bereiche ang
paßt. In der zweiten Lernphase erfolgt eine Feinanpassung der Dichte, die Bereichsb
werden nicht mehr verändert. Die erste Phase dauertK1 Schritte, die zweite PhaseK2 Schritte.

In jedem Adaptionsschritt wird zuerst die Klassei bestimmt, in die das Ereignis fällt
Anschließend werden die Breite der Klasse und ggf. die Häufigkeit angepaßt.

A2.1.1 Adaption der Klassenbreiten

Das Prinzip der Anpassung der Klassenbreiten beruht auf einem „Häufigkeitsfluß“ zwis
den Klassen. Das Ziel dabei ist die gleiche Häufigkeit aller Klassen. Abhängig von der ak
len Häufigkeit der Klasse, in die das Ereignisek fällt, wird ein Teil der Häufigkeit an deren
Nachbarklassen abgegeben. Dabei sind die Grenzen zwischen Klassen nur „halbdurch

Tabelle A.2: Variablen des Lernalgorithmus

Variable Beschreibung

Wert des Ereignisses zum Zeitpunktk

Breite der Klassei zum Zeitpunktk

Linke Grenze der Klassei zum Zeitpunktk

Rechte Grenze der Klassei zum Zeitpunktk

Dichte in Klassei zum Zeitpunktk

Häufigkeit in Klassei zum Zeitpunktk

ek

wi k,

l i k,

r i k,

di k,

f i k,

f i k, di k, wi k,⋅=

Dichte
di

f1 f2
f3 fL

w1 w2 w3 wL xk

Bild A.4: Approximation einer Verteilungsdichtefunktion
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d. h. ein Häufigkeitsfluß erfolgt nur in Richtung geringerer Häufigkeit. Dies führt im ein
schwungenen Zustand zu einem Gleichgewicht.

Bei den Randbereichen 1 undL werden zusätzlich die äußeren Grenzen an den gesamten
tebereich vonek angepaßt. Hier findet ebenfalls die Vorstellung eines „Häufigkeitsfluss
Anwendung, nur ist die Grenze hier in beide Richtungen durchlässig. Ziel ist hier eine re
geringe Häufigkeit außerhalb der äußeren Grenzen, um den Approximationsfehler klein z
ten.

Die Anpassung der Klassenbreite erfolgt durch Verteilung eines „Dichteanteils“
Klassei an die benachbarten Klassen, wie in Bild A.6 gezeigt. Die einzuhaltenden Randb
gungen sind: a) Auswirkung des Adaptionsschritts nur auf die Trefferklasse und ihre dir
Nachbarn und b) Summe der Häufigkeiten in diesen drei Klassen bleibt konstant. Das
dadurch erreicht, daß die Dichte in Klassei sowie die äußeren Grenzen der Nachbargebi
konstant gehalten werden. Die Anpassung erfolgt durch Breitenänderung der Klasseni, i-1,
i+1 und eine Dichteänderung der Klasseni-1 undi+1. Die Breite von Klassei wird reduziert,
um die Auflösung in Bereichen höherer Ereignishäufigkeit zu erhöhen. Diese Prozedur
im Laufe des Anpassungsvorgangs zu einer näherungsweise gleichen Ereignishäufig
allen Klassen.

Für die Behandlung der Klassei ergeben sich abhängig von ihrer Lage fünf Fälle:

1. , „mittlere“ Klassen

2. , neben linkem Randbereich

3. , neben rechtem Randbereich

4. , linker Randbereich

5. , rechter Randbereich

Wenn die Ereignisse außerhalb des Gesamtbereichs fallen, werden sie den Randbe
zugeschlagen.

Fall 1 ( ):

In diesem Fall wird die Breite der Trefferklasse verringert und die Breiten der benachb
Klassen vergrößert. Die Verringerung der Breite erfolgt indirekt durch eine Verringerung
Klassenhäufigkeit um bei gleichzeitig konstanter Dichte. Die Berechnung von er
über den Lernparameterλ. Die benachbarten Klassen werden jeweils um die Hälfte der H
figkeitsdifferenz der Trefferklasse vergrößert. Hier muß die Dichte ebenfalls ange
werden, um die gesamte Breite der drei betrachteten Klassen nicht zu verändern.

Die Werte für die rechte Grenzeri,k der Bereiche werden im folgenden nicht überall angeg
ben, da sie sich immer aus der linken Grenze und der Bereichsbreite ergeben.

f i∆

2 i L 1–< <

i 2=

i L 1–=

i 1=

i L=

2 i L 1–< <

f i∆ f i∆

f i∆
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(A.5)

Linker Nachbar: Rechter Nachbar:

Fall 2 ( ):

Außenbereich 1 ist linker Nachbar der Trefferklasse 2. Die Anpassung der Klassen 2
erfolgt nach (A.5) und (A.7).

(A.8)

Fall 3 ( ):

Analog zu Fall 2.

Fall 4 ( ):

In diesem Fall ist die Klassenbreite anders definiert, da die Breite der äußeren Klassen
Anpassung an den Wertebereich einer unendlich ausgedehnten Verteilung wie beispiel
der Normalverteilung nicht beliebig groß werden soll. Um dies zu erreichen, wird ein Feh
passungs-Parameterη eingeführt, der eine begrenzte Breite dieser Klassen erlaubt, in
zugelassen wird, daß nicht sämtliche Ereignisse in Klassen fallen. Ein bestimmter Ante

(A.6)
(A.7)
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durch den genannten Parameter gegeben ist, fällt in den nicht durch Klassen des Algor
abgedeckten „äußeren“ Bereich. In Bild A.5 wird dies verdeutlicht. Es ist die Klasse 1
Häufigkeit f1 dargestellt. Der Parameterη gibt das Verhältnis der Häufigkeit in Klasse 1 zu
Häufigkeit links vonl1 an. Die Adaption erfolgt so, daß sich für die Häufigkeit links d
Grenzel1 folgender Wert ergibt:

(A.9)

Durch die Fehlanpassung wird die Dichte in den Klassen 1 undL um den Faktor zu
hoch geschätzt.

Adaption von Klasse 1:

(A.10)

Die Anpassung der Breite von Klasse 1 muß die Verschiebung beider Grenzen dieser
berücksichtigen und ist daher abhängig von der Position vonek relativ zu l1, um Gleichung
(A.9) zu erfüllen.

Anpassung der Breite fürek rechts vonl1:

(A.11)

Anpassung der Breite fürek links vonI1:

(A.12)

Der jeweils erste Faktor in den Gleichungen (A.11) und (A.12) resultiert aus der Anpas
der rechten Bereichsgrenze, der zweite Faktor dient zur Anpassung der linken Bereichs
und zur Einhaltung von Gleichung (A.9). Die beiden Schritte zur Anpassung beider Bere
grenzen werden als unabhängig angenommen.

Die Anpassung in Klasse 2 erfolgt nach Gleichung (A.7).

f 1
η( ) 1

η
--- f 1⋅=

Klasse 1 Klasse 2

„außerhalb“

l1 r1 = l2w1

f 1
η( )

f 1 f 2

Bild A.5: Linke Randklasse

η η 1–( )⁄

∆f 1 k, f 1 k 1–, λ⋅=

f 1 k, f 1 k 1–,
∆f 1 k,

2
-------------–=

r1 k, r1 k 1–,
∆f 1 k,

2 d1 k 1–,⋅
------------------------–=

w1 k, w1 k 1–, 1 λ–( ) 1 λ–( )⋅ ⋅=
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Fall 5 ( ):

Die Adaption der KlasseL erfolgt analog zur Klasse 1.

A2.1.2 Adaption der Klassenhäufigkeiten

Nach Abschluß der ersten Adaptionsphase zur Anpassung der Klassen an den Werte
des zugrundeliegenden Prozesses erfolgt die weitere Anpassung der Klassenhäufigkeite
exponentiell gewichtete Mittelung (s. Anhang A3). Dies würde ohne Berücksichtigung
ersten Adaptionsphase zu folgender Formel führen:

(A.13)

mit , falls das Ereignisek in Bereich i liegt und  sonst.

Da dieti,k für negatives k Null sind, kann (A.13) als Rekursionsgleichung angegeben wer

(A.14)

Da diefi,k nach Abschluß der ersten Adaptionsphase bereits Werte ungleich Null haben, i
(A.14) anwendbar, (A.13) nicht.

Der Faktorα bestimmt den Beitrag des aktuellen Ereignissesti,k zur Häufigkeit. Große Werte
von α betonen neue Ereignisse stärker, d. h. die Auswirkung vergangener Ereignisse sch
sich schnell ab. Durch kleine Werte vonα behalten vergangene Werte ihren Einfluß auffi,k über
viele Anpassungsschritte.

Bild A.6 zeigt die kombinierten Einflüsse der beiden Adaptionsschritte auf eine Klasse, i
ein Ereignis fällt.

A2.2 Beispiel

Im folgenden wird anhand eines Beispiels die Anpassungsfähigkeit des Algorithmus gez

Als Lerndatensatz wurden Werte einer normalverteilten Zeitreihe mit Mittelwert Null
Varianz Eins verwendet. In Tabelle A.3 sind die Parameter des Beispiels angegeben.

i L=

f i k, α 1 α–( ) j
t⋅ i k j–,

j 0=

k

∑⋅=

ti k, 1= ti k, 0=

f i k, α t⋅ i k, 1 α–( ) f i k 1–,⋅+=

i
i-1 i+1

fest fest

ek

Bild A.6: Klassenanpassung
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Bild A.7 zeigt im oberen Teil die Dichteapproximation. Man erkennt deutlich die abnehme
Breite der Klassen für zunehmende Dichte. Im unteren Teil ist die Abweichung der jewei
Klassenhäufigkeit vom Mittelwert 1/L aufgetragen.

A2.3 Parameterwahl

Der in Abschnitt A2.1.1 erwähnte „Dichteanteil“ wird durch einen Lernparameterλ bestimmt,
der während des Lernprozesses exponentiell verringert wird.

Der Wert fürα während der zweiten LernphaseK2 hängt von der Größe des LerndatensatzesD
ab. Da für die Adaption der Häufigkeit die exponentiell gewichtete Mittelung (EWMA, si
Anhang A3) verwendet wird, ist anzustreben, daß Lerndaten, die umD in der Vergangenheit
liegen, nicht zu gering gewichtet werden. Ansonsten besteht die Gefahr, daß die Vertei
Approximation immer nur an Teile der Lerndaten angepaßt wird.

Das Gewicht des umD zurückliegenden Werts sollx betragen. Dann resultiert aus (A.16) i
Anhang A3 ein Endwert fürα von:

(A.15)

ek

di

Bild A.7: Approximierte Normalverteilung
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b) Abweichung der Klassenhäufigkeiten

a) Approximation der Dichte
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In Tabelle A.3 sind die Parameter des Algorithmus sowie Richtwerte für die Parameter zu
mengefaßt.

A2.4 Bewertung

Der vorgestellte Algorithmus zur adaptiven Verteilungs-Approximation zeichnet sich d
folgende Eigenschaften aus:

• Automatische Anpassung an die Dichte eines beliebigen stochastischen Prozesse

• Erhöhte Auflösung in Bereichen höherer Dichte

• Parallelisierbarkeit durch Neuronale-Netz-Struktur

Tabelle A.3: Parameter des Lernalgorithmus

Parameter Bedeutung und Bemerkungen Richtwert
Beispiel
(s. A2.2)

L Anzahl Klassen für Approximation problemabhängig(a)

(a) Die jeweiligen Werte lassen sich empirisch mit Hilfe der in Abschnitt 2.2.2 vorgestellten Anpassung
tests ermitteln

20

α Parameter für Adaption der Häufigkeiten

 wird währendK1 Schritten exponentiell
verringert, danach wird der letzte Wert kon-
stant beibehalten.

Startwert 0,01
Endwert für x=0,9:

, s. (A.15)

0,01
...
0,00001

η Parameter für Fehlanpassung in Randberei-
chen

Zu große Werte führen zu instabilem Verhal-
ten.

20 20

K1 Anzahl Adaptionsschritte mit Adaption der
Klassenbreitenund Häufigkeiten

 und  werden exponentiell von ihrem
Start- auf ihren Endwert verringert.

problemabhängig(a)

(103,...,105)
40.000

K2 Anzahl Adaptionsschritte nur mit Häufig-
keitsadaption

Es gilt der Endwert von

wie K1 10.000

D Größe des Lerndatensatzes

Für  wird der Lerndatensatz
zyklisch wiederholt.

problemabhängig(a) 10.000

Initialwert für alle Klassenbreiten ca.  des
Erwartungswerts
der Lerndaten

0,005

I1 Initialwert für die linke Grenze aller Klassen 0 0

α
1 0,9D–

λ α

α

K1 K2+ D>

wi 0, 1 L 10⋅( )⁄



- 133 -

kt wer-
Bei der Approximation treten folgende Approximationsfehler auf:

• Fehler aufgrund der endlichen Klassenzahl
Es ist plausibel, daß dieser Fehler bei steigender KlassenzahlL gegen Null geht.

• Fehler in den Randbereichen
Die Größe dieses Fehlers kann durch geeignete Wahl des Parameters beschrän
den (siehe Tabelle A.3)

η
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A3 Exponentiell gewichtete Mittelung

Die exponentiell gewichtete Mittelwertbildung (exponentially weighted moving averag
AWMA) stellt eine Form der gleitenden Mittelung dar, in der vergangene Werte mit stei
dem Alter immer weniger in den Mittelwert eingehen.

(A.16)

Der Abfall der Wertigkeit erfolgt exponentiell. AWMA läßt sich umformen und als eine s
einfache Folgendefinition mit einem einzigen Parameter darstellen:

. (A.17)

Für einige Anwendungen ist insbesondere die Zeitdauer bis zum Erreichen eines vorgege
Werts interessant. Hierfür wird die Reaktion der Folge auf eine Sprungfunktion

(A.18)

untersucht. Das Resultat ist die Folge , die in Abbildung A.8 darges
ist.

Im folgenden werden für zwei Auswertungen der entstehenden Folge die Formeln und
beispielhafte Werte angegeben.

ak α 1 α–( ) j
ek j–⋅

j 0=
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∑⋅=

ak ak 1– 1 α–( )⋅ ek α⋅+=

s t( )
0 für t<0

1 für t 0≥



=

ak 1 1 α–( )k 1+
–=

k

ak

1
x

kx

Bild A.8: Sprungantwort bei AWMA
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1. Zeitdauer bis zum Erreichen eines Wertesx

Die folgende Tabelle zeigt die zum Überschreiten des Wertsx erforderliche Schrittzahl.

2. Parameterα

Über die Vorgabe der Schrittzahl bis zum Erreichen des Wertesx kann der Parameterα
bestimmt werden.

Formel
Beispiel (x=0,9)

(A.19)

0,01 229

0,1 21

0,2 10

0,5 3

Formel
Beispiel (x=0,9)

k

(A.20)
5 0,319

30 0,0716

α kx

kx
1 x–( )ln
1 α–( )ln

----------------------- 1–=

α

α 1 1 x–k 1+( )–=
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