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RESUMEN

Tanto los proveedores de servicio de Internet, como la comunidad
investigadora, han comprendido la importancia de las medidas de trafico real de redes
de datos. Por un lado, la comunidad cientifica utiliza estas medidas para caracterizar
Internet contribuyendo al mejor conocimiento de su dindmica. Por otro lado, los
proveedores las utilizan para asegurar la calidad de servicio, detectar problemas,

facturar y para dimensionar correctamente sus redes, entre otras aplicaciones.

El presente PFC pertenece al primer grupo. Su objetivo es la caracterizacién de
flujos a partir de trazas de trafico provenientes de RedIRIS. Concretamente analiza la
distribucién del tamaiio en Bytes que poseen los flujos Web. Se apoya en distintos
estudios que han analizado distintas métricas del trafico Web. Unos, mediante la
utilizacidn de distribuciones de cola pesada, para obtener una mayor comprension de
fenédmenos observados como la autosimilaridad o la dependencia a larga escala del
trafico y otros, que por el contrario utilizan otro tipo de distribuciones como la log-

Normal.

Mediante esta clase de distribuciones se analiza el tamafo de los flujos Web
para determinar cudl es la mas apropiada y a su vez, caracterizarlos respecto a sus

propiedades tanto temporales como espaciales.



ABSTRACT

Both Internet service providers and the research community have understood
the importance of real traffic measurements. On the one hand, the research
community uses these measurements to characterize the network traffic in order to
improve the understanding of the Internet dynamics. On the other hand, ISP’s use
them to ensure the quality of service, detect problems, invoice clients and perform

capacity planning, among other applications.

This project is accounted into the second group. Its aim is the description of
Web flow from traffic traces retrieved from RedIRIS. Specifically it analyzes the Web
flows’ size distribution in Bytes. To this end, several studies of a variety of Web traffic
measures have been taken into consideration. Some of them use heavy-tail
distributions to achieve a better understanding of the observe traffic phenomena, such
as self-similarity and long range dependence. Others use other kind of distribution

such as log-Normal.

By means of these distributions, Web traffic flows sizes are analyzed to test
which is the most appropriate and at the same time, it defines them regarding their

temporary and spatial features.
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1.INTRODUCCION

La recoleccién de medidas de trafico de red dentro de Internet
supone una informacién muy valiosa para los investigadores, proveedores

de servicio (ISPs’) y otros miembros de la comunidad de Internet.

Por un lado, los operadores de red se benefician de esta informacién
para cumplir su objetivo de asegurar una apropiada calidad de servicio
(QoS?) a sus clientes. El constante crecimiento de la demanda por parte de
los usuarios y las exigencias que requieren las nuevas aplicaciones estan
obligando a los ISPs a desarrollar sus planes de capacidad de red con
extrema atencidn, no sélo para mantener la calidad de servicio que deben
proveer, sino también para reducir las necesidades de inversién. Los ISPs
no han infravalorado los beneficios que aportan las medidas de trafico y
tradicionalmente han aplicado su potencial para otras funciones
relacionadas como puede ser la evaluacidon del comportamiento de las
redes, la deteccién de anomalias, rechazo de ataques e incluso la

facturacion de los clientes.

Por otro lado, la comunidad investigadora se ha dado cuenta que es
fundamental la utilizacién de medidas reales de red para profundizar en el
conocimiento de la dindmica de Internet y posteriormente aplicarlo en el
desarrollo de los modelos de red, con aplicacién directa para las

necesidades de los operadores de red mencionadas anteriormente.

Sin embargo, la recoleccién de medidas de trafico representativas no es

proceso sencillo. En este sentido, los autores de [1] proporcionan una

Lisp Del inglés, Internet Service Provider

QoS Delinglés, Quality of Service



explicacion detallada de los problemas que se pueden encontrar en las
simulaciones de Internet, algunos de las cuales surgen en el proceso de
realizar medidas de red. Ejemplos de estos problemas incluyen el enorme
tamafio y naturaleza heterogénea de Internet, el constante incremento del
numero de aplicaciones nuevas que se introducen en la red, la forma rapida
e impredecible con la cual Internet cambia y el tamafo de las muestras
recolectada en el proceso de medida. Esto provoca que existan una
amplisima variedad de estudios que se realizan sobre medidas de trafico de

red cuyos analisis son muy diferentes.

1.1 MOTIVACION Y OBJETIVOS

La comprensién de la naturaleza del trafico de red es critica para
disefiar e implementar correctamente redes de computadoras y servicios
como la Web?>. Estudios sobre trafico de redes WAN? [2] han demostrado
gue los modelos cominmente aceptados para el trafico de red, es decir, el
proceso de Poisson, no son del todo apropiados. El trafico donde el proceso
de llegadas fuera de tipo Poisson o Markov, presenta una longitud de
rafaga caracteristica, la cual tiende a disminuir al promediar en una escala
temporal cada vez mayor. En lugar de esto, las medidas de trafico real

presentan trafico a rdafagas en un amplio rango de escalas temporales.

El trafico que presenta rdfagas en muchas o todas las escalas
temporales puede ser descrito estadisticamente usando el concepto de
autosimilaridad (SS°). La autosimilaridad es una propiedad asociada a los
fractales (objeto semigeométrico cuya estructura bdsica, fragmentada o

irregular, se repite a diferentes escalas). En el caso de fendmenos

> WWW : Del inglés, World Wide Web
* WAN: Del ingles, Wide Area Network

> SS: Del inglés, Self-similarity



estocasticos como las series temporales, la autosimilaridad produce que
ciertas medidas estadisticas como la correlacion, permanezcan invariables
ante el cambio de escala. Como resultado, estas series temporales
presentan rafagas (bursts), largos periodos por encima de la media, en un

rango amplio de escalas temporales.

Debido a que un proceso autosimilar posee rafagas significativas en
un rango amplio de escalas temporales, puede presentar lo que se llama
dependencia a larga escala (LRD®): los valores en cualquier instante tienen,
generalmente, una correlacion positiva no despreciable con todos los
valores futuros. La importancia del LRD en el trafico de redes se ha
observado en varios numerosos estudios como [3]. Estos muestran que el
comportamiento respecto a la pérdida de paquetes y el retardo es
completamente distinto cuando en las simulaciones se utilizan datos de
trafico real o sintético con LRD, respecto al tradicional (Poisson sources)

que carece de él.

A pesar de que estos fenédmenos (SS y LRD) no son exactamente lo
mismo, dentro del contexto de trafico de red, estan intimamente ligados.
Se ha comprobado que ambos estdn presentes, es decir, el trafico se puede
modelar con un proceso autosimilar que presenta dependencia a larga

escala.

Matemadaticamente ambos fendmenos se pueden expresar de forma
sencilla desde el punto de vista de las series temporales. Se define la serie
temporal X =(X;; t=1,23...) como el nimero de flujos activos en un

punto en el instante t. A partir de ella se crean las series m-agregadas
xXm = (X,Em);k =1,2,3...) sumando la serie original en bloques no solapados
de longitud m. Esto se puede entender como un cambio de escala temporal.

Entonces se dice que X es H-autosimilar si para todo m positivo, X tiene

® LRD: Del inglés, Long-Range Dependece.



la misma distribucién que X escalado por mf. H se conoce como pardmetro

de Hust y es el que mide el grado de autosimilaridad. Esto es:

tm
X, 2 mH Z X; VmeN
i=(t—)m+1

El simbolo £ significa iguales en distribucidon. Esta es la expresidon
matemadtica que refleja la observacién de comportamientos similares a
distintas escalas temporales. El concepto de LRD, se expresa mediante la

funcién de autocorrelacion r(k) = E[X X;,,] de la siguiente forma:

r(k)~k™; k-0, 0<p<1

Las distribuciones de cola pesada han sido sugeridas para explicar
ambos fenémenos. Los autores en [4] demuestran que si el trafico es
construido como la suma de muchos procesos ON/OFF, en los cudles los
periodos ON (u OFF) son independientes entre si y siguen una distribucidn
de cola pesada, entonces las series temporales que lo representan seran
asintdticamente autosimilares. Si la distribuciéon de los tiempos ON u OFF
son de cola pesada con pardmetro a (seran explicadas en detalle mas

adelante), entonces las series resultantes serdn autosimilares con
. . . 1 ..
parametro H= (3 —a)/2 y presentaran LRD siempre que H >E' Si ambos,

ON y OFF son de cola pesada el parametro H resultante vendra
determinado por la distribucién “mds” pesada (un o menor). Por ejemplo,
en el contexto de la Web, se puede considerar a los procesos ON/OFF como
sesiones de navegacidn. Cada sesién puede estar en silencio o recibiendo
datos transmitidos a una tasa regular. Es una simplificacion del entorno
real de la Web, pero indica que si la duracién de las transmisiones es de

cola pesada, entonces es probable que el trafico resultante sea autosimilar.



En lo referido a LRD, en un sencillo modelo del trafico, como es un
sistema M/G/=°, que representa flujos activos en un punto concreto de una
red, si la distribuciéon del tiempo de duraciéon de los flujos es de cola
pesada con parametro a, la funcidn de autocorrelacion de X; presentara un
decaimiento asintético polindmico de exponente f = (a—1), lo que se

traduce en que presenta LRD si 1 <a < 2.

La figura 1-1, muestra una vision conceptual de este
comportamiento. Cada linea horizontal representa un flujo que atraviesa
un enlace (el tiempo comienza con el primer paquete y finaliza con el
ultimo). La posicion vertical es aleatoria para separarlos visualmente. La
agregacion vertical representa el trafico total que atraviesa el enlace en
ese momento. La duracién de los flujos se podria decir que sigue una
distribucién de cola pesada, hay unos pocos flujos muy largos
(denominados “elefantes”), y muchos muy cortos (denominados “ratones”).
Si las duraciones estuvieran distribuidas exponencialmente con el mismo
valor medio, habria muchos mas de tamafio medio (figura 1-2). Estos
elefantes son los que provocan que el trafico posea la propiedad LRD.
Concretamente, puntos que estan ampliamente separados en el tiempo,
podrdn tener en comun alguno de ellos, lo que supone que el trafico total

en esos puntos esté correlado.
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Para comprender lo importante de esto, hay que ver que cuando el
trafico es fuertemente autosimilar/LRD (si H=1, el proceso se denomina

perfectamente autosimilar), las rdfagas pueden ocurrir en un rango muy



amplio de escalas temporales. Cuando se producen rafagas muy largas,
muchos paquetes requerirdn ser almacenados temporalmente en cola

(buffering). Esto puede producir dos efectos negativos:

-Primero, los paquetes almacenados en largas colas tendrdan que
esperar largos periodos de tiempo antes de que puedan ser transmitidos.

Este es el problema del retardo de transmision’.

-Segundo, debido a que las colas tienen un espacio finito, una rafaga
muy larga podria exceder su capacidad. En este caso, las redes descartan
estos paquetes y genera el problema de disminucién de rendimiento?®. Esto
es debido a que el ancho de banda debe utilizarse para la retransmisién de

estos paquetes®.

En la préctica, las colas tienen la capacidad suficiente para evitar el
problema de la pérdida de paquetes y asi mantener un buen rendimiento.
Sin embargo, el retardo de los paquetes sigue produciéndose, lo que desde
el punto de vista del usuario se percibe como un mal funcionamiento
(video que no se ve fluido etc.) Entonces, debido a las grandes rafagas en el
trafico de red, los wusuarios experimentan largos retardos en las

transmisiones, y la red parece que no responde a su demanda.

Una muestra de la gravedad de este efecto es observada por los
autores de [5] tal y como se puede ver en la figura 1-3. En esta figura se
puede observar la relacion que existe entre el retardo de paquetes y la tasa
de transmision de una red simulada en la cual se envian archivos cuya

distribucién es de cola pesada. Las cuatro curvas corresponden a diferentes

" En inglés denominado packet delay, ya que se refiere al retardo que sufre un paquete desde su punto
de origen al punto de destino
®En inglés denominado decreased throughput

9 . . . e s
En este caso, se denomina rendimiento a la tasa neta de transmisidn.



valores del parametro a de la distribucion de los archivos; el eje x es la
medida del rendimiento de la red como un porcentaje de la maxima tasa de
transmision posible, el eje y mide nimero medio de paquetes en cola, el

cual es proporcional al retardo medio por paquete.

Se observa que cuando a tiene un valor cercano a 2, es posible
conseguir un alto rendimiento sin un retardo en los paquetes muy
significativo. Sin embargo cuando a estd proximo a 1, es practicamente
imposible conseguir un nivel de rendimiento comparable debido al
incremento que es produce en el retardo. Entonces vemos que a medida
que la distribucion del tamafo de los archivos se hace mas “pesada” (a
menor), es mas complicado obtener un alto rendimiento en la red sin sufrir

un retardo en los paquetes importante.

Viendo esto, se ve la importancia de comprender la naturaleza del
trafico para asi poder provisionar a las redes basandose en suposiciones

precisas del trafico que transportan.
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Figura 1-3: Numero medio de paquetes en cola en funcién del indice de cola a



Este proyecto tiene como objetivo arrojar un poco de luz en lo referido
a este tema. Para su realizacidén, se ha tenido acceso a las medidas de
trafico realizadas en RedIRIS [6] (figura 1-4), la red nacional espafiola de
investigacion y educacion que estda compuesta por mdas de 300
instituciones. Se han recopilado las trazas producidas durante un periodo
de tiempo de un mes, concretamente Junio de 2007. La medida a analizar
es la longitud, en bytes, de los flujos que atraviesan un nodo concreto
agrupandolos segin el puerto TCP/UDP. Un flujo se define como el
conjunto de paquetes que comparten la quintupla de direccion IP origen y
destino, puerto origen y destino y numero de aplicacién/protocolo de
forma continuada en el tiempo. Los datos de los que se dispone provienen
de los nodos que realizan un muestreo del trafico total y los exportan al
repositorio de datos (figura 1-4). En [7], sus autores explican en detalle la

validaciéon y obtencién de las medidas.

Se ha trabajado principalmente con los provenientes del puerto 80,
que es el puerto que transporta el trafico Web. Este puerto supone una
gran parte del total del trafico dentro del conjunto de los puertos llamados
bien-conocidos (de 1 a 1023). Se han analizado las distribuciones de la
longitud de estos flujos. Concretamente, se utilizan la distribucidn
Generalizada de Pareto (GP) y la distribucion Log-Normal (LN). En capitulos
posteriores se justificara su utilizaciéon, ya que ambas son muy diferentes
entre si, considerandose una de cola pesada (GP si a < 2 posee varianza

infinita) y otra de cola “ligera” (LN tiene todos los momentos finitos).
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Procaesing
system

Figura 1-4: Arquitectura del sistema de medida y topologia de RedIRIS

1.2 ORGANIZACION DE LA MEMORIA

La memoria consta de los siguientes capitulos:

CAPITULO 1 INTRODUCCION

=  QObjetivos y motivacidn del proyecto.

= QOrganizacién de la memoria.

CAPITULO 2 ESTADO DEL ARTE

= Visidon general de estudios similares que analizan trazas de trafico reales,
centrandose especialmente en los referidos al analisis de distribuciones de cola
pesada y log-Normal.



CAPITULO 3 ASPECTOS TEORICOS DEL ANALISIS

= Descripcion matemadtica de los aspectos analiticos utilizados para la
caracterizacion del trafico mediante la distribucion de Pareto.

= Descripcion matematica de los aspectos analiticos utilizados para la
caracterizacion del trafico mediante la distribucién de log-Normal.

CAPITULO 4 ASPECTOS PRACTICOS DEL ANALISIS

= Descripcion de los métodos y procedimientos realizados para llevar a cabo la
caracterizacion del trafico propuesta en el capitulo 3.

= Descripcion de las representaciones graficas que se muestran en el capitulo 5.

CAPITULO 5 RESULTADOS

= Presentacion y explicacidn de los resultados obtenidos tras el analisis del trafico
mediante las técnicas descritas en el capitulo 4.

CAPITULO 6 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

= Conclusiones obtenidas tras el analisis completo del trafico.

= Relacién de posibles lineas futuras de mejora para la caracterizacion del trafico.



2.ESTADO DEL ARTE

Este capitulo presenta y explica varios estudios sobre trafico de redes
gue me han aportado numerosas ideas y me han ayudado a situarme en el
contexto del andlisis de medidas de red, siendo util para justificar vy
comprender los métodos que se han llevado a cabo para realizar este
proyecto.

Varios son los métodos y conclusiones extraidas de los andlisis. Algunas
de ellas parecen totalmente contradictorias pero como se verd a lo largo
del proyecto no son tan lejanas. Se han separado en dos grupos, los que se
centran principalmente en el estudio mediante distribuciones de cola
pesada, en el sentido de que poseen un decaimiento hiperbdlico y los que
lo hacen mediante la log-Normal.

2.1 ANALISIS BASADOS EN DISTRIBUCIONES DE COLA PESADA

Los autores de [8] llevan a cabo un estudio de la presencia de
distribuciones de cola pesada en la Web. Sefialan que la Web genera,
dentro de Internet, mas trdfico que ninguna otra aplicacién y que, por esta
razén, sus caracteristicas son fundamentales para la ingenieria vy
planificacién de red, y evaluacion del comportamiento de la misma.

Las mediciones de la actividad Web que analizan, se realizan tanto en el
lado de los clientes como en los servidores. En la parte de los primeros,
recopilan toda la actividad Web llevada a cabo en una LAN durante el
periodo aproximado de un mes. Esta informacidn consta basicamente del
nombre, tiempo de transmisién y tamafio (niumero de Bytes incluyendo la
sobrecarga producida por el protocolo HTTP, flujos HTTP) de todos los
archivos solicitados via Web por los usuarios de la red. Por parte de los
servidores, recopilan el tamaifo de los archivos disponibles en 32 de ellos
durante el mismo periodo de tiempo.

A partir de la recopilacion de los datos tratan de estimar el valor del
indice de las colas, a, del conjunto de distribuciones empiricas

muestreadas realizando dos métodos diferentes.



El primero que utilizan es la representacion de la funcidon de
distribucién acumulada complementaria CCDF™ con ambos ejes en escala
logaritmica®. Una de las propiedades que poseen las distribuciones de cola

pesada, es que su CCDF F(x) =1 — F(x) = P[X > x] cumple que:

dlog F(x)
dlogx

—a

para valores de x suficientemente grandes (esto es lo mismo que decir que
F(x) sigue una ley potencial'®). Para calcular el valor del indice, seleccionan
un valor minimo de x a partir del cual la grafica parece ser lineal. Después,
de este conjunto de puntos que son mayores, seleccionan un conjunto de
ellos que sean equidistantes logaritmicamente, y estiman sobre ellos la
pendiente mediante regresién por minimos cuadrados. Esto lo hacen asi, ya
que la densidad de puntos para valores pequefios es muy superior a la
existente en la cola y, de otra manera, predominaria mucho en la

regresion.

El segundo método utilizado es el llamado estimador de Hill. Este
aproxima el valor de a, como una funcién de los k elementos mayores de
las muestras de sus medidas empiricas. Representan el estimador respecto
a los valores de k (desde ser s6lo el mdximo hasta ser la muestra completa)
y, si se estabiliza a un valor aproximadamente constante, representara un

valor de a (indicando también que la distribucién es de cola pesada).

Ademas de calcular el indice con ambos métodos, realizan un test

13)'

gue denominan Distribucion Limite (LD test Este test que sirve para

1% CCDF: Del ingles, Complementary Cumulative Distribution Function.
" Estas representaciones se denominan log-log CCDF plots
12 P . . s .

Mads conocido con su denominacién inglesa, power-law

B LD test: Del inglés, Limit Distribution test.



comprobar si las muestras realmente provienen de una distribucion
subyacente que posee varianza infinita. Es el caso de las de cola pesada.
Para ello, a partir de la muestra original ( X;), generan otra agregandola en

bloques de longitud m, tal que:

(m) _
Xy 7= le(t—l)m+1Xi

Este proceso lo repiten para distintos valores de m, cada vez
mayores (m = 10,100,500 en su caso). Se basa en la teoria de distribuciones
estables. Esta teoria demuestra que, si la muestra original pertenece al
dominio de atraccion de una distribucion estable con a <2 (varianza
infinita), entonces las colas de las muestras m —agregadas tenderdn a
seguir una ley potencial con el mismo a. En caso contrario, si la
distribucidn subyacente posee una varianza finita, las muestras agregadas

tenderdn a la Normal y sus colas decreceran de forma exponencial.

A partir de esto, representan las log-log CCDF de las muestras
m-agregadas, para comprobar si a medida que m se incrementa, la
pendiente aumenta, reflejando que la distribucidn resultante se aproxima a
una Normal o si se mantiene constante. En |la figura 2-1 se puede observar
la diferencia existente entre la distribucion de Pareto con varianza infinita
(izquierda), y la log-normal con varianza finita (derecha). En la primera las
lineas son aproximadamente paralelas mientras que en la segunda parecen

convergentes.
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Figura 2-1 CCDF de muestras m-agregadas

Primero muestran el analisis sobre la distribucion que siguen los
tiempos de transmisién de los archivos solicitados en la parte de los
clientes. Esto tiene bastante importancia ya que, la conclusidon de que sean
de cola pesada, es una posible explicacién a la autosimilaridad observada
en el trafico de red, como ya he comentado en el apartado introductorio.
Seiflalan que la muestra presenta las caracteristicas atribuibles a las
distribuciones de cola pesada. En el log-log CCDF plot toman como punto
inicial x = 0.3 segundos, tal que, log;ox = —0.5. A partir de la regresion por
minimos cuadrados estiman una pendiente de -1.21, lo que implica @ =
1.21. Ellos mismos comentan que la funcidon parece presentar cierta
curvatura. Por ello realizan el LD test, donde concluyen que la distribucion
pertenece al dominio de atraccién de de distribuciones estables con
varianza infinita, ya que como se ha explicado arriba, las pendientes de las

colas no cambian de forma significativa (figura2-2 y figura 2-3).
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Figura 2-3: log-log CCDF de muestras m-agregadas de la duracion de los flujos

Finalmente, muestran la representacion del estimador de Hill.
Consideran que, el estimador, permanece relativamente constante a partir

de alcanzar la mediana (percentil 0.5). El valor estimado es de @ = 0.83.



Con estos resultados concluyen que la distribucion de los tiempos de
transmisiéon posee una varianza infinita con un indice de cola a en un rango

aproximado de 0.8 a 1.2.

A continuacion, para comprender porque los tiempos de transmision
son de cola pesada, analizan las distribuciones de los tamafios de los
archivos Web. Realizan un analisis y razonamiento muy interesante, que no

Ill

tiene especial relevancia aqui, con el cual explican que, gracias al “caching”
cada vez mas efectivo, el conjunto de archivos transmitidos por la red (que
implican fallo de caché), tiende a ser el de los disponibles en los servidores
cuando el tiempo tiende a infinito, independientemente del
comportamiento de los usuarios. El andlisis que realizan para el tamano de
éstos es idéntico al comentado anteriormente, concluyendo que son de
cola pesada con un indice de cola a en un rango aproximado de 0.6 a 1.1.
Con esto, sefialan que parece probable que la naturaleza de cola pesada de
los tiempos de transmision, esté directamente relacionada con que los

archivos disponibles posean la misma al igual que el tamafio de los flujos

transmitidos.

Terminan relacionando estos resultados con sus implicaciones en el
trafico de red. Sefialan que esto puede ser la causa de que el trafico Web
sea autosimilar y, como representa la gran mayoria del trafico presente en
Internet, es un tema de estudio que hay que tener muy en cuenta para
poder comprender sus efectos negativos que ya han sido explicados en la

introduccidn.

En [9], sus autores tratan arrojar un poco de luz acerca del
comportamiento de las distribuciones de cola pesada. Plantean una
soluciéon al problema de obtener, de una muestra, toda la informacidn
posible discriminando entre que aspectos se deben a las propiedades de la

distribucidén subyacente y cuales a la “variabilidad del muestreo”.



Resaltan que el efecto de tener muestras mayores, es obtener una
mayor comprension en las regiones “ricas” en informacién pero que
siempre habra una regién de incertidumbre con informacién escasa en las
colas. Uno de los resultados principales de su andlisis es que, a lo largo de
la cola, las distribuciones empiricas que analizan poseen varias oscilaciones
irregulares bastante pronunciadas que llaman “wobbles” que no estan
presentes en las clasicas como puede ser la de Pareto o la log-Normal
(aunque no sea de cola pesada la tienen en cuenta para su estudio).
Explican que estos wobbles no pueden ser atribuidos a la variabilidad
debida al muestreo ya que después de analizar varios conjuntos de
muestras, éstas no sélo presentan la misma cantidad de wobbles sino que

ademads se encuentran en los mismos lugares y con la misma forma.

Asi, concluyen que estas oscilaciones son fendmenos producidos por
las caracteristicas de la distribucién subyacente y no son artificios debidos

al muestreo.

Para poder llegar a esa conclusion, profundizan en la compresién del
comportamiento de las colas. Las dividen en tres regiones, segun la
cantidad de informacion/variabilidad disponible en las muestras bajo
estudio. Estda lo que denominan como el extremo de la cola (“extreme

I”

tail”). Esta zona se sitlua mas alld del maximo valor de la muestra, es decir,
no hay ningun tipo de informaciéon en la muestra. Luego viene la zona
lejana de la cola (“far tail”). Aqui existe cierta cantidad de informacidn
pero no la suficiente para poder comprender de forma fiable las
propiedades de la distribucidén a partir de la muestra. Por ultimo, la regién
moderada de la cola (“moderate tail”). En ésta, la informacién disponible

en los datos es “rica”, y es la que menos se ve afectada por la variabilidad

del muestreo.



Estos conceptos son completamente heuristicos, pero son
fundamentales en el andlisis que realizan y estdan basados en el concepto

de lo que denominan envoltura muestral.

Estudian la duracion de flujos HTTP al igual que en [8]. La muestra,
recopilada a lo largo de una semana, la dividen en 21 bloques de cuatro
horas, tres periodos distintos a lo largo de cada dia para poder analizar
también las diferencias que existen seguln la situacién horaria. La duracion

de los flujos la analizan de forma individual para cada bloque.

Primero utilizan un método estadistico grafico denominado QQ-
plot'. Asi les permite realizar una comparacién gréafica entre los cuantiles

de la distribucion tedrica de Pareto con los de la muestra.

Para seleccionar los dos parametros de la distribucién, hacen que
coincidan los cuantiles 0.8 y 0.99 con los de la muestra (figura 2-4). Ahora
para comprobar si los wobbles, antes mencionados, son producidos por la
variabilidad del muestreo, superponen cien simulaciones (generaciones de
numeros aleatorios) con el mismo numero de muestras de la misma
distribucién de Pareto. Esto graficamente aparece como “nube” de puntos
alrededor de la linea recta de los cuantiles tedricos, la antes mencionada
envoltura muestral. Sefalan que, si la muestra fuera realmente de Pareto,
entonces la mayoria de los wobbles caerian dentro de la envoltura. Esto
ocurre para la mayoria de los (wobbles) situados en la regién lejana de la

cola, pero no para el resto.

Con esto concluyen que no son producidos por la variabilidad del
muestreo, sino que es una propiedad intrinseca de la distribucién real

subyacente que no es exactamente de Pareto.

14 . . . . ;. s
QQ-plot: Son representaciones de los cuantiles de una variable aleatoria tedrica o empirica frente a

los de otra.



Con la representacion de la envoltura, explican lo que consideran las
regiones de la cola. Apuntan que el cuerpo y la zona moderada de la cola
llegan aproximadamente hasta el cuantil 0.9999. En esta regidn, la nube es
inapreciable, cae completamente debajo de la linea tedrica y alcanza flujos
de un tamafio de hasta 1.2 megabytes. Comentan que, dentro del trafico
HTTP, los tamafios superiores son los denominados “elefantes”
(comentados en la introduccién) que aparecen en las distribuciones de
cola pesada. La zona lejana de la cola llegaria hasta el cuantil 0.99999, ya
que a pesar de que la cantidad de datos es escasa, la variabilidad del
muestreo aln es aceptable. El extremo de la cola en este caso seria para
valores superiores a 980 megabytes, que es el valor superior de la muestra
que analizan. Llevan a cabo el mismo andlisis pero utilizando como
distribucién teodrica la log-normal y los resultados obtenidos son

ligeramente peores.

Como segundo método, también utilizan la representacién el log-log
CCDF plot. La razdén argumentada, es que, a pesar de que el método QQ
plot permite una comparacidén precisa con cualquier distribucién, unido a la
visualizacion de la variabilidad del muestreo (con el concepto de la
envoltura de puntos), tiene el problema de que debe ser realizado sobre
una distribucidn tedrica particular (requiere el célculo previo de los
parametros pertinentes), mientras que éste no. Comprueban si los CCDF
plot son aproximadamente lineales, y vuelven a observar que aparecen
wobbles a lo largo de las curvas. En este caso, no pueden visualizar la
variabilidad del muestreo para diferenciar las distintas regiones, debido a
gue no lo comparan con ninguna distribucion tedrica, pero en cambio,
presenta la ventaja de poder superponer todos los CCDF plot obtenidos de
todos los conjuntos de muestras y asi, vuelven a confirmar lo que
concluyeron con el método anterior: los wobbles en las colas son
sistemdticos y no provocados por la variabilidad del muestreo debido a la

asombrosa similaridad entre los aparecidos de todas las muestras.



Por estas razones, concluyen que es necesario intentar
comprenderlos y modelarlos. Para ello buscan distribuciones mas
complejas. Utilizan la llamada doble Pareto log-normal. Esta distribucién es
el producto de una doble Pareto (consta de dos pendientes, es decir, su

-1

densidad es proporcional a x parax>1yaxP1parax<1)yunalog-
normal independientes. Se puede ver como una ampliacién de la idea de
Downey (referencias [11], [12] y [13] que comentaré mas adelante en el
capitulo) pero en la cual el niumero de factores es aleatorio con
distribucién exponencial. Vuelven aplicar el concepto de la envoltura,
ahora en la representaciéon log-log CCDF. Llegan a la conclusion de que, a
pesar de que esta distribucion mejora los resultados, estd lejos de

proporcionar un buen ajuste. Los problemas vuelven aparecer por los

wobbles que estdn en la zona moderada de la cola.

Para conseguir la flexibilidad necesaria para estas oscilaciones,
recurren al método de las mixturas. Con la mixtura de 3 doble Pareto log-
normal consiguen un ajuste casi perfecto, teniendo Unicamente un
“pequefio” escape de la envoltura en la zona lejana de la cola, donde la
variabilidad el muestreo es bastante alta (figura 2-5). El ajuste de los
parametros lo realizan mediante prueba y error comprobdndolo
visualmente, lo cual es una ardua y trabajosa tarea. Resaltan que, a pesar
de que el ajuste es muy bueno, no se puede concluir que la muestra
provenga de este modelo. Esto se debe a que, en lo referido a mixturas, si
se incluyen un numero suficiente de componentes cualquier distribucidon
puede ser ajustada satisfactoriamente pero hay que evitar caer en la

15,

inclusion de demasiadas componentes, denominado “sobreajuste™”. En la

figura 2-6, se puede ver el ajuste que obtienen con la mixtura de 3

15 . P . . .y . .
Mas comunmente conocido por su denominacidn inglesa, overfitting. Se produce cuando un modelo
estadistico es demasiado complejo y modela los errores aleatorios, ruido, en lugar de centrarse

Unicamente en la relacion subyacente.
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log-normal calculando los parametros de nuevo mediante prueba y error.
Es bastante bueno y podria ser perfecto si afiadieran un nuevo componente

que captara el comportamiento al final de la cola, pero seria “overfitting”.

Concluyen diciendo que a pesar de que estas dos distribuciones son
muy diferentes en el sentido clasico del comportamiento asintdtico de la
cola, son muy parecidas en la regién moderada, con lo que no pueden ser
diferenciadas utilizando Unicamente muestras. Por ello es necesario no
descartar ninguno de los modelos para posteriores andlisis y simulaciones
admitiendo que se obtienen mejores resultados con la mixtura de 3 doble

Pareto log-normal.

HTTP R. S_, Pareto Q—Q, 0.8 & 0.99 quant. matched, n = 5614180
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Figura 2-6: log-log CCDF Duracién de flujos con envoltura muestral de mixtura de 3 log-Normal

Estos mismos autores en [10] profundizan de forma tedrica en lo
referido a los wobbles. Generalizan la teoria “clasica” de las duraciones

que siguen distribucion de cola pesada que producen LRD. Esta teoria
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asume que el indice de la cola es constante, como posee la ya mencionada
distribucién de Pareto, o que varia de una forma regular permitiendo
wobbles pero estabilizandose de forma asintdtica a medida que avanzas en
la cola. Este ultimo caso parece consistente con los datos observados pero
no les resulta del todo satisfactorio. Seifalan que la estabilizacién debe
producirse en las regiones lejana y extrema de la cola, donde la cantidad de
informacion disponible es tan escasa que no se puede comprobar que
ocurre con seguridad. Por ello, amplian la nocién de indice variable, en el
sentido de que ya no es necesario que se estabilice a medida que se avanza
a lo largo de la cola, pero permanece dentro de unos limites que, dentro de
la teoria cldsica, producen LRD. Demuestran que, con estas restricciones,
este tipo de distribuciones también producen LRD en el sentido de
decaimiento polindmico de la funcién de autocorrelacion del trafico

agregado.

En estos estudios, donde la distribucion utilizada es la de Pareto de
cola pesada, aparece varias veces la log-normal. Esta es una distribuciéon
gue, como se comenta a continuacion, ha sido utilizada en varios estudios
para el analisis de trafico como prioritaria. Esto se debe a que, a pesar de
no ser de cola pesada y tener todos sus momentos finitos, en ciertos

rangos de valores pueden ser indistinguibles.

2.2 ANALISIS BASADOS EN LA DISTRIBUCION LOG-NORMAL

Los autores de [11] proponen un modelo que, basandose en el
comportamiento de los usuarios, explica como deben ser las distribuciones
de los tamafios de los archivos tanto en los sistemas locales como en la

Web. Sostienen que esta distribucién es la log-Normal.



Su modelo se basa en que la mayoria de las operaciones de
generacion de archivos (copia, filtrado, cambio de formato, edicidon etc.) se
puede caracterizar como una transformacion lineal de un archivo ya
existente, es decir, si el archivo original tiene tamafio s, el archivo final
tendra tamafio ys, donde y es una variable aleatoria. Para comprobar si su
modelo es preciso y realista, realizan simulaciones de sistemas reales cuyos
archivos son generados de esta forma. Apuntan que equivalen a la
resolucion numérica de una ecuacidon en derivadas parciales en la que se
establecen una serie de condiciones iniciales. Concretamente la ecuacion
del calor, por lo que Illaman a este modelo, modelo de difusiéon. Obtienen
resultados bastante satisfactorios y la solucién analitica de la ecuacidn
sugiere que la distribucién del tamafio de los archivos sera
aproximadamente log-Normal. Los pardmetros que definen la distribucién
los obtienen a partir de las condiciones iniciales del sistema que quieren

simular, las cuales definen basandose en muestras de datos.

Es mas sencillo ver que, si un sistema comienza con un archivo

inicial de tamafo sy, el tamafio del archivo n,s, vendra determinado por:

Sn =SoV1Y2..Vm

donde m es el nimero de predecesores. Tomando logaritmos:

log(sn) = log(so) +log( 1) +1log(y2) + -+ +1og (¥im)

Por el Teorema Central del Limite, a medida que m — oo, esta suma
converge a la distribucién Normal asumiendo que las variables y; son
independientes entre si y poseen varianza finita. Esto implica que entonces
S, sigue una distribuciéon log-Normal, como serd explicado en al capitulo

siguiente.



Debido a los buenos resultados que obtienen con las simulaciones,
estos mismos autores en [12] y [13] revisan varias observaciones publicadas
por otros pero ahora utilizando la distribucién log-Normal como referencia.
En todos los casos basan su andlisis principalmente en el ajuste visual que
consiguen mediante la log-log CCDF. Realizan también lo que llaman test de
curvatura, basado en la derivada de la log-log CCDF y comparandola con la

de generaciones aleatorias que siguen una distribucion de Pareto.

Por ejemplo, analizan de nuevo los datos con los que los autores de
[8] (comentado en el apartado anterior) concluian que los archivos
disponibles tanto en la parte de los servidos como de los clientes seguian
una distribucién de cola pesada. Concluyen que su modelo proporciona un
mejor ajuste en la mayoria del rango de valores, incluyendo la zona
extrema de la cola. También que refleja de forma precisa el
comportamiento aparente de la cola que no se mantiene como una linea
recta sino que va incrementando su pendiente, lo que significa que estos
datos soportan mejor un modelo de distribucidon log-Normal que un modelo

de Pareto.

No solo estudian distribuciones referidas al tamafio de archivos.
También analizan otros pardmetros como pueden ser los tiempos de
transmision HTTP. Contradicen a los autores de [14] concluyendo que el
modelo de la log-Normal produce un mejor ajuste para la CCDF y que ese
conjunto de datos no soporta la hipdtesis de que los tiempos de

transmision sean de cola pesada.

Tras concluir que hay varias magnitudes que tienen una pequefia
evidencia de ser de cola pesada y que parece mas probable que sigan una
distribucién log-Normal, argumentan que cabe la posibilidad de que el
trafico de red no sea realmente autosimilar. Explican que en el modelo
M/G/, si la distribucion es log-normal, el proceso de conteo resultante no

presenta ni autosimilaridad ni LRD, pero que en un rango amplio de escalas



temporales puede ser estadisticamente indistinguible de un proceso

realmente autosimilar.



3.ASPECTOS TEORICOS DEL ANALISIS

En este capitulo se presenta, desde el punto de vista tedrico, todos los
procesos que se han llevado a cabo para el analisis del trafico en la

realizacién de este proyecto.

Como se ha expuesto en el apartado anterior, la mayoria de los autores
que han realizado analisis de trafico similares, centran su estudio
utilizando las ya mencionadas distribuciones de cola pesadal6, mediante el
uso de la distribucién de Pareto® o utilizan la distribucion log-Normal, que
dentro de este contexto se considera de cola ligera al converger todos sus

momentos.

En este proyecto, se ha optado por la utilizacién de ambas. La razén es
que a pesar de poseer naturalezas muy diferentes, se ha observado que
varios autores han llegado a conclusiones contradictorias analizando las
mismas medidas de trafico. Se debe a que, al trabajar con este tipo de
distribuciones, las conclusiones muchas veces se determinan a partir de
aspectos subjetivos como pueden ser el decidir si algo sigue un
comportamiento “aproximadamente” lineal o no, o cualificar la calidad de

los ajustes, ambos mediante inspeccidn visual.

Para no cometer el error de descartar ninguna, se han analizado todos

los datos disponibles con ambas distribuciones. Ademas de obtener

'® E| término cola pesada aqui se refiere a que la distribucion posea un comportamiento hiperbdlico
asintotico, es decir que la cola se comporte de la forma x™%,1 < a < 2, conjunto en el cual la
distribucion log-Normal no esta incluida, pero que si lo estd en otras definiciones del mismo término.

Y En adelante a la distribucién utilizada por los autores de los estudios del apartado 2 se la denominara
pura, para diferenciarla de la aplicada en este proyecto, la distribucién generalizada que se explicara a

lo largo de este capitulo.



conclusiones a partir de inspeccién visual, se han buscado otras formas de
comparacion no tan subjetivas para poder concluir cual de las dos se aproxima mas a la
realidad que muestran los datos. Se debe a que, tal y como se puede observar
en la figura 3-1, pueden presentar formas muy similares en la generacién
de muestras aleatorias que las poseen como distribuciones subyacentes.
Ademas hay que apuntar que, en cuanto a las implicaciones de la
distribucién log-Normal sobre la naturaleza del trafico comentado en el
capitulo 1, los autores de [15] demuestran de forma tedrica que ésta, bajo
ciertas condiciones, también puede producir el fendémeno LRD observado

empiricamente en el trafico de red.

10 | | :
—=— Generalizada de Pareto

I —+— Log-Mormal ]

10" : ‘5
= 10 G.Pareto(k,o) :
= ; : , :
3 k =-0.8
X .| ©=2000 _-

: Log-Normal(,c%)

[ n=6.9277 ]
107k o2 =4.2614 |
10° . .

10° 10° TN 1 e

X

Figura 3-1: log-log CCDF G.Pareto vs Log-Normal

A pesar de que los parametros, explicados a continuacidon en este mismo
capitulo, han sido determinados con el propésito de mostrar la similitud
existente entre ambas, se observa que muestras distintas obtenidas de

estas distribuciones pueden llegar a ser practicamente indistinguibles.



En este sentido, los autores de [16], exponen las similitudes
existentes entre ellas. Exponen que, respecto a los modelos generativos,
ambas distribuciones conectan de forma muy natural y no es sorprendente
que las distribuciones log-Normal aparezcan como alternativa a las “power
law” en numerosos campos de investigacién. Esto mismo es tratado por los
autores de [17], lo denominan como “fragilidad distribucional” y alegan que,
normalmente, la informacion disponible para clasificar una distribucién, es
insuficiente para clasificar la cola. Como ilustracién, se presenta un
ejemplo de modelo generativo (de varios que proponen), en el cual, a
partir de una pequefia variacidon se converge a una distribucién de Pareto

en lugar de a una log-Normal:

-Sea {X;}2, una secuencia de variables aleatorias positivas i.i.d."® con

los dos primeros momentos finitos. Entonces sean:

n
Yo=Y 1X, = HXi
i=1

Y, = max(Y,_1 X, ,¢€)

En el primer caso, Y, converge a la distribucién log-Normal a medida
gque n — . En el segundo caso, se puede demostrar que si € > 0 entonces
Y, converge a una distribucion de Pareto. Es facil ver que si € =0, equivale
al primer caso. Asi se observa la denominada fragilidad distribucional, si a
Y, se le aflade una restriccion de no permitir que tome un valor menor que

un umbral € > 0, cambia completamente la distribucién a la que converge.

Tras justificar porque se utilizan ambas distribuciones, a lo largo de este
capitulo se exponen las propiedades que han sido utilizadas para el analisis
de trafico, comenzando primero con la distribucién de Pareto y terminando

con la log-Normal.

Biid: Independientes e idénticamente distribuidas.



3.1 DISTRIBUCION DE PARETO PURA Y GENERALIZADA

3.1.1 DEFINICION Y PROPIEDADES BASICAS: DISTRIBUCION DE
PARETO

En este apartado se presenta la denominada distribucion de Pareto ya
mencionada en apartados anteriores. Primero sefalar que lo que aqui se
denomina como pura, es la distribucion empleada en todos los estudios ya
comentados en apartados anteriores, llamada asi por el economista
italiano Vilfredo Pareto. La generalizada, como su propio nombre indica,
consiste en una extension de la pura, siendo mas versatil al contar con un

parametro mas. Todas las diferencias se verdn a continuacidn.

Se dice que una variable aleatoria X sigue una distribuciéon pura de

Pareto, X € PPD(a, Xp,), si:

1—(&)‘“ para a> 0,x = xp,

F(x;a,%,) = PIX <x} = { 0 (3.1)

para a> 0,x < Xy,

Donde F(x;a,x,,) es la funcién de distribucién acumulada, x,,, es un
parametro de escaldo™ que representa el valor minimo que puede tomar la

. , 2 .7 ’ .
variable y @ es un parametro de forma”® también llamado indice de cola.

Dentro del contexto de la autosimilaridad, el rango de valores de
interés es 0<a <2 vyaque, como se ha comentado anteriormente, para
generar procesos autosimilares con tiempos de servicio de cola pesada, es

necesario que posean una varianza infinita. Como se verd a continuacidn,

19 . P
En inglés, scale parameter.

2 En inglés, shape parameter.



esto se produce si y solo si &« <2 . Realmente, el valor de este parametro

suele ser también mayor que 1, lo que implica que la media sea finita.

A partir de la funcidn de distribucion es inmediato ver que:

X
_ —) % para a>0,x >
F(x; 0, %) = P{X>x} = (Xm) P *m (3.2)

1 para a > 0,x < Xy,

Con esto se ve que esta distribucién es de cola pesada en el sentido
de que posee un comportamiento hiperbdlico, no sélo asintdtico (en la
cola) si no en todo el rango de valores. Es la distribucién que sigue una ley

potencial por excelencia, al ser la mas sencilla. Esto se traduce en que:

dlogF(x) d(—a(logx —logxy))
dlogx dlogx B

- (3.3)

Asi en las representaciones CCDF, estas distribuciones aparecerdn

como una linea recta con pendiente —a.

La funcién de densidad se obtiene a partir de la de distribucién

acumulada anterior:

f(x; o, Xp) =

: 2L ()~ (a+D) ara a>0,x > x
aF(X,(X,Xm) — {Xm (Xm) p —_— m (3. 4)

ox 0 para o> 0,x < X

De forma similar a la funcién de distribucion complementaria, en una
representacién con ambos ejes logaritmicos, la funcién de densidad

también aparecerda como una linea recta, con la misma pendiente -1:



dlogfi o((—a—1)1 + ol +1
0gf(9) _ 0((—a = Dlogx + alogxm +log®) __

dlogx dlogx

La funcién inversa de distribuciéon x(F), se obtiene calculando la

inversa de la acumulada y es facil ver que:

Xm

x(F) = <F<1 (3.6)

— = ,0<
(1-F)'a

Los momentos m, de la distribucién son:

e} n

m, = E[X"] = f x" f(x)dx = aaan (3.7)

— 00

El momento m, existe sélo si a >n, lo que implica que dentro del

rango de valores importante en este contexto, la distribucién posea todos
. .. . ax: . .
los momentos infinitos salvo la media m; = E[X] =a—_"11 que existird en el

caso de que a > 1. Es importante resaltar que, el hecho de que la varianza
sea infinita, provoca que con este tipo de distribuciones no se cumpla el

s . ;. . . 21
Teorema Central del Limite clasico, sino el generalizado”".

A continuacién, se define la distribucién generalizada y se vera la
relacidon existente entre ambas.
Se dice que una variable aleatoria X sigue una distribucién

generalizada de Pareto, X € GPD(k,o, ), si:

21 . ez " . . ..

Este teorema no posee la restriccién de que las variables aleatorias posean varianza finita. En el caso
de las variables pertenezca al conjunto de las de cola pesada con indice a < 2, la suma de las variables
tiende a una distribucion tipo estable cuyo parametro de forma es concretamente a. De hecho, en el

caso de que a=2, esa distribucion es simplemente la Gaussiana.



1
1 (1 KN Lo 0
F(x;k,0,1) = _< o ) stke#0,0>0x>4 (3.8)

_x=w
1—e o si k=0,0>0,x>u

Donde F(x;k,o,u) =P{X <x} es la funcién de distribucién
acumulada, 0 es un pardmetro de escaldo, k es un pardmetro de forma que
determina lo que antes se denomind indice de cola y u es un parametro de
posicion®’ que, como X, en el caso de la pura, determina el valor minimo que

puede tomar la variable.

Para el caso de k>0, los valores permitidos para la variable x son
g . . .
p<x<pt- Las distribuciones resultantes para este caso no son de

interés dentro de este contexto. Por ejemplo, si k=1, la distribucion se

convierte en la uniforme U(u, p+ o). El rango de valores de interés es
1 . .
-0 < k < —5 que es el equivalente al comentado anteriormente para el

parametro a de la distribucidn pura.

A partir de ahora se omitiran los casos de k> 0. Con la funcién de

distribucion se obtiene:

_ kGe— W\F
F(x;a,xy,) = P{X>x} = (1_T> si 0>0,x>pu 3.9)

1 si 0>0,x<u

Se puede ver que es de cola pesada ya que posee un comportamiento
hiperbdlico que en este caso es asintético, es decir, en la cola, para valores
grandes de x. Por abreviar F(x; k,o,u) = F(x) , ¥ sin perder generalidad
u=0:

22 . , .
En inglés, location parameter.



_ _ keY 1
dlogF(x) ~ dlogF(e¥) = 9(log((1—=)%)
——— = lim———2 = lim

pratts dlog x y—w ay y—o dy

_ 5 1 1 (—ke”) " —e¥ 1 3.10

_ylﬂ}ok(l_ﬁ) g ylwo—keY k (3.10)
o

Aqui también se puede ver que la pendiente de la distribucion

acumulada complementaria en escalas logaritmicas es:

dlogF(x) _ —x
dlogx o —k(x—p)

(3.11)

Se ve que no es constante como ocurre en el caso de la pura (3.3),

sino que va aumentando a medida que x va creciendo. Cuando x > o, se
. 1 .
puede considerar constante con valor e Esta propiedad es la que provoca

que, a diferencia de como ocurre con la pura, no sea necesario determinar
un valor a partir del cual se considere que la distribucién sigue un
comportamiento lineal ya que, al poseer curvatura, permite el ajuste en
todo el rango de valores. La curvatura serd mayor cuanto mayor sea el

valor de o.

La funcién de densidad sera por tanto:

. 1. k(x—p)\i-1 .
Flck o0 = OF (x;k,ol) _ {U (1 B )k st 0>0,x>u (3.12)

9x 0 si 0>0,x>p

Al igual que en el caso de la F(x), la f(x) también presenta un

comportamiento hiperbdlico asintético, con el mismo valor -1:

dlog f(x) —X 1
S D log x il_)moo( k) o—k(x—u) k (3.13)




La funcién inversa de distribuciéon x(F), se obtiene calculando la

inversa de la acumulada (3.8) y es facil ver que:
o
x(F)=u+E(1—(1—F)"),OSFS1 (3.14)

Los momentos m, de la distribucién es muy complejo obtenerlos de

forma general. La media existira si k > —1y tendra un valor:

o
m1=E[X]=M+1_I_—k (315)

Como ya se ha explicado con la distribuciéon pura, los resultados

obtenidos suelen generar un rango de valores para k que posea el primer
.. . . . -1
momento finito y el resto infinitos, es decir, -1 <k < - Esto provoca que

para el ajuste de la distribucidon a las muestras, métodos de estimacién de
parametros como MOM?* o PWM?* no se puedan utilizar. En el préximo
capitulo se verd el método EPM? que es el utilizado para llevar a cabo la
tarea del ajuste ya que el de maxima verosimilitud MLE no ha

proporcionado tampoco resultados satisfactorios.

Por ultimo, se va a ver como estan relacionadas entre ellas, es decir,
que valor deben tener los pardmetros de la generalizada para convertirse

en la pura:

o

F(x;k,o,u) = 1—(1—M>E

2 MOM Del inglés, Method of Moments
*PWM Del inglés, Probability-Weighted-Moments
“ EPM  Del inglés, Elemental Percentil Method. Este método sera explicado en el capitulo siguiente,

dentro del apartado de algoritmo EPM.



Sik -1 Xm
>Sik=—,0=—,u=x
2 . U m

1 Xm -1 — C=XmIN—a _ 1 _ (X N-a
=>F(x,a,a,xm)—1 1+ xm) =1 (xm)

-1 x
= GPD (?,Fm,xm)z PPD(a, x,,)

Dentro de este contexto, como normalmente 1< a < 2, se podria
decir que la distribucién generalizada se aproxima mucho a la pura
cuando, ademds de poseer un indice de cola negativo, posee un valor de o
relativamente pequefio. Este pardametro por lo tanto, se puede entender

como un indicador de la curvatura, siendo curvatura cero para el valor de

3.1.2 UMBRALIZACION: DISTRIBUCION DE PARETO

En este apartado se va a ver, cémo se comportan las distribuciones
del capitulo anterior ante umbralizaciones, es decir, ver como se ven

afectadas las variables aleatorias al truncarlas inferiormente.

Por su simplicidad se comenzara por la distribuciéon pura de Pareto

seguida de la generalizada.

Sea X € PPD(q,x,,), si se restringe a que toma valores mayores que un

Xm > X, , Utilizando la ecuacidn (3.1) se obtiene que:

P{xmsX<x}  F(x;a,xm)—F(Xm;a,xm) _
P{X>x],} 1-F(x};a,Xm)

P{X < x|X > xl,} =

= Zm ,_ m__ =1 - (ﬁ)‘% F(x;a,x,,).



Entonces se ve que para Xy, > Xp:

X € PPD(a, x,,) & (X|X > x..)) € PPD(a, x,) (3.16)

Esto significa que, si truncamos una muestra a partir de un valor, el
indice de la cola a, deberia mantenerse invariable ante esta alteracién si la

distribucién subyacente es realmente una PPD.

La distribucion generalizada posee una caracteristica similar, pero
mas interesante a la hora de trabajar con los datos. Se debe a que el
parametro X, de la pura suele no tener mucha importancia y su calculo ser
heuristico. Como ahora se vera, la generalizada se ve alterada en su
parametro o, el cual es calculado algoritmicamente. Permite que, a partir
de una muestra que aparenta poseer una GPD subyacente, se generen
submuestras mediante umbralizacion y se recalculen los pardmetros para
comprobar si su alteracidén es consistente con la supuesta distribucién que

siguen.

Sea X € GPD(k,o,), utilizando la ecuacién (3.8), para un valor de

u> ucumple que:

PlusX<x} F(kou) —Flkouw

P{X <x|X>u} =

P{X>u} 1-F(u;k,o,u)

1 1 1
e e G e
B 1 Bl k(u—w

(1 _ —k(ua_ ’“‘))" 1-=5

. k(x—u)

o) = ik, o — k(u = ), w).

Il
—_
I
/
—
=
L1z
By IS
=91
Q|5
X
v
=
—_
I
~—
[y

Entonces se ve que, para u > u:



X eGPD(k,o,pn) © (X|X >u) € GPD(k,0 — k(u — 1), w) (3.17)

Esta propiedad sera de utilidad para poder comprobar si las muestras
que se estan ajustando a ésta distribucién aumentan su parametro o al ser
umbralizadas de esta forma ya que al ser k<0, g(u) = 6y — k(u—p) > o,

donde oy = o(p). Esto significa que tedricamente, o varia de forma lineal

respecto a la umbralizacidon con una pendiente de valor - k.

De forma andloga se puede ver que, para u > u:

X € GPD(k,o,u) © (X —u|lX >u) € GPD(k,0 —k(u—u),0) (3.18)

k(u) =k, Vu (3.19)
o) =oc(W) — k(u—p) =0 —k(u—w (3.20)

La Unica diferencia es el pardmetro de posicion y, que en lugar de
pasar a valer u se convierte en 0, asi para todo umbral las representaciones

comenzaran en el mismo punto.

Esta difiere mucho de la archiconocida propiedad de no memoria de
la distribucidn exponencial, la cual no se veria alterada por esta

umbralizacién, es decir, X € Exp(A) © (X —u|X > u) € Exp(})

Debido a estas umbralizaciones, légicamente el valor de la esperanza
también se verd afectado. Con los desarrollos anteriores unido a las

ecuaciones (3.7) y (3.15):

au u
—u=——xu (3.21)

X ePPD(a,xp) 2EX—ulX>u]l =E[X|IX>u]l—u=
a—1 a—1

o—k(u—u) o+ku ku
= — x
1+k 1+k 1+k

X € GPD(k,o,u) > E[X —ulX >u] = u (3.22)



Se puede observar, que a medida que aumenta el valor de u,
aumenta proporcionalmente la media. A pesar de que las muestras son
finitas, se podrd comprobar si en cierta manera siguen también esta
tendencia al truncarlas inferiormente. Esta propiedad es paraddjica. Por
ejemplo, si se estda midiendo el tamafio de un flujo concreto que sigue una
distribucién de este tipo, cuanto mas bytes se hayan contabilizado, mas se
debe suponer que queden por contabilizar. Esto suele ocurrir al contrario
en muchas otras distribuciones. Por ejemplo, la distribucién exponencial
por la propiedad de no memoria, E[X —ulX >u] =E[X] es decir, no

depende de u.

Hay que anadir que todas las distribuciones con soporte acotado,
como por ejemplo la uniforme, su media disminuye a medida que aumenta

u en lugar de incrementarse.

3.1.3 CURVA DE LORENZ Y COEFICIENTE DE GINNI: DISTRIBUCION DE
PARETO

En este apartado se va a presentar la llamada Curva de Lorenz, que
sera utilizada en apartados posteriores. Conceptualmente, esta curva es
una representacion grafica que plasma la distribucién relativa de una
variable (aleatoria) dentro de un dominio determinado. Dentro del
contexto de este proyecto, el dominio son los flujos que atraviesan un
nodo de red y la variable es su tamafio. Con esta curva se puede observar
la influencia de los llamados “elefantes” con respecto a los “ratones”
comentados en el apartado introductorio. Mide la desigualdad que hay
entre ellos en el porcentaje del total del trafico que transportan,
representandose en orden creciente, desde los mds pequefios (ratones)
hasta los mas grandes (elefantes). Esta curva es otra forma de realizar
comparaciones entre los resultados empiricos y tedricos, diferente a todas

las vistas en analisis similares. Ademas de caracterizar el trafico desde un



punto de vista que aporta mucha informacion de cémo los flujos lo
“transportan”, mediante el Illamado coeficiente de Ginni, se obtiene un
resultado cuantitativo que permite las comparaciones sin ningun tipo de

subjetividad.

3.1.3.1 CURVA DE LORENZ.

Matematicamente, la curva de Lorenz de una variable aleatoria X con

funcion de densidad f(x) y funcidn inversa de distribuciéon x(F) es:

SO xfeode [0 xf (x)dx
[° xf(x)dx  EIX]

L(F) = (3.23)

Aqui se ve que sdélo estd definida para aquellas variables que posean

una distribucién con media finita, casos que ya han sido comentados

anteriormente para la PPD, GPD y LN.

Para el caso de la distribucién de Pareto pura, aplicando la ecuacién

anterior unido a (3.4), (3.6) y (3.7):

a—1 ximl/ X\ % x4~
L(F) = f(l—F) @, (_) dx = —Xr(r?_l) m S xr(n1—a)
AXm Sy Xm (1-F)a

1
=1-(1-F)"a, a>1, 0<F<1 (3.24)

Para el caso de la distribucién generalizada, su calculo es un poco

mas complicado y se ha realizado en varias etapas.

Primero ver que una primitiva de xf(x), integrando por partes es:



fxf(x)dx = xF(x) — f F(x)dx

Ahora para el cdlculo de una primitiva de F(x) (3.8), se realiza el

=1 Kx=w
g

cambio de variable tal que F(t) = 1—tk con lo que se

obtiene:

—9 O 14+

fF(x)dx:fF(t)(—%dt) =Tt+k+1t K

Ahora deshaciendo el cambio de variable y obviando todos los

elementos constantes (no tendrdn importancia al evaluar la primitiva):

(1- k(x — #))1+1

J‘F(x)dx=x+k_|_1 p

Con esto, agrupando se obtiene que:

k(x — % k

Entonces, para el calculo de la curva, se evallua esta primitiva tal que:

1

x(7) (L RGE) —p\E[ K o
fo(x)dx—(l— A )(k+1<x<F)—u)—x(F>—k—+1) "

g

+
k+1

Ahora, introduciendo el valor de x(F) y E[X] correspondientes
(ecuaciones (3.14) y (3.15) respectivamente) y agrupando lo maximo

posible, se obtiene que:



PO xroax
LY =50 =

o (1-F) k
) — — — <F<
ka+(1+k)ﬂ((1 F) 1)+F, k>-1,0<F<1 (3.25)

Se puede observar que para el caso de u =0, la forma de la curva
depende Unicamente del parametro k tal que L(F) =%((1—F)1+"—
(1—F))+F al igual que ocurria en el caso de la distribuciéon pura con el
parametro a. Hay que resaltar que las diferencias que se producen por

definir u como el minimo valor de la muestra o con valor cero, son

practicamente inapreciables en todos los resultados obtenidos. Esto es asi
1
dentro de este contexto (—1<k< —5). En otros casos, como puede ser

k =1, ya se ha comentado que la distribucidon se convierte en la uniforme

U(u,u + o) donde el parametro si que jugaria un papel importante.

Asi es facil comprobar que los calculos son correctos comprobando

los casos extremos de igualdad y desigualdad perfecta:
kll)n_qlL(F) =0

lim L(F) = F

Donde el primero es un caso extremo donde la media no converge, y

el segundo la distribucidn es determinista.

3.1.3.2 COEFICIENTE DE GINNI

El coeficiente de Ginni se obtiene a partir de la curva de Lorenz. Este
coeficiente sirve para cuantificar la desigualdad que la curva representa

graficamente. El coeficiente se define como:



1
G=1—2jL(F)dF 0<G<1 (3.26)
0

El coeficiente estd acotado entre O y 1. Esto se debe a que la integral
de la curva de Lorenz para variables aleatorias positivas vale un maximo de
%. Este caso se denomina igualdad perfecta, en el cual la curva es la recta
L(F)=F, 0<F <1 que corresponde con una distribucion deterministica,
de valor constante, caso de G = 0. Por el contrario, la desigualdad perfecta
que se corresponde con G =1, se produce cuando la curva de Lorenz posee
area cero, es decir L(F)=0,0<F<1 vy L(1)=1. Esto se produce
Unicamente con casos extremos, como puede ser la distribucién pura con el

indice a tendiendo a 1, donde la media deja de converger.

Para el caso de una variable aleatoria X € PPD(«, x,,) , observando la

ecuacién anterior unido a (3.24) se obtiene que:

1 1
G=1—2f (1—(1—F)1‘a)dF=1—2 1-— T |=

1
20 —1

= G = a>1 (3.27)

Para el caso de una variable aleatoria X € GPD(k,a,), si se define

g ape . s .
Po = T oraron ¥ S® utiliza la ecuacion (3.25) se obtiene que:

L(F) = <p0((1 Pk (1 — F)) +F

A continuacidn, aplicando la definicion del coeficiente a esta

ecuacion se obtiene que:



! k
G=1_2.[0 ((p()((l_F)k-l—l_(l—F))‘f‘F)dF=(p0m

o)
T+ + w2 +k ok

= G > —1 (3.28)

Al igual que ocurre con la curva de Lorenz, si u = 0 el coeficiente so6lo

depende del pardmetro k tal que G = ﬁ y al igual que se mostrd antes si

k—->—-1=>G=1 ysi k=0 =G=0, lo que es totalmente coherente con

lo esperado.

3.2 DISTRIBUCION LOG-NORMAL

3.2.1 DEFINICION Y PROPIEDADES BASICAS DE LA DISTRIBUCION
LOG-NOMRAL

Una variable aleatoria X sigue una distribuciéon log-normal, X € LN(y, 0),
si su logaritmo se distribuye gaussianamente®. Esto se puede ver de dos

formas equivalentes:

SiX €LN(u,0)=Y =log(X) € N(u,o0)
o}

SiX€N(uo)=>Y =eX € LN(u,0)

Por esta razon, debido a que la suma de dos variables aleatorias
normales Y; e Y, es normal, entonces la multiplicacién de dos variables

log-normales serd también log-Normal.

26
Normalmente.



Si X€N(wo), su funcién de densidad de distribucion es Ia

archiconocida funcién gaussiana con media py desviacién tipica o:

fx(x) = —\/%Ge_(x_“)z/z"z —00 < x <

donde —co < u< oy g>0.

Entonces Y =eX € LN(,0) posee una funcién de densidad de

distribucion:

1 2 2
—fy(logy) = e~ (ogy-)*/20% y, 5

fi Gy = {yTxto8Y VZ2roy Y (3.29)
0 y<O0

Se puede ver que la distribucion log-normal es estrictamente positiva
y que sus parametros @ y o son la media y la desviacidon tipica de la
variable aleatoria normal asociada, no de ella misma. Sefalar que

logx = log, x en todos los casos en los que se utilice el logaritmo.

La funcién de distribucién acumulada, al igual que ocurre con la
distribucién Normal, no se puede expresar como una funcién elemental. Se

expresa a partir de ®(x), la funcion de distribucion acumulada de la N(0,1):

1 * 2
d(x) = —f e /24t 3.30
) (3.30)
Entonces si X € LN(y,0), haciendo el cambio de variable z = log% ,€s

sencillo observar que:

1 (*1 logx —pu
F(x: u, — _— ,—(log t—#)Z/ZGZdt =@ (—) 3.31
(x; 1, 0) \/ﬁfo il o (31



Con lo que la funcién de distribucién complementaria®’ es:

— 1 °1 9 0 o logx —u
Flx;p,0) =—=| —e Uogt-w?/20 dt=1—cp(—) 3.32
(x;11,0) TnL ~ : (3.32)

Los momentos m, de la distribuciéon son:

1

La distribucion log-normal, en contraposicion a la de Pareto (con los
parametros dentro del rango de este contexto), tiene todos sus momentos

finitos. Por lo tanto posee una media y una varianza definidas:

E[X] = 2" (3.33)
V[X] = E[X?] — E?[X] = (e — 1)e?#*7° (3.34)

Gracias a esto, a partir de la media y la varianza, es posible calcular

los pardmetros de la distribucidon simplemente despejando las ecuaciones

anteriores:
1 V[X]
u=logE[X]—§log <1+E2—[X]> (3.35)
2 =log (1 + EI,/Z[[XX]]> (3.36)

Para ajustar la distribucidon a las muestras, bastarda con calcular la
media y la varianza muestrales y obtener los pardmetros con las ecuaciones

gue se acaban de presentar.

*” En muchas ocasiones esta funcién se expresa mediante la funcion Q(x) =1 — ®(x) tal que

F(x;u,0) = Q24



A pesar de que, al contrario de la distribucién de Pareto, la log-
normal se puede considerar de “cola ligera” al poseer todos sus momentos
finitos, se va a ver que es posible que en cierto rango de valores, su

comportamiento sea muy parecido. Utilizando (3.29) es facil ver que:

log x — u)?
logf(x)z—logx—logVZna—%
(logx)* /u u?
=—T‘2+(§—1)logx—log\/2na—ﬁ
dlog f(x) U log x
—= o (S-1)- .37
dlogx (02 ) o2 (3:37)

Si o es suficientemente grande, el segundo término de la derivada
serd pequefio para un rango amplio de valores de x, y por lo tanto con
ambas escalas logaritmicas, la densidad parecerd casi lineal para este
rango. Esto mismo le ocurre a la CCDF, como se vio en la figura 3-1
mediante generaciones aleatorias. A pesar de que en ciertos casos parecen
comportarse de forma similar, hay que destacar que la log-Normal posee

curvatura en todo su rango.

Observando la ecuacion anterior, se puede intuir que la log-log CCDF,

, . 28 . .
presentara una pendiente mayor™ a medida que se desplaza por el eje x al
estar restando el segundo término. Esta similitud de comportamientos
también se produce en el caso de la distribucién de Pareto como ya se

pudo observar mediante las ecuaciones (3.3) y (3.5).

3.2.2 UMBRALIZACION: DISTRIBUCION LOG-NORMAL

Para el caso de la distribucién log-normal, como se comentdé en el

apartado anterior, su funcion de distribucién acumulada no se puede

28 Aqui mayor se refiere a mayor en valor absoluto ya que la CCDF posee pendientes negativas, con lo

que realmente la pendiente es cada vez menor en sentido matematico



expresar como funciéon elemental. Por esto, no es tan sencillo determinar
cémo se ve alterada de forma tedrica frente a una umbralizaciéon. Para
evaluar su comportamiento frente a las muestras umbralizadas, no ha sido
posible determinar cdmo se alteran de forma tedrica sus parametros u,o
frente a los umbrales u. Para poder compararlo con la distribucién de

Pareto se recurrird a las medias umbralizadas teodricas.

Sea X una variable aleatoria con funcién de densidad fy(x). Entonces,

fxx)

x >u. Por lo
P{X>u}

X|X >u tendrda una funcién de densidad fyx>y (%) =

tanto:

(o] 1 [ee]
E[X|X = =——
X1X > 11 = [ xfieon(Odx = s | 2
Asi se define la esperanza parcial g(u) = E[X|X > u]P{X > u} =

fuooxfx(x)dx que serd utilizada también en apartados posteriores.

Para la variable log-normal, esta si se puede expresar en funcién de
®(x), que como ya se vio en el capitulo anterior es la funcién de

distribucién acumulada de la variable aleatoria gaussiana estandar (3.30):

(o] (o]

g) = f X (x)dx = f

e—(logx—)?/20% 4,

V2mo

Para su cdlculo se realiza el cambio de variable siguiente:

logx —pu
T=——
o

=>x =e’"tH = dx =ce’ tHdr

Asi:



_.2
g(u) — L e(TT+ar+u) dr

V2n

logu—pu
Completando cuadrados en el exponente:

IH'G—2 1 —(t-0)?/2
glu) =e""2 N e dt
nlogu—y
o

Para finalizar, z =1 — 0, con lo que:

—logu+u+o?
o

2 1
2 = 2
e 2 /2dy = etttz — ] e % /2dz
V21

—o2 “o

0.2
gw) =e""7

logu

5~

S

g ——3
)

Expresandolo en funcién de ®(x):

a? 2

- +o“=logu

gw)=e*"z Cb(u) (3.38)
g

Asi expresamos el valor de las medias umbralizadas en funcién del valor de

los parametros u de la siguiente manera:

g _ 9w
E[X—u|X>u]—m—u——1_¢(u) u (3.39)

Con estas propiedades, se podrédn realizar umbralizaciones sobre los
datos y realizar comparaciones entre los resultados empiricos obtenidos
sobre el conjunto de medidas bajo estudio y los tedricos, con el fin de

determinar cudles son mas aproximados.



3.2.3 CURVA DE LORENZ Y COEFICIENTE DE GINNI: DISTRIBUCION
LOG-NORMAL

3.2.3.1 CURVA DE LORENZ

Para la distribuciéon log-normal, no es posible expresar la curva
mediante funciones elementales. Vuelve a aparecer la funcién ®(x) vy su
inversa ® 1(F) que en ocasiones se la denomina funcién probit, la cual
aparece en la expresién de la inversa de la log-normal de la siguiente

manera:

log x — logx —
F@) =F =0 () s 0 = 2B22E

Con lo que:

XLN == XLN(F) == e”+0_¢)_1(F) (340)

Ahora para el cdlculo de la expresidn de la curva, recurriendo a la
expresion de, la esperanza parcial g(u) (3.38), la esperanza E[X] (3.33) y la

funcién de densidad (3.29) se obtiene que:

eu+a¢_l )

xLn(F)
f xf(x)dx = j xf(x)dx = E[X] — g(eu+0<l>'1(F))
— 0

Entonces:

foN(F) xf(x)dx - o (u + g% — log(e“+"¢_1(F))>

L) === E[X] -



Lo que finalmente se expresa:
L(F)=1-&(c— o7 (F)) (3.41)

Se puede observar que los valores de la curva no dependen del
parametro g. Dependen Unicamente de la desviacidn tipica o de la variable
aleatoria gaussiana asociada. Cuanto mayor sea su valor, mayor
desigualdad existird. Esto no seria asi en el caso de haber introducido un
nuevo parametro de posicién en la definicion de la distribucién, pero al
igual que en el caso de la distribucién de Pareto, las diferencias son
inapreciables, complicando en exceso los desarrollos mostrados. Se
comprueba, al igual que para la distribucién de Pareto, si los resultados son

correctos con los casos extremos de igualdad y desigualdad perfecta:

lim LF)=1-¢(—07'(F))=1—-®(d(1-F))=F

lim L(F) = 1 — ®(o0) =0

Se puede observar que en ambos casos ocurre lo esperado. El
primero es un caso degenerativo, en el cual la gaussiana asociada es
constante con valor u, es decir, determinista. El segundo, la distribuciéon
también degenera a poder tomar valores infinitamente grandes con la

misma probabilidad que el resto, lo que provoca la desigualdad perfecta.

3.2.3.2 COEFICIENTE DE GINNI

Para el coeficiente de Ginni, no ha sido posible calcular una férmula
cerrada que dependa de los parametros de la distribucién. Para su célculo
se recurrira a métodos numéricos que generen esta curva y luego
aproximen su darea para poder determinar un valor de G tedrico vy

compararlo contra el empirico obtenido de los datos.



4.ASPECTOS PRACTICOS DEL ANALISIS

En este capitulo se van a explicar todos los aspectos relacionados con la
forma en la que se ha llevado a cabo de forma practica el andlisis tedrico
presentado en el capitulo 3. No consiste en los aspectos propios de la
programacién en si, sino mas bien de explicar cdmo se calcula y obtienen
los resultados desde un nivel superior al del cddigo de los programas

utilizados.

4.1 CALCULO DE LOS PARAMETROS DISTRIBUCIONALES

4.1.1 DISTRIBUCION GENERZALIZADA DE PARETO: ALGORITMO EPM

En este apartado se va a explicar el algoritmo utilizado para el

calculo de los pardmetros que ajustan la distribucién GPD(k,o,u1) a las
1 . . L
muestras. En el rango de —o0o < k < —% de interés en este contexto, ningun

momento salvo la media convergen. Esto provoca que no tenga sentido
utilizar métodos de estimacién como pueden ser MOM 6 PWM. La
estimacion mediante MLE® tampoco se ha utilizado porque, ademas de que
no es posible una maximizacién analitica de la funcién log-likelihood®
(requiriendo métodos numeéricos para su resolucién), se ha comprobado
gue en ciertos casos es imposible encontrar un maximo local debido a que
no existe, lo que provoca una total inconsistencia de los pardametros
obtenidos con las muestras analizadas. El método elegido es por tanto el

EPM>!. Los autores de [18] aseveran que, aunque no existe ningin método

> MLE: Del inglés, Maximum Likelihood Estimation
*° Funcién que se maximiza en el método MLE.

*1 EPM: Del inglés, Elemental Percentile Method



gue sea el mejor para todos los valores de los pardmetros, dentro del rango

de interés en el que se centra el proyecto, el mejor es el EPM.

A continuacién se explicard su funcionamiento resaltando las
pequefas variaciones que se han llevado a cabo para adaptarlo al proyecto.
Se asume k# 0,y u =0y se reparametriza la funcidén de distribucién de la

siguiente forma:

F(x;k,a)=1—(1—§)1/k S Sk=0>0  (41)

Sean i,jdos numeros enteros tal que i <j. Sean por tanto X;,< Xj.
dos estadisticos de orden dentro de una muestra aleatoria de tamafio n
proveniente de la distribuciéon anterior. El pardmetro de posicion u no se
tiene en cuenta debido a que las muestras son modificadas antes de
introducirlas en el algoritmo. Son desplazadas al origen restandoles su
valor minimo menos uno. Esta alteracidn se vuelve a deshacer tras su
ejecucién determinandose su valor como el minimo de ésta, es decir, xq.,
manteniendo la notacién anterior. Ahora evaluando la funciéon de

distribucién acumulada (4.1):

1
Xi-n\k
Finik0) =1-(1-5") =pin  (4.2)
X
.
F(xj:n; k' U) =1 _( _%) = pj:n (4 3)

donde en el algoritmo definen:




Esta definicién tiene sentido al ser una distribucion continua ya que
es muy improbable que aparezcan dos valores con el mismo valor dentro de
una misma muestra. En el caso de este proyecto, el tamafio de los flujos
(en numero de Bytes) no es realmente una variable aleatoria continua, es
discreta al tomar Unicamente valores enteros. A pesar de ello, se puede
modelar con esta distribucion al tomar un rango de valores muy amplio y
estar muy préximos entre si. Por esta razdén, en el algoritmo aplicado ha
sido necesario variar ese valor de p;., por el que se obtiene al realizar la
ECDF>? sobre la muestra. Esto provoca que los valores repetidos dentro de

las muestras aparezcan sélo una vez y en ellos se produzca un incremento

de probabilidad superior a La mejora que se obtuvo tras esta

n+1)’
variacion fue notable. Sin la modificaciéon, muchos resultados eran bastante
insatisfactorios, siendo necesaria una fase de post-ajuste prdacticamente
mediante prueba y error. Tras la modificacién, casi todos estos casos
mejoraron considerablemente proporcionando un ajuste bastante
aceptable como se va a observar en el capitulo de resultados. Tomando

logaritmos en las ecuaciones (4.2) y (4.3) se obtiene:

Xin
log(1 — 5 ) = kC;

o (4.4)
lOg(l - ? = kCJ

donde C; =log(1 — p;.,) < 0. Se puede ver que (4.4) es un sistema de dos

ecuaciones con dos incégnitas § y k. Entonces eliminando k:

_ Xj:n _ _xi:n
k= Clog(1 == = G log (1 . ) (4.5)

Para hallar 6 basta con resolver la ecuacion:

*2 ECDF: Del inglés, Empirical CDF.



Xin
)y =0 (4.6)

xj:n
h(8) = C;log(1 — T) —Cjlog(1 — 5

Hay que ver que al ser x;u< Xj.;,, ¥ C; > Cj, h(5) estd definida en el
conjunto {(—,0)U (xj.,,®)}. Dos soluciones triviales son & = *co. Para

probar que existe una solucién finita y es Unica hay que ver que:

h(xe) =0;  limg.g-h(8) =oco  lims_,+h(6) = oo (4.7)

Esto unido a que:

dh((S) _ 1 Cixj:n iji:n

d§ 8|6 — X 6 —Xim|

que tiene como solucién § = §,, ademds de 6 = too, tal que:

5, = XimXim (G — C;) 4.8)
CiXim — CiXjin

d?h(5)
ds?

Se puede comprobar también que en &, > 0,es decir, se

produce un minimo relativo, y sélo existe ese punto critico. Asi entonces se

ve que:

50 = xj:n Si Xin = xj:n
50 >0 Si Xip > Cin:n/Cj
8o = 1o si Xy = Cixjin /C;

50 <0 Si Xin < Cix]':n/Cj

El primer caso nunca se producira porque si i # = X, # Xj;p . Esto

se produce por lo comentado anteriormente de asignar los p;., mediante la



ECDF eliminando los valores repetidos. Asi, conjuntamente con obtener
mejores resultados, se evita el problema de que esta situacidén sin solucidn
se produzca (fijarse que en x;, aparecera el minimo pero a su vez es una
asintota vertical). Entonces la continuidad de h(§), unido a las propiedades
(4.7) y la existencia de un Unico punto critico, minimo relativo, implican
que ésta funcion tenga un unico 0 finito si Cjx;., # CiXj,. Este O se situara
en el intervalo (X, 80) si xin > Cixjy/C; 6 en el intervalo (8,,0) si

Xin < Ci Xjn/ G-

Con esto entonces, se aplica el método de la biseccién para hallar la
raiz de la ecuacién h(6) =0 (4.6). Después de obtener el valor estimado

5(i,j), se obtiene el de los parametros k,o de la siguiente forma:

xi:n
fog <1 - S(i,j))
Ci
6(,)) = k@, NS, ) (4.10)

k(i,j) = (4.9)

4.1.1.1 METODOS

El algoritmo ahora continta calculando k(i,j),6(i,j) para todos los
pares de valores distintos tal que x;, <xj,. Después, tras obtener el
conjunto de todos los resultados, el parametro estimado final se calcula
mediante la mediana de éstos. Esto puede ser valido cuando el numero de

muestras n, no es muy grande. Para un conjunto de n muestras, es facil ver
. . . n n(n-1)
gue el nidmero total de pares es el binomial (2) :T' Entonces el

nimero de pares es proporcional a n? lo que supone un coste
computacional enorme cuando n toma valores grandes. Este es el caso del
proyecto, donde las muestras poseen una cantidad del orden de 10* valores

distintos. Por ello se ha recurrido a un conjunto de métodos que



seleccionan los pares de valores de tal forma que se reduce su niumero e

intenta no alterar el resultado final.

A continuacién se van han explicar los métodos implementados, donde

n = #muestras, i,j = posicion de los estadisticos de orden X;,, y Xj.n tal quei <

JN =

1.

3.

#ejecuciones :

Sistematico-mitad

En este método se define s=EJ, donde || representa el entero

inferior mds préximo. Asi para todos los pares, j=i+s, i€][l,s].
Cada par estda compuesto por un estadistico de orden y el que se situa

la mitad de muestras alejado de él. Entonces este procedimiento
n

supone N = >

Sistematico-cuarta

En este método se define s = EJ Entonces, j=1i+s y en este caso

i€[1,3s]. Es muy similar al anterior a diferencia que ahora los

estadisticos que forman los pares estdan alejados una cuarta parte de

3n
las muestras totales. Entonces N = e

Todos-ultimo

En este método, se fija j=n, i €[1,n—1]. Simplemente es que los
pares son todas las muestras con la muestra mayor siempre como el

estadistico superior. Entonces N =n — 1.



4. Todos-ultimo-primero

7.

En éste, primero fija j=n, i€[1, BJ] Después fija i=1yj€E [BJ +
1,n]. Aqui se emparejan la primera mitad de los estadisticos de orden

con el Ultimo, y la segunda con el primero. Entonces N = n.
Tercios-final

En éste, se define s= BJ Primero j=1i+2s,i €[1,s]. Después
j=i+s,i € (s,2s]. Se empareja el primer y el segundo tercio de los

. s 2n
estadisticos de orden con el Ultimo. Entonces N = 5

Cuartos-final

Es muy similar al anterior, pero en lugar de separarse en tercios, la
. n . . . .
muestra se separa en cuartos. Se define s = lZJ' Primero j=1i+ 3s,i €

[1,s]. Después j=1i+ 2s,i € (s,2s]. Por udltimo, j=1i+s,i € (2s,3s].Se
emparejan los tres primeros cuartos de los estadisticos de orden con

P 3n
el Ultimo. Entonces N ET'

Acercandose

En este método, j=n—i+1,i€[1,BJ]. Asi se empareja el primer
punto con el ultimo, el segundo con el penultimo y asi hasta llegar a

, . n
los dos estadisticos centrales de la muestra. Esto supone N = =

La ejecucién de todos estos métodos supone un total de:

NE%+%"+2?”+%+§+n+n—1zSnejecuciones.



Ademas de obtener un k,0 por cada método, se realiza la mediana
del conjunto de todas las ejecuciones obteniendo otro par, siendo un total

de 8.

4.1.1.2 DISTANCIAS

En este apartado se va a explicar, cdémo, de entre las 8 parejas de
parametros (k,o) obtenidas mediante los métodos anteriores, se opta por
una u otra. Para ello se calcula la “distancia” que existe entre la CCDF
tedrica de la GPD(k,o,n) y la CCDF empirica obtenida a partir de las

muestras. Obviamente, se selecciona la que posea una menor distancia.

La distancia se calcula de tal forma que, a pesar de que en las colas
la densidad de puntos es mucho menor, el ajuste en éstas influya
sensiblemente en el valor de la distancia. Por esto, por ejemplo la distancia
vectorial euclidea punto a punto no es valida, ya que todos los puntos
contribuyen por igual a su valor, dando por lo tanto menor importancia a la

zona lejana de la cola.

El valor de la distancia se calcula de forma tedrica como la integral
del valor absoluto de la diferencia entre las funciones en escalas
logaritmicas. Para llevarlo a cabo, las funciones continuas se crean
mediante interpolacion de orden 0 de la funcién de distribucion acumulada
empirica generada a partir de las muestras, generando funciones

“escalera®

. Entonces, el area encerrada entre ellas se reduce a la suma de
areas de rectangulos, cuya altura sera la diferencia logaritmica entre las
probabilidades empiricas y tedricas, y base la distancia (logaritmica) entre
los valores de las muestras (en orden creciente). De esta forma, se

solucionan los inconvenientes de, primero, la baja densidad de puntos

33 +~ . p . . . . .
Término mas conocido por su nombre en inglés, staircase function.



existente en la cola y segundo, la proximidad de los valores de estos puntos
a la probabilidad cero. El primero mediante la utilizaciéon del concepto de
area entre las curvas en lugar de puntos y el segundo mediante el uso del
logaritmo de las probabilidades en lugar de su propio valor. Para no
excederse en la prioridad que representa el ajuste en la cola respecto al
resto, se decididé utilizar también la distancia logaritmica entre los valores
de muestras consecutivas. En la cola, las distancias absolutas son muy
grandes y la utilizacién de su valor real provocaba que los desajustes
producidos en las otras zonas de la distribucidn no tuvieran a penas
influencia en el valor final de la distancia. Matemdticamente equivale a lo

siguiente:

Sea un conjunto de datos X formado por n muestras, X;i € [1,n]. Se
ordena la muestra tal que se obtiene x; i € [1,n] tal que x; < x;,4. Para un
ko, 00,10 estimado a partir de X; se calcula F, = f(xi;ko,aoj/xo) (ver (3.9)) v E;
como los valores empiricos obtenidos mediante la ECDF. Si se denomina
Fo(x) y Eo(x) las funciones continuas creadas mediantes interpolacién de
orden 0 de los pares (Fi,xi) y (E,xl-), se tiene que la distancia D(kg, 0 o)

es:

D(kq, 0o 1t0) = f:: |log @| dlogx=yn"1 |log %l log 2

Eo(x) X

Esta distancia otorga una coherencia absoluta entre los ajustes
“visuales” y matematicos que se obtienen en las representaciones de las

CCDF en escalas logaritmicas.

4.1.2 DISTRIBUCION LOG-NORMAL: METODO DE LOS MOMENTOS

Para la distribucién log-Normal, LN(u,0), se optd en un principio por

el método MLE para la obtencion de sus pardmetros. Los resultados



obtenidos no fueron del todo satisfactorios. Se observd que,
principalmente en el pardmetro o, se obtenia “desplazado®” ya que

alterandolo de forma manual los resultados mejoraban considerablemente.

Por esta razdn se recurrié a las ecuaciones (3.35) y (3.36) que
simplemente seleccionan los valores de y,o para que la media y varianza
tedricas sean iguales a las muestrales. Este método es conocido como
MOM, ya comentado anteriormente. Los resultados que se obtienen son
sensiblemente mejores, sin ser posible una mejora mediante alteracidn
manual como en el caso anterior. Por esta razén es el método utilizado en

este proyecto.

4.2 REPRESENTACIONES Y ENVOLTURA DISTRIBUCIONAL

Tras el cdlculo de los pardmetros de las distribuciones ajustadas a las
medidas realizadas, se procederd a su representacidon para poder realizar
una inspeccion visual del ajuste. Para ello se van a realizar los CCDF-plots.
Este método ha sido ya comentado en el capitulo 2, debido a que ha sido

utilizado por numerosos autores.

Para tener en cuenta la fuerte variabilidad que presentan éstas
distribuciones, se recurrird a la denominada envoltura muestral utilizada
por los autores de [9]. Para ello, tras obtener los parametros que
caracterizan las supuestas distribuciones subyacentes, se realizaran
N =100 generaciones aleatorias que sigan esa distribucién. Estas
generaciones poseeran el mismo numero de elementos que la muestra de
medidas que se estd ajustando para tener en cuenta la fuerte variabilidad

gue presentan estas distribuciones incluso con un numero de elementos

34 . . .
En inglés se conoce como biased parameter.



elevado. Se busca obtener un resultado similar al mostrado en las

figuras 2-4, 2-5, y 2-6 del capitulo 2.

4.3 DIVERSIDAD TEMPORAL Y ESPACIAL

4.3.1 ESTACIONARIDAD

En este apartado se va a explicar c6mo se va a analizar la diversidad
temporal, que consiste sencillamente en estudiar si el conjunto de medidas
bajo estudio presentan caracteristicas estacionarias, es decir,
distribuciones que no cambian con el tiempo. Para llevar esto acabo, se
evaluard el niumero de dias de datos necesarios para que los parametros

de las distribuciones propuestas permanezcan estables.

Entonces para un pardmetro cualquiera, sea por ejemplo o de la
GPD(k,o,u), se considerara estable si su variacion porcentual es menor que
un umbral dado durante un periodo de tiempo determinado.

Matematicamente es simplemente:

D(j) = Medidas del dia j.

o(i) = Parametro obtenido con las medidas D(j),j € [1,]

Lo +1) —a(d)] .
Ao (i) = = Incremento porcentual del parametro.

a (i)

Entonces, si Ao(i) <M durante N conjuntos de medidas, se
considerard que el parametro de esa distribucién es estacionario. Valores
escogidos por otros autores [7], son M =0.05 (5%) y N =5, que son los

valores escogidos como referencia en este proyecto.



4.3.2 DIVERSIDAD ESPACIAL

El conjunto de datos proviene de Redlris [6]. Gracias a esto, se
dispone de una muestra de trafico que proviene de mds de 70 centros
universitarios con diferente nimero de usuarios, ancho de banda de los
enlaces de acceso, politicas de filtrado (aplicaciones P2P), utilizacién de
proxys o traduccién de direcciones de red NAT®*. Evidentemente este tipo

de propiedades intrinsecas tienen un impacto en el trafico que manejan.

Se han seleccionado 3 universidades del conjunto total con
caracteristicas similares para asi poder comparar sus resultados en cuanto
a la distribucién que sigue el tamafio de los flujos que manejan y poder
comprobar si los resultados que se obtienen en una red, son extrapolables
a otras con caracteristicas similares o de otra forma, eso no es correcto al
existir una diversidad espacial que hay que tener en cuenta. Las
seleccionadas son un subconjunto de las escogidas por los autores de [7],
donde se explica en detalle las propiedades que poseen y donde realizan
un analisis de este tipo de diversidad pero referido a la distribucidn de las
direcciones IP mas visitadas mediante una distribucién denominada Zipf36.
También hay que remarcar que las medidas de todas han sido tomadas en

el mismo periodo de tiempo, evitando de esta forma alteraciones a la

diversidad espacial provocada por factores temporales.

> NAT: Del inglés, Network Address Translation.
% La distribucién Zipf es una distribucién que se puede considerar como la versién discreta de la de

Pareto Pura.



5.RESULTADOS

Como ya se ha comentado a lo largo de todo el documento, el analisis se
ha realizado principalmente en el puerto 80. Este puerto es el utilizado por
defecto por el protocolo HTTP?. Por esta razén aparece en todas las
transacciones de la Web, lo que implica que sea, de los puertos bien
conocidos, el méas utilizado. Esto se refleja en los datos disponibles ya que
es del que mas muestras se disponen y mayor cantidad de trafico

transporta.

Por esta razdn, los datos se estudian dividiéndolos en agrupaciones de
un unico dia al ser suficientes para obtener resultados concluyentes. Esto
supone que se dispongan de 30 bloques de muestras para cada universidad
y sentido®® del trafico al tratarse de una recopilacion de un mes de
duracién, asi se posee un conjunto total de 180. Ademas se ha diferenciado
entre los bloques que provenian de uno de los 21 dias de diario o de los 9
de fin de semana. Parece ldgico pensar que las caracteristicas que
presenten sean distintas, empezando porque el numero de muestras
disponibles en el primer caso es sensiblemente superior al segundo. Asi
aparecen 12 subconjuntos atendiendo a la terna compuesta por la
universidad (U1, U2, U3), sentido (Up, Down) y zona semanal (Diario, fin de
semana). A pesar de que cada bloque se ha analizado de forma
independiente con el resto, se han extraido generalidades de cada uno de
estos 12 subconjuntos para su comparacion (diversidad espacial) y analisis

de estacionaridad comentado en el capitulo anterior.

* HTTP: Del inglés, Hyper Text Transfer Protocol
*® A continuacién se explicard que se entiende por sentido del tréfico, tanto ascendente como

descendente.
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Antes de proseguir hay que aclarar lo que se considera como sentido
ascendente (UP) y trafico descendente (DOWN). En la figura 5-1 se ilustra
esta definicién. Se considera “trafico ascendente” a la coleccion de flujos
cuya fuente es algln host situado en la red de la universidad y va destinado
a alglin otro situado en Internet. Por otra parte, se considera “trafico
descendente” a lo contrario, cuando la fuente estd situada en algun lugar

de internet y el destino estd situado en la universidad.

Destination IP
addresses and port
) numbers
Internet side University network side
1 UPSTREAM
i}

Origin IP addresses
and port numbers

Figura 5-1: Sentido del trafico en la red

Se muestran los resultados obtenidos tanto por la distribucidn
generalizada de Pareto (apartado 3.1) como por la distribucion log-Normal
(apartado 3.1). Al producirse las mayores diferencias entre el trafico
ascendente y descendente se presentan con una clara distincién entre

ambos grupos.

5.1 TRAFICO ASCENDENTE

A continuaciéon se va a mostrar de forma grafica, el proceso de
andlisis seguido con cada uno de los bloques de muestras de forma
independiente. Este proceso es idéntico para todos los casos, siendo al

final de este cuando se concluye que distribucién de las dos se adapta



mejor a las propiedades empiricas de la muestra. Se muestra un caso

representativo del total.

5.1.1 AJUSTE VISUAL LOG-LOG CCDF

A continuacién se muestra el ajuste obtenido con la distribucidn
generalizada de Pareto mediante el algoritmo EPM (apartado 4.1.1) y el
obtenido con la log-Normal mediante el método de los momentos
(apartado 4.1.2) para un bloque de muestras determinado. Se comenzard

con la distribucion de Pareto:

Universidad-1 Sentido-UP Diario

10
4 Muestra Empirica
[ (5.FPareto Teorica  |]
1EI'1 Ervaoltura G.Pareto
- Dia15
i,
= 0 F k =-0.82109 3
A : c =162.1432
ot L
o it} E
107k .
-5
1|:| 1 |
10° 10°

X = Numero de Bytes de los flujos

Figura 5-2: Ajuste visual CCDF de la GPD - UP

En la figura se observa el ajuste visual entre la CCDF empirica y la
tedrica generalizada de Pareto, con los parametros mostrados con ambas

escalas logaritmicas. Comentar que, a pesar de que en la figura no se



aprecia suficientemente, la curva empirica presenta pequefias ondulaciones
que oscilan alrededor de la curva tedrica, algo similar a lo que llaman
“wobbles” los autores de [9]. A su vez, se puede apreciar la llamada
variabilidad de la regién lejana de la cola, gracias a la envoltura muestral.
La curva empirica permanece dentro de los limites marcados por ésta, con
lo que se puede concluir que estos parametros producen un ajuste

satisfactorio con las muestras respecto a la CCDF. El valor de k indica que
S s - -1 .
la distribucidn posee un indice de cola a = - & 1.22 perteneciente al rango

necesario para producir el fenédmeno de la autosimilaridad comentado en el
apartado introductorio. El valor del pardmetro o es relativamente pequefio,
reflejando la escasa curvatura que presentan esta muestra empirica, siendo

préxima a una distribucién pura de Pareto en practicamente todo su rango.

En la siguiente figura se muestra el ajuste visual que se obtiene

mediante la distribucidon log-Normal:

Universidad-1 Sentido-UP Diario

10
+  Muestra Empirica
[ Log-Mormal Teorica |7
1EI'1 Ervaltura Log-Marmal
Dia15
l;l 1|:|-25' M=4088 E
s 2
A ; c” =5.116
g _
o 07} 3
107k .
10° N B
10 10

X = Numero de Bytes de los flujos

Figura 5-3: Ajuste visual CCDF de la LN - UP



Se puede observar que, debido a la curvatura que presenta este tipo
de distribuciéon, en la region media la curva tedrica no se corresponde con
la empirica y a pesar de que en la regidn lejana permanece dentro de la
envoltura, también ahi el ajuste es menor que el obtenido con la
generalizada de Pareto. Visualmente parece mejor la distribucién GPD para

esta muestra.

5.1.2 UMBRALIZACION DE LA MUESTRA

En este apartado se va a mostrar los resultados gréficos del proceso
de umbralizacién de las muestras y ver coémo afectan a las distribuciones

tedricas correspondientes.

Primero se comenzara con la distribucién GPD. Como ya se vio en el
apartado 3.1.2, esta distribucion se adapta de una forma muy sencilla a la
umbralizaciéon de las muestras mediante la variacién de su parametro o tal

que, si X € GPD(k,o,u) © (X —u|lX >u) € GPD(k,0 — k(u—u),0). Los

umbrales u aplicados se han calculado a partir de percentiles de la propia

muestra. Para todos los casos, se han utilizado los 10 percentiles siguientes:

U = [X0.1,X0.5 X0.60 X0.7 X0.8» X0.85: X0.9, X0.95, X0.99» X0.995 ]

xp 0 < F <1eselpercentil F.

Para el blogue de muestras mostrado antes, los resultados son los

siguientes:
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Figura 5-4: Ajuste visual CCDF GPD ul - UP
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Figura 5-5: Ajuste visual CCDF GPD u2 - UP
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Figura 5-6: Ajuste visual CCDF GPD u3 - UP
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Figura 5-7: Ajuste visual CCDF GPD u4 - UP
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Figura 5-8: Ajuste visual CCDF GPD u5 - UP
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Figura 5-9: Ajuste visual CCDF GPD u6 - UP
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Figura 5-11: Ajuste visual CCDF GPD u8 - UP
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Figura 5-13: Ajuste visual CCDF GPD ul0 - UP




En las figuras se denomina X, = {X —u|X > u}. Son, al igual que en el
apartado anterior representaciones log-log CCDF de X,, . Se puede observar
gue en general el ajuste visual es bastante bueno, ya que las muestras
empiricas permanecen dentro de la envoltura. Para ver como los
parametros varian a media que aumenta el valor de los umbrales u

aplicados. En las figuras siguientes se podrd observar su relacidn:

0.3

Universidad-1 Sentido-up diario Dia 15

—4— k empirico
—+—"alor medio

g n L n H
" L e ¥ *
ao° b -
| | |
10’ 10 10° 10 10
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. Universidad-1 Sentido-up diario Dia 15
10 T T T
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4| —F o teorico
10 .
L

"]D L 1 MR | L L MR | L L MR A | 1 L PR SRR
10 10 1’ 10t 10"

Umbrales(Bytes)

Figura 5-14: Parametros k,sigma respecto a los umbrales u - UP

Se han representado en escalas logaritmicas para su observacién con
mayor claridad ya que, con ejes lineales, los umbrales u aplicados estdn
demasiado préximos entre si al inicio, en relacién con los incrementos que
se producen al final lo que provocaba que no se pudiera apreciar de forma
clara sus valores. Se puede observar que los resultados empiricos son
coherentes con los tedricos. En este caso, se obtienen mediante regresién

lineal por minimos cuadrados los siguientes resultados:



k(u=du+b = @=69810"7,b= —0.827
cw)=¢u+ d= ¢=083,d= 4712

Entonces se ve que @ ~0 = b ~ E[k(u)] = k(0) = k, = —0.821 que es
lo mismo que decir que k permanece practicamente constante frente a la
umbralizaciéon. A su vez, se observa que ¢ = —k,. Estos resultados son
coherentes con las ecuaciones (3.19) y (3.20) explicadas en el apartado
3.1.2. También se comprueba coémo se comportan los parametros k(u) y

o(u) obtenidos con respecto a la media de las muestras umbralizadas:
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Figura 5-15: Medias umbralizadas paramétricas GPD y empiricas - UP

Se observa que se obtienen valores aproximados calculando la media
a partir de los valores de k(u) y o(u). Los empiricos son ligeramente
menores, esto se debe a que el nimero de muestras es finito y no llegan a
converger al mismo valor tedrico de la distribucidn continua. Pero se

observa que siguen un comportamiento muy similar, lo que indica que los



parametros calculados reflejan correctamente el comportamiento de la

muestra.

Los ajustes visuales obtenidos mediante la distribucién log-Normal se

muestran a continuacion:
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Figura 5-16: Ajuste visual CCDF LN ul -UP



P[X > x]

P[X = x]
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Se muestran Unicamente estos casos porque son suficientes para
observar que, visualmente, la distribuciéon log-Normal se va ajustando cada
vez mejor a medida que el valor del umbral aumenta. Visualmente parece
que, a partir de cierto umbral, la distribucién log-Normal podria también
ser apropiada para caracterizar la muestra, pero lo que interesa es el

blogue completo.

En este caso, no tiene sentido representar las medias de las muestras
umbralizadas empiricas frente a las tedricas obtenidas mediante
u(u) y 0%(u) debido a que, estos parametros, se determinan concretamente
para que sean iguales, al calcularlos mediante el método de los momentos.
Como lo que interesa es considerar el conjunto total del bloque de datos,
se realiza la representacion de las medias umbralizadas y las tedricas que
se obtienen con los pardmetros determinados para u =0, en la fase de

ajuste a la escala temporal elegida:
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Figura 5-19: Medias umbralizadas tedricas GPD y empiricas - UP
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Figura 5-20: Medias umbralizadas tedricas LN y empiricas - UP

Se puede ver que el ajuste del bloque completo mediante la GPD se
comporta mejor que el log-Normal también respecto al valor de las medias

umbralizadas a pesar de que éste Ultimo no parece ser erréneo del todo.

5.1.3 CURVA DE LORENZ Y COEFICIENTE DE GINNI

La curva de Lorenz y el coeficiente de Ginni (apartados 3.1.3 y 3.2.3)
sirven para analizar la distribucién relativa del tamafio de los flujos
respecto al total del trafico que transportan. Aqui también se aprovecharad
para visualizar y cuantificar las diferencias, no sdlo de la GPD y la log-
Normal respecto de la muestra empirica, sino también la distribucidn pura
de Pareto respecto a la GPD ya que en su caso depende Unicamente del

o -1 . . .
indice de cola a=-—=. Se podra observar la mejora que se obtiene por la

utilizacién de este modelo respecto al que utilizan todos los autores

comentados en el capitulo 2.



En la siguiente figura se muestra la comparacion entre la GPD y la

log-Normal:
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Figura 5-21: Curva de Lorenz GPD vs LN — UP

Como se puede ver la curva de la GPD se aproxima sensiblemente
mas que la de log-Normal. El coeficiente de Ginni, G, cuantifica esta
diferencia entre ambas, observando que la generalizada estd mdas préxima
qgue la log-Normal. Se han indicado, los valores de las curvas para un valor
de F=0.8. Se ve que los valores obtenidos tanto con la empirica como con la
GPD son cercanos al 20%. Como curiosidad, esta distribucién parece
cumplir el llamado principio de Pareto (o regla 80-20) debida al economista
del mismo nombre con la que describié la distribucion de la riqueza en
Italia mediante la distribucidén pura de Pareto. Entonces, se ve que en este
sentido, también es mejor la aproximacién a la muestra que se consigue

con la GPD que con la log-Normal.



Gracias a esta curva, se puede observar la diferencia entre aproximar
esté bloque de datos completo mediante una distribucién pura de Pareto

(recta log-log) o mediante la GPD:
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Figura 5-22: Curva de Lorenz GPD vs PPD — UP

Se observa que la generalizada es mas fiel a la muestra que la pura.
Esta diferencia es la que existe si se modela toda la muestra con una
distribucién pura, determinando x,, como el minimo valor. Esto, como se
comenta en el capitulo 2, no se hace asi realmente. La distribucidon pura
modela la muestra a partir de un umbral x,, a partir del cual parece que la
muestra parece seguir un comportamiento log-log lineal. Si esto se
realizara, las diferencias no serian tan grandes, pero la determinacién de

ese parametro son completamente heuristicas. Con la GPD esto no es



necesario gracias a que es mas versatil y puede modelar y caracterizar el

rango de valores de forma completa.

Después de este analisis mostrado en los ultimos apartados, se
concluye que este bloque de datos que proviene de la universidad U1, en
sentido ascendente (Up), dia 15 del subconjunto Diario, sigue una

distribucién GPD(k,o, ) tal que:

k=-082; 0=162; u=280

El resto de bloques del subconjunto del sentido ascendente han sido
analizados de forma idéntica. Los resultados obtenidos con el resto sera,
mostrados de forma conjunta en apartados posteriores aprovechando el

analisis de diversidad temporal y espacial.

5.2 TRAFICO DESCENDENTE

Al igual que en el sentido ascendente, se presentan de forma
grafica, unas muestras representativas de los resultados obtenidos en este

caso.

5.2.1 AJUSTE VISUAL DE LA LOG-LOG CCDF

A continuacién se muestra el ajuste obtenido con la distribucion
generalizada de Pareto mediante el algoritmo EPM (apartado 4.1.1) y el
obtenido con la log-Normal mediante el método de los momentos
(apartado 4.1.2) para un blogue de muestras determinado. Se comenzara

con la distribuciéon de Pareto:
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Figura 5-23: Ajuste visual CCDF de la GPD - DOWN

En la figura se observa el ajuste visual entre la CCDF empirica y la
tedrica generalizada de Pareto, con los parametros mostrados con ambas
escalas logaritmicas. En este caso se puede observar que la aproximacidn
obtenida es sensiblemente menor que la mostrada para el caso ascendente.
Se aprecia un incremento de la pendiente a medida que se avanza a lo
largo del eje x, lo cual es contrario a la naturaleza de la distribucién GPD.
las medidas empiricas no se mantienen dentro de la envoltura al ir
decrementandose cada vez de forma mas pronunciada. Este efecto que se
produce es similar al observado por el autor de [12] y [13], comentado en

el capitulo 2 donde la distribucién elegida para el analisis es la log-Normal.

Los resultados obtenidos mediante esta distribucidon se muestran en

la siguiente figura:
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Figura 5-24: Ajuste visual CCDF de la LN - DOWN

Al contrario que en el sentido ascendente, aqui la distribucion log-
Normal proporciona un ajuste visual mayor que la GPD. Debido a ciertas
ondulaciones que se producen en la zona media de la cola, el ajuste no es

perfecto pero parece aceptable desde este punto de vista.

5.2.2 UMBRALIZACION DE LA MUESTRA

Al igual que en el caso del sentido del trafico ascendente, se van a
mostrar los resultados graficos del proceso de umbralizacion de las
muestras y ver cdémo afecta a las distribuciones tedricas correspondientes.
En este caso se focalizard mas en la distribucién log-Normal debido a que
sus resultados son mas satisfactorios. Para este bloque de muestras,
aplicando los umbrales de igual forma a los comentados anteriormente, los

resultados son los siguientes:



P[X > x]

P[X > x]
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Figura 5-25: Ajuste visual CCDF GPD u2 - DOWN
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Figura 5-26: Ajuste visual CCDF GPD u9 - DOWN
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Figura 5-27: Ajuste visual CCDF GPD ul10 - DOWN

En las figuras, al igual que en el apartado anterior se muestran las
representaciones log-log CCDF de X, = {X —u|X > u} . Se puede observar
que el ajuste visual es bastante malo. A pesar de esto también se
comprueba el comportamiento de los parametros respecto a los umbrales
para obtener mayor informacion de los resultados. En las figuras siguientes

se podra observar su relacién:

87
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Figura 5-28: Parametros k,sigma respecto a los umbrales u — DOWN

En este caso, desde este punto de vista podria parecer que el
comportamiento podria ser el de una GPD aunque los ajustes visuales se
vio que no eran del todo satisfactorios. Al igual que en el caso del sentido
ascendente, mediante regresidon lineal por minimos cuadrados se cuantifica

en cierta manera este comportamiento:
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Entonces vemos que d=~0 = b= E[k(w)]~k(0)#k,=-0.74 . A
pesar de presentar muy pequefias variaciones, el valor obtenido dista
sensiblemente del tedrico. A su vez, se observa que ¢ # —k,, lo que no es

coherente con las ecuaciones (3.19) y (3.20) del apartado 3.1.2.



A continuacion se muestran los ajustes visuales obtenidos mediante

la distribucion log-Normal:
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Figura 5-29: Ajuste visual CCDF LN ul - DOWN



P[X > x]

P[X > x]
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Figura 5-31: Ajuste visual CCDF LN u5 - DOWN



P[X > x]

P[X > x]
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Figura 5-33: Ajuste visual CCDF LN ul10 - DOWN




Se observa que los ajustes visuales son bastante buenos para todos los
umbrales aplicados. Al observar que funciona mejor la log-Normal para todos los
casos, se comprueba que la muestra no sigue una distribucion GPD a partir de ningun
valor umbral. Resaltar que, por ejemplo en [3], [8] y [14] sus autores concluyen que los
datos siguen una distribucidon pura de Pareto a partir de cierto umbral, situacién que
con estos resultados queda descartada. En cambio, se puede decir que la muestra esta
mas proxima a la distribucion log-Normal en todo su conjunto, independientemente
del punto que se escoja como valor inicial de la muestra. En este caso no es posible
determinar cdmo se ven alterados los parametros de forma tedrica a medida que
aumentan los umbrales. No existe una forma cerrada de u(u) y o%(u) con la cual
compararlos con los obtenidos empiricamente. A pesar de esto, se puede cualificar el
ajuste y compararlo con el de la GPD mediante las medias umbralizadas tedricas
determinadas por los pardmetros obtenidos para el conjunto total, es decir, u =0,

durante la fase de ajuste a la escala temporal de un Unico dia:
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Figura 5-34: Medias umbralizadas tedricas GPD y empiricas - DOWN
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Figura 5-35: Medias umbralizadas tedricas LN y empiricas — DOWN

Asi se puede ver que el ajuste del bloque completo mediante la log-
Normal se comporta mejor que el de la GPD también respecto al valor de

las medias umbralizadas y el resultado es satisfactorio.

5.2.3 CURVA DE LORENZ Y COEFICIENTE DE GINNI

En este apartado, de igual modo que en el sentido ascendente, se
utiliza la curva de Lorenz y el coeficiente de Ginni para visualizar y
cuantificar las diferencias entre la GPD y la log-Normal respecto a la
muestras empiricas comprobando al mismo tiempo si los resultados son
coherentes con los obtenidos hasta ahora en el sentido descendente.

A continuacién se muestra la comparacion entre la GPD y la log-Normal con

las muestras empiricas:
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Figura 5-36: Curva de Lorenz GPD vs LN - DOWN

Como se puede ver, la curva de la log-Normal se aproxima
sensiblemente mas que la de GPD. El coeficiente de Ginni, G, cuantifica
esta diferencia entre ambas, en coherencia con las curvas. De nuevo, se

han indicado, los valores de las curvas para un valor de F=0.8.

Después de este andlisis, se concluye que este bloque de datos que
proviene de la universidad U2, en sentido descendente (Down), dia 4 del

subconjunto Diario, sigue una distribucién logN(u, c?) tal que:

u=8.07; % = 3.29

El resto de bloques del subconjunto del sentido descendente han

sido analizados de forma idéntica. Los resultados obtenidos con el resto



sera, mostrados de forma conjunta en apartados posteriores aprovechando

el analisis de diversidad temporal y espacial.

5.3 DIVERSIDAD TEMPORAL Y ESPACIAL

En este apartado se van a presentar los resultados sobre los
conjuntos de datos vistos desde un punto de vista mas global. Esto significa
gque se va a caracterizar las muestras del trafico en todo su conjunto
atendiendo a la universidad y sentido del que provengan como se ha
explicado en la seccion 4.3. S6lo se mostrardn los resultados obtenidos en
el subconjunto de los dias de Diario. En los dias de fin de semana, a pesar
de que se ha encontrado un comportamiento ligeramente similar, el
nimero de muestras disponible es mucho menor y en muchas ocasiones
ninguno de los dos modelos parece apropiado al mostrar formas muy
irregulares. Por ello, después de analizar el subconjunto de forma global
desde el punto vista de alguna de las dos distribuciones, se ha concluido

gue no son apropiadas para modelarlo.

Debido a que, como ya se ha mostrado en los apartados anteriores,
en el estudio de las muestras en longitudes de un Unico dia existen
diferencias cualitativas entre ambos sentidos del trafico, aqui se vuelve a

realizar la misma separacidn.

5.3.1 SENTIDO ASCENDENTE

Los resultados referidos a la diversidad temporal (estacionaridad,
apartado 4.3.1) se mostrardan de forma independiente para cada centro
universitario para finalmente realizar la comparativa que supondrd el

analisis sobre la diversidad espacial (apartado 4.3.2).



5.3.1.1 ESTACIONARIDAD

Universidad U1

En este caso para el 91% de los bloques (19/21), el ajuste obtenido
mediante la distribucién GPD es superior al obtenido mediante la LN. A
pesar de no ocurre en un 100% de los casos, el andlisis del subconjunto
total se realiza mediante la distribucién de cola pesada ya que es evidente
que ésta predomina sobre la otra. A continuacidon se muestra, el ajuste
visual log-log CCDF vy la evolucién paramétrica a lo largo del tiempo para

este subconjunto de bloques:

Universidad-1 Sentido-UP Diario

10 Y '
*  Muestra Empirica
N 5.Pareto Tearica
0 K Ervoltura G.FPareto |3
0tk 3
£ : N°dias =21
-2
Aoty k =-0.66891 3
s | g =256.9671
o 15-4:‘ E
107} 3
107 L 3
| |
10° 10°

X = Numero de Bytes de los flujos

Figura 5-37: Ajuste visual log-log CCDF GPD U1 con 21 dias - UP
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En la primera figura, se denomina Xy = X,; a la variable aleatoria que
abarca los 21 dias de trdfico. Los resultados obtenidos para el resto de
Xy, N €[1,20] , son muy similares. Se observa claramente que el
subconjunto total sigue una distribucién GPD. A su vez, en las figuras 5-38
y 5-39 se puede ver que presenta un comportamiento estacionario.
Respecto al parametro de mayor interés, K, 9 dias son suficientes para que

se estabilice mientras que o necesita mas tiempo.

Con estos resultados, se puede concluir que el trafico en sentido
ascendente perteneciente a la universidad Ul posee una distribucion GPD

estacionaria con parametros k= —0.67y o = 257. Entonces esto supone un

o -1 . .
indice de cola a=Tz1.5 que esta dentro del rango necesario para

producir autosimilaridad y LRD con parametro de Hurst H = (3;00 ~0.75 y

parametro B=a—1= 0.5.

Universidad U2

En este caso para el 100% de los bloques, el ajuste obtenido
mediante la distribucién GPD es superior al obtenido mediante la LN. Esta
universidad presenta ciertas diferencias con la anterior. Por ello se
mostrara el ajuste visual log-log CCDF para varios casos (incrementando el
nimero de dias acumulados) para poder observar la evolucién que
presenta y no solamente para el subconjunto total. De nuevo, también se
vera comportamiento de los pardmetros a lo largo del tiempo para analizar

su estacionaridad:
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Figura 5-44: Estacionaridad parametro sigma en U2 - UP

Respecto al ajuste visual, se han mostrado los casos X, de X,, X;, vy
X,1. Se puede observar que a medida que el numero de dias acumulados va
incrementandose, la zona lejana de la cola va incrementando su pendiente
respecto a la recta tedrica de la GPD. No es que presente una curvatura
que provoque que la pendiente vaya aumentando a lo largo del todo el
rango como ocurre con la log-Normal. Esto significa que, a medida que N

|II

aumenta, la distribuciéon se aleja de la GPD “ideal” y se aproxima a una
version truncada superiormente de la misma, es decir, {X|X < Max}. Su

distribucién CCDF se ve alterada de la siguiente forma:

P{x <X < Max} _ 1 Fx(x)

=—1—-—2"7 <M
P{X < Max} Fy(Max) x ax

FX|X<Max x) =

siendo Fx(x) la funcién CDF de la GPD “ideal”.



Esto es una consecuencia de los limites que poseen los datos reales.

Si N aumenta, el nimero de puntos/muestras n— oo, con lo que la
. . - . 1
probabilidad asociada al valor maximo mediante la ECCDF* ~-0. La

distribucidén tedrica ideal alcanza ese valor Unicamente en el infinito, valor
que, evidentemente, no se puede alcanzar con datos provenientes de
trazas de trafico real. La diferencia que se produce con respecto al caso de
la Ul, es que, mostrando ambas un valor Max ~ 107 Bytes, (figuras 5-37 y
5-42) el numero de muestras n es ahora superior y la distribucién es mas
pesada (a menor), lo que, para no alejarse de la distribucion “ideal”,
deberia venir acompafiado de un incremento en su valor maximo Max que
no se produce. A pesar de esto, en esencia, se puede considerar que la
distribucién subyacente es la GPD no truncada al abarcar la gran mayoria
de su rango. Se puede observar que, en la representacidon del subconjunto
completo, también estdn presentes los llamados wobbles comentados en el
capitulo 2, lo que apoya la hipdtesis de que ocurren de forma sistematica y
no son debidos a la variabilidad del muestreo de los autores de [9]. En las
figuras 5-43 y 5-44 se puede ver que presenta un comportamiento
estacionario. Respecto al pardametro de mayor interés, k, presenta
estabilidad rapidamente, siendo necesarios Unicamente 3 dias. El
parametro o no es tan estable aunque las variaciones que sufre parecen

estar acotadas en torno al 6%.

Con estos resultados, se puede concluir que el trafico en sentido
ascendente perteneciente a la universidad U2 posee una distribucién GPD

estacionaria con parametros k= —0.84y o = 152. Entonces esto supone un

. -1 . .
indice de cola 0(=Tz1.2 que estd dentro del rango necesario para

G-

producir autosimilaridad y LRD con parametro de Hurst H = ~09 vy

parametro B=a—1= 0.2.

*° ECCDF: Del inglés, Experimental Complemetary Cumulative Distribution Function



Universidad U3

En este caso para el 96% de los bloques (20/21) el ajuste obtenido mediante la

distribucion GPD es superior al obtenido mediante la LN. Como en el caso de la
universidad U1, se analiza el total del conjunto mediante la distribucidn de cola pesada

a pesar de no suponer el 100%:
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Figura 5-45: Ajuste visual log-log CCDF GPD U3 con 21 dias - UP
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En lo referido al ajuste visual, se produce un efecto muy similar al comentado
en la universidad U2. En este caso, solamente se muestra el caso de X,;. El
alejamiento de la distribucion “ideal” es menos acusado debido a que el nimero de
muestras n es menor y la distribucion no es tan pesada (a superior). Se puede observar
que, de nuevo, Max =~ 107 Bytes. También se ha observado que aqui los wobbles son
mas pronunciados que en los casos anteriores. Respecto a la estacionaridad, el
comportamiento es practicamente idéntico al de U2. El parametro Kk se estabiliza
rapidamente, necesitando Unicamente 5 dias para presentar variaciones menores del
5% y o no es tan estable pero sus variaciones estdn acotadas en torno al 6% como se

observa en las figuras 5-46 y 5-47 respectivamente.

Con estos resultados, se puede concluir que el trafico en sentido ascendente

perteneciente a la universidad U3 posee una distribucién GPD estacionaria con

pardmetros k ~ —0.8y o = 187. Entonces esto supone un indice de cola a = -~

1.25 que estd dentro del rango necesario para producir autosimilaridad y LRD con

3-a)

pardmetro de Hurst H = ¢ ~ 0.875y parametro f =a —1 = 0.25.

5.3.1.2 DIVERSIDAD ESPACIAL

En el apartado 4.3.2 ya se ha comentado lo que se denomina diversidad
espacial. Tras haber analizado el trafico ascendente de las tres universidades en todo

su conjunto, los perfiles de trafico observados, determinados principalmente por los
. -1 .
valores del indice de cola a = — son diferentes de un caso a otro, a pesar de que las

redes han sido escogidas con propiedades intrinsecas muy similares. Hay que sefialar
que, el numero de usuarios de las tres universidades es suficientemente grande (mas
de 20.000 usuarios de internet) como para esperar que las CCDF converjan a la misma
distribucién. La mayor diferencia se produce entre la U1, que presenta un a@ = 1.5 con
las otras dos, que como ya se ha visto poseen un trafico mas pesado (a = 1.2 y

a =~ 1.25). Entonces, con esto se puede concluir que, las medidas recopiladas en una



universidad generalmente no son validas para otra aunque tengan caracteristicas
intrinsecas similares. En [7], sus autores explican de forma muy convincente la razén
de esta diversidad tras concluir lo mismo mediante el analisis del parametro s de la

Zipf aplicado a la distribucion de las direcciones IP mas visitadas.

5.3.2 SENTIDO DESCENDENTE
Al igual que para el sentido ascendente, los resultados referidos a la diversidad
temporal (estacionaridad, apartado 4.3.1) se mostraran de forma independiente para

cada centro universitario para finalmente realizar la comparativa que supondrd el

analisis sobre la diversidad espacial (apartado 4.3.2).

5.3.2.1 ESTACIONARIDAD

Universidad U1

En este caso para el 71% de los bloques (15/21), el ajuste obtenido mediante la
distribucién LN es superior al obtenido mediante la GPD. A pesar de no ocurre en un
100% de los casos, el andlisis del subconjunto total se realiza mediante la distribuciéon
log-Normal ya que ésta predomina sobre la otra. A continuacidn se muestra, el ajuste
visual log-log CCDF vy la evolucion paramétrica a lo largo del tiempo para este

subconjunto de bloques:
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En la primera figura, de nuevo, se denomina Xy = X,; a la variable aleatoria
que abarca los 21 dias de trafico. Los resultados obtenidos para el resto de Xy, N €
[1,20] , son muy similares. Se observa que el subconjunto total se aproxima a una
distribucidn LN. Resaltar de nuevo la aparicién de wobbles de forma mas acusada que
para el caso ascendente. En las figuras 5-49 y 5-50 se puede ver que presenta un
comportamiento estacionario. Ambos parametros se estabilizan rapidamente

permaneciendo debajo del limite de 5% de variacion.

Con estos resultados, se puede concluir que el trafico en sentido descendente
perteneciente a la universidad U1 se aproxima a una distribucion LN estacionaria con
parametros 1 ~ 7.8 y 02 ~ 3.8. Notar que en este caso, la conclusién que se obtiene
(extensible a las otras dos universidades) realmente es que la distribucién del trafico se
aproxima mas, al comportamiento de una distribucion log-Normal, que al de una
generalizada de Pareto. A la hora de ver las implicaciones que conlleva sobre la

naturaleza del trafico, comentadas en el capitulo 1, no significa que éste no pueda



presentar autosimilaridad o LRD*. Significa que, o hay que encontrar otras posibles
causas, o hay que intentar modelar este tipo de trafico con distribuciones mads
sofisticadas que se aproximen mas al comportamiento que presenta y ademds puedan
producir estos efectos o por ultimo estudiar si es posible que la duracién de los flujos

pueda ser de cola pesada a pesar de que su tamafio siga una distribucién log-Normal.

Universidad U2

En este caso para el 76% de los bloques (16/21), el ajuste obtenido mediante la
distribucién LN es superior al obtenido mediante la GPD. A continuacidn se muestra, el
ajuste visual log-log CCDF vy la evolucién paramétrica a lo largo del tiempo para este

subconjunto de bloques:
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Figura 5-51: Ajuste visual log-log CCDF LN U2 con 21 dias - DOWN

% como ya se ha comentado, los autores de [15] demuestran que la distribucion log-Normal puede

implicar LRD bajo ciertas condiciones aunque se alejan bastante de los resultados obtnidos.
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En la primera figura, de nuevo, se denomina X = X,; a la variable aleatoria
gue abarca los 21 dias de tréafico. Todo lo comentado para la universidad U1l es
aplicable en este caso. Resaltar de nuevo la aparicion de wobbles de forma mas

acusada que para el caso ascendente e incluso superiores a los de la universidad U1.
Con estos resultados, se puede concluir que el trafico en sentido descendente
perteneciente a la universidad U2 se aproxima a una distribucién LN estacionaria con

pardmetros i =~ 8.2 y 0% =~ 3.4.

Universidad U3

En este caso para el 71% de los bloques (15/21), el ajuste obtenido mediante la

distribucién LN es superior al obtenido mediante la GPD. A continuacién se muestra, el
ajuste visual log-log CCDF vy la evolucién paramétrica a lo largo del tiempo para este

subconjunto de bloques:
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Figura 5-54: Ajuste visual log-log CCDF LN U3 con 21 dias - DOWN
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En la primera figura, de nuevo, se denomina Xy = X,; a la variable aleatoria
que abarca los 21 dias de trafico. Todos los comentarios realizados en las
universidades anteriores son aplicables en este caso. Hay que resaltar, con respecto a
los anteriores, los wobbles que presenta la distribucién empirica parecen ser mas
largos, es decir, el nUmero de oscilaciones alrededor de la distribucién tedrica es

menor ya que abarcan mucho mayor rango.

Con estos resultados, se puede concluir que el trafico en sentido descendente
perteneciente a la universidad U3 se aproxima a una distribucién LN estacionaria con

pardmetros u =~ 8.3 yo? =~ 3.3.

5.3.2.2 DIVERSIDAD ESPACIAL

Al igual que ocurre en el sentido ascendente, se ha observado que, los perfiles
de trafico observados, determinados en este caso por la dupla [u, 2] que caracteriza
la distribucidn log-Normal, son diferentes de un caso a otro, a pesar de que las redes
han sido escogidas con propiedades intrinsecas muy similares. De nuevo, la mayor
diferencia se produce entre la U1 [7.8, 3.8] con las otras dos que poseen resultados
similares, [8.2 , 3.4] y [8.3, 3.3]. Por esto, se concluye de igual forma que en el caso

ascendente, observando que existe un factor de diversidad espacial en las medidas.



6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

6.1

CONCLUSIONES

Una vez finalizado el anadlisis de los flujos de las trazas de trafico reales

provenientes de RedIRIS, se han alcanzado dos tipos de conclusiones, las que se

refieren a la caracterizacién de los flujos propiamente dichos y las que se refieren a

coémo son analizados.

Las primeras se pueden resumir en los siguientes puntos:

Parece que, en sentido ascendente, existen evidencias suficientes de que la
distribuciéon que sigue el tamaifio de los flujos del trafico Web se puede
modelar mediante la funcién Generalizada de Pareto, es decir, son de cola
pesada. Esta distribuciéon ademds abarca todo el rango de valores presentando

poca curvatura.

El tamafio de los flujos de trafico Web en sentido ascendente presenta un
caracter estacionario necesitando poco tiempo para presentar estabilidad.
Desde el punto de vista del indice de cola a, presenta un factor de diversidad
espacial, es decir, las medidas recopiladas en una red generalmente no son

validas para otra que tenga caracteristicas intrinsecas similares.

La distribucion que sigue el tamafio de los flujos en sentido ascendente, apoya
la hipdtesis de que el trafico de red presenta el fendmeno de autosimilaridad
(SS) y dependencia a larga escala (LRD) debido a que, la duracién de éstos es

probable que sea de cola pesada.



Parece que para indices de cola a < 1.5, a medida que se dispone de un
nimero de muestras mayor, las distribuciones empiricas se van aproximando

versiones truncadas de las distribuciones tedricas de Pareto.

Parece que, en sentido descendente, existen evidencias de que la distribucidn
gue sigue el tamafio de los flujos del trafico Web se aproxima mas al modelo
de la distribucidon log-Normal que al de la Generalizada de Pareto. Las
evidencias, en este caso, no son tan “fuertes” como en el caso del sentido
ascendente. Este trafico parece presentar una curvatura que con la
distribucién Generalizada no se puede modelar, pero tampoco es totalmente

evidente que la log-Normal si lo haga.

El tamafo de los flujos de trafico Web en sentido descendente, desde el punto
de vista del modelo de la log-Normal, presenta unas caracteristicas similares al
sentido ascendente en lo referente a las propiedades de diversidad temporal y

espacial.

La distribucidn que sigue el tamafio de los flujos en sentido descendente, no
aporta ninguna explicacidon a los fendmenos de SS y LRD observados en el
trafico de red. Esto no quiere decir que lo contradiga, ya que, a pesar de que el

tamario de los flujos no sea de cola pesada, su duracién temporal podria serlo.

Por ultimo, concluir que, a pesar de que las diferencias existentes entre ambos
sentidos del trafico son de tipo cualitativo mds que cuantitativo, ambos poseen
unas oscilaciones de tipo sistematico (denominados wobbles en el proyecto)

gue no parecen ser producidas por la variabilidad del muestreo.

Las segundas son las siguientes:

La distribucién Generalizada de Pareto, al ser mas versatil que la distribucion
Pura, parece mas apropiada para el analisis de caracteristicas de cola pesada en

el trafico. No requiere una determinacién heuristica de un valor umbral inicial.



6.2

Gracias a la umbralizacion, puede caracterizar una muestra a partir de distintos
rangos de valores comprobando cuales siguen el comportamiento esperado

gracias al parametro extra o.

No se debe descartar la utilizacion de distribuciones de cola “ligera” como la
log-Normal porque se ha comprobado que pueden modelar mejor el trafico

que las de cola pesada.

La curva de Lorenz y el coeficiente de Ginni parecen ser un método bastante
apropiado para discernir entre la distribucion GPD y la LN. Dentro de este
proyecto, se ha comprobado que los resultados obtenidos mediante su
utilizacidn, son bastante mas satisfactorios que otros métodos propuestos por
otros autores, como pueden ser la m-agregacidon de muestras propuesta en [8]

o el denominado test de curvatura en [12].

TRABAJO FUTURO

Una vez finalizado el andlisis, se puede ver que el abanico de posibilidades que

ofrece el estudio de flujos a partir de trazas de trafico reales es muy amplio. Se van a

plantear, por una parte, una serie de propuestas que buscan profundizar el andlisis a

partir del camino marcado por este proyecto, y, por otra, unas que abren nuevas lineas

de investigacion que guardan cierta relacion con este trabajo.

Las primeras se pueden resumir en los siguientes puntos:

e Buscar, principalmente para el caso del sentido descendente del trafico,
un modelo mdas complejo que la distribucién log-Normal, como puede
ser un modelo hibrido Pareto-logNormal utilizado por otros autores,

utilizacién de mixturas o tratar de definir una distribucion doble-Pareto



Genralizada (la doble Pareto ya existe) que modele de forma mas

aproximada las medidas.

Encontrar, en lo referido a los 8 métodos de calculo de pardmetros del
algoritmo EPM aqui propuestos, alguna forma de establecer los pares
de estadisticos de orden que sea eficiente en todos los casos y no sea
necesario recurrir al posterior cdlculo de distancias que conlleva cierto

coste computacional.

Modelar los wobbles, oscilaciones sistematicas que parecen poseer las
distribuciones subyacentes, mediante alguna de las distribuciones de

cola pesada que aparecen en [10].

Realizar un analisis similar sobre el puerto 443 (HTTPS*!) que parece
seguir la misma distribucidn y buscar, para otros importantes que no lo

hacen como el 53 (DNS*?), nuevos modelos.

Las segundas poseen unas posibilidades practicamente infinitas, a continuacién se

muestran algunas:

Analizar la duracidn de los tiempos de los flujos en lugar de su tamano
en Bytes, para poder estudiar la relacion que guardan ambas

magnitudes.

Buscar un modelo generativo para los flujos, atendiendo a la pila TCP/IP,

gue explique porque se distribuyen de esta manera.

** HTTPS: Del inglés, HyperText Transfer Protocol Secure. Este protocolo usa por defecto el protocolo

443 y utiliza un canal cifrado, mas apropiado para el trafico de informacién sensible que en el protocolo

HTTP.

*> DNS: Del inglés, Domain Name System.



e Realizacidn de simulaciones de redes de colas, en las cuales, se apliquen
distribuciones GP truncadas para comprobar los efectos que produce

respecto a las GP “ideales”.
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GLOSARIO

Bufferring

Almacenamiento temporal de paquetes en las colas de los elementos de red.

Burst

Periodo de maxima actividad relativa dentro una transmisién de red, denominado rafaga.
Caching

Almacenamiento en cache. Elemento de almacenamiento de datos transparente
cuya funcionalidad es entregarlos de forma mas rapida en futuras solicitudes.

CCDF

Funcidn de distribucién acumulada complementaria. Del inlgés, Complementary
Cumulative Distribution Function.

CDF

Funcidn de distribucién acumulada. Del inlgés, Cumulative Distribution Function.
DNS

ECCDF

Funcién de distribucién acumulada complementaria empirica, que se obtiene a partir de
muestras. Del inglés, Empirical Complementary Cumulative Distribution Function.

ECDF

Funcidn de distribucién acumulada empirica, que se obtiene a partir de muestras. Del
inglés, Empirical Cumulative Distribution Function.

EPM

Algoritmo o método que sirve para obtener los parametros de la distribucién generalizada
de Pareto a partir de muestras, basandose en la utilizacién de percentiles. Del inglés,
Elemental Percentile Method.

GPD
Distribucién generalizada de Pareto. Del inglés, Generalized Pareto Distribution.
Ginni

Nombre del coeficiente que mide el nivel de desigualdad relativa que posee una variable
aleatoria, a partir de la curva de Lorenz.



HPCN-UAM

Grupo de investigacion de redes de computadoras de la UAM. Del inglés, High Preformance
Computer and Networking.

HTTP

Protocolo utilizdo en cada transaccion de la Worl Wide Web. Utiliza por defecto el puerto
80. Del inglés, Hypertext Transfer Protocol.

HTTPS

Protocolo basado en HTTP, destinado a la transferencia seguda de datos de hipertexto, es
decir, es la version segura de HTTP. Utiliza por defecto el puerto 443. Del inglés, Hypertext
Transfer Protocol Secure.

Hurst

Nombre que recibe el parametro que mide el nivel de autosimilaridad de fenémenos
estocasticos.

IP

Protocolo no orientado a conexién para la comunicaciéon de datos a través de una red de
paquetes conmutados. Protocolo principal de la capa de red de la pila TCP/IP. Del inglés,
Internet Protocol.

ISP

Proveedor de servicios de Internet. Del inglés, Internet Service Provider.
LAN

Red de computadoras de area local. Del inglés, Local Area Network.

LD test

Método que trata de determinar si una secuencia de variables aleatorias pertenece al
dominio de atraccién de distribuciones estables con varianza infinita. Del inglés, Limit
Distribution test.

LN

Distribucién log-Normal.

Log-likelihood

Funcién que se maximiza en el método de estimacién por maxima verosimilitud (MLE).
Lorenz

Nombre de la curva que representa la distribucion relativa de una variable aleatoria
dentro de un dominio.



LRD

Fenémeno observado en el trafico denominado dependencia a larga escala. Del inglés,
Long Range Dependence.

MLE

Estimacion por maxima verosimilitud, método estadistico de estimacién paramétrica. Del
inglés, Maximum Likelihood Estimation.

MOM

Método de los momento, método estadistico de estimacidn paramétrica. Del inglés,
Method Of Moments.

Overfitting

Sobreajuste. Ocurre en estadistica cuando un modelo es excesivamente complejo, posee
demasiados grados de libertad en relacion con la cantidad de datos disponible.

PPD
Distribucién Pura de Pareto. Del inglés Pure Pareto Distribution.
PWM

Método estadistico de estimacidon paramétrica a partir de los momentos de la variable
aleatoria. Del inglés, Probability Weighted Moemnts.

QoS
Calidad de servicio. Del inglés, Quality of Service.

QQ-plot

Representacion grafica de los cuantiles de una variable aleatoria tedrica o empirica frente
a los de otra. Del inglés, Quantil-Quantil plot.

RedIRIS

RedIRIS es la red espafiola para Interconexiéon de los Recursos InformaticoS de las
universidades y centros de investigacion.

SS
Fendémeno estocastico de autosimilaridad. Del inglés, Self-Similarity.
TCP

Protocolo orientado a conexidn fiable de extremo a extremo. Protocolo principal de la capa
de transporte de la pila TCP/IP. Del inglés, Transmission Control Protocol.


http://es.wikipedia.org/wiki/Espa%C3%B1a

UDP

Protocolo no orientado a conexién fiable de extremo a extremo basado en el intercambio
de datagramas. Protocolo perteneciente a la capa de transporte de la pila TCP/IP. Del
inglés, User Datagram Protocol.

WAN
Red de computadoras de area extensa. Del inglés, Wide Area Network.

Wobble

Oscilacion sistematica que se produce en la distribucidon de las variables aleatorias que
caracterizan distintas métricas del trafico de red.

WWW

Sistema de documentos de hipertexto o hipermedios enlazados y accesibles a través de
Internet.



PRESUPUESTO

= EJECUCION MATERIAL

Compra de ordenador personal (Software incluido)..............cccceeeeecvveeveeeccirennann. 2.000 €
Alquiler de impresora IGser durante 6 MESES............coeeveeeeeereceeieeieeiesiesiesiesiesissessesissinnes 50€
1Y Lol =Tg o] Mo (=2} ol [ Lo IO S 150 €
Total de ejecuCion MQALEIiQl.............coeeeeeeeeeeeeiiseiseisisieeee et eieee e sestestestssissss s s s nsaeaes 2.200 €

* GASTOS GENERALES

16 % sobre EJecucion MALEIiQl.............cceeoeeeeeveerineeieeiesiseisiisseiesisisssssssesesssssssssnssssssenens 352 ¢€

= BENEFICIO INDUSTRIAL

6 % SObIre Efecucion MOLEriQl...............cueeeeeeeeeeeeceeieierieiecceeetesteeisssvvessesssssssssesseessssssssens 132 €

= HONORARIOS PROYECTO

BAO NOIAS O 15 € / NOI .o eeeteeeieveeeseeetsees st st tsvvsasssesstsssssasssssssassesaasns 9600 €

= MATERIAL FUNGIBLE

(e Y ok e [ T 0] e ] =X [ ¢ SRS 60 €

1010 [0 [o (=14 ¢ Lo Lol (o] ¢ TRUUE S 200 €

= SUBTOTAL DEL PRESUPUESTO

SUBDLOLAI PrESUPUESTO. ..o eeeeeeteetee e steee et esteat et e s stesae s e sassasaessesssnsssestesnens 12060 €

= LV.A.APLICABLE



18% SUDLOLAI PrESUPUESTO......c.eeeeeeeeeieeieeie ettt sttt es e e e 2170.8 €

= TOTAL PRESUPUESTO

TOLAI PrOSUPUESTO......c..ccveseeseesieseeseesis st ceee e e e ettt st ettt st asaassasasasasssessesasssens 14231.8 €

Madrid, noviembre de 2010

El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: Gonzalo Polo Vera

Ingeniero Superior de Telecomunicacién



PLIEGO DE CONDICIONES

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacién, en este
proyecto, caracterizacion de flujos a partir de trazas de trafico reales, aplicacidon a RedIRIS. En
lo que sigue, se supondra que el proyecto ha sido encargado por una empresa cliente a una
empresa consultora con la finalidad de realizar dicho sistema. Dicha empresa ha debido
desarrollar una linea de investigacion con objeto de elaborar el proyecto. Esta linea de
investigacion, junto con el posterior desarrollo de los programas estd amparada por las

condiciones particulares del siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacion industrial de los métodos recogidos en el presente proyecto
ha sido decidida por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar se regulard por

las siguientes:

CONDICIONES GENERALES

1. La modalidad de contratacién serd el concurso. La adjudicacion se hara, por tanto, a
la proposicion mas favorable sin atender exclusivamente al valor econdmico, dependiendo de
las mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto a concurso se reserva el

derecho a declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacién completa de los equipos que intervengan serd realizado

totalmente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hard constar el precio total por el que se compromete a realizar la
obra y el tanto por ciento de baja que supone este precio en relacién con un importe limite si

este se hubiera fijado.

4. La obra se realizarda bajo la direccién técnica de un Ingeniero Superior de
Telecomunicacion, auxiliado por el nimero de Ingenieros Técnicos y Programadores que se

estime preciso para el desarrollo de la misma.



5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendra derecho a contratar al resto del
personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no estard

obligado a aceptarla.

6. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de
condiciones y presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizard con su firma las copias

solicitadas por el contratista después de confrontarlas.

7. Se abonard al contratista la obra que realmente ejecute con sujecion al proyecto
que sirvié de base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la superioridad o a
las ordenes que con arreglo a sus facultades le hayan comunicado por escrito al Ingeniero
Director de obras siempre que dicha obra se haya ajustado a los preceptos de los pliegos de
condiciones, con arreglo a los cuales, se haran las modificaciones y la valoracién de las diversas
unidades sin que el importe total pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por
consiguiente, el nimero de unidades que se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no
podra servirle de fundamento para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos

de rescision.

8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacion final, se abonaran los
trabajos realizados por el contratista a los precios de ejecucién material que figuran en el

presupuesto para cada unidad de la obra.

9. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algun trabajo que no se ajustase a las
condiciones de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero Director de
obras, se dard conocimiento a la Direccion, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el
Ingeniero estime justa y si la Direccidn resolviera aceptar la obra, quedara el contratista

obligado a conformarse con la rebaja acordada.

10. Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren en
el presupuesto de la contrata, se evaluard su importe a los precios asignados a otras obras o
materiales analogos si los hubiere y cuando no, se discutirdn entre el Ingeniero Director y el
contratista, sometiéndolos a la aprobacién de la Direccidn. Los nuevos precios convenidos por

uno u otro procedimiento, se sujetaran siempre al establecido en el punto anterior.



11. Cuando el contratista, con autorizacién del Ingeniero Director de obras, emplee
materiales de calidad mas elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el proyecto,
o sustituya una clase de fabricacién por otra que tenga asignado mayor precio o ejecute con
mayores dimensiones cualquier otra parte de las obras, o en general, introduzca en ellas
cualquier modificacién que sea beneficiosa a juicio del Ingeniero Director de obras, no tendra
derecho sin embargo, sino a lo que le corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta

sujecion a lo proyectado y contratado.

12. Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada
en el presupuesto final (general), no serdn abonadas sino a los precios de la contrata, segun las
condiciones de la misma y los proyectos particulares que para ellas se formen, o en su defecto,

por lo que resulte de su medicién final.

13. El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de
obras asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios facultativos
por formacion del proyecto, direccién técnica y administracidn en su caso, con arreglo a las

tarifas y honorarios vigentes.

14. Concluida la ejecucidn de la obra, sera reconocida por el Ingeniero Director que a

tal efecto designe la empresa.

15. La garantia definitiva sera del 4% del presupuesto y la provisional del 2%.

16. La forma de pago serd por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de

acuerdo con los precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras serd a partir de los 15 dias naturales del
replanteo oficial de las mismas y la definitiva, al afio de haber ejecutado la provisional,

procediéndose si no existe reclamacion alguna, a la reclamacién de la fianza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algin error en el proyecto,
deberd comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues

transcurrido ese plazo serd responsable de la exactitud del proyecto.



19. El contratista esta obligado a designar una persona responsable que se entendera
con el Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo relacionado
con ella. Al ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto, el contratista

deberd consultarle cualquier duda que surja en su realizacién.

20. Durante la realizacién de la obra, se girardn visitas de inspeccion por personal
facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es
obligacion del contratista, la conservacién de la obra ya ejecutada hasta la recepcién de la
misma, por lo que el deterioro parcial o total de ella, aunque sea por agentes atmosféricos u

otras causas, deberd ser reparado o reconstruido por su cuenta.

21. El contratista, debera realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha
del contrato, incurriendo en multa, por retraso de la ejecucién siempre que éste no sea debido
a causas de fuerza mayor. A la terminacién de la obra, se hara una recepcion provisional previo
reconocimiento y examen por la direccién técnica, el depositario de efectos, el interventor y el

jefe de servicio o un representante, estampando su conformidad el contratista.

22. Hecha la recepcion provisional, se certificard al contratista el resto de la obra,
reservandose la administracion el importe de los gastos de conservacion de la misma hasta su
recepcion definitiva y la fianza durante el tiempo sefialado como plazo de garantia. La
recepcion definitiva se hard en las mismas condiciones que la provisional, extendiéndose el
acta correspondiente. El Director Técnico propondra a la Junta Econdmica la devolucién de la

fianza al contratista de acuerdo con las condiciones econdmicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacién de honorarios, reguladas por orden de la
Presidencia del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicaran sobre el denominado en la
actualidad “Presupuesto de Ejecucién de Contrata” y anteriormente llamado ”Presupuesto de

Ejecucidon Material” que hoy designa otro concepto.

CONDICIONES PARTICULARES



La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a la
empresa cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo afiadirse las

siguientes condiciones particulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente
trabajo, pertenece por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero Director

del Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacién total o parcial de los
resultados de la investigacién realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien para su
publicacidon o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la misma empresa

cliente o para otra.

3. Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resefiadas en las condiciones
generales, bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacién,
contara con autorizacion expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuard

en representaciéon de la empresa consultora.

4. En la autorizacidon se ha de hacer constar la aplicacién a que se destinan sus

reproducciones asi como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicara su procedencia, explicitando el nombre del

proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacién que se realice
sobre él, deberd ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la

empresa consultora decidira aceptar o no la modificacién propuesta.

7. Si la modificacién se acepta, la empresa consultora se hara responsable al mismo

nivel que el proyecto inicial del que resulta el afadirla.

8. Si la modificacién no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinard

toda responsabilidad que se derive de la aplicacién o influencia de la misma.



9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en
los que resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, deberd comunicarlo

a la empresa consultora.

10. La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan
producir en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto para la

realizacion de otras aplicaciones.

11. La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la elaboracién de los
proyectos auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacion industrial, siempre
qgue no haga explicita renuncia a este hecho. En este caso, deberad autorizar expresamente los

proyectos presentados por otros.

12. El Ingeniero Director del presente proyecto, sera el responsable de la direccién de
la aplicacién industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En caso
contrario, la persona designada deberd contar con la autorizaciéon del mismo, quien delegara

en él las responsabilidades que ostente.



