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Resumen. Obtener el modelo de trafico resulta crucial a la hora de evaluar la
performance de una red como asi también disponer del mismo en la etapa de
desarrollo e implementacion de la misma. El punto de partida para obtener el
modelo es contar con la caracterizacién del trafico a cursar por la red.
Caracterizar el trafico redunda en obtener la distribucién que mejor se
corresponda con el mismo (“fitting distribution”). En este trabajo presentamos
una distribucion, “Johnson SB” normalmente no utilizada en la construccion de
estos modelos pero que como veremos presenta resultados promisorios.
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1. Introduccion

Caracterizar el trafico de una red es proveer la descripcion completa de los elementos
que lo definen como ser entre otros, ¢l tiempo de arribo entre mensajes, su longitud y
el tiempo de servicio. Para disponer de esos clementos como paso previo a su
descripcidn es que tomamos muestras. Muestras que se corresponden a variables
aleatorias por lo cual no nos queda otro remedio que hacer un andlisis estadistico de las
mismas. La estadistica descriptiva es la disciplina que nos otorga ese analisis en una
primera ctapa, dandonos valores del promedio, varianza, desviacion estandar, curtosis
y asimetria. Estas propiedades de las muestras tomadas nos ayudan a clegir las
distribuciones mas adecuadas que se correspondan con las muestras. El promedio y la
desviacién estandar junto con la varianza estan relacionados en cuanto al aporte dado
que valores de la desviacidén estandar cercanos al promedio poco nos pueden aportar
para la eleccion de la distribucion, dada la dispersién que presentan las muestras. Tal
vez un mayor aporte lo representan la asimetria v kurtosis aunque normalmente son
poco empleadas en este tipo de andlisis. En esta primera etapa también se suele acudir
a representaciones graficas de las variables, en particular el histograma que resulta
valioso por cuanto permite acotar rdpidamente un conjunto posible de distribuciones
adecuadas. Obteniendo asi como resultado de la primera ctapa un conjunto de
distribuciones posibles pasamos a la segunda ctapa donde parametrizamos las
distribuciones que elegimos en la primera y comparamos su comportamiento con el de
las muestras tomadas. Esta ctapa normalmente se conoce  como
adaptacion/ajuste/sintonia de la distribucidn a las muestras (“fitting distribution™). Esta
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sintonia s¢ puede realizar en forma grafica y/o analitica, de hecho se complementan.
Los métodos graficos tradicionales son ¢l de Q-Q-Plot y P-P-Plot. Q-Q-Plot es un
grafico que compara dos distribuciones de probabilidades, 1a empirica obtenida a partir
de las muestras y la tedrica a partir de las distribuciones elegidas como las mads
adecuadas en la primer etapa y cuyos parametros fueron estimados a partir de las
muestras. Especificamente se grafican los percentiles en Q-Q plot donde la mayor
correspondencia ente ambas distribuciones se dara si la grafica resultantes es la recta
v=x. Para el caso de P-P Plot se grafican ambas funciones de distribucién acumulativas
donde la mayor correspondencia se dard si la grafica resultante se da con una pendiente
d 45°. El método analitico comprende un conjunto de tests bajo ¢l nombre de Bondad
de Ajuste. Los tests comminmente empleados son el de Kolmogorov-Smirnov,
Anderson-Darling y Chi-Cuadrado.

En lo que sigue (Seccién 2) detallamos elementos de la estadistica descriptiva
mencionados anteriormente junto con la distribucién de Johnson SB [1, 2, 3],
comunmente no empleada en el analisis de trdfico. En la Seccion 3 detallamos el
escenario en el que se tomaron las muestras y la metodologia empleada para
caracterizarlo, contimiando (Seccién 4) con los resultados y conclusiones (Seccidn 5)

2. Elementos de Estadistica

Detallamos aqui elementos de estadistica descriptiva que colaboran eficazmente a la
tarea de elegir posibles distribuciones que se correspondan con la realidad.

2.1. Curtosis[4]

La curtosis determina ¢l grado de concentracién/amplitud de pico que presentan las
muestras en la region central de la distribucion, comparada contra una normal. Asi
puede ser:

Leptocurtica.- Existe una gran concentracién. Supera a la normal, valores positivos

Mesocurtica.- Existe una concentracion normal. Valor cero

Platicartica.- Existe una baja concentracion. Estd por debajo de una normal.
Valores negativos.

Para una muestra de n valores el coeficiente de curtosis esta dado por:
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Los m; corresponden a los momentos de ordeni. A la relaciéon de momentos
se le resta 3 por cuanto es el valor que corresponde a una distribucion normal.
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2.2. Asimetria (“skewness”)
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Nos da una medida de la inclinacién hacia derecha (>0) o izquierda (<0) de una

distribucion comparada con la normal.

Para una muestra de n valores la asimetria esta dada por:

.

SE(I:'_-?)E
il

= |

iy :

5
|
"
3

|
[F¥]

m?
(r.—x)"

1 |
R i |

=

e

2.3. Distribucion de Johnson SB

2

En realidad constituyen un conjunto de cuatro distribuciones, “SL” o log-normal, ”SU”
sin limites, “SB”, acotaday “SN”, ¢l caso particular de una normal. Creada por Norman
Johnson en 1940 quien la cred con ¢l objeto de aplicar los métodos y teoria de la
distribuciéon normal a un amplio rango de distribuciones no normales a través de
transformaciones computables a partir de distribuciones como la exponencial y seno
hiperbolico. Dada su flexibilidad esta familia de distribuciones se emplea en varios
campos como ¢l de quimica atmosférica [5], ingenieria biomédica [6], economia [7],
gerenciamiento [8] , ciencia de los materiales [9] v andlisis forestal[10], [11].

La distribucion se¢ define como:

Donde:

v: Factor de forma

o: Factor de forma (6 > 0)
,: Factor de escala (y > 0)
¢ : Factor de Localizacidén

3)

No tenemos registro de su empleo en el analisis de trafico de redes de datos.
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3. Escenario y metodologia empleados

El escenario de prucba fue extremadamente simple por cuanto se¢ quiso ver la
factibilidad del empleo de la distribucion de Johnson SB en redes de datos. Se realizd
la captura con Wireshark 2.0.3 de sesiones de https entre una PC del laboratorio con el
servidor del proyecto Gutenberg (http://www.gutenberg.org/ebooks/author/85)

De las muestras obtenidas se tomoé el tiempo de servicio de cada segmento de datos
recibido. Ese pardmetro va a ser la componente de trafico a caracterizar.

Aisladas entonces las muestras de ese tiempo se procedié a estimar los parametros
de distribuciones Normal, Beta y Johnson a los efectos de comparacion con la nueva
distribucién propuesta.

Dados los estimadores se realizaron los tests de Kolmogorov y Anderson Darling
para la Bondad de Ajuste.

Los célculos estadisticos fueron realizados con Matlab R2017a v la Bondad de
Ajuste con Johnson Curve Toolbox for Matlab [12]

4. Resultados

Presentamos los resultados producto del ajuste de las muestras a las distribuciones
Normal, Beta y JohnsonSB

4.1. Distribucion Normal

Estimamos los parametros con la funcionalidad provista por Matlab
>>pd = fitdist (A, ‘normal’)

Siendo A el archivo de muestras. La estimacion resultd

Tabla 1. Estimacion de parametros para una distribuciéon normal

] a
782.031 697.628
[769.863,794.199] [689.13, 706.34]

A continuaciéon graficamos la distribucién Normal(curva) comparada con el
histograma(barras), Figura 1. La funcién de distribucion acumulativa vs. La empirica,
Figura2. El1 Q-Q Plot, y P-P Plot Figura 3,.

De los graficos se desprende que asumir una distribucion Normal para las
muestras seria estar muy lejos de la realidad.
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Fig. 1. Histograma y distribucion Normal
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Fig. 2. Funcién de disttribucion acumulativa vs. Empirica

Fig. 3. Q-Q Plot y P-P Plot Muestras vs. Normal

En la Tabla 2 vemos los resultados de 1a Bondad de Ajuste
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Tabla 2. Bondad de Ajuste para distribucion Normal

Kolmogorov-Smirnov

Sample Size 12630

Statistic 0.29269

P-Value 0
a 02 0.1 0.05 0.02 0.01

" 0.0 0.010 0.012 0.013

Critical Value 0955 38 08 51 0.0145
Anderson-Darling

Sample Size 12630

Statistic 1828.2
a 02 0.1 0.05 0.02 0.01
» 1.3 1.928 2.501 3.289

Critical Value 749 6 3 5 3.9074
Chi-Squared

Deg. of freedom 13

Statistic 14714.0

P-Value 0

Rank 24
a 02 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Valu 16. 19.81 22.36 25.47

e 985 2 2 2 2088

4.2. Distribucion Beta

Estimacion de pardmetros

Tabla 3. Estimacion de parametros distribucion Beta
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Uy

)

0.0707

0.05544

26.769

1500.0

Presentamos las mismas figuras que para el caso de la distribucion Normal para
terminar con la Bondad de Ajuste correspondiente.
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Del andlisis resulta que esta distribucion resulta mas realista, los puntos del Q-Q-
Plot se aproximan a la recta de 45°.
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Fig, 5. Q-Q-Plot(izq.) y P-P Plot(der.) para la distribuciéon Beta
Tabla 4. Bondad de Ajuste para distribucion Beta

Beta

Kolmogorov-Smirnov

Sample Size 12630
Statistic 0.31512
P-Value 0
a 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Critical Value 0.0095 0.0108 0.0120 0.0135 0.014
5 8 8 1 5

Anderson-Darling

Sample Size
Statistic

12630
13743.0

870



XXII Congreso Argentino de Ciencias de la Computacion LaPlata - 9 al 13 de octubre de 2017

a 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
o 3.907
Critical Value 13749 1.9286 2.5018 3.2892 4

4.3. Distribucion Johnson SB

La estimacion resulto:

Tabla 5. Estimacion de parametros distribucion

¥ 0 A

Iy

-0.01187 0.04707 1450.7 49.841

Las figuras y tabla de ajuste resultantes indican la mejor correspondencia de las
muestras con esta distribucion.
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Fig. 7. . Q-Q-Plot(izq.) y P-P Plot(der.) para la distribucion JohnsonSB
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Tabla 6. Bondad de Ajuste para distribucion JohnsonSB

Johnson SB
Kolmogorov-Smirnov

Sample Size 12630

Statistic 0.35916
P-Value 0
a 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01

0.009 0.010 0.012 0.013 0.014

Critical Value 55 88 08 51 3

Anderson-Darling

Sample Size 12630

Statistic 9358.0
a 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
. 1.374 1.928 2.501 3.289 3.907
Critical Value 9 6 3 2 4

5. Conclusiones

En ¢l presente trabajo hemos puesto en evidencia el recorrido necesario a
cumplimentar para poder obtener una caracterizacion de trafico que permita construir
un modelo validodel mismo. Entendemos por modelo valido aquel que nos permita
diagnosticar problemas de performance en la red y/o aquel que nos permita predecir
comportamiento y definir recursos necesarios en la implementacién de una red de datos.
Particularmente hemos apuntado a una etapa critica del recorrido que es la eleccion de
la distribucidn de 1a variable aleatoria objeto de andlisis y que necesitamos definir para
construir el modelo. Finalmente resaltamos la potencialidad de la distribucion de
JohnsonSB como eleccion valida. Sin duda no es una eleccién de cardcter general, (con
el trafico de datos no es dable esa generalidad), pero si a tener en cuenta cuando
tenemos una variable con dos valores de mayor recurrencia como fue el caso analizado.
Somos concientes de que el trabajo no termina en esa eleccién. Sobre todo desde hace
va algo mds de una década el trafico ha cambiado su comportamiento, presentando un
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caracter autosimilar del cual no hemos abordado su tratamiento por cuanto esta fuera
de los objetivos planteados del trabajo.
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