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Resumen

En las redes de comunicaciones actuales existe una gran discrepancia entre las
caracteristicas del trafico observadas y las predichas por los modelos de trafico
clasicos como el de Poisson, histéricamente utilizados. En concreto, se observa
un cierto grado de impulsividad tanto en la tasa binaria como en la cantidad
de paquetes recibidos por unidad de tiempo, asi como ciertas caracteristicas de
autosimilitud en el trafico de red que estos modelos no son capaces de reflejar.
Ante estas evidencias, en los tltimos anos han surgido multitud de propuestas de
modelos de trafico de red més avanzados que los tradicionales, aunque atn no
existe consenso acerca de la superioridad de alguno de ellos. En este Trabajo Fin
de Master se desarrolla y evaliia la validez de un modelo de trafico basado Vuelos
de Lévy Truncados Suavemente (STLF) para el trafico agregado en redes IP.

Abstract

On present communication networks a strong discrepancy exists between the
measured characteristics on actual traffic and those predicted by classic models
as Poisson, used historically. Specifically, certain degree of impulsivity and sefi—
similarity is observed both in the bit rate and in the amount of packets received
per unit time. These are characteristics that classic model as Poisson are unable
to reproduce. In the light of these evidences, in recent years there have been many
proposals for network traffic models more advanced than classic ones, but still
there’s no consensus about the superiority of any of them. In this Master’s Thesis
a network traffic model based on Smoothly Truncated Lévy Flights (STLF) for
aggregate traffic in IP networks.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La demanda de redes de comunicaciones capaces de proporcionar cada vez un
mayor numero de servicios y, por tanto, la cada vez mayor dependencia de ellas
de la actividad humana, obligan a la disponibilidad de técnicas validas y eficientes
para el analisis, monitorizacion, evaluacion y diseno de estas redes [Cha09]. Una
importante area de investigacién en el campo de las comunicaciones se centra en
el desarrollo de modelos de trafico que puedan aplicarse al estudio de redes de

comunicaciones reales y, en particular, Internet [Bec0§].

Este interés se debe, principalmente, a dos aspectos [Fro94]: en primer lugar,
se requiere de un modelo de trafico de red para generar trafico sintético emplea-
do en simulaciones de redes. Estas simulaciones permiten observar la respuesta y
rendimiento de la red en diferentes situaciones (diferentes niveles de ocupacién,
congestion, etc.). Las simulaciones realizadas permiten, por ejemplo, validar la efi-
cacia de algoritmos y protocolos que, posteriormente, seran aplicados en situacién
real. Para que los resultados obtenidos de estas simulaciones sean significativos,
es necesario que el modelo de trafico empleado reproduzca con la mayor fidelidad
posible las principales caracteristicas del trafico real. Ademés, un buen modelo de
trafico permitird mejorar la comprensién de las caracteristicas observadas en el
propio trafico de red. Lo anterior posibilitaria, por ejemplo, mejorar el diseno de
nuevas redes (dimensionamiento de la red, de la capacidad de sus enlaces y los

routers u otros dispositivos).

Una aplicacién muy importante de los modelos de trafico es su utilizaciéon
en la deteccién de anomalias [Tho03], [Sch07], [Teo09], [Sim11]. En general, estos
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sistemas cuentan con una fase de analisis de los datos en los que se aplican dife-
rentes técnicas para extraer las caracteristicas mas relevantes del trafico de red.
Una de esas técnicas es, precisamente, el uso de modelos estadisticos. El vector
de parametros que gobiernan el modelo en cuestion, una vez ajustado a los datos
observados, se emplea como conjunto de caracteristicas extraidas de la muestra.
Estas caracteristicas se empleardan para clasificar el trafico real como normal o
perteneciente a algtin tipo de anomalia. Estas anomalias pueden ser de tipo ma-
lintencionado (ataques a la red, virus) o no (congestién por tréfico elevado, fallo
de algin elemento de la red, etc.).

Sin embargo, para que lo anterior sea valido, es necesario que el modelo de
trafico empleado sea capaz de capturar y reproducir fielmente las caracteristicas
del trafico de red. Si el modelo no es valido, los resultados obtenidos tanto en la
evaluacién y diseno de la red como en la deteccién de anomalias no seran fieles a
la realidad. Los modelos de trafico son, por tanto, un elemento clave en el analisis,

monitorizacion, evaluacion y diseno de redes de comunicaciones [Cha09].

Los primeros intentos de elaborar modelos estadisticos para la caracterizacion
del tréfico de red datan de la década de los 70 (con la aparicién, precisamente, de
las primeras redes de comunicaciones). El primer modelo de tréafico para redes de
conmutacién de paquetes fue introducido por Kleinrock en 1976 [Kle76] proceden-
te de las ya existentes redes de telefonia. Estd basado en procesos de Poisson, que
suponen tiempos entre llegadas de paquetes consecutivos independientes entre si
y distribuidos como una variable aleatoria (VA) exponencial. Aunque en principio
exitoso y con la ventaja de una gran sencillez analitica, se ha demostrado que este
modelo es incapaz de describir el trafico en las redes de comunicaciones modernas
[Lel94], [Wil97], [BecO8], [Ter09]. En concreto, estos modelos no son capaces de
reproducir el marcado comportamiento a rafagas presente, sobre todo, en redes
con niveles de carga o grados de agregacién bajos. Esto se traduce, por una lado,
en la apariciéon de fuertes picos en el trafico de red, en ocasiones de varios érde-
nes de magnitud por encima de los niveles mas frecuentes de trafico [Wil04] v,
por otro lado, en el hecho de que estas rafagas no tienden a desaparecer cuando

promediamos el trafico observado en intervalos temporales cada vez mayores.

La primera caracteristica recibe el nombre de impulsividad, y estd intimamente
relacionada con la otra propiedad observada en el trifico de red: la autosimilitud
[Wil97]. De manera informal, esta propiedad indica que el comportamiento del
trafico parece ser el mismo cuando éste se observa a diferentes escalas o niveles
de resolucion [Lel94]. En la figura se ilustra la propiedad de autosimilitud ob-

servada en el trafico de red de forma intuitiva. Para una traza de trafico de red

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
agregado de redes IP.
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capturada en junio de 2012 (en capitulos siguientes se expone la recolecciéon de
datos realizada) se ha calculado la cantidad de paquetes recibidos por unidad de
tiempo, de forma similar al procedimiento seguido en [Lel94]. Para ello, se ha di-
vidido el eje temporal en segmentos de igual longitud AT y contado el niimero de
paquetes recibidos en cada uno de ellos. Comenzando con segmentos de 30 ms (fi-
gura superior), en cada representacion subsiguiente se ha aumentado la resolucién
temporal en un factor cercano a 3 y se ha ampliado la figura a un subintervalo de
duracién de aproximadamente 1/3 del rango temporal representado en la figura
inmediatamente superior. De esta forma, el nimero de puntos en cada figura per-
manece aproximadamente constante. Como puede observarse, el comportamiento
de la tasa de llegada de paquetes, en el sentido de la distribucion de los valores
observados, parece el mismo, o muy similar, bajo las diferentes escalas temporales.

Dada la observacion de autosimilitud en el trafico agregado de redes 1P, du-
rante los ultimos anos en la literatura al respecto se han propuesto multitud de
modelos de tréfico basados en procesos estocésticos autosimilares [Emb01]. Algu-
nos ejemplos pueden encontrarse en [Taq97], [Gal00], [Kar01], [Las02], [Mik02],
[Li08], [Ronl0], entre otros.

Gran parte de los modelos anteriores presentan una caracteristica en comun:
sus distribuciones marginales (es decir, la distribucién estadistica de los valores ob-
servados en un momento dado) pertenecen a una misma familia: las denominadas
distribuciones a-estables [Sam94], una amplia familia de distribuciones de proba-
bilidad que resultan de interés en el anélisis y modelado estadistico [Arc05]. Fueron
caracterizadas por Paul Lévy en 1925 [Lév25] en su estudio sobre las sumas norma-
lizadas de variables aleatorias (VAs) independientes e idénticamente distribuidas
(i.i.d.), y permiten modelar grados intermedios de impulsividad (determinada por
su indice de estabilidad, o) y asimetria en los datos observados. Algunas de las
propiedades de estas distribuciones que se describen a continuacién justifican, en
cierta medida, la aplicaciéon de los modelos anteriormente citados.

Entre otras, su principal propiedad es la de estabilidad: la suma de VAs con
distribuciéon a-estable con mismo indice de estabilidad « sigue siendo una VA
a-estable con el mismo indice «, sélo afectada por un cambio de localizacién, es-
cala y con una asimetria intermedia entre las VAs sumadas. Como puede intuirse,
esta propiedad estd intimamente relacionada con la de autosimilitud antes expues-
ta y se relaciona, ademas, con el Teorema del Limite Central Generalizado [Sam94].
Este teorema establece que si la suma de un gran niimero de términos i.i.d. con-
verge a una distribucion, ésta debe pertenecer, necesariamente, a la familia de las
a-estables. El resultado generaliza el teorema “tradicional” que se restringe a dis-

tribuciones con varianza finita (las a-estables se caracterizan por ser, salvo para

Javier Royuela del Val Trabajo Fin de Master
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Figura 1.1: Descripcién grafica del fenémeno de autosimilitud en el trafico de red. Se representa la

cantidad de paquetes recibidos por unidad de tiempo AT en cuatro escalas diferentes (en sentido

decreciente, de arriba a abajo). La zona sombreada en cada una de las imdgenes se corresponde

con el rango temporal completo de la figura inmediatamente inferior.
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el caso gaussiano, distribuciones con varianza infinita y, en general, sin momentos
finitos de orden superior). En este tltimo caso, la suma de los términos converge a
una distribucién gaussiana, un caso particular que queda contenido en la familia
de las a-estables. Puede encontrarse aqui su aplicacién al modelado de trafico: si
se considera que la cantidad de paquetes recibidos en un intervalo temporal AT
dado es la suma de los paquetes enviados en ese mismo intervalo temporal por
un gran numero de fuentes independientes entre si, la distribucién marginal de
probabilidad de esas cantidades converge (cuando el nimero de fuentes tiende a
infinito) a una distribucién a-estable.

Como puede deducirse, dadas las caracteristicas del tréafico observado (impul-
sividad del trafico y comportamiento autosimilar) y las propiedades de los proce-
sos estocasticos presentados anteriormente (son autosimilares y sus distribuciones
marginales son a-estables, que permiten modelar dicha impulsividad), estos proce-
sos se presentan como buenos candidatos a la hora de modelar el trafico agregado
en redes de comunicaciones.

Sin embargo, en estudios relativamente recientes [Kap97], [Ter09], [Tan09],
los autores ponen de manifiesto que la impulsividad deja de estar presente en
niveles de agregacion suficientemente elevados, aunque también es cierto que sigue
apareciendo en un muy amplio rango de niveles de agregacion. Del mismo modo,
cuando el trafico se observa bajo escalas temporales muy grandes, el efecto del
promediado temporal también acaba con el caracter impulsivo del tréafico y, por
tanto, deja de estar presente la autosimilitud. Para que estas propiedades dejen
de manifestarse deben emplearse escalas de observacién muy grandes o, de forma
equivalente, estar ante niveles de agregacién de trafico muy elevados. Estos niveles
de agragacion son observables, sin embargo, en redes de comunicaciones actuales
de gran capacidad, como las conexiones troncales de Internet que multiplexan
el trafico procedente de una enorme cantidad de fuentes independientes [Ter(9].
En estos casos, y en virtud del Teorema del Limite Central, una aproximacién
gaussiana de la distribucion de los valores de trafico observados pasa a ser valida.

Ademés, los modelos con basados en a-estables cuentan con un importante
inconveniente: una de sus caracteristicas principales, la varianza infinita, se pone
de manifiesto al generar trafico sintético segtin el modelo dado. Esto hace que en
las trazas sintéticas aparezcan valores extremos, demasiado elevados incluso para
los niveles de impulsividad observados en el trafico real [Tan09]. Al fin y al cabo,
el trafico de red es un proceso “fisico” real y las magnitudes observadas tendran,

en tltima instancia, una varianza finita [Bael0)].

En [Man94] se introducen, por primera vez, los denominados vuelos de Lévy
truncados (TLF, del inglés Truncated Lévy Flights), esto es, procesos semejantes

Javier Royuela del Val Trabajo Fin de Master
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a los autosimilares anteriores (con distribuciones a-estables) pero en los que se ha
eliminado la posibilidad de aparicién de valores por encima de cierto umbral (de ahi
el nombre de truncados). En [Man94] los autores demuestran experimentalmente
que un proceso construido de esta manera efectivamente converge, cuando se suma
un elevado niimero de TLFs, a un proceso gaussiano. Sin embargo, la cantidad de
contribuciones a sumar para observar gaussianidad es muy elevada (del orden de
~ 10%) en contraste con otras distribuciones para las que un ntimero mucho menor
de contribuciones resultan suficientes.

En una linea similar, en [Kop95] se introducen los denominados vuelos de
Lévy truncados suavemente, o STLF (del inglés Smoothly Truncated Lévy Flights).
En este caso, la eliminacion de los valores mas extremos de la distribucién se ha
sustituido por un “amortiguamiento” exponencial de las colas de la distribucién, de
forma que la aparicion de dichos valores sea mucho menos probable. Finalmente,
en [Ros07] de definen de forma precisa, y desde un enfoque matemético, una
generalizacion de los procesos STLF.

Aplicados al modelado de trafico de red, los STLF permiten establecer un nexo
entre el comportamiento impulsivo del trafico en un amplio rango de escalas (de
varios 6rdenes de magnitud) pero con una muy lenta convergencia a un proceso
gaussiano, en la linea de las observaciones realizadas en redes actuales de gran
capacidad con trafico muy agregado. Por estas razones, en [Tan09] se propone el
empleo de STLF para el modelado de la tasa de llegada de paquetes en redes
con distintos niveles de agregaciéon de trafico. Ademds, en [Tan09] también se
proporciona un posible mecanismo fisico por el que la suma del trafico procedente
de una gran cantidad de fuentes independientes da lugar a un proceso STLF,
basado en un proceso ON/OFF [Wil97] ligeramente modificado.

Por las razones expuestas anteriormente, los STLF se perfilan como buenos
candidatos para el modelado de tréifico de red. En este Trabajo Fin de Master se
evaluarad su validez para el modelado de trafico en redes con distintos niveles de

agregacion.

1.2. Objetivos del Trabajo Fin de Master

El objetivo perseguido con la elaboracién de este Trabajo es, por lo expuesto
en la seccién anterior, la evaluacién de los procesos basados en distribu-
ciones STLF para el modelado del trafico agregado en redes IP con
distintos niveles de agregacién de trafico. Este objetivo global se desglosa

en los siguientes subobjetivos:

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
agregado de redes IP.
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= Desarrollo e implementacién de las herramientas necesarias para
el trabajo con distribuciones STLF. Dadas las limitaciones actuales pa-
ra el trabajo con distribuciones STLF derivadas de la falta de expresiones
analiticas para su PDF y CDF y de estimadores de sus parametros, se hace
necesario contar con herramientas numéricas que suplan las que, tradicional-
mente, se obtendrian por medios analiticos. Si bien en la literatura aparecen
algunos métodos desarrollados a este respecto, se dan siempre para subcon-
juntos concretos dentro del espacio de parametros de las STLF. Por tanto,
se trata de obtener métodos numéricos de evaluacién de la PDF y CDF de
STLF, un método de estimaciéon de sus parametros y un método que per-
mita la simulaciéon de VAs con distribucion STLF deseada, para cualquier

combinacién valida de sus pardmetros.

= Evaluacién de la bondad de las distribuciones STLF para describir
la tasa de llegada de paquetes u otras magnitudes medibles en
trazas de trafico de red real procedente de redes con distintos niveles
de agregacién de trafico. De esta forma, las conclusiones extraidas en la
evaluaciéon indicada resultaran més facilmente extrapolables a otras redes y

al trafico de red en general.

1.3. Metodologia y fases

Para alcanzar los objetivos planteados, las labores a desarrollar se han orde-

nado de acuerdo a las siguientes fases:

1. Revisién del estado actual de la técnica en cuanto al modelado de trafico
de red. Identificacion de las principales carencias de los modelos propuestos
hasta la fecha y problemas pendientes de resolver.

2. Documentacién sobre los procesos estocasticos basados en distribuciones
STLF. Propiedades y caracteristicas. Métodos de evaluaciéon numérica, si-

mulacién y estimacién de parametros.

3. De forma simultdnea a las fases anteriores, desarrollo de una herramienta
para la captura de trafico de red. Captura de trafico y validacion del método

de captura.

4. Desarrollo y validacion de las herramientas necesarias para el trabajo con dis-

tribuciones STLF. En concreto, implementacién de un método de evaluacion

Javier Royuela del Val Trabajo Fin de Master
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numérica de PDF y CDF, un método de simulacién de VA con distribucién

STLF deseada y un método de estimaciéon de parametros.

5. Evaluacion de las distribuciones STLF para modelar adecuadamente el trafi-
co capturado en fases anteriores, asi como el trafico en otras redes, disponible
a través de repositorios publicos de trazas de trafico. Para ello serd necesaria
la aplicacién de técnicas basadas en tests estadisticos de bondad de ajuste
de la distribucién STLF estimada a la distribuciéon empirica de los valores
observados.

1.4. Medios necesarios

Sera necesario, para realizacién de este Trabajo Fin de Méster, el acceso a las
herramientas software y hardware que se detallan a continuacién:

= Software

o MATLAB [MAT]: lenguaje de programacién técnico de alto nivel y
entorno de desarrollo integrado para el desarrollo de algoritmos, visua-
lizacién y analisis de datos, y computacion numérica.

o GCC [GCC]: compilador de C empleado en el desarrollo de la aplicacién
de captura de tréfico.

s Hardware

o PC portatil con las siguientes caracteristicas:

o Procesador Intel® Core™ i5-2467M.

o 4 GB de memoria RAM.

o Tarjeta grafica integrada Intel® HD Graphics Family.
o Disco duro de 128 GB de capacidad.

e Acceso a servidores de calculo disponibles en el Laboratorio de Proce-
samiento de Imagen (LPI) de la Universidad de Valladolid (UVa).

= Aparte de los medios indicados anteriormente, resulta indispensable, para
la elaboracién de este Trabajo, el acceso a los equipos de monitorizacién y
gestion de la red de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros de Telecomu-
nicacién de la Universidad de Valladolid para la captura de trazas de trafico
de la red del centro en el que se encuentra dicha Escuela.

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
agregado de redes IP.
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1.5. Estructura de la memoria

El resto de este documento se estructura como se describe a continuacion:

En el capitulo 2 se realiza una introducciéon al modelado de trafico de red,
exponiendo los principios bésicos y poniendo de manifiesto las carencias obser-
vadas en los modelos tradicionales expuestos en la introduccién y las propuestas
realizadas para subsanar dichas carencias. Se analiza el estado actual de la técnica
en cuanto al modelado de trafico.

En el capitulo 3 se describen en mayor detalle los STLF desde un punto de
vista tedrico y sus principales caracteristicas que motivan su empleo como modelo.

Se introducen los parametros que las gobiernan, su funcién caracteristica, etc.

En el capitulo 4 se describen las herramientas necesarias desarrolladas para el
trabajo con las distribuciones STLF y la evaluacion de su bondad para el modelado
de trafico. En una primera seccién se describe la implementacion realizada de los
métodos de evaluacién numérica, de simulaciéon y de estimacién de parametros. Se
analiza, también, la precisiéon alcanzada con estas herramientas. En una segunda
seccion se describen los datos de trafico empleados, asi como la captura de tréafico
realizada.

En el capitulo 5 se presentan los principales resultados obtenidos de la aplica-
cién del modelo basado en STLF a los datos disponibles y se realiza una discusién
de dichos resultados.

Finalmente, en el capitulo 6 se recogen las principales conclusiones extraidas
con la elaboracion de este Trabajo Fin de Master y se plantean las posibles lineas
de trabajo futuro surgidas a partir de su realizacién.

Javier Royuela del Val Trabajo Fin de Master
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Capitulo 2

Introducciéon al modelado de
trafico de red

En el capitulo[I]se ha puesto de manifiesto la importancia de contar con mode-
los adecuados del trafico de red, asi como las principales caracteristicas observadas
en dicho trafico. En este capitulo 2 se realiza una introduccién general al modelado
de trafico de red. En la primera seccion se exponen los principios basicos del mo-
delado del tréafico de red y las magnitudes medidas o modeladas. En esta seccién
se incluye también una descripcién del modelo clasico de Poisson, poniendo de
manifiesto sus limitaciones a la hora de modelar ciertas caracteristicas observadas
en el trafico. En la segunda seccion se introducen algunos de los modelos de trafico
introducidos posteriormente para superar las limitaciones propias del modelo de
Poisson.

2.1. Conceptos basicos

En las redes de comunicaciones modernas de intercambio de paquetes el trafico
de red estd formado por, como el propio término indica, el intercambio entre los
nodos de la red de entidades discretas denominadas, en general, paquetes (o celdas,
en segun la tecnologia) [Bec0§]. Desde un nodo situado en la red, el trafico recibido
por dicho nodo puede expresarse como la secuencia de llegada de estos paquetes
discretos a lo largo del tiempo. Este proceso se ilustra en la figura En dicha
figura se representan sobre el eje temporal los instantes de llegada de los paquetes,

donde ¢ se corresponde con la llegada del paquete k—ésimo.

11
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L legada de paquetes

tp—1 ty,
| |
>t
fe——]
Tk

Figura 2.1: Representacién grafica de la secuencia de llegada de paquetes a lo largo del tiempo a
un nodo de la red.

Por lo tanto, el trafico puede ser descrito matematicamente a partir de la
secuencia de instantes de llegada {t;}7°,; medidos desde el origen de tiempo (por
convencion, top = 0) [Fro94]. Sin embargo, es mas habitual definir dos secuencias
adicionales y equivalentes: a partir de los instantes de llegada de los paquetes se
define la secuencia de tiempos entre llegadas de paquetes como {7;}7°,, donde
T = ti — tg—1 > 0 [Fro94]. Es decir, se trata de la secuencia formada por los
tiempos transcurridos entre la llegada de dos paquetes consecutivos.

De forma equivalente, a partir de {74}72, se define el proceso de cuenta de
paquetes N (t), definido como el niimero de paquetes recibidos en el intervalo tem-
poral (0,t]. Formalmente:

N(t) = méx{k : t; <t} (2.1)

N(t) es, entonces, un proceso de tiempo continuo, no negativo (N(t) > 0),
vy que toma valores enteros. La equivalencia entre las secuencias anteriores puede
expresarse a través de la igualdad de los siguientes eventos:

k k+1
{N(t):k}:{tk§t<tk+1}:{ZTk§t<ZTk} (2.2)
n=1 n=1

dado que t; = Z]:L=1 Tk-

A partir del proceso N(t) sera ttil definir un nuevo proceso Rap(t) como
Rap(t) = N(t+ AT) — N(t) (2.3)

que, atendiendo a la definicién de N (t), es facil identificar como la cantidad de
paquetes recibidos en el intervalo (¢,t + AT)]. Esta cantidad, Rar(t), serd la em-
pleada para estimar la tasa de llegada de paquetes por unidad de tiempo con una

resolucién temporal AT.

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
agregado de redes IP.
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Bajo el enfoque descrito, el modelado del tréafico se corresponde con la carac-
terizacion estadistica de alguna de las secuencias descritas como un determinado
proceso estocdstico. A modo de ejemplo, en los modelos més sencillos como el de
Poisson, se caracteriza la secuencia {7;} como la realizacién de VAs i.i.d. segiin
cierta distribucién de probabilidad.

Para obtener un modelo de trafico mas completo puede ser necesario incor-
porar, ademds de los tiempos de llegada, la nocién de carga de trabajo {Wy} aso-
ciada a la recepcion del paquete. En el modelado de trafico agregado es habitual
identificar W, con el tamano del paquete medido en bits o bytes y considerarlo
independiente de los tiempos de llegada [Bec08].

2.2. Modelos de trafico

FEn esta seccion se pasa a describir algunos modelos de trafico presentes en
la literatura. En el primer apartado se describe el modelo clasico de Poisson,
utilizado tradicionalmente pero, como se ha venido detallando, con importantes
carencias. A continuacién se presentan los conceptos generales de los modelos
autosimilares, surgidos ante las fuertes evidencias encontradas en las trazas de

trafico real registradas de comportamiento autosimilar.

2.2.1. Modelo de Poisson

Los procesos de Poisson son los modelos de trafico mas antiguos, procedentes
del modelado de redes de telefonia [Pap91]. Un proceso de Poisson se caracte-
riza por considerar que los tiempos entre llegadas de paquetes 7, cumplen dos

caracteristicas:

= Que son independientes entre si.

= Que se distribuyen como una VA exponencial de pardmetro A, esto es con
funcién de distribuciéon dada por

P{m, <t} =1-e* (2.4)
A partir de la equivalencia de eventos expresada en la ecuacién se pue-

de demostrar que bajo esta hipétesis el proceso de cuenta de paquetes N(t) se
comporta marginalmente como una VA de Poisson de media At:

k
P{N(t) = k} = e (Akt!) (2.5)

Javier Royuela del Val Trabajo Fin de Master



14 Capitulo 2. Introduccién al modelado de trafico de red

Los procesos de Poisson cuentan, ademés con otras importantes propiedades.

En particular:

= La superposicién de procesos independientes de Poisson con tasas Ai, As,
... Ap resulta en un nuevo proceso de Poisson cuya tasa es la suma de las
anteriores: A = Ay + Ag + ... Ap.

= Bajo ciertas condiciones, el proceso formado por la superposicién de muchas
fuentes independientes generadoras de paquetes (aunque estas no sigan un
proceso de Poisson individualmente) se aproxima por un proceso de Poisson.
Este resultado se basa en el teorema de Palm—Khintchine [Fro94].

» Las cantidades de paquetes recibidos en intervalos temporales disjuntos seran
estadisticamente independientes entre si [Pap91] y se distribuyen como una
VA de Poisson de media AAT, siendo AT la longitud del intervalo. Es decir,
la cantidad definida en la ecuacién satisface:

(AAT)F

P{Rar(t) = k} = G_MTT (2.6)

y Rar(t1) serd independiente de Rap(te) siempre que to — t1 > AT.

Las dos primeras propiedades anteriores han apoyado tradicionalmente el em-
pleo de los procesos de Poisson para el modelado del trafico de red, sobre todo en
las conexiones troncales de Internet que multiplexan una gran cantidad de flujos
de informacién y donde la tasa de trafico total se considera la suma de las tasas
de esos flujos independientes entre si.

Otra cualidad de la distribucion de Poisson es su rapida convergencia, cuando
su media aumenta, a una distribucién normal con media y varianza iguales a
AAT [Ada97]. En la figura se ilustra cémo, aproximadamente, para valores de
AT > 10 la distribucién de Poisson se asemeja a una normal o gaussiana.

Sin embargo, a pesar de las propiedades descritas del modelo de Poisson, este
también sufre de importantes limitaciones. En concreto, es incapaz de reproducir
el cardcter impulsivo del trafico real descrito en el capitulo[l]a lo largo de multiples
escalas de observacién (ver figura[L.I)). Para ilustrar este fenémeno, en la figura
se han representado las tasas de llegada de paquetes medidas en distintas escalas
temporales (pardmetro AT en la expresién sobre dos trazas de trafico: una
real (a la izquierda) y una sintética generada segin un proceso de Poisson (dere-
cha) con tasa A\ constante. El procedimiento de elaboracién es similar al seguido

en [Wil98]. Como puede observarse, en la traza sintética se pone de manifiesto

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
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Figura 2.2: Ilustracién de la convergencia de la distribucién de Poisson a la distribucién normal
segin su media AAT aumenta.

que, bajo escalas de observacién grandes, el trafico sintético se “suaviza” fuerte-
mente, desapareciendo cualquier signo de impulsividad y acercandose a un valor
medio. Sin embargo, en el trafico real la alta variabilidad del trafico sigue siendo
observable, incluso a escalas temporales 4 6rdenes de magnitud superiores a la

original.

Ademas de las evidencias anteriores de que los modelos de Poisson son in-
capaces de reproducir ciertas las caracteristicas observadas en el trafico de red,
en [Pax95] se realiza un pormenorizado estudio del error introducido al tratar de
modelarlo mediante un proceso de Poisson. Se contempla también que, si bien
los tiempos entre conexiones iniciadas por el usuario (como el inicio de sesiones
FTP o TELNET) pueden modelarse adecuadamente como VAs exponenciales, al
aplicar el mismo modelo a los tiempos entre llegadas de paquetes de estos u otros
servicios se subestima profundamente la impulsividad del trafico sobre multiples
escalas temporales.

Por tanto, y dada la incapacidad anteriormente expuesta de los modelos de
Poisson para describir las propiedades del trafico real, se impone la necesidad de
desarrollar modelos més avanzados. En particular, resultan de especial interés los
modelos orientados a capturar las propiedades de autosimilitud introducida en el
capitulo [T} En los apartados siguientes se introducen algunos de estos modelos.

2.2.2. Modelos autosimilares
Procesos estocasticos autosimilares

Los procesos autosimilares son procesos estocasticos que permanecen invarian-

tes en distribucién bajo escalados en tiempo o amplitud [Emb01]. Formalmente,
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Figura 2.3: Tasas de llegada de paquetes medidas en distintas escalas temporales (AT) sobre
trafico real (izquierda) y simulado segin un modelo de Poisson (derecha). En el tréafico simulado
A = 1 paquetes/ms.
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un proceso estocastico {X(¢),t > 0} es autosimilar si para todo a > 0 existe un

b > 0 tal que se satisface
{X(at)} £ {bX (1)} (2.7)

donde £ denota igualdad en distribucién de probabilidad.

En particular, se puede demostrar que para procesos estocasticos no trivia-
les (informalmente, aquellos en los que, para cada ¢, X (¢) no se comporta como una
constante) y estocasticamente continuos en ¢t = 0 (cuando limy, o P{| X (h) — X (0)| >
e} =0V e >0) la constante b de la ecuacién puede expresarse como b = a’,

con H > 0. Se satisface por tanto que

{X(at)} £ {a"X (1)} (2.8)

Resulta de especial interés un conjunto particular de procesos autosimilares:
aquellos con incrementos estacionarios. Se dice que un proceso estocéstico (no
necesariamente autosimilar) tiene incrementos estacionarios si las distribuciones
de probabilidad de las diferencias {X(h+t)-X(h)} no dependen de h. En adelante,
un proceso estocastico autosimilar, con exponente de Hurst H, y con incrementos
estacionarios se denotard como un proceso Hggsi, del inglés (Self-Similar with

Stationary Increments.

Procesos de Lévy

Los procesos de Lévy [Emb01] son procesos estocdsticos, no necesariamente
autosimilares. Se caracterizan por cumplir, entre otras condiciones de regularidad,
que sus incrementos son independientes y estacionarios, es decir, que las diferencias
X (t1)—X(s1), X(t2)— X (s2) son independientes entre si siempre que los intervalos
temporales (s1,t1] y (s2,t2] sean disjuntos. Ademas, si |t; — s1| = [t2 — s2| = h,
esas cantidades seran idénticamente distribuidas. Aplicado al trafico de red, esto
implica que, bajo este modelo, que la cantidad de paquetes recibidos en intervalos
temporales disjuntos puede modelarse mediante una VA i.i.d.

En [Emb01] se da una demostracion, ademés, de que la tnica solucién para
obtener un proceso de Lévy (es decir, con incrementos independientes y estaciona-
rios) y que ademés sea autosimilar es que se trate de un proceso Estable de Lévy,
es decir, aquél con distribuciones marginales de X (¢) a-estables. A continuacién

se introducen estas distribuciones y algunas de sus principales caracteristicas.
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18 Capitulo 2. Introduccién al modelado de trafico de red

Distribuciones a-estables

Son una amplia familia de distribuciones de probabilidad que fueron caracte-
rizadas por Paul Lévy en su estudio de las sumas de VVAA i.i.d. [Lév25]. Pueden
verse como una super familia de funciones que contiene a otras tan importantes
como la de Gauss, ademas de las de Cauchy y Lévy que aparecen frecuentemen-
te en diversos campos de la estadistica general, matematicas, fisica e ingenieria

[Arc05).

Esta familia de distribuciones estdn controladas por cuatro parametros: el in-
dice de estabilidad o € (0,2] controla la “pesadez” de las colas, haciendo la VA
resultante mds impulsiva cuanto menor es su valor. El pardmetro de asimetria
B € [—1,1] determina la asimetria de la distribucién. Si 8 < 0, la VA tendrd la
mayor parte de su masa de probabilidad acumulada a la izquierda de su moda,
mientras que si 8 > 0, los valores a la derecha de su moda seran més probables.
Cuando 8 = 0 la probabilidad se reparte por igual a ambos lados. En los casos
extremos f = —1 y [ = 1, se dice que la distribucién es totalmente asimétrica
hacia la izquierda y hacia la derecha respectivamente. Quedan dos parametros,
con significados tradicionales: un factor de escala § > 0 que afecta a la dispersién
de la distribucién y un pardmetro de localizacion p € R, que desplaza la distri-
bucién sobe el eje real. Estos dos ultimos pardmetros no deben confundirse con
la desviacién tipica y la media de la distribucién, respectivamente. Como se vera
mas adelante no coincidiran, en general, con dichas medidas de caracterizacion

parcial.

Disponer de estos cuatro parametros libres, que controlan sus propiedades
mas relevantes de forma independiente, dota a estas distribuciones de una gran
flexibilidad que les permite acomodarse a datos de diversa naturaleza. Asi, oy
B pueden describir la impulsividad y asimetria de los datos independientemente
de que se encuentren mas o menos dispersos en la recta real (lo que controla §) o
desplazados en ella por una constante p.

Propiedad de estabilidad

La propiedad tal vez mas importante de las distribuciones a-estables y que
las define es, precisamente, la de estabilidad. De hecho, los términos a-estable y
simplemente estable son equivalentes. Esta propiedad establece que la suma de

dos VA a-estables es también a-estable [Sam94]. De forma maés rigurosa:

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
agregado de redes IP.
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)

Figura 2.4: CDF @ y PDF @ de distribuciones a-estables para distintos valores del pardmetro
de asimetria 8. En todas las curvas a« = 0,5; § =1y po = 0.

Definiciéon 2.2.1. Una VA X es estable si y sélo si para dos nimeros A, B > 0
existen C >0 y D € R tales que:

AX, +BX, 20X + D, (2.9)

donde X1 y X2 son dos copias independientes de X, esto es, X1, Xao y X son
tres VA i.i.d. y donde 2 denota que ambos lados de la expresion siguen la misma
funcion de distribucion.

En [Fel71] puede encontrarse una demostraciéon de que, necesariamente:
C = (A° + B)V=, (2.10)

La VA en cuestion seré estrictamente estable o estable en sentido estricto si satis-
face la condicién en (2.9) con D = 0, y se dird que es estable en sentido amplio o
simplemente estable cuando se satisfaga para algun D # 0.

El valor de « para el que se cumple la igualdad en se denomina indice de
estabilidad de la distribucién, y coincide con el pardmetro fundamental de estas
distribuciones, que ya se habia adelantado anteriormente. El término «-estable
hace referencia a una VA que es estable con indice de estabilidad c.

La definicién anterior se puede generalizar aplicando el principio de induccién
para la suma de més variables [Fel71]:

Javier Royuela del Val Trabajo Fin de Master
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Definicion 2.2.2. Una VA X es estable si y sélo si para cualquier entero n > 2
existen Cp, >0 y Dy € R tales que:

X1+ Xot... +X,L0,X +D,, (2.11)

donde X1, Xo, ... X, son copias independientes de X .

Resultando que, necesariamente:

Cp =nl/®, (2.12)

Informalmente, la propiedad de estabilidad indica que la PDF de una com-
binacién lineal de copias independientes de una VA a-estable serd una versiéon
escalada y desplazada de la original, conservando su forma original.

Simulacién de variable aleatoria a-estable

Resulta interesante introducir en este punto un método de simulacién de VA
a-estableya que, como se vera mas adelante, permitird también la simulacién de
VA con distribuciéon STLF.

Chambers, Mallows y Stuck exponen en [Cha76] un algoritmo directo para
para la generacion de VA a-estable mediante la transformacién de dos VA inde-
pendientes, una uniforme y otra exponencial. Ambos tipos de VA son facilmente
generables en un ordenador. Basta entonces con aplicar las transformaciones ma-
temdaticas perfectamente definidas en el método sobre ellas. El método permite
generar VA a-estables estdndar (con 6 = 1,4 = 0) para cualquier 0 < a < 2
y —1 < f < 1. En [Wer96] se da una demostracién teérica de la validez del al-
goritmo, que hasta el momento no estaba confirmada. Ademés, se propone una
modificacion del método original. En la actualidad, esta tltima variante del mé-
todo de Chambers, Mallows y Stuck esté considerada como el método mas rapido
y preciso de simulacién de VA a-estable [Wer04]. Se encuentra implementado en
herramientas de software que trabajan con distribuciones a-estables, como el pro-
grama STABLE [Nol], o en librerfas de cdlculo numérico como la libreria GSL
[GST].

El método se basa, al igual que el original en [Cha76], en una serie de trans-
formaciones sobre una VA V' uniformemente distribuida en (-3, %) y otra VA
independiente de aquella W exponencial de media 1. A partir de ellas, se obtiene

X ~ SL(1,3,0) mediante las transformaciones:

sen(a(V 4+ Bag)) (cos(V —a(V + Bag)) (1-a)/a i
(cos(V)) 1/ ( W ) staFl,

X = Sap

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
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donde . .
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Capitulo 3

Vuelos de Lévy suavemente
truncados (STLF)

Aplicados al modelado de trafico de red, los STLF permiten establecer un nexo
entre el comportamiento autosimilar e impulsivo del trafico en un amplio rango de
escalas (de varios érdenes de magnitud) pero con una muy lenta convergencia a
un proceso gaussiano, en la linea de las observaciones realizadas en redes actuales
de gran capacidad con trafico muy agregado. Por estas razones, en [Tan09] se
propone el empleo de STLF para el modelado de la tasa de llegada de paquetes en
redes con distintos niveles de agregacion de trafico. Ademds, en [Tan09] también se
proporciona un posible mecanismo fisico por el que la suma del trafico procedente
de una gran cantidad de fuentes independientes da lugar a un proceso STLF,
basado en un proceso ON/OFF [Wil97] ligeramente modificado.

3.1. Introduccion

Los STLF se introdujeron en el campo de la fisica estadistica para modelar
fenémenos en los que, si bien aparentan tener comportamientos semejantes a los
de los procesos autosimilares presentados anteriormente, existe un limite fisico
insalvable a dicha variabilidad (por ejemplo, en el movimiento de una molécula en
el interior de un sélido o en turbulencias [Nov94]). Posteriormente, también han
sido aplicados en matematicas financieras para modelar la volatilidad estocéstica
de ciertas magnitudes de cardcter socio—econémico [Car(2]. La importancia de los
STLF surge del hecho de combinan, bajo un mismo modelo, caracteristicas de las
distribuciones a-estables y gaussianas. En [Ros07] se definen los STLF dentro de

23
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una familia aiin més general, los denominados procesos estables suavizados de los

que los STLF forman una subclase.

Un primer tipo de vuelos de Lévy truncados (TLF) fue introducido original-
mente en [Man94]. Se trata de procesos de similares a los estables de Lévy, con
incrementos independientes y distribuidos como distribuciones a-estables, pero en
los que se ha eliminado la posibilidad de aparicién de saltos arbitrariamente ele-
vados. En particular, se aplica un umbral a partir del cual la PDF pasa a ser nula:
si L(z) es la PDF de una distribucién a-establesimétrica (en [Man94] se estudia
este caso particular) se define la PDF de un TLF como

0, x>,
T(z) = al(@), -1<e<l, (3.1)
0, x < —l

donde [ es la longitud limite del salto en el proceso y c¢; es una constante de

normalizacion para que el drea bajo fr(x) permanezca unitaria.

Se define entonces el proceso acumulado {z,,n < 1} como

n

donde z; son realizaciones de VA i.i.d. con distribucién dada por T'(z).

Dado el soporte finito de la distribucién de las z;, queda garantizado que su
varianza serd finita (en general, se garantiza la existencia de todos sus momentos
de orden superior). Esto hace que se cumplan los requisitos del teorema del limite
central y, por tanto, que en el limite cuando n — oo 2z, converja a un proceso

normal o gaussiano.

Sin embargo, en [Man94] se pone de manifiesto, tanto experimentalmente
como desde una aproximacién analitica, que para que z, exhiba un comporta-
miento similar al gaussiano n debe ser muy elevado. Por supuesto, el n a partir
del cual el proceso puede considerarse gaussiano depende del umbral [ aplicado a
las innovaciones del proceso. En general, cuando menor es [ antes se produce esta

convergencia.

Basandose en el trabajo anterior, en [Kop95] se sigue un procedimiento similar,
pero en lugar del truncamiento abrupto empleado en [Man94] se introduce una
tendencia exponencial hacia cero de forma suave en la distribucién de las VAs x;
de la ecuacion Esto permite a los autores derivar una expresion analitica para

la funcién caracteristica y permite incluso reemplazar las simulaciones realizadas

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
agregado de redes IP.
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Figura 3.1: Se representa la PDF @ y la CCDF l) de una distribucién a-estable y otra
STLF con pardmetros indicados. Puede observarse el més rapido decaimiento de la segunda.

en [Man94] por calculos analiticos més directos. En la figura se representan
superpuestas dos distribuciones de probabilidad: una a-estable y otra STLF. El
significado de sus parametros se explica en la siguiente secciéon. En la ﬁgura
donde se representa la PDF de ambas distribuciones, puede verse como, en la parte
central de la distribucion, ambas se comportan de forma muy similar. En la figura
se representa la CDF complementaria, o CCDF(x) = P{X > z}. Es aqui
donde se observa que, en el caso de la STLF, la probabilidad de aparicién de valores
elevados se ha visto fuertemente reducida. En particular, se aprecia el decaimiento
exponencial de la distribucién.

En las secciones siguientes se pasa a definir las distribuciones STLF a partir

de su funcién caracteristica y se definen los parametros que las controlan.

3.2. Funcién caracteristica y parametros de las STLF

Por definicién, una VA X seguird una distribuciéon STLF con parametros «,
B, 0, uy A (en adelante X ~ STLF, (5,9, u, A), si su funcién caracteristica toma
la forma [Kop95]

D x (u) = eYx (W Hinu (3.3)
donde
co—% cos(catan (I—Kl> {1 —isgn(u) ftg (aatan%)], a#1,
Ux(u) = %(5[(1+5)(/\—iu)log()\—iu)+ _q
. (1= B)Y (A + tu) log(A +iu) — 2X1log A, a(— )
3.4
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26 Capitulo 3. Vuelos de Lévy suavemente truncados (STLF)

con ¢y = (A)*/cos((am)/2) una constante de normalizacion para garantizar
®x(0) = 1. En teoria de la probabilidad, la funcién ¥x(u) recibe el nombre
de funcion generadora de cumulantes [Pap91] Los parametros de la ecuacién
conservan los significados que tenian en las distribuciones a-estables, de donde los
hereda:

» a € (0,2] para separacion de la normalidad, o indice de estabilidad.

B € [—1,1] para controlar la asimetria de la distribucién.

= 0 > 0 como factor de escala.

p € R (aparece en la ecuacién [3.3)) de localizacién.

= Se define un pardmetro adicional, A > 0, de decaimiento exponencial.

El nuevo parametro A indica cémo de lejos se encuentra la distribuciéon SLTF
de la a-estable subyacente, esto es, la que comparte el resto de parametros. Cuan-
do A = 0, se trata de una distribucién practicamente igual a la a-estable, pero
A > 0 indica un alejamiento de dicha distribucién, caracterizado por mayor decai-
miento de las colas de forma exponencial en lugar de potencial (caracteristica de
las a-estables). El pardmetro A controla, precisamente, esta tasa de decaimiento
exponencial. Asi, en la zona central de la distribucién (|x — u| < 0, el pardme-
tro de escala) el STLF se comporta de forma similar a la distribucién a-estable
correspondiente. Sin embargo, cuando || aumenta, un decaimiento de la forma

~ e~ pasa a gobernar el comportamiento de las colas.

De esta forma, la probabilidad o frecuencia de aparicién de valores extrema-
damente altos en VAs con distribucion STLF pasa a estar “amortiguada” de forma

exponencial.

3.3. Suma de variables aleatorias STLF

En esta secciéon se describe cémo se comporta una VA formada por la suma
de varias VA i.i.d. que sigan una distribuciéon STLF.

Propiedad 3.3.1. Sean X ~ STLF,(5,d,u,\) v X1, X2, ... X, n copias in-
dependientes de X . Entonces

n
Y =Y X, ~STLF,(3, n'/*4, nu, )

=1

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
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3.4. Momentos de los STLF 27

Para su demostracion, basta operar en las ecuaciones y teniendo en
cuenta que la funcién caracteristica de la suma de VAs independientes serd el
producto de las funciones caracteristicas de cada una de las VA sumadas [Pap91].
Esta propiedad se suele expresar diciendo que las STLF con un mismo indice de
estabilidad o (STLF,,) son cerradas bajo la suma o bajo agregacion (en cuanto a sus
funciones de densidad de probabilidad, se dice que son cerradas bajo convolucion
[Jel12]), es decir, la suma de VAs STLF,, es también una VA STLF,,. En particular,
la nueva VA sélo verd modificados sus pardmetros de localizacién y escala.

Lo anterior puede llevar a pensar que las distribuciones STLF, son, en efecto,
estables segn la propiedad descrita en la seccién Sin embargo, una inspec-
cién rigurosa permite deducir que si la VA resultante de la suma se normaliza
adecuadamente, ésta decae con una tasa exponencial mayor que las VAs sumadas,
es decir, su “amortiguamiento exponencial” ha aumentado. Este aspecto se explica

en los siguientes puntos. Sin pérdida de generalidad, se considera p = 0:

= Segun la descripcién del parametro A, las colas, tanto de la VA sumada como
las de las componentes de la suma decaen, para |z| suficientemente grande

como e,

= Se considera una version normalizada de la VA suma, de suerte que su pa-
rametro de escala coincida con el de las VA sumadas. Esta vendra dada

por
X

Z = Iy

(3.5)

= Por el escalado realizado, las colas de Z decaeran como

_ 1/ _ 1/
e A(nt/ o) —e (Ant/ )z

Es decir, las colas de la distribucién de la VA Z decaen con una tasa expo-

nencial mayor (en un factor n'/®).

Los puntos anteriores indican que, cuando se agregan VA STLF,, el resultado
es una VA STLF, igual que las VAs sumadas pero escalada, tal vez desplazada
(si w # 0) y con un decaimiento exponencial, relativo a la dispersion de la VA,

mayor que el de las originales.

3.4. Momentos de los STLF

Una de las ventajas de las STLF sobre las distribuciones a-estables expuestas

en la literatura en la existencia de sus momentos de orden superior [Kop95]. Dado
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28 Capitulo 3. Vuelos de Lévy suavemente truncados (STLF)

que no se dispone de expresiéon para la PDF y CDF de distribuciones STLF,
no es posible calcular estos momentos de la forma habitual. Sin embargo, si es
posible calcular los denominados cumulantes de la distribucion [Weil2]. El k-
ésimo cumulante de una VA Z se define como el valor en v = 0 de la k—ésima

derivada de la funcién generadora de momentos de X, ¥ x (u) [Ter06]:
kk = (—1) W x(u) (3.6)

u=0

Un aspecto importante de los cumulantes es que estdn intimamente relacio-
nados con los momentos centrales de la VA, u, = E{(X — E{X})*}, hasta el
punto de que se puede encontrar una relacién uno a uno entre ambos valida para
cualquier VA [Weil2]. Para los cumulantes y momentos centrales de orden 1 a 8:

k1 =E{X}
R2 =2

K3 =H3

K4 =pa — 313

ks =5 — 10pg 12

K6 =H6 — 15puapia — 35pap3 + 210305

k7 =pi7 — 215 — 35papis + 2103413

kg =ps — 2816tz — 56psps — 3573 + 4204115 + 5604342 — 63075

A partir de la ecuacién anterior se deduce que, dada una muestra de realiza-
ciones de una VA, se pueden estimar sus cumulantes sustituyendo los momentos
centrales en [3.7] por los calculados a partir de dicha muestra. Como se verd en el
capitulo [d] estas expresiones resultaran ttiles a la hora de construir un estimador
de los pardametros de una distribucién STLF. Para ello, y a partir de la ecuacién
en [Ter06] se proporciona una expresién cerrada para los cumulantes de orden
k=1,2,...deuna distribucion STLF en funcién de sus parametros. Sin embargo,

sélo vélida para el caso totalmente asimétrico (f=1) y con 0 < a < 1: E|

k= a0 (k—0a), k=1,2,... . (3.8)
dond
onee T (o + 1)sen (ar)
a= = (3.9)
mcos (%)

'"En [Ter06] los autores definen las STLF totalmente asimétricas (8 = 1) con 0 < a < 1
a partir de ¥x(u) = aA\“T(—«) [(1 — z%)a — 1]. Identificando términos con las definiciones de
U x (u) utilizadas por otros autores, se encuentra la expresién de a en funcién de los pardmetros
ayd.

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
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Capitulo 4

Herramientas para el trabajo
con STLF

En este capitulo se describen las herramientas que ha sido necesario desarro-
llar para aplicar las distribuciones STLF al modelado de trafico de red. Todos los
programas se han desarrollado en el entorno de desarrollo MATLAB [MAT]. En
la primera seccién se describe el método de evaluacion de la PDF y CDF de estas
distribuciones basado en el cdlculo numérico de la TF inversa de la funcién ca-
racteristica. En la segunda seccién se describe un algoritmo para la simulacién de
VA STLF recientemente presentado en [Jel12] y la implementacién realizada. Por
ultimo en la tercera seccién se aborda el problema de la estimacién de los pardme-
tros STLF. Se presenta el método empleado en [Ter09] basado en los cumulantes
de la muestra y una alternativa basada en el ajuste por minimos cuadrados de
la CDF muestral con la de una STLF calculada numéricamente. Junto a cada
método descrito, se incluye una breve discusién de los resultados obtenidos con
cada uno de ellos.

4.1. Calculo numérico de distribuciones STLF

Como ya se ha mencionado en capitulos anteriores, a la hora de trabajar con un
modelo probabilistico resulta deseable, si no necesario, contar con las expresiones
de su PDF y CDF. Dado que en el caso de las STLF estas expresiones no existen
con forma analitica cerrada, su céalculo se convierte en un problema numérico
que, para las STLF, implica calcular numéricamente la integral que defina la TF
inversa de su funcién caracteristica. Sin pérdida de generalidad, en las expresiones

mostradas se asume que el pardmetro de escala § = 1 y el de localizaciéon p = 0.

29



30 Capitulo 4. Herramientas para el trabajo con STLF

4.1.1. Calculo de la PDF

La PDF fx(x) de una distribucién STLF vendra entonces dada por.:

1

" or

Fx(x) /_ O:o e~k (1) du, (4.1)

donde, ®x(u) y Ux(u) son las dadas por las ecuaciones y

La integral anterior puede ser calculada directamente por métodos numéricos.
Sin embargo, dado que fx(x) es una funcién real (o de forma equivalente, ¥ x (u)
es hermitica), resulta conveniente modificar ligeramente la integral en (4.1) para
que en su cémputo solo intervengan magnitudes reales. Se puede comprobar que
la ecuacion puede escribirse, en el caso « # 1, como:

Fx(@) = % /0 " AW cos(B(u))du (4.2)
donde ) - \e - ()\2 +u2)a/2 ( o (M)) (43)
u) = cos (oéi) cos (Oéi) COS | cxata )\ .
y

()\2 + u2)a/2
05 (&)

[l

B(u) = Bsen (aatan (A)) sgn(u) + uz (4.4)

Para el caso a = 1, se obtiene un resultado semejante considerando la defini-
cién de Ux (u) para este caso particular dada en

Como puede observarse, la expresion a integrar se comporta como una oscila-
ci6n (término en el coseno) con una envolvente que decae exponencialmente. Este
tipo de comportamiento, en particular, las oscilaciones con continuos cambios de

signo del integrando, dificultaran la labor de integracién numérica de la expresion.

4.1.2. Calculo de la CDF

Siguiendo un procedimiento analogo al anterior, puede encontrarse una expre-
sién similar para el cilculo de la CDF Fx(z). Para ello, basta considerar que:

= La CDF puede definirse como una integral de la PDF segtn:
x
Fx(@) = [ fx(r)dr
—00

siendo fx(z) la PDF de la distribucién.

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
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» Dado el punto anterior, la TF de Fx(z) vendra dada por:

D x (u)

U

Asi pues, procediendo como en el calculo de la PDF y considerando el efecto
de la divisién entre iu se llega a

+o0o
Fx(x) =05+ % /0 %eA(“)sen (B(u))du (4.5)

donde A(u) y B(u) coinciden con sus definiciones en las ecuaciones y
respectivamente.

4.1.3. Resultados

Para resolver las integrales anteriores, se ha desarrollado un programa en
MATLAB que incorpora las ecuaciones a Las integrales se han resuelto
mediante la técnica de una regla la integraciéon numérica (o de cuadratura) de
Gauss—Kronrod [Fau03| que resulta apropiada para resolver integrales en inérvalos

de integracién semi—infinitos y que presentan oscilaciones, como es el caso.

En la ﬁgur se representan algunos ejemplos de la PDF (izquierda) y la
CCDF=1 - CDF (derecha) calculadas para una seleccién de valores de los para-

metros « (4.1(a))), 8 (4.1(b))) y A (4.1(c)|) con la implementacion realizada. En las
representaciones de las PDF puede observarse el como el papel de los parametros

a y B es equivalente al que juegan en las distribuciones a-estables, controlando
la impulsividad de la distribucién y su asimetria. Del mismo modo, en la figura
4.1(c)| en la que se realiza un barrido en A para « y [ constantes. puede verse

como el comportamiento en la zona central de la distribucién apenas cambia.

Sin embargo, estas representaciones de la PDF no son aptas para visualizar
el comportamiento de las colas de la distribucién. Esta es la razén por la que
en la parte derecha de cada figura se representa la CCDF correspondiente en
escala logaritmica. De esta forma puede apreciarse como la CCDF(z), es decir,
la P{X > z}, cae a 0 cuando z < 1. Asi, en la ultima figura puede
observarse cémo el parametro A, a pesar de no modificar sensiblemente la zona
central de la distribucién, impone un decaimiento exponencial de la CCDF a una

tasa igual a su valor .
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Figura 4.1: Barrido en una seleccién de valores de los pardmetros a@ 154 I@ly /\ de distribu-
ciones STLF. En cada subfigura se representa la PDF (izqda.) y 1-CDF (drcha.) de la distribucién
STLF de pardmetros indicados. En todos los casos. § = 1, u = 0.
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Figura 4.2: Valores de la PDF y CCDF de una distribucién STLF para los pardmetros indicados.
En la CCDF se pone de manifiesto la precisiéon numérica finita alcanzada, al aparecer picos y
oscilaciones impropias de dichas distribuciones.

Precisién alcanzada

Para comprobar el correcto funcionamiento del método de evaluacién, seria
necesario contar con los valores reales de las funciones a calcular (recogidos en
tablas, por ejemplo), de modo que fuera posible realizar medidas del error cometido
respecto a ese Ground-Truth. Sin embargo, no se tiene constancia de la existencia
de dichos datos, por lo que, hasta el momento, el método no ha podido ser validado
adecuadamente.

A pesar de lo anterior, existen evidencias que permiten, al menos, establecer
una cota orientativa de la precision alcanzada. En la figura[d.2] se representa, como
anteriormente, la PDF y CCDF de una distribucion STLF con los parametros
indicados en la figura y para varios A\. Como se aprecia en la representacion, es
escala logaritmica, de la CCDF, cuando el valor de esta funcién se aproxima a cero
aparecen ciertas oscilaciones impropias de las distribuciones STLF y, a todas luces,
atribuibles a problemas de precisién numérica en el cilculo de la integral definida
en la ecuacién [f.5] Atendiendo a estos resultados y los obtenidos para otros valores
de los parametros de las distribuciones se puede estimar que la precisién obtenida,
en términos absolutos, es de en torno a 1076,

Este valor de precisién (que constituye sélo una estimacién) puede ser sufi-
ciente para observar la zona principal de la distribuciéon. Sin embargo, y segtiin
la aplicacién, puede ser problemética cuando sea necesario calcular su valor en
las colas (por ejemplo, a la hora de construir un estimador basado en méxima

verosimilitud).
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4.2. Simulacion de variable aleatoria STLF

Una de las utilidades de disponer de un modelo estadistico para el trafico agre-
gado de redes de comunicaciones es, como ya se introdujo en el capitulo [I} que
proporciona la capacidad de realizar simulaciones de trafico sintético con caracte-
risticas (si el modelo es acertado) del trafico real. Dichas simulaciones permiten,
por ejemplo, prever la respuesta y rendimiento de una red en diferentes escena-
rios (alta ocupacion, congestion, etc.). Por tanto, una vez desarrollado un modelo
estadistico de tréafico, es deseable disponer también de un método para simular
realizaciones de un proceso que siga dicho modelo.

En el caso particular del modelado mediante distribuciones STLF resulta
deseable poder simular realizaciones de una VA STLF. Sin embargo, hasta donde
se tiene constancia, parece ser un problema atn abierto. En la literatura aparecen
multiples algoritmos para la simulacién de VA STLF. Sin embargo, s6lo se encuen-
tran algoritmos rapidos y faciles de implementar para ciertos valores concretos de
los pardmetros de la distribucion. Asi, en [Bri99] se describe un algoritmo sélo va-
lido para el caso a < 1, en [Bael(] otro que requiere 5 =1, y en [Dev09] 6 [Rid09]
dos algoritmos para los que deben cumplirse ambas condiciones simultaneamente.

Finalmente, en el reciente [Jel12], se describe un método de generacién de VA
STLF para todo el espacio de parametros. Este algoritmo se basa en la represen-
tacion de una VA STLF como la mezcla apropiadamente ponderada de otras dos
VA STLF totalmente asimétricas (8 = 1) y con factor de escala § unitario. Dicha
representacion se describe a continuacién [Jel12]:

Teorema 4.2.1. Sean Y, Y~ dos VA independientes tales que Y ~ STLF,(1,1,0, %),
si se establece VE = §(1 + B)l/a2_1/a, At = \VE| entonces:

X =VTYt -V Y™ +pu~STLF.(B,06,u,\) (4.6)

Por tanto, gracias a este resultado, es posible generar una VA STLF con
pardmetros deseados. Para la generacién de las VA totalmente asimétricas Y y
Y ~, se emplea el algoritmo descrito en [Bael()], por ser el que mejor se comporta
en términos de precisiéon de los resultados asi como de tiempos de conmutacién

[Jel12]. El algoritmo es el siguiente:

Algoritmo 0. Generacién de VA STLF,(1,1,0,\)

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
agregado de redes IP.
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Paso 0 . Fijar una constante ¢ > OEI

Paso 1 . Generar un niimero aleatorio U de distribucién uniforme U ~ U(0,1) y
uno a-estable V'~ S,(1,1,0).

Paso 2 . Si U < e MV+9) devolver Y = V — aX*" !/ cos(an/2), en otro caso,

volver al paso 1.

Este algoritmo devuelve un nimero aleatorio Y extraido de una distribucién
STLF,(1,1,0,A). Nétese que estd limitado a f = 1. La generacién del ntmero
aleatorio V' segiin una a-estable sera generado mediante la variante del algoritmo
de Chambers y otros descrito en la seccién [2.2.2]

A partir del algoritmo anterior, y directamente a partir del teorema se
define el algoritmo final:

Algoritmo 1. Representacion como mezcla

Paso 0 . Definir VF = §(1 + g)1/e2-Ve \& = \V=E,

Paso 1 . Generar dos ntimero aleatorios independientes Y+ ~ STLF,(1,1,0,A™)
y Y~ ~STLF,(1,1,0,A7).

Paso 2 . Devolver X = VTY T - VY~ + p.

El nimero devuelto X sigue una distribucién STLF, (3, 0, i, \).

A diferencia de otros algoritmos, este es valido para cualquier valor de los

parametros de las distribuciones STLF.

El algoritmo descrito se ha implementado en MATLAB, para lo cual ha sido
necesario implementar, de manera previa, el método de generacion de VA a-estable
descrito en la seccién A modo de ejemplo, en la figura se representan
dos histogramas de dos muestras de VA STLF con pardmetros indicados. Sobre
dichos histogramas se representa la PDF de la distribucién, debidamente escalada,

'El valor de la constante ¢ esta relacionado con la distribucién a-estable S (1,1,0), debiendo
ser ¢ un percentil suficientemente bajo de ella. No obstante, en las simulaciones realizadas se ha
fijado su valor a ¢ = 10™* con buenos resultados.
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I Histograma

I Histograma
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Figura 4.3: Ejemplo de simulacién de VA STLF mediante el algoritmo de [Jel12] tanto para
valores de o < 1 @ como o > 1 @ y con |B] # 1. El valor del resto de los pardmetros es el
indicado. Se representa el histograma de 10* realizaciones de la VA en cada caso, con la PDF
deseada superpuesta, una vez escalada apropiadamente.

y calculada mediante los métodos de evaluaciéon implementados y descritos en
apartados anteriores. Como puede observarse, el ajuste de los datos generados a
la distribuciéon de probabilidad deseada es el esperado tanto en a@ < 1 como en
a>1ycon || # 1.

4.3. Estimacion de parametros de STLF

Para poder aplicar los STLF como modelo de trafico de red y, en general,
de cualquier proceso, serd necesario disponer de un método de encontrar aquel
vector de pardmetros 6 = («, 3, d, u, A) para el que la STLF correspondiente mejor
describa, bajo cierto criterio, la distribuciéon de los datos observados. Para este
propésito, y sirviéndose de la existencia de los momentos de cualquier orden de

las distribuciones STLF, en [Ter09] se desarrolla un método de estimacién.

4.3.1. Estimador basado en los momentos de la muestra

En la ecuacién [3.8] se proporciona una expresiéon para los cumulantes de una
distribuciéon STLF totalmente asimétrica hacia la derecha (8 =1) ycon 0 < av < 1.

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
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A partir de esta expresion, en [Ter(6] se obtiene una expresion para los pardmetros

a, § y A en funcién de dichos cumulantes de orden 2, 3 y 4:

\ = R3Kk?2
Kako — (k3)?’

(k3)?
R4k — (H3)2

K2
a= _
A2'2 — o

y donde a es un pardametro de escala empleado por los autores relacionado con §
segin la ecuacion |3.9

Por tanto, para obtener un estimador de esos parametros basta sustituir, en la
expresion anterior, los cumulantes exactos por los estimados a partir de la muestra.
Recuérdese que, a través de la ecuacién es posible expresar los cumulantes en
funcién de los momentos centrales de la distribuciéon. Los cumulantes se podran
estimar entonces sustituyendo los py tedricos por los de la muestra segin [ =
% Zfil(l’z —T),conT = % Ei\il Zi-

Para obtener unos més precisos, en lugar de emplear como estimadores direc-
tamente las expresiones anteriores, los autores en [Ter09] utilizan dichas expresio-
nes como estimaciones iniciales que posteriormente refinan mediante el ajuste por
minimos cuadrados de los cumulantes de la muestra a los teéricos dados por (3.8

es decir se busca el vector de pardmetros § = (&, 9, A) que minimiza la ecuacién

8

> (Ko — AT (m a))2 (4.8)

m=1
donde &), es el cumulante de orden m estimado a partir de la muestra.

En las expresiones anteriores no se da un estimador para el pardmetro de

localizacion p. Sin embargo, para obtenerlo basta con tener en cuenta la ecuaciéon
y que pi1 = K1, por lo que:

p =K1 = a1 — a) (4.9)

Como puede desprenderse del planteamiento del estimador, éste sélo es valido
para distribuciones STLF totalmente asimétricas y con 0 < «a < 1, dado que
la ecuacién [3.8] sélo resulta de aplicacién en este caso. Dada la definicién de los
cumulantes de una VA a partir del valor de la derivada de Ux en el origen, tal
vez seria posible extraer expresiones similares a la de para otros valores de los
parametros. Sin embargo, no se ha encontrado en la literatura ningiin otro método

de estimaciéon de parametros STLF mas general.
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Ademaés, tras la realizacién de pruebas preliminares con datos reales y sintéti-
cos simulados con el método expuesto anteriormente, el rendimiento del estimador
presentado no ha sido el esperado. La estimacién correcta de los parametros exige
la utilizacién de un ntimero de muestras muy elevado, que puede no estar disponi-
ble (incluso en este caso, la variabilidad obtenida en los pardmetros estimados es
elevada) o que impone la utilizacién de ventanas de observacién del trafico muy
amplias. En este tltimo caso, la suposicién de que el trafico permanece estacionario
en él puede dejar de ser valida.

Estas limitaciones han llevado a implementar un nuevo simulador sin, en prin-
cipio, ninguna restricciéon sobre sus parametros. Este se expone en la seccién si-

guiente.

4.3.2. Estimador por minimos cuadrados

Debido a las limitaciones del estimador antes mencionadas se ha optado por
una soluciéon que podria considerarse de caracter genérico: el ajuste por minimos
cuadrados de la funcién de distribucién de una STLF con vector de pardmetros
0 = (a,,0,u,\), que se denotard Fsprp(x|f), con la denominada funcidon de
distribucion empirica de los datos, Fn(x), que para un conjunto {zi,... ,x,} de
n observaciones i.i.d. extraidas una VA X, se define como [Vaa00]:

Fala) = -3 ey < 1) (4.10)
=1

donde 1{x; < z} es la funcién indicador:

1 si z; <u,

0 si z;>uw.

1{z; §a:}:{

La notaciéon Fn(az) hace referencia a que la funcién de distribucién empirica es un
estimador de la CDF teérica de la VA de la que se han extraido los datos, Fx (x;0),
siendo 6 el vector de parametros que controlan dicha distribucién, y que sera
desconocido de antemano. Se puede demostrar, en virtud de la ley de los grandes
nimeros [Vaa00] que cuando el niimero de muestras se hace suficientemente grande
(n — o0), Fp(z) = Fx(x;0).

En el caso aqui presentado, la hipdtesis radica en la suposicién de que la dis-
tribucién tedrica de los datos, pertenece al conjunto de las distribuciones STLF:
Fx(z;0) = Fsrrr(x|6). Por tanto, en el la estimacion de estos pardmetros se rea-

liza buscando el vector # que minimiza la distancia entre la distribucién empirica,
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E,(x), v la teérica Fsrpp(z|d), en el sentido de minimos cuadrados. Es decir, se

busca 6 tal que:

n

0 = argmein <Z (Fn(az,) — Fsrrr(zi; 9)>2> ) (4.11)

=1

Para el célculo de Fsprpr(x|6) se emplea el método descrito anteriormente
basado en la transformacién numérica de la funcién caracteristica e implementado
en MATLAB. El mismo entorno de desarrollo proporciona también los métodos
de minimizaciéon por minimos cuadrados necesarios. Sin embargo, dado el elevado
coste computacional para el cdlculo numérico de Fsprr(z]0) v el hecho de que la
precisiéon de las evaluaciones en las colas de la distribucién es elevada, se ha rea-
lizado una pequena modificacién del planteamiento anterior, orientada a superar
estas limitaciones y que se describe en los pasos siguiente:

Paso 1. Dado el conjunto de n observaciones de la muestra,{x;}!" ;, se calculan
los percentiles de la muestra al 0,5% y al 99,5% (zo5% ¥ %99,5%, respecti-

vamente).

Paso 2. Se evalda la funcién de distribucién empirica dada por la ecuacién
en el rango comprendido entre los x( 59 y Tg9 5% anteriores en un nimero

N, < n de puntos equidistribuidos y;.

Paso 3. Se realiza el ajuste por minimos cuadrados dado por la ecuaciéon 4.11
pero en la que se han sustituido los n valores de la muestra, x; por los N,

valores ;.

Mediante esta estrategia se persigue, por un lado, evitar evaluar numéricamente
Fsprrp(x|0) en valores de |z| muy elevados, donde la precisién numérica falla y,
por otro, reducir el nimero de evaluaciones necesarias escogiendo un N, < n.

Sin embargo, este método cuenta con dos importantes limitaciones:

1. Se requiere la realizacion de un ajuste por minimos cuadrados en un espacio
de 5 parametros. Esto implica un elevado nimero de grados de libertad vy,
por lo tanto, un elevado nimero de iteraciones necesarias para realizar el

ajuste por minimos cuadrados.

2. En relacién con lo anterior, no se dispone de ningin tipo de estimaciones ini-
ciales del valor final de los parametros, por lo que la convergencia del método

de ajuste se ve dificultada. Seria deseable, por tanto, contar con estimadores
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I Histograma
PDF(x) estimada 1

I Histograma
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Figura 4.4: Histograma de realizacién de VA y PDF de una distribucién STLF con pardmetros
estimados indicados en la figura. Los pardmetros 6 = («, 3,0, u, A) utilizados para la generacién
de los datos aleatorios son (0,75,0,75,1,0,0,01) en @ y (1,5,0,25,1,0,02,0) en @

sencillos aunque no necesariamente precisos del vector de pardmetros 6. Co-
mo primera solucién a este problema, se utiliza como aproximacién inicial de
los pardmetros la estimacién de éstos dada por el método de los momentos
expresada en las ecuaciones Noétese que estas expresiones son validas
sOlo para el caso § = 1. Sin embargo, se ha supuesto que en los datos obser-
vados existira cierta asimetria hacia la derecha (como, en efecto, ocurre en
el trafico de red), aunque no necesariamente total. Como estimador inicial
de [ se considera un valor constante fijado de antemano.

A pesar de las limitaciones anteriores, tras la realizacién de pruebas prelimina-
res con datos simulados, en los que los parametros de la distribucién se mantienen
en rangos conocidos, los resultados parecen ser superiores a los arrojados por el
estimador anterior basado en los momentos de la muestra. A modo de ejemplo, y
aunque una correcta validacién del método de estimacién requeriria un procedi-
miento mas elaborado, en la figura [4.4] se representa, de forma similar al proce-
dimiento seguido en el apartado sobre el método de simulacion, el histograma de
una coleccién de muestras de VA STLF generada sintéticamente sobre la que se
ha superpuesto, debidamente escalada, la PDF correspondiente a los parametros
estimados. La figura, si bien no es una demostracién exhaustiva de la validez del

método, proporciona al menos un indicio de su correcto funcionamiento.
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Capitulo 5

Validacion del modelo basado
en STLF

En este capitulo se describen las pruebas y experimentos realizados para la
evaluacién de un modelo de trafico basado en un modelo con distribuciones mar-
ginales STLF. Se realiza una introduccién al planteamiento general para, a con-
tinuacién, describir los datos utilizados y la captura de trafico de red llevada a
cabo. Seguidamente se muestran los experimentos y las mediciones realizadas.
Finalmente se realiza una discusién de los resultados obtenidos.

5.1. Introduccién y resultados anteriores

En este momento conviene destacar que el diseno experimental va dirigido,
principalmente, en dos direcciones motivadas por resultados previos presentes en
la literatura, como se describe a continuacién:

Respecto a los tiempos entre llegadas

Por un lado, en los estudios recientes donde se pone de manifiesto que el tra-
fico muy agregado pierde las caracteristicas de impulsividad observadas en niveles
de agregacién menores [Kar04], [Tan09]. En el primero de estos estudios, se con-
cluye que cuando se observa el trafico de red a escalas temporales pequenas, por
debajo del segundo, el modelo de Poisson es valido. Se llega a esta conclusién tras
analizar el cumplimiento de las hipétesis de dicho modelo: (1) Que los tiempos

entre llegadas de los paquetes son independientes entre si y (2) que se distribuyen
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exponencialmente. Dado que demostrar lo primero no es tarea facil emplean dife-
rentes técnicas, como las funciones de autocorrelacion, el estadistico de Box-Ljung
[Lju7§], o los diagramas de dispersién de tiempos entre llegadas consecutivos. Para
demostrar lo segundo, recurren a una regresion lineal de la CCDF de los tiempos
entre llegadas en escala logaritmica. Bajo la hipétesis de que estos tiempos siguen
una distribucién exponencial, las CCDF representada en escala logaritmica se de-
be corresponder con una recta de pendiente negativa e igual a A, el pardmetro
de la distribucién, lo que comprueban mediante medidas de la desviacion de la
regresion realizada sobre la CCDF de los datos.

Sin embargo, en [Ter09] los autores ponen de manifiesto que el test estadistico
de bondad de ajuste de Kolmogorv-Smirnov (KS) rechaza sisteméticamente la
hipétesis de distribucién exponencial y que, en consecuencia, el correspondiente
proceso que rige el trafico no puede ser de Poisson. Es en este punto donde in-
troducen los STLF como un posible candidato para modelar estos tiempos entre
llegadas. Para ajustar el modelo STLF a los tiempos entre llegadas se emplea el
método de estimacion de pardametros presentado en la seccién y comprue-
ban que los cumulantes de la distribucién STLF estimada coinciden o son muy

proximos a los extraidos de la muestra.

Por tanto, la primera linea de experimentacién va dirigida a comprobar, de
forma maés rigurosa, la validez de las distribuciones STLF para el modelado de los
tiempos entre llegadas.

Respecto a evolucién temporal y tasa de recepcion de paquetes

Por otro lado, tanto en [Kar04] como [Ter09] se estudia el comportamiento a
lo largo del tiempo del trafico observado, es decir, se analiza su evolucion tempo-
ral. En particular, se estudian las propiedades autosimilares del proceso a partir
de la influencia de la escala o resolucién temporal (AT en el capitulo [2)) a la que
se observa el proceso. En el primer caso, se mide la tasa de llegadas de paquetes
con AT variando desde tamafios de ventana por debajo de 1 ms hasta de 5 mi-
nutos de duracién. Para estos distintos tamafos se estima el parametro de Hurst,
H. introducido en el capitulo [2, y que caracteriza los procesos autosimilares. En
[Kar04] se expone que los tiempos entre llegadas siguen un proceso de Poisson.
Por tanto, si se cumple esa hipétesis, la cantidad de paquetes recibidos por unidad
de tiempo deben seguir una distribucién de Poisson de media AAT, coincidiendo
A con el inverso del tiempo medio entre llegadas de paquetes. Uno de los puntos

perseguidos sera verificar esta hipotesis.
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El procedimiento seguido en Terdik09 es algo diferente: se estima la tasa
binaria, es decir, el nimero de bytes recibidos por unidad de tiempo empleando
ventanas de 100us de duracién (en realidad, los autores dicen estar modelando
la longitud de los paquetes, aunque dada la forma en que definen la magnitud
a medir el nombre no parece adecuado). A partir de la serie temporal definida
por la sucesién de estos valores construyen el correspondiente proceso agregado de
orden m, formado por el promediado de m ventanas consecutivas de 100us cada
una (no confundir aqui el término agregado con el significado de trdfico agregado,
que hace referencia a la multiplexacién en un tunico flujo de fuentes de trafico
independientes). Este procedimiento resulta totalmente equivalente al seguido en
[Kar04], pero aplicado a tasas binarias en lugar de tasas de recepcién de paquetes.
Mediante el estudio de los cumulantes de estos procesos agregados concluyen que,
en efecto, un modelo autosimilar puede resultar adecuado para la el trafico de red

(medido en este caso como tasa binaria de informacion).

Ahora bien, dadas las propiedades de los procesos autosimilares introducidas
en el capitulo [2| (estrictamente, de los procesos autosimilares con incrementos
estacionarios), si el trafico sigue un proceso de este tipo las tasas de recepcién de
paquetes medidas bajo distintas escalas temporales deben comportarse de manera
similar, solo afectadas por cambios de posicién y escala. Por tanto, la segunda
linea de experimentacién va dirigida a evaluar las caracteristicas autosimilares del
trafico de red disponible. En particular, se estudia la influencia de la escala de
observacién empleada en las tasas de llegada de paquetes medidas.

Por tltimo, en [Tan09] se observa que, en redes con niveles de agregacién muy
elevados, la cantidad de paquetes recibidos por unidad de tiempo puede ser mo-
delada mediante distribuciones STLF. Dadas las propiedades de las distribuciones
STLF introducidas en el capitulo[2] esta hipdtesis es compatible con que, a escalas
temporales pequenas, el trafico se comporte de manera autosimilar y con que, a
medida que se amplia la ventana de observacion, la distribucién vaya asemejando-
se cada vez més a una distribucién gaussiana. Se intentard también verificar esta

hipétesis al mismo tiempo que los puntos anteriores.

Descritas las lineas de experimentacién, en la seccion siguiente se pasa a des-
cribir los datos de tréafico de red en los que se han basado los experimentos y
disponibles tanto piublicamente como capturados especificamente para este estu-

dio y, a continuacion, los experimentos realizados y resultados obtenidos.
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5.2. Descripciéon de los datos

En la realizacion de los experimentos se han utilizado trazas de datos publicas
disponibles internacionalmente. Estos datos han sido utilizados por multitud de
estudios (entre ellos, los citados en la seccién anterior) y su uso permite por un
lado, contrastar los resultados obtenidos por otros autores y, por otro, que otros
autores contrasten los resultados aqui presentados. Ademas, se trata de datos cuya
calidad y validez ya ha sido comprobada. Se han utilizado trazas recopiladas por
CAIDA (The Cooperative Association for Internet Data Analysis) de un enlace
OC48E] en 2002 y 2003 [Shal]. Estas trazas contienen las cabeceras de paquetes
capturados en grandes puntos de intercambio de datos de importantes proveedores
de servicios de Internet en los Estados Unidos. Las trazas han sido anonimizadas,
de forma que no contienen informacién sensible como las direcciones IP de origen

y destino, y solo contienen trafico IPv4.

Por otro lado, se han empleado datos propios recolectados en la red de la
Escuela Técnica Superior de Ingenieros de Telecomunicacién (ETSIT) de la Uni-
versidad de Valladolid (UVa) Elrecogidos entre abril y mayo de 2012. Para ello se
ha configurado el router de salida del centro para que, mediante port-mirroring,
copie y redirija el trafico entrante y saliente del centro a una unica méaquina. En
esta maquina se ejecuta una aplicacién desarrollada a tal efecto que, para cada
paquete recibido en su interfaz de red conectada directamente al router anterior,
registra su tiempo de llegada (timestamp) y tamatio de la carga a nivel IP en
bytes. En ningiin momento es necesario almacenar otra informacién sensible, co-
mo direcciones IP, protocolos o contenido de los paquetes recibidos. La resolucién
temporal obtenida es del orden de microsegundos.

En la tabla se resumen las caracteristicas de ambos conjuntos de datos
especificando la fecha de captura, su procedencia (CAIDA 6 ETSIT), la duracién
de la traza (el tiempo durante el que se capturaron paquetes) y la longitud de la
traza (la cantidad total de paquetes capturados).

5.3. Resultados

En los apartados siguientes se describen los experimentos disefiados y reali-
zados a partir de los datos de la secciéon anterior y en las dos lineas principales

'Los enlaces SONET OC48 forman parte de la arquitectura central de Internet en EE.UU. y

tienen una capacidad de carga util de aproximadamente 2,4Gbps
2Escuela Técnica Superior de Ingenieros de Telecomunicacién, Universidad de Valladolid,

Campus Miguel Delibes, Paseo Belén 15, 47011 Valladolid, Espana. http://www.tel.uva.es
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Fecha Procedencia Duracién (tiempo) Longitud (niim. paquetes)
14 de agosto de 2002 CAIDA segmento de 5 min 7.574.003
24 de abril de 2003 CAIDA segmento de 5 min 22.497.003
8 de mayo de 2012 ETSIT 10 min 18.652.473
16 de mayo de 2012 ETSIT 11 min 12.641.740

Tabla 5.1: Descripcién de los datos empleados en los experimentos llevados a cabo.

descritas en la introduccién: los tiempos entre llegadas de paquetes consecutivos
v la cantidad paquetes recibidos por unidad de tiempo.

5.3.1. Sobre tiempos entre llegadas de paquetes

Para llevar a cabo los experimentos descritos en la seccién [5.1] se ha procedido

de la siguiente manera;:

Paso 0. Se toma una traza de trafico y se divide en ventanas no solapadas de
mismo nimero de paquetes, N.

Paso 1. Para cada una de las ventanas, se estiman los parametros STLF mediante
uno de los métodos descritos en la seccién [£.3]

Paso 2. Se someten los datos de cada ventana al test KS comprobar la validez de
la hipotesis nula Hg de que los datos siguen una distribucion de probabilidad
STLF con los pardmetros estimadod’|

Paso 3. Se recoge el resultado del test obtenido en cada ventana y se calcula una
tasa de aceptacion de la hipotesis, definida como la fracciéon de muestras (o

ventanas) para las que se supera el test.

Estimacién de los parametros STLF

El experimento anterior se ha repetido para varios valores del nimero de
muestras empleadas en la estimacion y comprobacién de los resultados NV, y se
ha realizado tanto para datos de CAIDA como para los capturados en la ETSIT.

3Noétese que, en rigor, el test no se estd aplicando correctamente, pues no se debe utilizar con
pardmetros estimados [Ros1l], ya que se estd sesgando el test hacia la aceptacién de la hipétesis.
No obstante, dados los resultados finales obtenidos, no es necesario considerar una correccion del
test para su uso con parametros estimados.
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En la estimacién de los parametros se ha utilizado una variante del método por
ajuste de minimos cuadrados. En esta variante, y dado que en [Ter09] sigue la
misma aproximaciéon, se fija § = 1 (totalmente asimétrica hacia la derecha) y
1 = 0 (existe la posibilidad de que aparezcan tiempos pequenos). De esta forma,
la dimensionalidad del observador se reduce a tres. El uso de este estimador se
debe a que, como se ha podido comprobar, el estimador basado en los momentos
presenta una alta varianza en los pardmetros estimados incluso cuando se emplea
un elevado ntimero de muestras (N ~ 10). Adem4s, cuando se reduce el niimero
de muestras disponibles, el estimador falla frecuentemente. Esto puede deberse a
una cierta varianza en el valor de los cumulantes muestrales, cuyo efecto sobre los
parametros de la distribucién no es, a priori, faicilmente determinable.

En la figura se representa la CCDF empirica de una muestra y la de la
distribuciéon STLF correspondiente. La figura indica una buena correspondencia
entre la curva y el modelo. Junto a esta figura, en se representan los cu-
mulantes muestrales con los calculados para los pardametros estimados. En ambos
casos, se observa una buena concordancia ente los datos. Sin embargo, en se
observa cémo, para una de las ventanas, la CCDF estimada no representa el com-
portamiento de los paquetes aqui presentes. Sin embargo en los cumulantes
observados siguen siendo muy cercanos a los de la muestra. Esto parece indicar
que los cumulantes, por si solos, no son una buena indicaciéon de la calidad del
ajuste de un modelo a una muestra, como ya se apuntaba en el parrafo anterior.
Ademas pone de manifiesto que con el nuevo estimador ain aparecen casos en
los que los parametros obtenidos no son los correctos. Sin embargo, se ha podido
comprobar que las estimaciones realizadas son, en general (y en particular para
nimeros de muestras moderados), mejores que con el basado tnicamente en los

momentos.
Aplicacion del test de Kolmogorov—Smirnov

Una vez se dispone de las estimaciones de los pardmetros, se ha sometido el
ajuste realizado al test estadistico KS. En este test, se calcula la mayor distan-
cia entre la CDF empirica de la muestra y la presumida por el modelo. Si ese
valor (denominado estadistico KS, D,,) supera un cierto umbral, la hipétesis es
rechazada. En la figura [5.3] se representa la distribucion de D,, para las 200 prue-
bas realizadas sobre una de las trazas de trafico de CAIDA con dos tamanos de
muestra: N = 1000 y N = 500 En el primer caso, ninguno de los
ajustes supera el test. En el segundo, de las 200 pruebas realizadas solo lo superan
11. Para N menor, sin embargo, la alta variabilidad de las estimaciones de los

pardmetros impide obtener resultados claros.

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
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Figura 5.1: CCDF @ de tiempos entre llegadas de paquetes consecutivos y CCDF de la distribu-
cion STLF de parametros estimados. En @ se representan en escala logaritmica los cumulantes

muestrales de los datos sobre los de la STLF estimada.
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Figura 5.2: CCDF @de tiempos entre llegadas de paquetes consecutivos y CCDF de la distribu-
cién STLF de parametros estimados. En @ se representan en escala logaritmica los cumulantes

muestrales de los datos sobre los de la STLF estimada. En la primera puede verse una desviacién

del modelo frente a los datos que sin embargo en la segunda no se refleja.
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Figura 5.3: Distribucién del estadistico D,, en un conjunto de 200 pruebas realizadas con ventanas
de N = 1000 muestras @]y de N = 500 @ Se indica el valor méximo que debe tomar D,, para
que la hipétesis sea rechazada con una certeza del 95 %. En el primer caso, ninguno de los ajustes
supera el test. En el segundo, de las 200 pruebas realizadas sélo lo superan 11.

Los resultados anteriores parecen indicar que los tiempos entre llegadas no
pueden ser modelados correctamente mediante distribuciones STLF, en contra de
lo apuntado en [Ter09]. Sin embargo, deben realizarse dos consideraciones:

1. No es posible, a partir de los resultados disponibles, eliminar la influencia de
la precisién limitada del estimador de parametros en la distribucién del es-
tadistico D,, y, por tanto, en la aceptacién de la hipétesis. De hecho, en caso
de que el estimador presente cierto sesgo esto puede suponer el rechazo siste-
matico de por parte del test a pesar de que los datos sigan una distribucién

STLF, aunque con parametros diferentes de los estimados.

2. Ademads, cuanto mayor es el nimero de muestras empleado, més exigente se
vuelve el test (menor debe ser el valor de D,,) para aceptar la hipdtesis. Esto
se debe a que, para N grande y si la hipotesis es cierta, la CDF empirica
debe converger a la del modelo. Resulta deseable, por tanto, poder estimar
los pardametros con un N pequeno. Sin embargo, y como se ha indicado

anteriormente, el estimador de parametros no lo permite.

Cuando el experimento descrito se realiza sobre los datos recopilados en la red
de la ETSIT, los resultados en cuando a la aceptacién de la hipétesis son similares.
Sin embargo, en este caso se hace evidente que los tiempos entre llegadas no siguen
la distribucion STLF con parametros estimados. Esto se pone esto de manifiesto
en la figura donde, a modo de ejemplo, se representa la CCDF muestral y

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
agregado de redes IP.
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Figura 5.4: En I@ CCDF muestral y del modelo estimado con N = 500. Puede verse la fuerte
discrepancia. En @ la distribucién del estadistico D,,, muy alejada del umbral de aceptacion.

la del modelo. En se muestra la distribucién del estadistico del test para
200 pruebas realizadas. Esta distribucién se encuentra muy alejada del umbral de
aceptacién de la hipdtesis.

Discusion

A la luz de los resultados anteriores, cabria considerar demostrado que un
modelo de distribuciones STLF para los tiempos entre llegadas de paquetes no es
apropiado, ni en el caso de los datos procedentes de CAIDA como de los recopi-
lados es el propio Centro. Sin embargo, dadas las limitaciones del estimador de
parametros disponible, que impone la utilizaciéon de un elevado niimero de mues-

tras y que presenta una considerable variabilidad de los pardmetros estimados, no

es posible realizar tal afirmacion de forma concluyente.

5.3.2. Evolucién temporal y tasa de recepcion de paquetes

La experimentacion sobre la evolucién temporal y tasa de recepcién de paque-
tes descrita en la seccién [5.1] se ha realizado de acuerdo al siguiente procedimiento.

Paso 0. Cargar los datos de una traza de trafico de red.

Paso 1. Fijar un tamafio de ventana AT > 0.

Javier Royuela del Val Trabajo Fin de Master
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Paso 2. Dividir el eje temporal en ventanas no solapadas AT y contar el niimero
de paquetes recibidos en cada una de ellas. Normalizar por el tamano de la

ventana.

Paso 3. Construir el histograma de las tasas de recepcién medidas y realizar un
ajuste mediante distribucién de Poisson, distribucién STLF y distribucién

normal.

Paso 4. Fijar un nuevo tamano de ventana AT superior al anterior.

— Volver al paso 2.

Los resultados obtenidos mediante el procedimiento anterior se resumen en
las figuras y donde se representan los histogramas de las tasas de recepcién
de paquetes medidas bajo diferentes niveles de resolucién temporal tanto para
una traza de dato procedente de CAIDA como para una capturada en la red de
la ETSIT. Sobre los histogramas se ha superpuesto la PDF de los modelos de
Poisson, gaussiano y basado en STLF con el fin de verificar la validez de dichos

modelos.

Discusién En el caso procedente de CAIDA, puede observarse como, incluso
para tiempos de observacién muy pequenos (de 1 ms), la distribucién de las tasas
de llegadas siguen una distribuciéon suave y, visualmente, similar a una normal.
Con las PDF superpuestas, se aprecia que, si bien ninguna parece describir la curva
exactamente, todos los modelos son relativamente préximos entre si y a los valores.
Al aumentar AT, se comprueba, sin embargo, que el modelo de Poisson deja de
ser valido: el fuerte pico que presenta en el valor medio de las tasas de llegadas
indica que este modelo prevé una convergencia (en el sentido cuando AT — o)
a una constante igual a su valor medio mucho mas rapida que la que se da en la
realidad. Por otro lado, en los casos (b) y (c) se observa que la distribuciéon STLF
describe mejor que las otras dos la distribucién de los datos. En el taltimo caso, la
convergencia a una distribucién gaussiana impide distinguir entre la curva STLF

y la normal.

Por otro lado al analizar los datos procedentes capturados, la situacién es bien
distinta. Tanto en tiempos de observacién pequenos (10 ms) como grandes (1 s),

las tasas medidas presentan una fuerte asimetria hacia su derecha. En los casos (b)

Desarrollo y evaluacién de modelos marginales y de evolucién temporal para el trafico
agregado de redes IP.
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Figura 5.5: Distribucion de la tasa de recepcién de paquetes en una traza de trafico procedente de

CAIDA observada con ventanas temporales de longitud AT'. Se superpone la PDF de los modelos

de Poisson, gaussiano y basado en STLF.
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una traza de trafico capturada

en la ETSIT observada con ventanas temporales de longitud AT. Se superpone la PDF de los

modelos de Poisson, gaussiano y basado en STLF.
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y (c) se observa, ademads, como la curva STLF es capaz (al menos visualmente) de
modelar la distribucién de los datos. En el caso (a), con AT = 10 ms, el método
de estimacién de parametros parece haber convergido a una solucién subdptima,
dado que dentro de las STLF existen combinaciones de pardmetros capaces de
ajustar mejor los datos observados. Esto pone de manifiesto las limitaciones de los
métodos de estimacién de pardmetros STLF y que han supuesto una dificultad a
la hora de obtener resultados coherentes.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se pasa a describir, en una primera seccion, las conclusiones
extraidas durante la elaboraciéon de este Trabajo Fin de Master. Se analizan las
herramientas desarrolladas y los resultados obtenidos mediante el empleo de STLF
como modelos estadisticos para la caracterizacion del trafico de red. En la segunda
seccién se describen las posibles lineas de trabajo futuro para la ampliacion y

mejora del trabajo realizado.

6.1. Conclusiones

Durante la elaboracién de este Trabajo Fin de Master se ha estudiado el am-
plio problema del modelado de trafico de red. Tras el andlisis de la literatura al
respecto y del estado de la técnica, se ha puesto de manifiesto que se trata, hoy por
hoy, de un problema abierto. El rdpido crecimiento de las redes de comunicaciones
desplegadas en las Ultimas décadas y el constante aumento del trafico, junto con el
surgimiento de nuevos servicios que se prestan a través de la red, ha provocado que
las caracteristicas observadas en el propio trafico se hayan visto también modifi-
cadas a lo largo de los afios. Esto ha provocado, a su vez, el surgimiento de nuevos
modelos de trafico que pretenden incorporar o explicar las nuevas caracteristicas

observadas.

En la literatura al respecto han podido identificarse dos grandes tipos de
comportamiento del trafico de red: por un lado, el comportamiento altamente
impulsivo observado en redes con bajos niveles de agregacion (fenémeno de alta
variabilidad) motiva la utilizacién como modelos de procesos autosimilares con

distribuciones marginales a-estables, una familia de distribuciones de probabilidad
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con varianza infinita (salvo para el caso gaussiano, que esta contenido en ellas).
Algunos de estos procesos se describen en la seccién Por otro lado, en las
redes de comunicaciones actuales de gran capacidad y con niveles muy elevados
de agregacion del trafico se observa una convergencia hacia procesos gaussianos,
donde la impulsividad anterior se ve fuertemente atenuada por el alto grado de
agregaciéon. Esto es incompatible con el empleo de los modelos anteriores en los
casos con varianza infinita, ya que un proceso de este tipo no converge a uno
gaussiano. Ademds, un proceso real con significado fisico siempre tendré, aunque
puede que grande, una varianza finita.

Los STLF han permitido establecer una conexién entre ambos comportamien-
tos. Los procesos estocasticos basados en estos modelos conservan el comporta-
miento altamente impulsivo en niveles bajos de agregacién, propio de los procesos
a-estables, al mismo tiempo que proporcionan una lenta convergencia hacia un
proceso gaussiano en niveles de agregacién de trafico muy elevados. Esta propie-
dad concuerda, precisamente, con la situacién descrita en el parrafo anterior.

Sin embargo, se han encontrado fuertes dificultades a la hora de aplicar los
STLF, derivados de la falta de expresiones analiticas para su PDF y CDF y a la
también dificil estimacion de sus parametros. En el apartado siguiente se describen

estas dificultades en mas detalle.

6.1.1. Sobre el trabajo con STLF

La principal dificultad derivada del empleo de los STLF es la falta de expre-
siones analiticas para la PDF y CDF de dichas distribuciones, lo que ha hecho
necesaria la implementacién del calculo de estas funciones por métodos numéri-
cos. Esta dificultad es comun al empleo de distribuciones a-estables, que tampoco
cuentan con expresiones analiticas. No obstante, los STLF cuentan, a priori, con
cierta ventaja adicional sobre las a-estables: la existencia de momentos de cual-
quier orden permite construir estimadores de los pardmetros de la distribucién
basados en dichos momentos.

No obstante, en la literatura al respecto sélo se cuenta, hasta donde se tiene
constancia, con estimadores para un conjunto restringido del espacio de pardme-
tros de las distribuciones. Ademas, y como se ha podido comprobar, el rendimiento
de dichos estimadores ha resultado ser deficiente a no ser que se emplee un muy
elevado ntimero de muestras, que puede no estar disponible (incluso en este caso,

la variabilidad obtenida en los pardmetros estimados es elevada). Ademas, a la
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hora de verificar la hipotesis de que una cierta magnitud del trafico de red a mo-
delar obedece una distribucion STLF sigue siendo necesario contar con los valores
de su CDF o PDF para la aplicacién de tests estadisticos.

Lo anterior ha motivado el desarrollo de métodos de evaluacion numérica de
CDF y PDF y de estimacién de parametros de distribuciones STLF, asi como
la simulacion de VAs que sigan dicha distribuciéon. Los métodos de evaluacién
desarrollados se basan, sencillamente, en la inversién de la funcién caracteristica
de los STLF, para la que si se cuenta con expresién analitica y que los define. Sin
embargo, el caracter oscilatorio y el complejo comportamiento de las expresiones
a integrar numéricamente descritas en el capitulo [4] impide alcanzar precisiones
suficientemente elevadas. De hecho, para algunas combinaciones de los parametros
de estas distribuciones se cometen fallos considerables en el calculo de la PDF o
CDF mediante la inversiéon de la funcién caracteristica en puntos de evaluaciéon
alejados de la zona central de la distribucién (es decir, en las colas, donde la
PDF se acerca a 0 y la CDF bien a 0 6 a 1); todo ello a pesar de la utilizacién
de un elevado nuimero de evaluaciones del integrando, lo que implica un elevado
coste computacional, asi como de métodos de integracion avanzados especialmente
indicados en la integracién de funciones oscilatorias.

Esta imposibilidad ha dificultado la estimaciéon de pardmetros de la distri-
bucién, basada en el ajuste por minimos cuadrados de la CDF empirica de los
datos a la de una STLF. El proceso de ajuste requiere de multiples evaluaciones
de la CDF, lo que multiplica el coste computacional asociado. Ademas, la defi-
ciente precision obtenida en la evaluaciéon de la PDF y CDF ha impedido que el
estimador funcione adecuadamente para ciertas combinaciones de los parametros
de la distribucién. No obstante, se han obtenido mejores resultados que con el
estimador basado inicamente en los momentos de la muestra; sobre todo, ha sido
posible reducir el niimero de muestras necesarias.

Todo lo anterior implica un inconveniente adicional: el elevado coste compu-
tacional de la integracién numérica de las expresiones correspondientes y de la
estimacién de parametros dificulta aiin mas la aplicacién de procesos basados en
STLF al modelado de trafico de red. Este elevado coste computacional conlleva la
imposibilidad del desarrollo de ciertas aplicaciones, como por ejemplo la deteccién
de anomalias en tiempo real, que requiere la caracterizacién y clasificacion del

trafico real segtin va siendo observado.
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6.1.2. Sobre los resultados obtenidos con trafico real

En la seccién se describen los datos empleados para la estimacién y vali-
dacién del modelo de trafico empleado. Por un lado, se han empleado trazas de
trafico publicas, disponibles globalmente, lo que facilita el contraste por terceros
de los resultados obtenidos, del mismo modo que ha sido posible comparar los
resultados obtenidos con los publicados por otros autores que han empleado los
mismos datos o similares. Sin embargo, debe considerarse que los datos empleados
son ya de cierta antigiiedad (datan del ano 2003) por lo que seria deseable acceder
y realizar el andlisis de datos méas actuales. Ademas, los datos publicos empleados
se corresponden con un backbone de la estructura de Internet, con una gran canti-
dad de trafico agregado. Por tanto, permiten estudiar el caso de alta agregacion,

donde se pone de manifiesto la convergencia hacia un proceso gaussiano.

Por otro lado, la aplicaciéon desarrollada para la captura del trafico ha permi-
tido obtener trazas de trafico actual, de una red de menor tamafio y con niveles
de carga y agregacién de trafico mucho menores que los observados en las trazas
de trafico publicas. En estas trazas no se observa la rapida convergencia a un
proceso gaussiano como en el caso anterior, sino que se observan tasas de llega-
das de paquetes compatibles con el comportamiento impulsivo documentado en la
literatura. En algunas trazas no empleadas en el andlisis final de los datos se ha
encontrado que para tamanos de ventana a partir de 10ms aparece un compor-
tamiento bimodal en la tasa de llegada de los paquetes. Esto puede deberse a la
convivencia en la misma red de subredes con tasas binarias o niveles de carga muy
diferentes entre si. No obstante, es necesario un posterior y mas detallado estudio
del trafico capturado y las condiciones en las que se ha realizado dicha captura
para la determinacion de las posibles causas de este fenémeno y su efecto en el
modelado del trafico.

Cabe destacar que, al estar el modelo de trafico basado tinicamente en los
tiempos y tasas de llegadas de los paquetes en la red, no ha sido necesario acceder,
en ningin momento, a informacion sensible en el trafico capturado, como pueden
ser las direcciones de origen y destino, los protocolos o los datos transportados
por los paquetes analizados.

Sobre las colecciones de trafico descritas anteriormente, se han aplicado los
STLF para el modelado estadistico de 1) el tiempo entre llegadas de paquetes
consecutivos y 2) la tasa de llegada de paquetes, esto es, el nimero de paquetes
recibidos por un nodo de la red por unidad de tiempo observados bajo diferentes

niveles de resolucién temporal.
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Respecto al primer caso, y de forma visual, los resultados obtenidos parecen
confirmar los ya proporcionados en [Ter(9]. En este caso, la estimacién de los
parametros de la distribucién se simplifica, pues se restringe fuertemente el espacio
de parametros. En concreto, a distribuciones STLF totalmente asimétricas hacia la
derecha (8 =1) con a < 1y con el parametro de localizaciéon p = 0. Sin embargo,
no ha sido posible verificar de forma rigurosa si los tiempos entre llegadas se
describen de forma adecuada mediante estas distribuciones (hipétesis nula). De
hecho, la aplicacion del test KS ha rechazado sistemdaticamente esta hipdtesis. No
obstante, algunas consideraciones se han tenido en cuenta a la hora de interpretar
estos resultados:

= La estimacién de los pardmetros de una distribucion STLF resulta compleja
y, como se ha expuesto, requiere un gran numero de muestras. Incluso con
un gran numero de muestras las estimaciones de los parametros presentan

cierto sesgo y varianza considerable.

= Kl test KS se vuelve cada vez més exigente para aceptar la hipétesis nula
segin aumenta el nimero de muestras, es decir, el umbral de aceptaciéon

representado en las figuras[5.3(a)|o[5.4(b)} por ejemplo, se aproxima rapida-

mente a 0.

La combinacién de los puntos anteriores hace que la aceptacion de la hipotesis
nula sea dificil, o poco probable. Incluso con datos simulados que, efectivamente,
siguen una distribucion STLF pero cuyos parametros, a la hora de aplicar el test,
son estimados a partir de la muestra de forma inexacta. Respecto a este punto,
cabe considerar como linea de trabajo futura la validacion de los métodos de

estimaciéon de parametros de forma rigurosa.

Ademas, debe tenerse en cuenta el efecto de emplear pardmetros estimados a
partir de la propia muestra en los resultados arrojados por el test KS. Este efecto
se traduce, en caso de estimar los pardmetros adecuadamente, en un sesgo del test
hacia la aceptacion de la hipdotesis. Recuérdese que se buscan los parametros para
los que la distribucion STLF correspondiente describe mejor los valores observados.

Por tanto, no se ha podido concluir si las distribuciones STLF describen ade-
cuadamente los tiempos entre llegadas de los paquetes observados, mas alla de
la inspeccién visual del ajuste de las funciones de distribucién empiricas de las
muestras.

Respecto al modelado de la tasa de llegada de paquetes, se ha hecho un analisis

segun dos vertientes: (1) la distribucién marginal de las tasas de llegadas de los
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paquetes y (2) el efecto del nivel de resolucién temporal a la que se observa el

proceso sobre la dicha distribucién marginal.

En cuanto al primer punto, los resultados obtenidos apuntan hacia la validez
de las distribuciones STLF como modelo marginal para las tasas de recepcién
de paquetes, algo que estd en concordancia con resultados previos en la literatura
[Tan09)] y, también, con la de otras observaciones de distribucién segiin modelos con
distribuciones marginales a-estables “puras” [Taq97], [Gal00], [Las02], [Mik02],
[Sim11], entre otros. Sin embargo, la conveniencia de las STLF aparece claramente,
como se indic6 en la introduccién de este Trabajo Fin de Méster, en el momento
de la simulacién; donde la varianza infinita de los procesos a-estables se pone de
manifiesto generando trazas de trafico sintéticas diferentes de las reales.

En cuanto al segundo punto mencionado, sobre el efecto de la escala de obser-
vacion sobre las tasas de llegadas de paquetes medidas, se ha comprobado que, en
redes con un nivel muy alto de agregacién (como es el caso de los datos proceden-
tes de CAIDA), una aproximacién gaussiana del proceso parece ser valida, incluso
para tiempos de observacién muy pequefios. Respecto a la validez del modelo de
Poisson, se pone de manifiesto como dicho proceso predice un comportamiento de
las tasas observadas mucho mas regular que el que se obtiene en la realidad. Es
decir, para escalas temporales grandes, el proceso de Poisson predice que la tasa
de llegada de paquetes se aproxima a una constante igual a su valor medio. Sin
embargo, incluso en niveles de agregacién muy altos como los analizados esto no
llega a suceder. En el analisis realizado de forma similar pero en el trafico captu-
rado en una red con niveles de agregacién mucho menores, se pone de manifiesto
el caracter autosimilar del trafico al mantenerse en muy amplio rango de escalas
de observacién (al menos tres 6rdenes de magnitud en los datos analizados) una
distribucién de forma similar en todas ellas y que conserva su marcada asimetria

hacia la derecha y caracter impulsivo.

6.2. Lineas futuras

A partir de las conclusiones expuestas en la seccién anterior, se presentan a
continuacién las posibles lineas de trabajo futuro abiertas tras la realizacion del
presente Trabajo Fin de Master.

La principal carencia detectada es la falta de métodos de estimacién de para-
metros STLF adecuados y, preferentemente, computacionalmente eficientes. Seria
deseable profundizar mas en este sentido, dado que un método de estimacién es in-

dispensable para la correcta validacién del modelo sobre datos reales. Dado que si
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se dispone de un método de generacién de VA STLF, un posible procedimiento es
la generacion de muestras distribuidas como una STLF de parametros conocidos

y, sobre dichas muestras, realizar la estimacién de sus parametros.

Al someter al test KS (debidamente modificado, si es necesario) la hipétesis de
que los parametros se corresponden con la distribucién real de los datos se estaria
en condiciones de determinar si el estimador en cuestién es lo suficientemente

preciso para su aplicacion.

Segun lo expuesto anteriormente, también resulta altamente deseable dispo-
ner de un método de evaluaciéon numérica de la PDF y CDF de distribuciones
STLF preciso y, preferiblemente, computacionalmente eficiente. Una herramienta
asi permitiria, por si sola, mejorar la estimacién de parametros basados bien en el
ajuste por minimos cuadrados de la CDF muestral con la del modelo o, incluso,

mediante la maximizacién (también numérica) de la verosimilitud de la muestra.

En este sentido, en [Nol97] se describe un método para la evaluacién numérica
de PDF y CDF de distribuciones a-estables (recuérdese que éstas son un caso
particular de las STLF, cuando el parametro de truncamiento \ tiende a 0). Este
método se basa en la extension holomorfica de las expresiones a integrar al plano
complejo para, de esta forma, encontrar un camino de integracién que evite la
oscilacién del integrando. De esta forma, se alcanzan precisiones muy elevadas, del
orden incluso de la precisién de la maquina (~ 2-10716), al mismo tiempo que se
reduce el nimero de evaluaciones del integrando necesarias obteniendo también un
elevado rendimiento computacional. El desarrollo de un método similar extendido
a las distribuciones STLF supondria una importante contribucion.

Javier Royuela del Val Trabajo Fin de Master
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