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Resumo

Os modelos tradicionais de tráfego telefônico não se adaptam ao tráfego de pacotes

em rede de computadores. Portanto, as pesquisas para encontrar novos modelos enfatizaram

o estudo de diversas características associadas à rede, como a duração do fluxo, o tempo en-

tre chegadas de pacotes, o comprimento dos pacotes, além de suas propriedades estatísticas.

Buscou-se equações mais adequadas para o modelamento. Esta tese apresenta um modelo que

leva a uma equação para a função densidade de probabilidade, e sua função de distribuição

cumulativa, do comprimento do pacote para rede de computadores com tráfego bimodal. Esse

tipo de tráfego é importante por aparecer na literatura em diversas medições reais de compri-

mento dos pacotes. O modelo pode ser usado para geração de tráfego sintético, comparação,

simulação e estimação do tráfego em redes de computadores. O modelo proposto é validado

por comparações com dados reais de tráfego medidos pelo autor, resultados experimentais da

literatura e comparações com outras distribuições de probabilidade.

Palavras-chave: Comprimento de Pacotes, Densidade de Probabilidade, Distribuição Cumu-

lativa, Rede de computadores, Tráfego de Internet.



Abstract

The traditional models of telephone traffic are not suitable for packet traffic in computer

networks. Therefore, research to find new models focused on the study of several features as-

sociated with duration of flow, time between packet arrivals, packet lengths and their statistical

properties. It was a seach for more suitable equations for its modeling. This thesis presents a

model that leads to an equation for the probability density function, and its cumulative distri-

bution function, of the packet length for computer network with bimodal traffic. This type of

traffic is important because it appears in the literature in several actual measurements of packet

length. The model can be used for synthetic traffic generation, comparison, simulation and esti-

mation of traffic on computer networks. The proposed model is validated by comparisons with

actual data traffic measured by the author, experimental results of the literature and comparisons

with other probability distributions.

Keywords: Packet Length, Probability Density, Cumulative Distribution, Computer Network,

Internet Traffic.
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CAPÍTULO 1

Introdução

A Internet tem sido cada vez mais usada como ferramenta de pesquisa no mundo mo-

derno. No Brasil, o envio e recebimento de informações tais como compras virtuais, transações

comerciais e bancárias tem crescido, como demonstram dados de 2010, divulgados em agosto

do mesmo ano, em que o número de transações comerciais on line se elevou em 40% em relação

ao ano anterior. Em 2009, o faturamento do setor foi de R$ 4,8 bilhões no primeiro semestre e

em 2010, R$ 6,7 bilhões no mesmo período. A projeção é que o faturamento seja de R$ 14,3

bilhões para o ano de 2010, os valores reais serão divulgados em Abril de 2011. Se confirmado,

será um crescimento de 35% em relação a 2009, quando o setor faturou cerca de R$ 10,6 bilhões

(EBIT, 2010).

A Pesquisa Nacional por Amostra de Domicílios (PNAD) 2009, do Instituto Brasileiro

de Geografia e Estatística (IBGE), mostra ainda que o Brasil apresenta um dos maiores cres-

cimentos de uso da rede. Em 2009, 27,4% (16 milhões) dos domicílios investigados em todo

o país tinham acesso à Internet, contra 23,8% em 2008. Também em 2009, 67,9 milhões de

pessoas com 10 ou mais anos de idade declararam ter usado a Internet, o que representa um au-

mento de 12 milhões (21,5%) sobre 2008. Em 2005, a Internet tinha 31,9 milhões de usuários,

o aumento no período foi de 112,9% e observado em todas as regiões (PNAD-2009, 2010).

Esse crescimento rápido na demanda do número de acessos é acompanhado por uma

maior demanda na taxa de transmissão de dados nas redes de computadores e nas redes de

acesso à Internet. No entanto, muitas vezes, o crescimento da demanda na taxa de transmissão

não é acompanhado por uma expansão da infra-estrutura para atendê-la. Por isso, há necessi-

dade de se elaborar mais estudos teóricos para manter os níveis de qualidade de serviço (QoS)

(ALTMAN et al., 1997), utilizando a mesma infra-estrutura de rede instalada, principalmente, em

Horários de Maior Movimento (HMM). A otimização da rede de acesso disponível pode ser

conseguida com um tratamento estatístico do trafégo que flui na rede. Assim, é possível uma

otimização sem comprometer o desempenho. Isso se torna ainda mais relevante com a cres-

cente tendência de convergência de diversos tipos de redes e serviços sobre as redes baseadas

no protocolo IP (IP – Internet Protocol).
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Estudos mostram que os modelos estatísticos usados no tráfego telefônico não são rea-

listas na descrição do tráfego em redes de computadores ou em redes convergentes, (LELAND et

al., 1994), (PAXSON; FLOYD, 1995), (CROVELLA; BESTAVROS, 1995), (WILLINGER et al., 1998),

(PARK; WILLINGER, 2000), (QUAN; CHUNG, 2002), (TANENBAUM, 2003). Assim, a busca por

novos modelos estastíticos para o tráfego em redes e que supram as deficiências encontradas

nos modelos clássicos tornou-se ênfase de diversas pesquisas (IACOVAZZI; BAIOCCHI, 2010).

Nessa busca por novos modelos, um dos caminhos encontrados é a caracterização do

tráfego em redes de computadores usando o comprimento do pacote da rede. Esta caracterização

tem sido estudada e alguns resultados estão disponíveis na literatura, (BEVERLY; CLAFFY, 2003),

(KOS et al., 2003), (SPRINT, 2005), (ZHAOBIAO et al., 2006), (SINHA et al., 2007), (YU et al., 2007)

e (CAIDA, 2008). Essas pesquisas, usualmente, envolvem as medições dos comprimentos dos

pacotes, tendo em vista a possibilidade de usar estas informações no projeto e estimativa da

infra-estrutura de redes e suas aplicações.

Em seguida, usando essa caracterização, busca-se encontrar um modelamento da distri-

buição de probabilidade do comprimento do pacote. No trabalho de Li Bo é sugerido que uma

distribuição do comprimento do pacote pode ser usada para identificação de diferentes tipos de

aplicações TCP (Protocolo de Controle de Transmissão) (BO et al., 2006). Em outro trabalho,

Alfonso Iacovazzi destaca que a classificação estatística do tráfego é possível com base em al-

gumas das características do fluxo de dados IP. Ele menciona que o comprimento do pacote

é uma característica chave na classificação da camada de aplicação do fluxo de pacotes e que

esta classificação pode ser útil nas políticas de segurança, filtro de tráfego e no suporte aos

mecanismos de qualidade de serviço (IACOVAZZI; BAIOCCHI, 2010).

Uma característica importante que essa distribuição de probabilidade teria, segundo Taf-

velin, é um comportamento bimodal 1, em que 40% dos pacotes tem tamanho menor que 44 by-

tes (primeiro pico) e que outros 40% dos pacotes estão entre 1400 bytes e 1500 bytes (segundo

pico) (JOHN; TAFVELIN, 2007). Resultados similares foram encontrados por Rastin Pries (PRIES

et al., 2009) e Castro (CASTRO et al., 2010). Os trabalhos de McCreary (MCCREARY; CLAFFY, )

e Karagiannis (KARAGIANNIS et al., 2003) fazem referências ao comprimento dos pacotes com

uma distribuição de tráfego trimodal. Enquanto que Cheng Yu vai mais longe e classifica o trá-

fego de dados sobre o ponto de vista do comprimento dos pacotes com distribuição multi-modal

(YU et al., 2007). No entanto, Rishi Sinha (SINHA et al., 2007) e Tafvelin (JOHN; TAFVELIN, 2007)

verificaram que houve uma mudança do senso comum do comportamento trimodal com picos

próximos a 40, 576 e 1500 bytes, para um comportamento bimodal com pico próximos a 40 e

1500 bytes. Essa mudança, segundo esses autores, se deve à evolução dos sistemas operacionais

1A distribuição é chamada bimodal porque em estatística descritiva, a moda é o valor que detém o maior número
de observaçõs, ou seja, o valor ou valores mais frequentes. A moda não é necessariamente única, ao contrário da
média ou da mediana. É especialmente útil quando os valores ou observações não são numéricos, uma vez que a
média e a mediana podem não ser bem definidas. Um exemplo simples é a série {1,1,3,5,6,6} que apresenta duas
modas (bimodal): 1 e 6.
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e do aumento do uso do padrão Ethernet com 1500 bytes de Unidade Máxima de Transmissão

(MTU–Maximum Transmission Unit) (SINHA et al., 2007).

Então, o objetivo desta tese é apresentar um modelo matemático para a função densidade

de probabilidade de comprimento de pacotes com esta característica bimodal na distribuição

do tráfego. E como mencionado por Mushtaq, a função de densidade de probabilidade ou a

função de distribuição cumulativa, podem auxiliar no projeto, controle, gerência, interpolação

e extrapolação de redes (MUSHTAQ; RIZVI, 2005).

Em outros dois trabalhos, Torabzadeh e Jung utilizam o comprimento do pacote para

auxiliar no modelamento do comportamento desejado. No artigo apresentado por Torabzadeh

(TORABZADEH; AJIB, 2010), é destacado que tradicionalmente nos agendamentos de pacotes por

equidade proporcional (Proportional Fairness Scheduler) não são considerados as característi-

cas do tráfego (Processo de chegada e comprimento dos pacotes) quando ocorre a atualização da

taxa de transferência média de usuários na sua função de utilidade (ROUGHAN; VEITCH, 1998),

(JALALI et al., 2000), (ANDREWS, 2004), (SANG et al., 2006), (ANIBA; AISSA, 2007). Assim,

Torabzadeh apresenta um algoritmo de agendamento de pacotes que considera o comprimento

do pacote, o comprimento da fila do usuário, a taxa de transmissão do usuário e a garantia de

serviço. Jung destaca em seu artigo que para aumentar a transferência de dados, uma série de

pacotes que compartilham um mesmo cabeçalho podem ser agregadas em um quadro (JUNG;

SOHRABY, 2010). Esse processo de agregação foi proposto acerca de uma década (GOPALA-

KRISHNA, 2003), (SHAFFER et al., 1999). Em seu trabalho, é apresentado um modelo matemático

de um sistema de agregação de pacotes assumindo uma distribuição geral para o comprimento

do pacote (JUNG; SOHRABY, 2010), (HONG et al., 2006), (HONG; SOHRABY, 2007).

Normalmente, as aplicações de Internet são identificadas por seus números de portas.

No entanto, aplicações recentes e de tempo real nem sempre podem ser detectadas por esse mé-

todo simples e, portanto, outras técnicas, tais como classificação de pacotes ou análise profunda

de pacotes foram desenvolvidas (LEGEDZA et al., 1998), (GUPTA; MCKEOWN, 2000), (GUPTA;

MCKEOWN, 2001), (MACIAN; FINTHAMMER, 2001), (MCKEOWN; VARGHESE, 2001). Isso por

causa do crescimento das aplicações de Internet que não usam um número de porta registrado

(NIRKHE; BAUGHER, 1995), (DECASPER et al., 1998). Parish considera uma abordagem alterna-

tiva para a detecção de aplicações em tempo real e obteve uma estatística da impressão digital do

fluxo de tráfego gerado por esse aplicativos usando a distribuição do comprimento dos pacotes

(PARISH et al., 2003).

A maioria das abordagens que visam identificar o tráfego da camada de aplicação do

IP ou do TCP, usando algum tipo de medida de fluxo de tráfego (KARAGIANNIS et al., 2005).

Crotti usou o comprimento e o tempo entre chegadas dos primeiros n pacotes para descrever

estatisticamente (impressão digital) a camada de aplicação (CROTTI et al., 2007). Essa impres-

são digital é usada para medir as similaridades entre um determinado fluxo e o seu protocolo

correspondente. Os trabalhos de Sun (SUN et al., 2002), McGregor (MCGREGOR et al., 2004), Mo-

ore (MOORE; ZUEV, 2005), Zander (ZANDER et al., 2005), Liberatore (LIBERATORE et al., 2006),
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(LIBERATORE; LEVINE, 2006), Wright (WRIGHT et al., 2006), (WRIGHT et al., 2007), (WRIGHT

et al., 2009), Alshammari (ALSHAMMARI; ZINCIR-HEYWOOD, 2007) e Dusi (DUSI et al., 2009)

apresentam algoritmos que utilizam algumas das características do tráfego: duração do fluxo,

tempo entre chegadas de pacotes, comprimento dos pacotes e suas estatísticas (média, variância,

desvio padrão,etc) para realizar a identificação do tráfego na aplicação.

Neste contexto, esta tese apresenta um modelo para a função de densidade de probabili-

dade (fdp) do comprimento dos pacotes em redes de computadores com distribuição de tráfego

bimodal. As equações obtidas apresentam uma boa aproximação quando comparados com va-

lores reais da densidade de probabilidade do tráfego dados. Essa aproximação é ainda melhor

quando utiliza-se a função de distribuição cumulativa. Os resultados também são melhores que

outras distribuições, Exponencial, Log-normal, Weibull e Pareto.

Para obter o modelo da função densidade de probabilidade, algumas condições mate-

máticas importantes são utilizadas e em seguida, a função de distribuição cumulativa é obtida.

Também são obtidos a média, o segundo momento, a variância e o desvio padrão da distribui-

ção, apresentados no Capítulo 2. Em seguida, no Capítulo 3, os resultados são comparados

com as medidas de comprimento de pacote. Também são comparados a fórmula da distribui-

ção cumulativa com os valores experimentais apresentados por vários autores da literatura. No

Capítulo 4 são analisados essas comparações e os resultados obtidos. Finalmente, o Capítulo 5

apresenta as conclusões do trabalho.



CAPÍTULO 2

Modelamento Matemático

Neste capítulo é apresentado o modelo matemático da função densidade de probabili-

dade (fdp), e a função cumulativa de probabilidade (FCP), do comprimento dos pacotes em

redes de computadores com tráfego bimodal. O objetivo do capítulo é apresentar o desen-

volvimento matemático para se obter esse modelo de tráfego de dados e no capítulo posterior

compara-se os resultados obtidos por diferentes autores com os resultados do modelo teórico

abordado neste capítulo. Também são apresentadas as equações da média, segundo momento,

variância e desvio padrão.

2.1 Introdução

Nas páginas a seguir são apresentadas as demonstrações matemáticas das fórmulas pro-

postas para a fdp e a FCP do comprimento dos pacotes, também chamado de tamanho dos

pacotes por alguns autores, em redes de computadores com tráfego bimodal. Inicialmente,

apresentam-se um modelo de comprimento do pacote e algumas definições matemáticas utliza-

das. Em seguida, é utilizado o conceito de mapeamento biunívoco (área equivalente) para se

chegar à função densidade de probabilidade. Fazendo sua integração, obtém-se a função de dis-

tribuição cumulativa. Resolvendo integrais com termos envolvendo o comprimento do pacote e

a fdp, encontram-se as equações da média e do segundo momento. A partir destas duas últimas

equações, a equação da variância é obtida e, finalmente, com ela, o desvio padrão. No capítulo

posterior, os modelos propostos são comparados com diversas medições realizadas, com valores

de medidas obtidas da literatura e com outras distribuições de probabilidade.

2.2 Modelo para o Comprimento do Pacote

Nesta seção são apresentados um modelo de comprimento do pacote e algumas defini-

ções matemáticas utilizadas no mesmo. Em seguida, é usado no mapeamento biunívoco para se

chegar à função densidade de probabilidade.
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Considera-se o modelo ilustrado na Figura 2.1, uma configuração de rede com a acesso à

Internet, bastante comum em conexões residenciais e de muitas empresas. A principal diferença

entre ambos é a substituição do servidor no ponto de (des)agregação do tráfego por um modem

ou roteador de linha digital assimétrica para assinante (ADSL).

Figura 2.1 Fluxo de dados de uma rede com acesso à Internet.

No passo seguinte, considera-se que o tráfego gerado por cada usuário seja uma distri-

buição uniforme, como ilustrado na Figura 2.2a, em que x, Lm e LM são definidos por

Definição 1: Considere que x seja uma variável aleatória e que 0 ≤ x ≤ 1.

Definição 2: Suponha que Lm, 0 ≤ Lm < 1, seja uma variável que representa o compri-

mento mínimo do pacote em número de bits ou bytes normalizados. Então, Lm é a razão entre

o comprimento mínimo do pacote que pode ser enviado pela interface de rede e Nmax. O termo

Nmax é o número máximo de bits ou bytes possível de ser enviado por uma interface de rede

qualquer em um intervalo de tempo t0.

Definição 3: Defina LM como uma variável que representa o comprimento máximo do

pacote em número de bits ou bytes normalizados. Logo, LM é a razão entre o comprimento

máximo do pacote que pode ser enviado pela interface de rede e Nmax. O valor de LM está

dentro do intervalo 0 < LM ≤ 1 e Lm < LM .

Nessas condições foram realizadas algumas medições de comprimento de pacote, no

ponto de agregação do tráfego, Figura 2.1. Essas medidas indicaram uma distribuição bimodal,

Figura 2.2c, com picos próximos a 40 e 1500 bytes (JOHN; TAFVELIN, 2007), (PRIES et al., 2009).

Se não houvesse qualquer influência do ponto de agregação no fluxo de dados que o atravessa,

este ponto da rede também teria uma distribuição uniforme para o comprimento dos pacotes.

Como isso não ocorre, há indícios da ocorrência de alguma transformação não linear de fdp no

ponto de agregação, Figura 2.2b. A Transformação não linear de fdp pode ser obtida utilizando

o conceito de mapeamento biunívoco (área equivalente), ilustrado na Figura 2.2 (ALENCAR,

2009), que leva à fórmula para transformação de variável aleatória dada por
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Figura 2.2 Transformação não linear de fdp uniforme (área equivalente). (a) Densidade de probabili-
dade uniforme, (b) Modelo do comprimento do pacote e (c) Função densidade de probabilidade.

pX(x)dx = pL(ℓ)dℓ, (2.1)

pL(ℓ) =
pX (x)

| dℓ
dx

|
, x = f−1(ℓ). (2.2)

O objetivo é encontrar uma função adequada para ser utilizada na transformação não

linear de fdp, Figura 2.2b. Para isso, primeiro, observou-se que a função densidade de probabi-

lidade (fdp) de um tom senoidal (ALENCAR, 2009) é dada por

p(x) =
b

π
√

V 2 − (x−a)2
, | x−a |< V, (2.3)

em que V é a amplitude máxima da senoide, a ∈ R e b ∈ R. Essa função densidade de probabi-

lidade e sua função cumulativa estão representadas na Figura 2.3.

Ao se observar a Equação 2.3 e a Figura 2.3, verifica-se que:

• A curva da fdp tem um formato côncavo (‘U’);

• O termo V ajusta o tamanho da abertura do gráfico. Então, se o valor de V cresce o

formato côncavo (‘U’) aumenta. Da mesma forma, se o valor de V diminui, o formato

côncavo (‘U’) diminui;
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Figura 2.3 Função densidade de probabilidade p(x) e função cumulativa de probabilidade P(x).

• O termo b ajusta a escala do gráfico no eixo p(x). Ou seja, se o valor de b aumenta, a

escala do gráfico de p(x) aumenta. Da mesma forma, se o valor de b diminui, a escala do

gráfico de p(x) diminui;

• O parâmetro a ajusta o deslocamento do gráfico no eixo x. Se o valor de a for maior que

zero o gráfico de p(x) se desloca para direita. Da mesma forma, se o valor de a for menor

que zero o gráfico se desloca para esquerda.

O comportamento bimodal, descrito por Tafvelin (JOHN; TAFVELIN, 2007) e Rastin Pries

(PRIES et al., 2009), é semelhante ao comportamento da fdp, p(x), apresentado na Figura 2.3.

As medidas cumulativas do comprimento dos pacotes apresentada por Rastin Pries (PRIES et al.,

2009), têm o formato similar à FCP, P(x), da Figura 2.3. Além disso, observa-se que

d

dx

[

arcsin
u

a

]

=
1√

a2 −u2

du

dx
(2.4)

e

d

dx

[

arccos
u

a

]

=
−1√

a2 −u2

du

dx
. (2.5)

Em outras palavras, significa que é possível encontrar uma equação similar à Equação

(2.3), ou seja, usar uma equação senoidal (2.4) ou (2.5) na transformação não linear de fdp no

ponto de agregação, ilustrado na Figura 2.2, para modelar a função densidade de probabilidade

do comprimento dos pacotes.

A Figura 2.2 ilustra a transformação não linear de fdp uniforme e uma primeira equação

de densidade de probabilidade foi obtida, com bons resultados de aproximação entre os valo-

res medidos e o modelo da fdp (CASTRO et al., 2010). No entanto, observou-se que melhores
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resultados poderiam ser obtidos se fosse considerado o comportamento do usuário com uma

distribuição não uniforme, Figura 2.4a. A seção seguinte descreve testes com diversas distribui-

ções utilizando o Matlab (MATLAB, 2010) e o Maple (MAPLE, 2010), que levaram à distribuição

Beta, a que melhor se adaptou ao modelo não uniforme considerado nesta tese, como ilustra a

Figura 2.4.

Figura 2.4 Transformação não linear de fdp não uniforme (área equivalente). (a) Densidade de proba-
bilidade não uniforme, (b) Modelo do comprimento do pacote e (c) Função densidade de probabilidade.

Após sucessivas tentativas de ajustes, encontrou-se uma equação para a transformação

não linear de fdp no ponto de agregação, ilustrado na Figura 2.4b, dada pela definição a seguir:

Definição 4: Considere que ℓ(x), ou apenas ℓ, seja uma variável aleatória que represente

o comprimento do pacote em número de bits ou bytes normalizados enviado por uma interface

de rede qualquer em um intervalo de tempo t e que seja possível expressar ℓ por

ℓ = LM −
(LM −Lm

2

)[

cos
(πx

n

)

+1
]

, 0 ≤ x ≤ 1, n ∈ N∗, (2.6)

a Figura 2.5 apresenta o comprimento do pacote ℓ em função da variável aleatória x, para n = 1,

Lm = 0.1 e LM = 0.9.

A partir da Equação (2.6), obtém-se a variável aleatória x em função do comprimento

do pacote ℓ, ou seja,

x(ℓ) =
n

π
arccos

[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]

, Lm ≤ ℓ ≤ LM, (2.7)

ou

x(ℓ) =
n

π
arccos

[LM +Lm −2ℓ

LM −Lm

]

, (2.8)
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Figura 2.5 Comprimento do pacote ℓ em função da variável aleatória x.

a Figura 2.6 apresenta a variável aleatória x em função do comprimento do pacote ℓ, para n = 1,

Lm = 0.1 e LM = 0.9.

Figura 2.6 Variável aleatória x em função do comprimento do pacote ℓ.

2.3 Modelo da função densidade de probabilidade

Nesta seção é descrito o procedimento para obtenção de uma fórmula para a função

densidade de probabilidade. Para isso se faz uso do modelo de comprimento do pacote e do

mapeamento biunívoco, ambos apresentados na seção anterior. Os dois termos apresentados na

Equação (2.2), numerador e denominador, são obtidos nas duas subseções a seguir.
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2.3.1 O denominador
∣

∣

dℓ
dx

∣

∣

O primeiro termo obtido é o denominador da Equação (2.2),
∣

∣

dℓ
dx

∣

∣. Para isso, inicia-se

derivando a Equação (2.6) em relação a x, encontrando

dℓ

dx
= −

(LM − ℓ

2

)[

−π

n
sen

(πx

n

)]

, (2.9)

dℓ

dx
=

π

n

(LM − ℓ

2

)[

sen
(πx

n

)]

. (2.10)

Mas

sen2a+ cos2 a = 1,

sen2a = 1− cos2 a,

sen(a) = ±
√

1− cos2 a. (2.11)

Logo,

dℓ

dx
= ±π

n

(LM − ℓ

2

)

√

1− cos2
(πx

n

)

. (2.12)

Sabendo-se que a Equação (2.6), pode ser reescrita como

[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]

= cos
(πx

n

)

, (2.13)

e substituindo esta equação em (2.12), leva a

dℓ

dx
= ±π

n

(LM − ℓ

2

)

√

1−
[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]2

, (2.14)

ou

dℓ

dx
= ±π

n

√

(LM −Lm

2

)2
−

[

ℓ−
(LM +Lm

2

)]2
, (2.15)

E finalmente,

∣

∣

∣

dℓ

dx

∣

∣

∣
=

∣

∣

∣
±π

n

√

(LM −Lm

2

)2
−

[

ℓ−
(LM +Lm

2

)]2∣
∣

∣
, (2.16)

ou

1
∣

∣

∣

dℓ
dx

∣

∣

∣

=
n

∣

∣

∣
±π

√

(

LM−Lm

2

)2
−

[

ℓ−
(

LM+Lm

2

)]2∣
∣

∣

, (2.17)

como o denominador da Equação (2.17) é sempre maior que zero por causa do modulo e real

para Lm < ℓ < LM , então
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1
∣

∣

∣

dℓ
dx

∣

∣

∣

=
n

π

√

(

LM−Lm

2

)2
−

[

ℓ−
(

LM+Lm

2

)]2
. (2.18)

Comparando (2.18) com (2.3), verifica-se que o V = LM−Lm

2 , b = n, x = ℓ e a = LM+Lm

2 .

2.3.2 O numerador pX(x)

Para o termo pX(x), numerador da Equação (2.2), foram feitas diversas tentativas de

ajuste utilizando diferentes distribuições de probabilidade. Entre as funções avaliadas, a dis-

tribuição que proporcionou o melhor ajuste da curva com os dados medidos, como ilustrado

no mapeamento apresentado na Figura 2.4a, foi a distribuição Beta. Essa distribuição é uma

família de distribuições de probabilidade definidas no intervalo (0,1) parametrizado por dois

termos de forma, α e β .

A distribuição Beta é dada por

f (x,α,β ) =

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

xα−1(1− x
)β−1

, (2.19)

ou

f (x,α,β ) =
1

B(α,β )
xα−1(1− x

)β−1
, (2.20)

em que, Γ(·) é a função Gama (B) e B(·) é a função Beta dada por

B(α,β ) =
∫ 1

0
xα−1(1− x)β−1dx, (2.21)

ou

B(α,β ) =
Γ(α)Γ(β )

Γ(α +β )
. (2.22)

A Figura 2.7 ilustra a distribuição Beta em função de x para diferentes valores de α e β .

A função cumulativa é dada por

F(x,α,β ) =
Ix(α,β )

B(α,β )
, (2.23)

em que

Ix(α,β ) =
∫ c

0
xα−1(1− x)β−1dx, (2.24)

com 0 ≤ c ≤ 1, Ix(α,β ) é chamada de função Beta incompleta normalizada, I0(α,β ) = 0 e

I1(α,β ) = 1.
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Figura 2.7 Densidade de probabilidade da distribuição Beta para diferentes valores de α e β .

2.3.3 Função Densidade de Probabilidade

A função densidade de probabilidade é obtida substituindo as Equações (2.19) e (2.17)

na Equação (2.2),

pL(ℓ) =

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

xα−1
(

1− x
)β−1

π
n

√

(

LM−Lm

2

)2
−

[

ℓ−
(

LM+Lm

2

)]2
, (2.25)

substituindo a Equação (2.7) em (2.25), chega-se à função densidade de probabilidade do com-

primento do pacote

pL(ℓ) =
n

π

√

(

LM−Lm

2

)2
−

[

ℓ−
(

LM+Lm

2

)]2
.
[ Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

.
{ n

π
arccos

[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]}α−1

.

.
{

1− n

π
arccos

[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]}β−1

(2.26)

em que, n ∈ N∗, Γ(.) é a função Gama, ℓ é o comprimento do pacote, α e β são parâmetros da

distribuição relacionados ao tipo de tráfego.

Analisando a Equação (2.26) apresentada, tem-se:
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• Para Lm < ℓ < LM , os comprimentos dos pacotes são maiores que o comprimento mínimo

(Lm) e menores que o comprimento máximo (LM). Este intervalo é uma restrição para

os valores do comprimento dos pacotes, resultado coerente com a prática e dentro da

validade da equação.

• Para ℓ = Lm, a raiz do denominador igual a zero e no numerador aparece 0α−1. Esse valor

tende para ∞ quando 0 < α < 1 e este é o primeiro ponto de indeterminação da Equação

(2.26).

• Para ℓ = LM , a raiz do denominador igual a zero e no numerador tem-se 0β−1. Esse valor

tende para ∞ quando 0 < β < 1 e este é o segundo ponto de indeterminação da Equação

(2.26).

• Para ℓ > LM ou ℓ < Lm, pL(ℓ), apresenta valores complexos, o que esta fora da situação

estudada aqui.

• Para que a função dada Equação (2.26), seja considerada uma densidade de probabilidade,

é preciso que

∫ ∞

−∞
p(ℓ)dℓ = 1, (2.27)

porém, pL(ℓ) 6= 0 apenas para o comprimento normalizado 0 ≤ ℓ ≤ 1. Logo,

∫ 1

0
pL(ℓ)dℓ = 1. (2.28)

No entanto, pelos comentários feitos nos itens anteriores sobre o intervalo de validade da

Equação (2.26), pL(ℓ) é definida no intervalo Lm < ℓ < LM. Então, os limites da integral

são de ℓ = Lm + ε a ℓ = LM − ε , com ε → 0. Logo,

∫ LM−ε

Lm+ε
pL(ℓ)dℓ = 1. (2.29)

Para esses limites de integração, tem-se que ℓ→ Lm e ℓ→ LM , quando ε → 0 na Equação

(2.6) e que x → 0 e x → 1 na Equação (2.7), também para ε → 0.

Substituindo a Equação (2.26) em (2.29),

∫ LM−ε

Lm+ε

n

π

√

(

LM−Lm

2

)2
−

[

ℓ−
(

LM+Lm

2

)]2
.
[ Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

.

.
{ n

π
arccos

[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]}α−1

.
{

1− n

π
arccos

[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]}β−1

dℓ = 1.

(2.30)
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Sabendo que x é dado pela Equação (2.7), reescrita a seguir,

x(ℓ) =
n

π
arccos

[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]

(2.31)

e que

d

dx
arccos

(u

a

)

= − 1√
a2 −u2

du

dx
, (2.32)

então

dx =
n

π

√

(

LM−Lm

2

)2
−

[

ℓ−
(

LM+Lm

2

)]2
dℓ. (2.33)

Logo, substituindo (2.31), (2.33) na integral da Equação (2.30) e considerando o limite

para ε → 0 que leva a x → 0 e x → 1 nos limites da integração, então

∫ 1

0

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

xα−1(1− x)β−1dx = 1, (2.34)

e retirando os termos da função gama de dentro do integrando

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

∫ 1

0
xα−1(1− x)β−1dx = 1. (2.35)

Substituindo a Equação (2.21) na Equação (2.35), encontra-se

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

B(α,β ) = 1. (2.36)

Usando, agora, a Equação (2.22) na Equação (2.36),

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

][

Γ(α)Γ(β )

Γ(α +β )

]

= 1, (2.37)

como desejado. Assim, a Equação (2.26) é uma distribuição de probabilidade válida.

2.4 Cálculo da Função Cumulativa de Probabilidade

Nesta seção é calculada a função de distribuição cumulativa. Para isso, faz-se uso da

função densidade de probabilidade obtida na seção anterior.
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2.4.1 Função cumulativa de probabilidade

A função cumulativa é dada por

PL(ℓ) =

∫ ℓ

−∞
p(l)dl, (2.38)

com x dado pela Equação (2.7), reescrita a seguir,

x(ℓ) =
n

π
arccos

[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]

. (2.39)

Para o cálculo da Equação (2.38), repete-se o procedimento da seção anterior até a Equa-

ção (2.34). Em seguida, inicia-se com a Equação (2.35), mas para um intervalo de integração

de 0 a ℓ com 0 ≤ ℓ ≤ 1, logo

PL(ℓ) =

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

∫ ℓ

0
xα−1(1− x)β−1dx. (2.40)

Mas sabendo que a função Beta incompleta normalizada é

Ix(α,β ) =
1

B(α,β )

∫ ℓ

0
xα−1(1− x)β−1dx, (2.41)

ou ainda

Ix(α,β )B(α,β ) =
∫ ℓ

0
xα−1(1− x)β−1dx. (2.42)

Assim, a Equação (2.40) pode ser reescrita como

PL(ℓ) =

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

Ix(α,β )B(α,β ). (2.43)

Usando a Equação (2.22) em (2.43)

PL(ℓ) =

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

Ix(α,β )

[

Γ(α)Γ(β )

Γ(α +β )

]

, (2.44)

ou

PL(ℓ) = Ix(α,β ). (2.45)

Ou seja, para se encontrar a função de distribuição cumulativa do comprimento dos

pacotes de uma rede de computadores com tráfego bimodal, basta calcular a função Beta in-

completa normalizada dada por
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Ix(α,β ) =
1

B(α,β )

∫ ℓ

0
xα−1(1− x)β−1dx, (2.46)

em que x = x(ℓ) é dado pela Equação (2.47) e Ix(α,β ) possui as propriedades de que I0(α,β ) =

0 e I1(α,β ) = 1. E α e β são parâmetros reguladores da equação.

x(ℓ) =
n

π
arccos

[

2
( LM − ℓ

LM −Lm

)

−1
]

. (2.47)

2.5 Primeiro Momento, Segundo Momento, Variância e Des-

vio Padrão

Nesta seção são apresentadas as equações do primeiro momento, segundo momento,

variância e desvio padrão, a partir dos resultados obtidos na seção anterior.

2.5.1 Primeiro momento

O primeiro momento pode ser obtido usando a equação a seguir

E[L] =
∫ ∞

−∞
ℓpL(ℓ)dℓ, (2.48)

mas pL(ℓ) 6= 0 apenas para 0 ≤ ℓ ≤ 1. Logo,

E[L] =

∫ 1

0
ℓpL(ℓ)dℓ. (2.49)

substituindo (2.6) em (2.49) e respeitando os limites de integração, semelhante ao procedimento

usado para se obter (2.29) e (2.34), encontra-se

E[L] = lim
ε→0

∫ LM−ε

Lm+ε

{

LM −
(LM −Lm

2

)[

cos
(πx

n

)

+1
]}

pL(ℓ)dℓ (2.50)

ou ainda,

E[L] = LM −
(LM −Lm

2

)

−
(LM −Lm

2

)

lim
ε→0

∫ LM−ε

Lm+ε

[

cos
(πx

n

)]

pL(ℓ)dℓ. (2.51)

No entanto,

lim
ε→0

∫ LM−ε

Lm+ε

[

cos
(πx

n

)]

pL(ℓ)dℓ≃
[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

∫ 1

0
cos(πx)xα−1(1− x)β dx, (2.52)
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para n = 1.

A tabela de integrais (GRADSHTEYN; RYZHIK, 2007) revela que

∫ 1

0
cos(πx)xα−1(1−x)β−1dx =

1
2

B(α,β )
[

1F1(α;α +β ; jπ)+ 1F1(α;α +β ;− jπ)
]

(2.53)

em que, 1F1(a;a+b;c) com a = α , b = β e c = ± jπ , é a função hypergeometrica degenerada

ou função hypergeometrica confluente, que pode ser calculada por

1F1(a;a+b;c) =
∞

∑
n=0

(a)ncn

(b)nn!
, (2.54)

com (a)n = a(a+1)(a+2) · · ·(a+n−1) e (b)n = b(b+1)(b+2) · · ·(b+n−1), para a > 0 e

b > 0. Assim, o primeiro momento pode ser calculado por

E[L] = LM −
(LM −Lm

2

)

−
(LM −Lm

2

)(1
2

)

B(α,β )

[

Γ(α +β )

Γ(α)Γ(β )

]

.

.
[

1F1(α;α +β ; jπ)+ 1F1(α;α +β ;− jπ)
]

, (2.55)

mas, usando a Equação (2.22) em (2.55), chega-se a

E[L] =
(1

2

)

(LM +Lm)−
(1

4

)

(LM −Lm)
[

1F1(α;α +β ; jπ)+ 1F1(α;α +β ;− jπ)
]

. (2.56)

Consultando a tabela no sítio de Wolfram (WOLFRAM, 2001), encontra-se

1F1(t;u;v) =
Γ(1− t)Γ(u)

Γ(u− t)
Lu−1
−t (v), (2.57)

em que Lk
n(y) é a função de Laguerre, que pode ser calculada por

Lk
n(y) =

n

∑
m=0

(−1)m (n+ k)!
(n−m)!(k +m)!m!

ym. (2.58)

Então, outra forma de representar (2.56) é

E[L] =
(1

2

)

(LM +Lm)−
(1

4

)

(LM −Lm)
[Γ(1−α)Γ(α +β )

Γ(β )

]

.

.
[

L
α+β−1
−α ( jπ)+L

α+β−1
−α (− jπ)

]

, (2.59)

que é uma função mais simples para o tratamento computacional que (2.56). Para representar

(2.59) em uma forma mais compacta, basta considerar
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A0 =
[Γ(1−α)Γ(α +β )

Γ(β )

]

, (2.60)

A1 = L
α+β−1
−α ( jπ), (2.61)

e

A2 = L
α+β−1
−α (− jπ), (2.62)

E[L] =
(1

2

)

(LM +Lm)−
(1

4

)

(LM −Lm)A0

[

A1 +A2

]

. (2.63)

Figura 2.8 Superfície de E[L] em função de α e β .

As Figuras 2.8, 2.9 e 2.10, ilustram a variação de E[L], Equação (2.59), em função de

α e β . A primeira figura é uma superfície que ilustra o comportamento da média em função

de α e β . Verifica-se que a média aumenta quando ocorre um aumento do valor do parâmetro

α . Esse comportamento é observado no gráfico da variação de E[L] em função de α , Figura

2.9, para diferentes valores de β . Fenômeno inverso corre com o valor do parâmetro β , a média

diminui quando o valor de β cresce e aumenta quando o valor de β diminui. A Figura 2.10

ilustra esta variação de E[L] em função de β para alguns valores de α .
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Figura 2.9 Gráfico de E[L] em função de α .

Figura 2.10 Gráfico de E[L] em função de β .
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2.5.2 Segundo momento

O segundo momento é obtido usando a equação

E[L2] =

∫ ∞

−∞
ℓ2pL(ℓ)dℓ, (2.64)

ou

E[L2] =

∫ 1

0
ℓ2pL(ℓ)dℓ, (2.65)

substituindo (2.6) com n = 1 em (2.64) e respeitando os limites de integração,

E[L2] = lim
ε→0

∫ LM−ε

Lm+ε

{

LM −
(LM −Lm

2

)[

cos(πx)+1
]}2

pL(ℓ)dℓ. (2.66)

Chamando o integrando de I1, então

I1 =
{

LM −
(LM −Lm

2

)[

cos(πx)+1
]}2

=

L2
M −2LM

(LM −Lm

2

)[

cos(πx)+1
]

+
(LM −Lm

2

)2[

cos(πx)+1
]2

, (2.67)

I1 = L2
M −2LM

(LM −Lm

2

)

cos(πx)−2LM

(LM −Lm

2

)

+

+
(LM −Lm

2

)2[

cos2(πx)+2cos(πx)+1
]

, (2.68)

I1 = L2
M −2LM

(LM −Lm

2

)

cos(πx)−2LM

(LM −Lm

2

)

+

+
(LM −Lm

2

)2
cos2(πx)+2

(LM −Lm

2

)2
cos(πx)+

(LM −Lm

2

)2
, (2.69)

relembrando que

cos2 a =
1
2
[cos(2a)+1],

cos2 a =
1
2

cos(2a)+
1
2
, (2.70)

então
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I1 = L2
M −2LM

(LM −Lm

2

)

cos(πx)−2LM

(LM −Lm

2

)

+

+
(LM −Lm

2

)2[(1
2

)

cos(2πx)+
(1

2

)]

+2
(LM −Lm

2

)2
cos(πx)+

(LM −Lm

2

)2
, (2.71)

I1 = L2
M −2LM

(LM −Lm

2

)

cos(πx)−2LM

(LM −Lm

2

)

+
(LM −Lm

2

)2(1
2

)

cos(2πx)+

+
(LM −Lm

2

)2(1
2

)

+2
(LM −Lm

2

)2
cos(πx)+

(LM −Lm

2

)2
,(2.72)

I1 = L2
M +

(3
2

)(LM −Lm

2

)2
−2LM

(LM −Lm

2

)

+

+
[

2
(LM −Lm

2

)2
−2LM

(LM −Lm

2

)]

cos(πx)+

+
(LM −Lm

2

)2(1
2

)

cos(2πx), (2.73)

I1 =
(3

8

)(

L2
M +

2
3

LMLm +L2
m

)

−
(1

2

)(

L2
M −L2

m

)

cos(πx)+

+
(1

8

)(

LM −Lm

)2
cos(2πx). (2.74)

Substituindo (2.74) em (2.50),

E[L2] =
(3

8

)(

L2
M +

2
3

LMLm +L2
m

)

lim
ε→0

∫ LM−ε

Lm+ε
pL(ℓ)dℓ−

−
(1

2

)(

L2
M −L2

m

)

lim
ε→0

∫ LM−ε

Lm+ε
cos(πx)pL(ℓ)dℓ+

+
(1

8

)(

LM −Lm

)2
lim
ε→0

∫ LM−ε

Lm+ε
cos(2πx)pL(ℓ)dℓ. (2.75)

A primeira integral da Equação (2.75) é aproximadamente igual a 1 para ε → 0, como

visto anteriormente. Usando a Equação (2.53), pode-se calcular as outras duas integrais. Assim,

a Equação (2.75), fica
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E[L2] =
(3

8

)(

L2
M +

2
3

LMLm +L2
m

)

−

−
(1

4

)(

L2
M −L2

m

)[

1F1(α;α +β ; jπ)+ 1F1(α;α +β ;− jπ)
]

+

+
( 1

16

)(

LM −Lm

)2[

1F1(α;α +β ; j2π)+ 1F1(α;α +β ;− j2π)
]

, (2.76)

ou usando a função de Laguerre (WOLFRAM, 2001),

E[L2] =
(3

8

)(

L2
M +

2
3

LMLm +L2
m

)

−

−
(1

4

)(

L2
M −L2

m

)[Γ(1−α)Γ(α +β )

Γ(β )

][

L
α+β−1
−α ( jπ)+L

α+β−1
−α (− jπ)

]

+

+
( 1

16

)(

LM −Lm

)2[Γ(1−α)Γ(α +β )

Γ(β )

][

L
α+β−1
−α ( j2π)+L

α+β−1
−α (− j2π)

]

. (2.77)

Semelhante ao caso do primeiro momento, (2.77) pode ser representada em uma forma

mais compacta se for considerado

A0 =
[Γ(1−α)Γ(α +β )

Γ(β )

]

, (2.78)

A1 = L
α+β−1
−α ( jπ), (2.79)

A2 = L
α+β−1
−α (− jπ), (2.80)

A3 = L
α+β−1
−α ( j2π), (2.81)

e

A4 = L
α+β−1
−α (− j2π), (2.82)

que leva a

E[L2] =
(3

8

)(

L2
M +

2
3

LMLm +L2
m

)

−
(1

4

)(

L2
M −L2

m

)

A0(A1 +A2)+

+
( 1

16

)(

LM −Lm

)2
A0(A3 +A4). (2.83)



Modelamento Matemático 24

2.5.3 Variância

A variância é obtida em função das equações do primeiro e segundo momentos, usando

a equação,

Var[L] = E[L2]−
(

E[L]
)2

. (2.84)

Então, recorrendo às Equações (2.56) e (2.76). E considerando

C0 = 1F1(α;α +β ; jπ), C1 = 1F1(α;α +β ;− jπ), D0 = 1F1(α;α +β ; j2π) e

D1 = 1F1(α;α +β ;− j2π), tem-se

E[L2] =
(3

8

)(

L2
M +

2
3

LMLm +L2
m

)

−
(1

4

)(

L2
M −L2

m

)

[C0 +C1]

+
( 1

16

)

(LM −Lm)2[D0 +D1]. (2.85)

e

(

E[L]
)2

=
{(1

2

)

(LM +Lm)−
(1

4

)

(LM −Lm)[C0 +C1]
}2

, (2.86)

(

E[L]
)2

=
(1

2

)2
(LM +Lm)2 −

(1
4

)

(LM +Lm)(LM −Lm)[C0 +C1]

+
(1

4

)2
(LM −Lm)2[C0 +C1]

2, (2.87)

(

E[L]
)2

=
(1

2

)2
(LM +Lm)2 −

(1
4

)

(L2
M −L2

m)[C0 +C1]

+
(1

4

)2
(LM −Lm)2[C0 +C1]

2. (2.88)

Fazendo a substituição de (2.85) e (2.88) em (2.84), chega-se a

Var[L] = E[L2]−
(

E[L]
)2

=
(3

8

)(

L2
M +

2
3

LMLm +L2
m

)

+
(1

4

)(

L2
M −L2

m

)

[C0 +C1]

+
( 1

16

)

(LM −Lm)2[D0 +D1]−
(1

2

)2
(LM +Lm)2 +

(1
4

)

(L2
M −L2

m)[C0 +C1]

−
(1

4

)2
(LM −Lm)2[C0 +C1]

2, (2.89)

ou
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Var[L] =
(1

8

)(

LM −Lm

)2
+

(1
2

)(

L2
M −L2

m

)

[C0 +C1]

+
( 1

16

)

(LM −Lm)2
{

[D0 +D1]+ [C0 +C1]
2
}2

, (2.90)

e de forma mais simplificada

Var[L] =
(1

2

)(

L2
M −L2

m

)

[C0 +C1]+
( 1

16

)

(LM −Lm)2
{

2+[D0 +D1]+ [C0 +C1]
2
}

.(2.91)

E finalmente, substituindo os valores de C0, C1, D0 e D1,

Var[L] =
(1

2

)(

L2
M −L2

m

)

[ 1F1(α;α +β ; jπ)+ 1F1(α;α +β ;−jπ)]+

+
( 1

16

)

(LM −Lm)2
{

2+[ 1F1(α;α +β ; j2π)+

+ 1F1(α;α +β ;− j2π)]+ [ 1F1(α;α +β ; jπ)+ 1F1(α;α +β ;− jπ)]2
}

, (2.92)

ou, usando a função de Laguerre (WOLFRAM, 2001),

Var[L] =
(1

2

)(

L2
M −L2

m

)[Γ(1−α)Γ(α +β )

Γ(β )

][

Lα+β−1
−α (jπ)+Lα+β−1

−α (−jπ)
]

+

+
( 1

16

)

(LM −Lm)2
{

2+
[Γ(1−α)Γ(α +β )

Γ(β )

][

L
α+β−1
−α ( j2π)+L

α+β−1
−α (− j2π)

]

+

+
[Γ(1−α)Γ(α +β )

Γ(β )

]2[

L
α+β−1
−α ( jπ)+L

α+β−1
−α (− jπ)

]2}

. (2.93)

Representando (2.93) de forma mais compacta, basta considerar

A0 =
[Γ(1−α)Γ(α +β )

Γ(β )

]

, (2.94)

A1 = L
α+β−1
−α ( jπ), (2.95)

A2 = L
α+β−1
−α (− jπ), (2.96)

A3 = L
α+β−1
−α ( j2π), (2.97)

e
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A4 = L
α+β−1
−α (− j2π), (2.98)

logo,

Var[L] =
(1

2

)(

L2
M −L2

m

)

A0(A1 +A2)+

+
( 1

16

)

(LM −Lm)2
[

2+A0(A3 +A4)+(A0)
2(A1 +A2)

2
]

. (2.99)

As Figuras 2.11, 2.12 e 2.13, ilustram a variação de Var[L], Equação (2.93), em função

de α e β . A primeira figura é uma superfície que ilustra o comportamento da variância em

função de α e β . Verifica-se que a variância aumenta quando ocorre um aumento do valor do

parâmetro β . Este comportamento é observado no gráfico da variação de Var[L] em função de

β , Figura 2.13, para diferentes valores de α . Fenômeno inverso corre com o valor do parâmetro

α , a variância diminui quando o valor de α cresce e a variância aumenta quando o valor de α

diminui. A Figura 2.12 ilustra esta variação de Var[L] em função de α para alguns valores de

β .

Figura 2.11 Superfície de Var[L] em função de α e β .
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Figura 2.12 Gráfico de Var[L] em função de α .

Figura 2.13 Gráfico de Var[L] em função de β .
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2.5.4 Desvio padrão

Sabendo que Var[L] = σ 2, então para encontrar o desvio padrão basta tomar a raiz qua-

drada da Equação (2.99), logo

σ =
{(1

2

)(

L2
M −L2

m

)

A0(A1 +A2)+

+
( 1

16

)

(LM −Lm)2
[

2+A0(A3 +A4)+(A0)
2(A1 +A2)

2
]}

1
2
. (2.100)

As Figuras 2.14, 2.15 e 2.16, ilustram a variação do desvio padrão, σ , Equação (2.100),

em função de α e β . A variação do desvio padrão é semelhante à da variância, ou seja, o desvio

padrão aumenta quando ocorre um aumento do valor do parâmetro β . E o valor desvio padrão

diminui quando o valor de α cresce e aumenta quando o valor de α diminui.

Figura 2.14 Superfície de σ em função de α e β .
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Figura 2.15 Gráfico de σ em função de α .

Figura 2.16 Gráfico de σ em função de β .
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2.6 Conclusão

Neste capítulo foram apresentados os desenvolvimentos matemáticos para se obter as

fómulas matemáticas da função densidade de probabilidade (fdp) e da função cumulativa de

probabilidade (FCP) do comprimento dos pacotes em redes de computadores com tráfego bi-

modal. Além disso, encontrou-se também as equações da média, segundo momento, variância

e desvio padrão.

No próximo capítulo, o modelo proposto é comparado com diversas medições realizadas

pelo autor e com valores de medidas obtidas da literatura.



CAPÍTULO 3

Medidas de Tráfego em Redes de

Computadores

3.1 Introdução

Neste capítulo são apresentadas as comparações entre os valores teóricos e práticos dos

comprimentos dos pacotes em rede de computadores. Os valores reais ou práticos utilizados são

algumas medições de dados, obtidas pelo autor, em várias situações, e medidas de tráfego de

dados encontrados na literatura obtidas por diferentes autores. Os valores teóricos são obtidos

das fórmulas matemáticas desenvolvidas no capítulo anterior.

Esses dados podem ser divididos em dois subconjuntos. No primeiro, apresentam-se os

resultados da densidade de probabilidade do comprimento dos pacotes, também chamado de

tamanho dos pacotes, por alguns autores. No segundo subconjunto são ilustrados os resultados

da distribuição cumulativa do comprimento dos pacotes.

3.2 Medidas das Frequências Relativas do Comprimento dos

Pacotes

Nesta seção são apresentados alguns conjuntos de dados de tráfego em redes de compu-

tadores coletados pelo autor, com foco nas medidas de comprimento dos pacotes em redes de

computadores. Primeiro, é descrito, passo-a-passo, o procedimento para se obter os histogramas

da distribuição do comprimento dos pacotes. Em seguida, esses dados serão comparados com o

modelo matemático da densidade de probabilidade do comprimento dos pacotes e as diferenças

entre ambos são calculadas.
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3.2.1 Frequências Relativas

A Figura 2.1, ilustra uma configuração bastante comum para redes de computadores

com acesso a Internet e é nessa configuração em que os dados foram medidos.

O primeiro conjunto de dados disponibilizados descreve a distribuição do comprimento

dos pacotes presentes no tráfego de uma conexão de Internet que usa um servidor de rede local

(gateway), Figura 2.1.

Para o conjunto de medições realizadas pelo autor foi utilizado o programa IPTRAF

(IPTRAF, 2010) em um computador com o sistema operacional Linux. Esse programa captura

as dimensões dos pacotes IP em bytes de entrada e saída da placa de rede com acesso à Internet

durante um intervalo de tempo determinado (Figura 3.1). Em seguida, essas informações são

salvas em um arquivo log do tipo texto (Figura 3.2) com a gravação das informações feita de

forma periódica.

Figura 3.1 Tabela gerada pelo programa IPTRAF – Distribuição de comprimento dos pacotes.

Algumas observações sobre as Figuras 3.1 e 3.2 se fazem necessárias. A primeira, ob-

servando a primeira linha da Figura 3.1 e a primeira da Figura 3.2, verifica-se que a quantidade

de pacotes no intervalo 1−75 é de 582.501 na primeira e de 582.510 na segunda figura. Essa

diferença de valores ocorre devido à diferença de tempo entre a captura da tela do IPTRAF e

a gravação do arquivo de log. A segunda observação é que na estatística de coleta do compri-

mento dos pacotes da rede foi utilizado um intervalo de 75 bytes. Esse intervalo é padrão do

IPTRAF e não pode ser alterado. A escolha do IPTRAF foi pela facilidade de uso e por ser

um programa padrão já instalado nos servidores Linux. Outra observação importante é sobre

o comprimento mínimo e máximo dos pacotes nas redes. Uma descrição detalhada sobre essa

observação é apresentada na seção a seguir.
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Figura 3.2 Tabela com o arquivo log em formato texto gerado pelo programa IPTRAF – Distribuição
de comprimento dos pacotes, obtido com o uso de um computador do laboratório durante um dia.

Comprimento mínimo e máximo dos pacotes

Em redes de computadores, o MTU (Maximum Transmission Unit – Unidade Máxima de

Transmissão) refere-se ao comprimento do maior datagrama que uma camada de um protocolo

de comunicação pode transmitir. Na Tabela 3.1 são apresentados alguns valores padrões de

MTU e suas respectivas tecnologias de rede. Os valores, em algumas situações, podem ser

alterados pelo administrador da rede.

O protocolo IP permite a fragmentação de pacotes, possibilitando que um datagrama

seja dividido em pedaços, cada um pequeno o suficiente para poder ser transmitido por uma

conexão com o MTU menor que o datagrama original. Essa fragmentação acontece na camada

IP, camada 3 do modelo OSI, Figura 3.3, e usa o parâmetro MTU da interface de rede que envia o

pacote pela conexão. O processo de fragmentação marca os fragmentos do pacote original para

que a camada IP do destinatário possa montar os pacotes recebidos, reconstituindo o datagrama

original.

O protocolo da Internet define o MTU do caminho de uma transmissão Internet como

o menor valor MTU de qualquer um dos saltos (hops - cada roteador no meio do caminho é

também conhecido como salto) do IP do caminho desde o endereço de origem até o endereço
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Rede MTU padrão (bytes)

PPP 296
X.25 576

IEEE 802.3 1.492
Ethernet 1.500

FDDI 4.352
4Mb Token Ring 4.464
16Mb Token Ring 17.914

Hyperchannel 65.535

Tabela 3.1 Unidade Máxima de Transmissão (MTU) para diferentes tipos de rede.

Figura 3.3 O modelo de referência ISO-OSI e o modelo TCP/IP.

de destino. Visto de outro modo, o MTU do caminho define o maior valor de MTU que pode

passar pelo caminho sem que os seus pacotes sofram posterior fragmentação.

O RFC 1191 descreve a descoberta do MTU do caminho (Path MTU discovery) (RFC-

1191, 1990), uma técnica para determinar o MTU do caminho entre dois hospedeiros IP de

forma a evitar fragmentação IP. Essa técnica utiliza a resposta (feedback) ao endereço de ori-

gem, quando este envia datagramas de tamanhos progressivamente maiores, com o bit DF (Não

fragmentar – Don’t Fragment) ligado (on) – qualquer dispositivo que ao longo do caminho pre-

cise de fragmentação, o pacote será descartado e uma resposta ICMP (Internet Control Message

Protocol–Protocolo de Controle de Mensagens Internet) “datagrama demasiadamente grande”

é enviado para o endereço de origem. Com esse teste, o hospedeiro de origem “aprende” qual o

valor máximo de MTU que atravessa a rede sem que haja necessidade de fragmentação de pa-

cote. Infelizmente, um número crescente de redes bloqueia todo o tráfego ICMP, por exemplo,

para evitar ataques de negação de serviço (denial of service), e isso impede o funcionamento da

técnica explicada.

Paralelamente, em uma rede IP, o caminho desde o endereço de origem até ao endereço

de destino pode ser alterado dinamicamente, em resposta a variados eventos, balanceamento de

carga, congestionamento, queda do enlace, etc. Isto pode resultar em que o MTU do caminho
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se modifique, repetidamente, durante uma transmissão, o que pode introduzir ainda mais perda

de pacotes antes que o host descubra o novo valor seguro de MTU.

Assim, nas redes Ethernet usa-se, por padrão, um MTU de 1500 bytes ou 1492 bytes no

IEEE 802.3 (RFC-1042, 1988). Isso porque, dos 1500 bytes do quadro utilizados no datagrama

IP, 8 bytes são utilizadas na camada de enlace (LLC-Controle do Link Lógico e SNAP), o que

limita o tamanho máximo do datagrama.

Cada datagrama IP pode ter um tamanho máximo de 65.536 bytes (64 kbytes), incluindo

seu cabeçalho, que pode usar 20 ou 24 bytes, dependendo se um campo “opções” for usado ou

não. Ou seja, o comprimento mínimo é de 20 bytes, se apenas o cabeçalho sem nenhum dado

no datagrama for transmitido. Dessa forma, os datagramas IP podem transportar até 65.516

bytes de dados. No entanto, nas redes Ethernet, se o pacote de dados recebidos da camada

de Transporte for maior do que o MTU do caminho, o protocolo IP fragmenta os pacotes em

quantos datagramas forem necessários, de acordo com este valor.

Acima da camada IP, geralmente, utilizam-se os protocolos UDP ou TCP. Nota-se que

durante a transferência de dados no protocolo TCP, ele implementa o mecanismo de confirma-

ção de recebimento. Portanto, apesar de o protocolo IP não verificar se o datagrama chegou ao

destino, o protocolo TCP faz esta verificação. A conexão é confiável, apesar do IP sozinho ser

um protocolo não confiável.

Retornando à análise dos intervalos do comprimento dos pacotes, considera-se que:

• O primeiro intervalo, Figuras 3.1 e 3.2, é de 1 a 75 bytes, para pacotes do protocolo IP. No

entanto, pelo que é apresentado nos dois parágrafos anteriores, na prática, o comprimento

mínimo é 28 bytes, ou seja, o intervalo será de 28 a 75 bytes. Isso porque são utilizados

8 bytes no LLC mais 20 bytes do cabeçalho do Protocolo de Internet (IP v4).

• Os pacotes do tipo IP/TCP têm comprimento mínimo de 48 bytes, ou seja, o intervalo é

de 48 a 75 bytes, dos quais, 8 bytes são do LLC, 20 bytes do cabeçalho do Protocolo de

Internet (IP v4) e 20 bytes do protocolo TCP.

• Os pacotes do tipo IP/UDP têm comprimento mínimo de 36 bytes, ou seja, o intervalo é

de 36 a 75 bytes. Isso porque são utilizados 8 bytes na camada de enlace, 20 bytes do

cabeçalho do Protocolo de Internet (IP v4) e 8 bytes do protocolo UDP.

• No caso do ICMP, o comprimento mínimo é de 32 bytes. Ou seja, 8 bytes são do LLC, 4

bytes do ICMP e 20 bytes do cabeçalho do Protocolo de Internet (IP v4). Outros compri-

mentos mínimos de pacotes são possíveis dependendo dos protocolos de rede e transporte

utilizados, mas não são abordados nesta tese.

• Para o comprimento máximo, o pacote é de 1492 bytes, como descrito. Assim, o último

intervalo, na prática, apresentado nas Figuras 3.1 e 3.2 é de 1426 a 1492 bytes.
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Tipo Comp. mínimo
(bytes)
Tipo + LLC

Comp. máximo
(bytes)

Comp. máximo
na rede Ethernet

(bytes)
(MTU - LLC)

IP 28 65.536 1492
TCP/IP 48 65.536 1492
UDP/IP 36 65.536 1492
ICMP/IP 32 65.536 1492

Tabela 3.2 Comprimentos mínimos e máxios dos pacotes para diferentes tipos de protocolos.

Coleta de dados de comprimento de pacotes

A primeira coleta de dados foi realizada em uma situação de utilização de um compu-

tador no laboratório do Iecom (IECOM, 2010). O principal objetivo foi obter a frequência de

ocorrência dos comprimentos dos pacotes para um computador com acesso à Internet e obter as

frequências de ocorrência do comprimento dos pacotes, Figura 3.1, Figura 3.2 e Tabela 3.3. O

conteúdo obtido durante o período de coleta foi o mais diversificado possível, incluindo sítios

de notícias (Globo, Folha, etc), sítio de blogs, portais (Uol, Terra, Ig, Yahoo, etc), sítio de vídeo

(YouTube), webmail (Yahoo, Gmail, Hotmail), download de arquivos de vídeos, programas e

imagens de CD’s. Não foram acessados conteúdos hospedados em FTP e Torrent (p2p), blo-

queados pelo firewall da UFCG. As Tabelas 3.1 e 3.2 ilustram os valores que foram coletados

no experimento. A duração de tempo foi de 86.514 segundos, aproximadamente 24 horas (do

dia 6 ao dia 7 de outubro de 2009). É para esse conjunto de dados que é apresentado o pro-

cedimento completo de obtenção do gráfico de distribuição de comprimentos de pacotes em

forma de histograma. Para os demais conjuntos de dados, apenas as frequências de ocorrência

do comprimento dos pacotes medidos e os histogramas são apresentados. O primeiro conjunto

de dados recebe a nome de “Diversos”.

Tratamento estatísticos dos dados

Os valores da Tabela 3.3 são os mesmos do arquivo texto de log do IPTRAF ilustrado

na Figura 3.2. Na primeira linha tem-se 582.510 ocorrências de pacotes com comprimentos que

variam de 1 a 75 bytes. Na prática para pacotes IP, esse primeiro intervalo é de 28 a 75 bytes

como explicado anteriormente, o último é de 1426 a 1492 bytes e os demais intervalos não so-

frem alterações. Com o programa IPTRAF não é possível saber qual a distribuição de tamanhos

de pacotes dentro de cada um desses intervalos. Assim, usando o conceito de intervalos, limites

de classe e ponto médio de uma classe da teoria estatística (SPIEGEL, 2006), obtém-se, a terceira

coluna da Tabela 3.3, o Tamanho Médio dos Pacotes (T MPi) do intervalo i, a partir de

T MPi =
(Vmi

+VMi
)

2
(3.1)
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em que Vmi
é o menor valor do i−ésimo intervalo e VMi

é o maior valor do mesmo intervalo,

ambos apresentados na coluna Tamanho do pacote (T ) da Tabela 3.3. Ni é número do i−ésimo

intervalo, T é o tamanho do pacote em (bytes) e FP é a frequência de ocorrência dos pacotes.

N do intervalo
(i)

Tamanho do
pacote (bytes)
(T )

Tamanho mé-
dio dos pacotes
(T MP)

Frequência
dos pacotes
(FP)

1 1 a 75 (28 a 75) 38 (∼52) 582510
2 76 a 150 113 11559
3 151 a 225 188 5471
4 226 a 300 263 9506
5 301 a 375 338 5056
6 376 a 450 413 3203
7 451 a 525 488 6548
8 526 a 600 563 19331
9 601 a 675 638 5007
10 676 a 750 713 4722
11 751 a 825 788 5114
12 826 a 900 863 4666
13 901 a 975 938 3353
14 976 a 1050 1013 3166
15 1051 a 1125 1088 3144
16 1126 a 1200 1163 2604
17 1201 a 1275 1238 3965
18 1276 a 1350 1313 2257
19 1351 a 1425 1388 10148
20 1426 a 1500+

(1426 a 1429)
1463 (1459) 786375

Total 15.010
(15.020)

1.477.705

Tabela 3.3 Tamanho, tamanho médio e frequência dos pacotes.

A partir dos dados da Tabela 3.3, encontra-se o tamanho médio dos pacotes de todo

tráfego, usando diversos tipos de médias, definidos na Tabela 3.4. Nos cálculos das Tabelas 3.4

e 3.5 considerou-se que todos os pacotes do intervalo i fossem de tamanho T MPi.

A Tabela 3.5 ilustra os valores de desvio médio, desvio padrão, variância, primeiro e

segundo momentos centrados na média.

O valor T MP normalizado (T MPn) apresentado na coluna 3 da Tabela 3.6 é obtido pela

divisão do T MP pelo valor do MTU de 1500, padrão para redes Ethernet. Na última coluna da

mesma Tabela, os valores de FP relativos ou normalizados (FPn) são obtidos pela divisão do

número de ocorrência do tamanho do pacote pelo número total de pacotes.

A Figura 3.4 apresenta o comprimento médio dos pacotes (TMP) versus frequência de

ocorrência dos pacotes (FP). Os valores são apresentados sem a normalização na Tabela 3.6,

segunda e quarta colunas respectivamente. A Figura 3.5 ilustra os mesmos valores da Figura
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Tamanho médio (T M) Equação Valor numérico

Média aritmética com pesos ∑20
i=1 T MPi.FPi

∑20
i=1 FPi

845,185

Média aritmética sem pesos ∑20
i=1 T MPi

20 750,500

Raiz média quadrática sem pe-
sos

√

∑20
i=1 T MP2

i

20 865,887

Raiz média quadrática com pe-
sos

√

∑20
i=1 T MP2

i .FPi

20 1084,93

Média geométrica sem pesos
(

∏20
i=1 T MPi

)
1
20

571,14

Média harmônica sem pesos 20
∑20

i=1
1

T MPi

341,226

Tabela 3.4 Tamanho médio (T M) por diversos métodos.

Tipo Equação Valor Numérico

Desvio médio ∑20
i=1 |T MPi−T M|FPi

∑20
i=1 FPi

667,69

Desvio padrão
√

1
(∑20

i=1 FPi)−1
(∑20

i=1(TMPi −T M)2FPi) 680,25

Variância (Desvio Padrão)2 462.742,478

1o Momento ∑20
i=1(T MPi−T M)FPi

∑20
i=1 FPi

0

2o Momento ∑20
i=1(T MPi−T M)2FPi

∑20
i=1 FPi

462.742,164

Raiz 2o momento
√

2oMomento 680,25

Tabela 3.5 Desvio padrão, variância e momentos.
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i Tamanho mé-
dio dos pacotes
(TMP)

TMP normalizado Frequência
dos pacotes
(FP)

FP normalizado

1 52 0,0347 582510 0,3942
2 113 0,0753 11559 0,0078
3 188 0,1253 5471 0,0037
4 263 0,1753 9506 0,0064
5 338 0,2253 5056 0,0034
6 413 0,2753 3203 0,0022
7 488 0,3253 6548 0,0044
8 563 0,3753 19331 0,0131
9 638 0,4253 5007 0,0034

10 713 0,4753 4722 0,0032
11 788 0,5253 5114 0,0035
12 863 0,5753 4666 0,0032
13 938 0,6253 3353 0,0023
14 1013 0,6753 3166 0,0021
15 1088 0,7253 3144 0,0021
16 1163 0,7753 2604 0,0018
17 1238 0,8253 3965 0,0027
18 1313 0,8753 2257 0,0015
19 1388 0,9253 10148 0,0069
20 1459 0,9727 786375 0,5322

Total 15.020 1.477.705

Tabela 3.6 Valores da Tabela 3.3 normalizados.
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Curva aproximada dos valores medidos

Figura 3.4 Comprimento médio dos pacotes versus frequência de ocorrência dos pacotes.

3.4, só que normalizados, colunas três e cinco da Tabela 3.6. Na Figura 3.5, o histograma em

forma de barra representa os dados coletados e normalizados em cada intervalo, última coluna

da Tabela 3.6. O gráfico em linha contínua é a curva aproximada dos valores medidos. Nesta

mesma figura, é possível observar o comportamento bimodal, com o primeiro pico próximo a 44

bytes (primeiro pico) e outro entre 1400 bytes e 1500 bytes (JOHN; TAFVELIN, 2007). Destaca-

se ainda o pico de baixa intensidade em 576 bytes, resquícios de um comportamento trimodal,

como destacado por Rishi Sinha (SINHA et al., 2007), McCreary (MCCREARY; CLAFFY, ), Ka-

ragiannis (KARAGIANNIS et al., 2003), Cheng Yu (YU et al., 2007) e Rastin Pries (PRIES et al.,

2009).

O processo de captura dos dados, geração de tabelas, normalização dos valores e apre-

sentação em forma de histograma foram realizados para cada um dos conjuntos de dados presen-

tes nesta tese. No entanto, apenas os dados coletados e os resultados em forma de histogramas

normalizados são apresentados nas demais medições.

As comparações entre a função densidade de probabilidade pL(ℓ) dada pela Equação

(2.26) e o conjunto de dados “Diversos” são apresentados nas Figuras 3.6 e 3.7.

Na Figura 3.6 há três gráficos. O primeiro em barra, mostra o histograma dos valores

medidos. O segundo, em linha tracejada, ilustra a curva aproximada dos valores medidos. Por

fim, o terceiro, em linha escura contínua, a função densidade de probabilidade pL(ℓ) proposta

nesta tese e descrita pela Equação (2.26).

Os valores teóricos obtidos com a fórmula de pL(ℓ) foram ajustados pelo método dos

mínimos quadrados para encontrar os melhores valores dos parâmetros α e β , considerando

α,β > 0. As métricas Soma dos Quadrados dos Erros (SSE–Sum of Squares due to Error),

Erro da raiz média quadrática (RMSE–Root Mean Square Error), R-quadrado (RS–R-square)
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Curva aproximada dos valores medidos 

Figura 3.5 Comprimento médio dos pacotes versus frequência de ocorrência dos pacotes, valores nor-
malizados.

e R-quadrado ajustado (ARS–Adjusted R-square) foram utilizadas no cálculo das diferenças

entre os valores analíticos e os valores experimentais. Os valores de SSE e RMSE próximos

de zero indicam que o modelo possui um pequeno componente de erro aleatório, e que o ajuste

obtido é bom na predição dos valores. O valor de RS varia entre zero e um e é o quadrado da

correlação entre os valores experimentais e os valores analíticos. Os valores de RS próximos a

um indicam que o modelo proposto é adequado para representar o conjunto de dados. O ARS é

o RS ajustado. Seu valor está entre zero e um, com os valores mais próximos a um, indicando

o melhor ajuste entre o modelo e o experimento (MATLAB, 2010).

Os valores obtidos nesta primeira comparação são α = 0,01378, β = 0,2217, SSE=

0,05297 (5,297%) e RMSE= 0,05425 (5,426%). Como mencionado no parágrafo anterior,

quanto mais próximos a zero forem os valores de SSE e RMSE, melhor será o ajuste da curva

ao dados. Os valores obtidos indicam um bom ajuste. Isto significa uma boa aproximação entre

o valor medido e o valor teórico. O valor obtido para o RS foi de 0,8638, ou seja, 86,38% do

total de variação dos dados estão representados pelo modelo. Para o ARS este valor foi 0,8563,

ou 85,63%. Graficamente, o modelo capturou bem o comportamento bimodal do tráfego como

sugerido por Tafvelin (JOHN; TAFVELIN, 2007) e Pries (PRIES et al., 2009), além de aderir bem

aos resultados. Apesar de que, na parte central do gráfico, a curva de pL(ℓ) ficou um pouco

acima dos valores medidos. Isto se refletiu nos valores dos erros calculados. Numericamente, as
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Figura 3.6 Modelo de densidade de probabilidade versus valores medidos (Diversos).

quatro métricas utilizadas para verificação da qualidade do modelo, para este primeiro conjunto

de dados medidos, apresentaram bons resultados.

Os resultados apresentados no parágrafo anterior podem ser otimizados, diminuição da

diferença entre os valores medidos e a curva teórica, se forem considerados dois intervalos de

dados. Nesse caso, se utilizam os mesmos dados, a mesma fórmula para pL(ℓ), mas se divide

o intervalo de comprimento dos pacotes l em dois segmentos. O primeiro de zero a 0,5 (750

bytes) e o segundo de 0,5 a 1 (1500 bytes). A Figura 3.7 ilustra esta nova situação.

A Figura 3.7 apresenta quatro gráficos. O primeiro em barra, é o histograma dos va-

lores medidos. O segundo, em linha fina e contínua, é a curva aproximada do valores medi-

dos. O terceiro, em linha grossa e contínua, a pL(ℓ), avaliado no primeiro intervalo de dados

(0 a 0,5). E finalmente, em linha grossa e tracejada, pL(ℓ), avaliada no segundo intervalo

de dados (0,5 a 1). Na nova configuração, os valores obtidos são de α = 0,03919, β = 10,

SSE= 0,004464, RMSE= 0,02113, RS= 0,9676 e ARS= 0,9676 no primeiro intervalo. E

para o segundo intervalo, α = 10, β = 0,02153, SSE= 0,0008932 (0,089%), RMSE= 0,0113

(1,13%), RS= 0,9964 (99,64%) e ARS= 0,9959 (99,59%). Estes valores reforçam os exce-

lentes resultados apresentados na Figura 3.6 e diminuem de forma considerável, os erros no

intervalo (0,1–0,9) localizado entre os dois picos, aproximando os valores teóricos e práticos.
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Figura 3.7 Modelo de densidade de probabilidade (dois intervalos) versus valores medidos (Diversos).

Devido ao bons resultados obtidos com a divisão com dois intervalos, não houve necessidade

de divisão do intervalo em um número maior.

Nos parágrafos a seguir, são repetidas as comparações descritas, mas em situações dis-

tintas de tráfego de dados.

Comprimento de pacotes–YouTube

O segundo conjunto de dados foi obtido em uma situação de utilização de um computa-

dor com acesso a um sítio com conteúdo de vídeo. Foram abertos diversos vídeos de tamanhos e

tempos variados no sítio do YouTube. Com esse conjunto de dados, tem-se um pequena amostra

do tráfego de stream de vídeo e de como seria o comportamento da distribuição dos comprimen-

tos dos pacotes neste caso específico. Para esse conjunto de dados deu-se o nome de “YouTube”.

As Figuras 3.8, 3.9 e 3.10 ilustram os resultados obtidos.
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Figura 3.8 Tabela com o arquivo log em formato texto gerado pelo programa IPTRAF–YouTube.
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Figura 3.9 Modelo de densidade de probabilidade versus valores medidos (YouTube).
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Figura 3.10 Modelo de densidade de probabilidade (dois intervalos) versus valores medidos (YouTube).
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A Figura 3.8 apresenta os dados coletados pelo IPTRAF. A Figura 3.9 ilustra a compa-

ração entre os dados medidos e o modelo proposto. Os resultados são α = 0,0142, β = 0,2109,

SSE= 0,06332 (6,332%), RMSE= 0,05931 (5,931%), RS= 0,8542 (85,42%) e ARS= 0,8461

(84,61%).

Repetindo os valores do primeiro conjunto de dados, numericamente, as quatro métricas

utilizadas apresentaram bons resultados. Graficamente, o modelo apresentou o comportamento

bimodal previsto. Mas como no caso anterior, a parte central do gráfico, pL(ℓ), ficou um pouco

afastada dos valores medidos, refletindo nos valores dos erros. Esses resultados podem ser

otimizados se forem considerados dois intervalos de dados, Figura 3.10. Neste caso, os valores

do primeiro intervalo são α = 0,04078, β = 10, SSE= 0,005672 (0,5672%), RMSE= 0,02511

(2,511%), RS= 0,9624 e ARS= 0,9624. Para o segundo intervalo, α = 10, β = 0,02265,

SSE= 0,001452 (0,014%), RMSE= 0,01347 (1,34%), RS= 0,9949 (99,49%) e ARS= 0,9942

(99,42%). No caso, repetem-se os bons resultados do caso anterior e novamente a redução da

diferença entre o modelo teórico e os valores práticos.

Comprimento de pacotes–Torrent

Figura 3.11 Tabela com o arquivo log em formato texto gerado pelo programa IPTRAF–Torrent.
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O terceiro conjunto de dados foi subdivido em dois subconjuntos. Em ambos, os dados

foram obtidos em situações em que um computador baixava conteúdos da Internet usando um

programa do tipo Torrent (p2p). No Primeiro, foram efetuados diversos downloads de arqui-

vos de tamanhos variados (5MB, 10MB, 12MB, 15MB e 17MB) (Figura 3.11). Este conjunto

é nomeado “Torrent”. Em seguida, foi feito o download da imagem de um DVD de aproxi-

madamente 2,1 Gbytes (Figura 3.12) e nomeado “Torrent2”. Semelhante aos casos anteriores,

a tentativa foi obter uma amostra de como ficaria a distribuição do comprimento de pacotes

quando a rede possui um tráfego do tipo Torrent.

Figura 3.12 Tabela com o arquivo log em formato texto gerado pelo programa IPTRAF–Torrent2.

A Figura 3.13 ilustra a comparação entre os dados do experimento e o modelo teórico.

Os resultados obtidos são α = 0,0156, β = 0,3107, SSE= 0,0534 (5,34%), RMSE= 0,05447

(5,447%), RS= 0,8614 (86,14%) e ARS= 0,8537 (85,37%).

Numericamente, as quatro métricas apresentam-se dentro da faixa dos resultados ante-

riores. Graficamente, o comportamento bimodal similar ao anterior e a parte central do gráfico,

pL(ℓ), afastada dos valores experimentais, com esta diferença reflete nos valores dos erros. Para

melhorar os resultados, considera-se novamente, os dois intervalos de dados, e os resultados do

primeiro intervalo são α = 0,04311, β = 10, SSE= 0,001025 (0,1025%), RMSE= 0,0121

(1,21%), RS= 0,9936 e ARS= 0,9918. Para o segundo intervalo, α = 10, β = 0,02025,

SSE= 0,001067 ou (0,1067%), RMSE= 0,01155 ou (1,155%), RS= 0,9953 ou (99,53%)
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Figura 3.13 Modelo de densidade de probabilidade versus valores medidos (Torrent).

e ARS= 0,9947 ou (99,47%). A Figura 3.14 ilustra os bons resultados obtidos com redução da

diferença entre o modelo teórico e os valores práticos.

A Figura 3.15 ilustra a comparação entre o experimento e o modelo de pL(ℓ). Os va-

lores observados são α = 0,01392, β = 0,1889, SSE= 0,05997 (5,997%), RMSE= 0,05772

(5,772%), RS= 0,8638 (86,38%) e ARS= 0,8563 (85,63%).

Os bons resultados numéricos e gráficos repetem-se neste caso. A parte central da

curva de pL(ℓ), fica afastada dos valores experimentais. Assim, para otimizar os resulta-

dos e minimizar os erros consideram-se dois intervalos. Os valores do primeiro intervalo

são α = 0,03993, β = 10, SSE= 0,003911 (0,3911%), RMSE= 0,02211 (2,211%), RS=

0,9727 e ARS= 0,9693. E para o segundo intervalo, α = 10, β = 0,02318, SSE= 0,001545

ou (0,1545%), RMSE= 0,0139 ou (1,39%), RS= 0,9948 ou (99,48%) e ARS= 0,9941 ou

(99,41%). A Figura 3.16, ilustra a redução da diferença entre o modelo teórico e os valores

experimentais.
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Figura 3.14 Modelo de densidade de probabilidade (dois intervalos) versus valores medidos (Torrent).
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Figura 3.15 Modelo de densidade de probabilidade versus valores medidos (Torrent2).
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Figura 3.16 Modelo de densidade de probabilidade (dois intervalos) versus valores medidos (Torrent2).
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Comprimento de pacotes–FTP

Figura 3.17 Tabela com o arquivo log em formato texto gerado pelo programa IPTRAF–FTP.

A quarta coleta de dados foi obtida do tráfego de dados de utilização de um computa-

dor que transferia conteúdo da Internet usando o protocolo de transferência de arquivos FTP

(Figura 3.17). Com o mesmo objetivo das medições anteriores de verificar o comportamento

do comprimento dos pacotes para uma determinada situação específica, foi feito o download de

uma imagem de um DVD com 1,8 Gbytes utilizando FTP. O nome desse conjunto de dados é

FTP e a conexão com a Internet utilizada foi do tipo ADSL. Essa conexão, também foi usada

nas medições anteriores, Torrent e Torrent2.

A Figura 3.18 apresenta a comparação entre os valores obtidos e os resultados obtidos

com a fórmula de pL(ℓ). Os valores dos parâmetros após o procedimento de ajuste de curva são

α = 0,02021, β = 0,6295 com SSE= 0,04779 (4,779%), RMSE= 0,05152 (5,152%), RS=

0,8514 (85,14%) e ARS= 0,8432 (84,32%). Considerando os dois intervalos para otimizar

os resultados e minimizar os erros, os valores do primeiro intervalo são α = 0,03993, β = 10,

SSE= 0,003911 (0,3911%), RMSE= 0,02211 (2,211%), RS= 0,9727 e ARS= 0,9693. E

para o segundo intervalo, α = 10, β = 0,02318, SSE= 0,001545 (0,1545%), RMSE= 0,0139
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Figura 3.18 Modelo de densidade de probabilidade versus valores medidos (FTP).

(1,39%), RS= 0,9948 (99,48%) e ARS= 0,9941 (99,41%). A Figura 3.19, ilustra os resultados

obtidos.
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Figura 3.19 Modelo de densidade de probabilidade (dois intervalos) versus valores medidos (FTP).
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Comprimento de pacotes–Lab Comp

O quinto conjunto de dados foi coletado no servidor de um laboratório do Departamento

de Ciência da Computação da UFCG (Figura 3.20). Esse servidor provê conexão de acesso a

Internet a 56 computadores divididos em três salas. A primeira possui 10 desktops com acesso

via LAN e 16 notebooks com acesso via WLAN. Na segunda sala são 10 desktops e na terceira,

20 desktops. Esse conjunto é chamado de “Lab Comp” e foi coletado com o mesmo propósito

das medições anteriores. O período de coleta foi de aproximadamente 15 horas, nas outras 9

horas restantes do dia, o laboratório permanece vázio e com seus computadores desligados.

Figura 3.20 Tabela com o arquivo log em formato texto gerado pelo programa IPTRAF–Lab Comp.

A Figura 3.21 apresenta a comparação entre os valores obtidos e o modelo de pL(ℓ). Os

valores dos parâmetros após o procedimento de ajuste de curva são α = 0,01106, β = 0,3142

com SSE= 0,04421 (4,421%), RMSE= 0,04956 (4,956%), RS= 0,7673 (76,73%) e ARS=

0,7544 (75,44%). Observa-se que estes dois últimos valores, RS e ARS, estão abaixo dos re-

sultados das medições anteriores. Os resultados são observados na Figura 3.21, por causa do

terceiro pico de tráfego de dados na distribuição medida. O surgimento do pico intermediário

provavelmente ocorre devido a algum tipo de aplicação específica presente na rede (ataque de

negação de serviço, VoIP, Skype, serviços de e-mail, etc). Assim, seria necessário uma aná-

lise mais profunda para sua completa caracterização. Outro ponto importante a ser destacado
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é que dependendo do tipo de aplicação que esteja gerando este tipo do comportamento, tal-

vez seja possível utilizar o modelo de pL(ℓ) na identificação deste tipo de aplicação na rede.

Como já mencionado, para esse tipo de comportamento de tráfego é dado o nome de distribui-

ção trimodal (MCCREARY; CLAFFY, ),(KARAGIANNIS et al., 2003), (YU et al., 2007). O modelo

de distribuição de comprimento de pacotes proposto nesta tese é para distribuições de tráfego

bimodais justificando assim, a menor precisão do modelo para o caso de tráfego trimodal.

Considerando os dois intervalos, com o objetivo de otimizar os resultados e minimizar os

erros, obtem-se os seguintes valores, α = 0,046, β = 9,9, SSE= 0,04968 (4,968%), RMSE=

0,0743 (7,43%), RS= 0,4059 e ARS= 0,4059, no primeiro intervalo e de α = 9,99, β =

0,0233, SSE= 0,0001205 (0,01205%), RMSE= 0,004481 (0,4481%), RS= 0,9989 (99,89%)

e ARS= 0,9983 (99,83%), no segundo intervalo. A Figura 3.22, ilustra os resultados obtidos.

Verifica-se que o pico intermediário de dados está dentro do primeiro intervalo. O modelo

proposto nesta tese não abrange este tipo de comportamento e a diferença entre os valores

medidos e o modelo proposto é bastante acentuada. No entanto, no segundo intervalo, o mesmo

não ocorre e a diferença diminui para menos de 0,5% nas métricas utilizadas.
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Figura 3.21 Modelo de densidade de probabilidade versus valores medidos (Lab Comp).
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Figura 3.22 Modelo de densidade de probabilidade (dois intervalos) versus valores medidos (Lab

Comp).
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Comprimento de pacotes–Indústria

Para a sexta coleta de dados foram utilizados os dados de tráfego de um servidor em uma

indústria (Figura 3.23). Esse servidor tem uma conexão via modem ADSL de 1 Mbit/s com a

Internet e é um gateway de acesso para 80 computadores distribuidos em 5 salas da empresa.

Nomeado “Indústria”, o conjunto de dados busca verificar o comportamento do comprimento

de pacotes para um fluxo de dados maior devido ao número de computadores da rede.

Figura 3.23 Tabela com o arquivo log em formato texto gerado pelo programa IPTRAF–Indústria.

O conjunto de dados apresenta uma distribuição trimodal, mas com um terceiro pico

de dados de baixa intensidade. Isso favorece a aproximação da distribuição por um modelo de

tráfego bimodal. A Figura 3.24 apresenta a comparação entre os valores obtidos e o modelo de

pL(ℓ). Os valores dos parâmetros após o procedimento de ajuste de curva são α = 0,02467,

β = 0,999 com SSE= 0,04521 (4,521%), RMSE= 0,04878 (4,878%), RS= 0,8644 (86,44%)

e ARS= 0,8644 (86,44%). Considerando os dois intervalos para otimizar os resultados e mi-

nimizar os erros, os valores do primeiro intervalo são α = 0,0594, β = 10, SSE= 0,000628

(0,0628%), RMSE= 0,00886 (0,886%), RS= 0,9979 e ARS= 0,9976. E para o segundo

intervalo, α = 10, β = 0,006984, SSE= 0,00225 (0,225%), RMSE= 0,01793 (1,793%),

RS= 0,9114 (91,14%) e ARS= 0,8861 (88,61%). A Figura 3.25, ilustra os resultados obtidos.

O surgimento do pico intermediário, provavelmente ocorre devido alguma aplicação específica
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presente na rede da empresa. No caso, existem 6 servidores (e-mail, web, ftp, gateway, banco de

dados e arquivos de usuários e de impressão) e 5 deles com acesso remoto (Internet => LAN).

Assim, seria necessário uma análise mais profunda para caracterizar o pico de dados próximo

a 1100 bytes. Verifica-se que mesmo para uma distribuição trimodal, se houver um pico inter-

mediário com valor máximo próximo a curva descrita pelo modelo de pL(ℓ), ou seja, de baixa

intensidade, o modelo bimodal proposto apresenta uma boa aproximação.
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Figura 3.24 Modelo de densidade de probabilidade versus valores medidos (Indústria).

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

Comprimento do pacote normalizado

D
e
n
s
id

a
d
e
 d

e
 p

ro
b
a
b
ili

d
a
d
e
 p

(l
)

 

 
0 500 1000 1500

Comprimento do pacote (bytes)

 

 

Valores medidos histograma

Valores medidos curva aprox.

Modelo da fdp α = 0,0594  β = 10 

 SSE=0,00063; RMSE=0,00886 

 RS = 0,9979; ARS = 0,9976

Modelo da fdp α = 10  β =  0,006984  

 SSE=0,00225; RMSE=0,01793 

 RS = 0,9114; ARS = 0,886

Figura 3.25 Modelo de densidade de probabilidade (dois intervalos) versus valores medidos (Indústria).
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3.3 Medidas cumulativas dos comprimentos dos pacotes

Nesta seção são apresentados os histogramas cumulativos dos dados apresentados na

seção anterior. Também estão inclusos vários resultados da distribuição cumulativa do compri-

mento dos pacotes obtidos por outros autores.

3.3.1 Medições de dados cumulativos

As comparações entre o modelo proposto para a função cumulativa de probabilidade

PL(ℓ) dada pela Equação (2.45) e os dados da Seção 3.2 são apresentados nesta subseção. Os

resultados são ilustrados nas Figuras de 3.27 a 3.32. Nessas figuras, os resultados são repre-

sentados por três gráficos. O primeiro em barra, mostra o histograma dos valores cumulativos

medidos da seção 3.2. O segundo, em linha tracejada, ilustra a curva aproximada dos valores

cumulativos destes mesmos valores. Por fim, o terceiro, em linha escura contínua, o resultado

da função de distribuição cumulativa PL(ℓ) proposto nesta tese, Equação (2.45).

Dados Cumulativos–Diversos

Para o primeiro conjunto, Diversos, os dados cumulativos são comparados com os resul-

tados obtidos de PL(ℓ) dado pela Equação (2.45). A Figura 3.26 apresenta os resultados obtidos

em cinco gráficos. O primeiro, em barra, é o histograma dos valores cumulativos das medidas.

Em linha fina contínua, a curva aproximada para os valores cumulativos. O terceiro, em linha

contínua grossa, o resultado obtido de PL(ℓ) ajustado pelo método dos mínimos quadrados para

encontrar os melhores valores dos parâmetros α e β , considerando α,β > 0. Em linha tracejada

grossa, o resultado obtido de PL(ℓ) usando os valores de α e β obtidos com a Equação (2.26),

pL(ℓ), em um intervalo (Figura 3.6). E finalmente, linha tracejada fina, PL(ℓ) usando os valores

de α e β obtidos com a equação de pL(ℓ) em dois intervalos (Figura 3.7).

Gráficamente, o valor de PL(ℓ) usando os valores de α e β obtidos na Figura 3.6 apre-

senta valores bem acima do valores experimentais. Estes resultados são comprovados pelos

valores númericos das métricas SSE= 4,31, RMSE= 0,5035 1. Existem duas justificativas

para esta diferença. A primeira é que na parte central do gráfico (0,1–0,9) da figura 3.6, o pL(ℓ)

está acima dos valores reais. Isso se reflete no gráfico cumulativo com valores acima dos valores

reais. A segunda justificativa é que pL(ℓ) possui duas indeterminações em ℓ = Lm e ℓ = LM , por

isso usa-se ℓ = Lm + ε e ℓ = LM − ε , com ε → 0. Essa indeterminação dificulta a representa-

ção, de forma mais aproximada, dos dois picos da curva, justificando o salto maior na função

cumulativa.

No gráfico de PL(ℓ) usando os valores de α e β obtidos na Figura 3.7, dois intervalos,

apresenta valores abaixo do valores experimentais. Isso ocorre por causa da diferença númerica

entre o primeiro pico, próximo a 40 bytes, e a curva do modelo pL(ℓ). Não são utilizados os

1Não foi possível obter os valores das métricas RS e ARS
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valores α = 10 e β = 10 na função cumulativa e os resultados das métricas são SSE= 0,1199,

RMSE= 0,08398 2. Observa-se que o crescimento do valor de α faz com que o primeiro salto

da função cumulativa diminua, ou seja, inversamente proporcional à amplitude do primeiro

salto. Para o valor de β , a diminuição de seu valor faz com que o segundo salto da função

cumulativa aumente, ou seja, inversamente proporcional à amplitude do segundo salto.

E finalmente, o gráfico obtido de PL(ℓ) ajustado pelo método dos mínimos quadrados

para encontrar os melhores valores dos parâmetros α e β é ilustrado pela linha contínua grossa.

Verifica-se que as igualdades I0(α,β ) = 0 e I1(α,β ) = 1 são duas propriedades importantes

porque x = 0 e x = 1 podem ser obtidos quando se faz ℓ = Lm + ε e ℓ = LM − ε , com ε → 0,

ou seja, x = 0 para ℓ = Lm e x = 1 para ℓ = LM . Na prática isto significa que no processo de

aproximação dos dados pelo modelo de PL(ℓ), esses dois valores e outros que estejam muito

próximos a eles, são excluídos. Em seguida, com os valores restantes, utilizam-se o método dos

mínimos quadrados para encontrar os melhores valores dos parâmetros α e β , com α,β > 0.

As métricas utilizadas para comparar os valores experimentais e os teóricos foram as mesmas

da seção anterior, SSE, RMSE, RS e ARS (MATLAB, 2010). Os resultados obtidos são α =

0,03465, β = 0,02705, SSE= 0,0003979 (0,03979%), RMSE= 0,004838 (0,04838%), RS=

0,9564 (95,64%) e ARS= 0,9538 (95,38%). Os valores obtidos nas métricas SSE e RMSE

estão próximos a zero, indicando uma excelente aproximação entre os valores medidos e os

valores teóricos obtidos com o modelo proposto. Este resultado é reforçado pelos valores de RS

e ARS, acima dos 95%, ou seja, próximos a um e sem a necessidade de divisão do intervalo em

dois subintervalos, como realizado para o modelo de pL(ℓ) (Figura 3.7). Graficamente, Figura

3.26, o modelo cumulativo capturou bem o comportamento bimodal do tráfego e isto se refletiu

nos menores valores dos erros calculados. Outro ponto a ser destacado é a maior aderência da

curva aos resultados teóricos, principalmente na região central do gráfico.

2Não foi possível obter os valores das métricas RS e ARS
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Figura 3.26 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Diversos).
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Dados Cumulativos–YouTube

O segundo conjunto de dados cumulativos é o YouTube e os resultados obtidos após

o ajuste dos parâmetros são: α = 0,007552, β = 0,005761, SSE= 0,000005535, RMSE=

0,0007093, RS= 0,9485 (94,85%) e ARS= 0,9438 (94,38%). Novamente, os valores de SSE

e RMSE estão muito próximos a zero e com RS e ARS, acima dos 94%. Graficamente na Figura

3.27, o modelo cumulativo reproduz bem o comportamento bimodal do tráfego.
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Figura 3.27 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (YouTube).
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Dados Cumulativos–Torrent

O terceiro conjunto de dados cumulativos são os dados dos subconjuntos Torrent e Tor-

rent2. Para o primeiro subconjunto, Torrent, os resultados obtidos com o ajuste dos parâme-

tros são: α = 0,007016, β = 0,006808, SSE= 0,0000344, RMSE= 0,001514, RS= 0,8946

(89,46%) e ARS= 0,8876 (88,76%). Os valores de SSE e RMSE continuaram muito próximos

a zero, com RS e ARS, acima dos 88%.

Para o segundo subconjunto, Torrent2, os resultados são: α = 0,005133, β = 0,003758,

SSE= 0,00001536, RMSE= 0,001012, RS= 0,8826 e ARS= 0,8748. Graficamente os resul-

tados são ilustrados nas Figuras 3.28 e 3.28. Apesar da pequena queda nos valores de RS e

ARS, a função cumulativa reproduziu bem o comportamento bimodal do tráfego em ambos os

casos.
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Figura 3.28 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Torrent).
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Dados Cumulativos–Torrent2
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Figura 3.29 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Torrent2).
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Dados Cumulativos–FTP

O quarto conjunto de dados cumulativos é o FTP com os resultados: α = 0,02636,

β = 0,04664, SSE= 0,0002173, RMSE= 0,003806, RS= 0,9665 (96,65%) e ARS= 0,9643

(96,43%). Novamente, os valores de SSE e RMSE estão muito próximos a zero, com RS

e ARS, acima dos 96%. Na Figura 3.30, o modelo PL(ℓ) reproduz de forma aproximada o

comportamento bimodal do tráfego.
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Figura 3.30 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (FTP).
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Dados Cumulativos–Lab Comp

Para o quinto conjunto de dados cumulativos, Lab Comp, os resultados são: α = 0,02897,

β = 0,04129, SSE= 0,001962, RMSE= 0,01144, RS= 0,7687 (76,87%) e ARS= 0,7533

(75,33%). Apesar dos valores de SSE e RMSE próximos de zero, os valores de RS e ARS,

estão próximos a 76%. Esses resultados estão na mesma faixa de valores apresentados quando

comparados aos dados de densidade com o modelo de pL(ℓ). A maior diferença dos valores

se deve ao aparecimento do pico intermediário, distribuição trimodal, como apresentado ante-

riormente e ilustrado nas Figuras 3.21 e 3.22. Na Figura 3.31, o valor próximo a 0,1 do eixo

horizontal ilustra bem o impacto do pico intermediário na distribuição cumulativa e a diferença

para o modelo bimodal. A curva PL(ℓ) tenta se ajustar a maior parte do dados, gerando algumas

diferenças, entre os valores medidos e a curva teórica.
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Figura 3.31 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Lab Comp).
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Dados Cumulativos–Indústria

O sexto e último conjunto de dados cumulativos desta sequência, é chamado de Indústria

e seus resultados são: α = 0,07183, β = 0,2298, SSE= 0,01779, RMSE= 0,03144, RS=

0,8561 (85,61%), ARS= 0,8481 (84,81%) e apresentados na Figura 3.32. Semelhante aos

resultados das Figuras 3.24 e 3.25, quando se tem uma distribuição de tráfego trimodal, mas

com o terceiro pico de baixa intensidade, o modelo bimodal da distribuição cumulativa consegue

representar com boa aproximação os valores medidos.
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Figura 3.32 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Indústria).
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3.3.2 Dados obtidos da literatura

Nesta seção tem início as comparações entre a distribuição cumulativa PL(ℓ) dada, pela

Equação (2.45), e as medições obtidas da literatura.

O primeiro conjuntos de dados pode ser encontrado no sítio de Ville Mattila (MATTILA,

2010). Ele descreve a distribuição do comprimento dos pacotes presentes no tráfego de uma co-

nexão de Internet utilizando linha digital para assinante (DSL) em uma configuração semelhante

a da Figura 2.1. A principal diferença, do caso descrito, é a substituição ou troca do servidor

no ponto de (des)agregação do tráfego por um modem/roteador de linha digital assimétrica para

assinante (ADSL).

Na estatística de coleta do comprimento dos pacotes da rede foi utilizada uma resolução

de 16 bytes. Essas estatísticas de tráfego foram coletadas em um período de 14 dias entre 11 e

24 de setembro de 2003.

Algumas das características dos dados coletados (MATTILA, 2010):

• Entre cinco e dez conexões SSH abertas por dia,

• Algumas centenas de megabytes transferidos utilizando um FTP seguro durante o período

de amostragem,

• Os dados de SMTP são de caixas de e-mails de cinco usuários,

• Os serviços de DNS são utilizados apenas pelos serviços de SMTP e HTTP,

• O tráfego do HTTP foi coletado de dois servidores com baixo tráfego em seus sítios.

As Figuras 3.33 a 3.39 ilustram os valores obtidos (MATTILA, 2010) e apresentados

na forma de histogramas cumulativos. Ao logo do texto, esses são referidos como “Internet”

seguido do tipo de dados utilizados. Por exemplo, “Internet TCP” significa o conjunto coletado

por Ville Mattila e disponibilizados na Internet para o tráfego do protocolo TCP. Nessas figuras,

as espessuras das barras dos histogramas são proporcionais à 16 bytes utilizados nas medições

de cada intervalo de comprimento dos pacotes. A distribuição cumulativa do comprimento dos

pacotes é indicada no eixo vertical. Esses e outros procedimentos estão descritos passo-a-passo

na seção anterior.

Dados Cumulativos–Internet IP

O primeiro conjunto de dados desta sequência, é o chamado de Internet IP (MATTILA,

2010). Os resultados obtidos na comparação com PL(ℓ) são: α = 0,0187, β = 0,01673, SSE=

0,001602 (0,1602%), RMSE= 0,004367 (0,4367%), RS= 0,8925 (89,25%), ARS= 0,8912

(89,12%) e apresentados na Figura 3.33. Nas duas primeiras métricas usadas, os resultados

estão abaixo de 0,5% e nas duas últimas, os resultados estão acima de 89%. Semelhante aos
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Figura 3.33 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (IP).

resultados obtidos anteriormente, o modelo proposto adere bem aos valores experimentais com-

provado pelos bons resultados gráficos e calculados.
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Dados Cumulativos–Internet TCP

No segundo conjunto de dados, chamado de Internet TCP (MATTILA, 2010). A compa-

ração com PL(ℓ) resulta em α = 0,0175, β = 0,01431, SSE= 0,0007737, RMSE= 0,003035,

RS= 0,9323, ARS= 0,9315 e apresentados na Figura 3.34. As duas primeiras métricas usa-

das, estão muito próximas a zero e nas duas últimas, os resultados estão acima de 93%. Estes

resultados reforçam a boa aproximação entre o modelo cumulativo e os valores experimentais.
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Figura 3.34 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (TCP).



Medidas de Tráfego em Redes de Computadores 70

Dados Cumulativos–Internet HTTP

Para o terceiro conjunto de dados, chamado de Internet HTTP (MATTILA, 2010), os

resultados da comparação com PL(ℓ) são α = 0,04621, β = 0,0868, SSE= 0,01926, RMSE=

0,01479, RS= 0,8893 e ARS= 0,888. E a Figura 3.35 ilustra estes resultados. Esta é mais uma

comparação entre valores experimentais e valores teóricos com bons resultados de aproximação.
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Figura 3.35 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (HTTP).



Medidas de Tráfego em Redes de Computadores 71

Dados Cumulativos–Internet UDP

No quarto conjunto de dados, chamado de Internet UDP (MATTILA, 2010), os resul-

tados comparativos com PL(ℓ) são α = 0,115, β = 0,999, SSE= 1,239, RMSE= 0,1167,

RS= 0,4929 e ARS= 0,4929. É ilustrado na Figura 3.36. Neste caso o modelo proposto

não se adaptou bem aos resultados. Os possíveis motivos são o comportamento monomodal

e a inexistência de pacotes de comprimento acima de 576 bytes. O motivo dessa limitação de

comprimento de pacotes necessitaria de uma análise mais profunda do desse protocolo e na

realização de mais medições de comprimento de pacotes, focados na sua caracterização. Essa

situação, monomodal, é bem diferente da condição essencial de validade em que o modelo

desta tese está embasado, a distribuição bimodal do comprimento dos pacotes. O comporta-

mento monomodal é melhor modelado pelas distribuições Exponencial, Log-normal, Weibull e

Pareto.
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Figura 3.36 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (UDP).
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Dados Cumulativos–Internet DNS

Como quinto conjunto de dados, Internet DNS (MATTILA, 2010), os resultados da com-

paração com PL(ℓ) são: α = 0,0884, β = 0,999, SSE= 1,112, RMSE= 0,1106, RS= 0,4119

e ARS= 0,4119. A Figura 3.37 ilustra os resultados comparativos. Situação semelhante ao

conjunto anterior com distribuição monomodal, pacotes de comprimento limitados a 300 bytes

e possibilidade de ser melhor modelado pelas distribuições Exponencial, Log-normal, Weibull

e Pareto.
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Figura 3.37 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (DNS).
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Dados Cumulativos–Internet SMTP

No sexto conjunto de dados, Internet SMTP (MATTILA, 2010), a sua comparação com

a curva de PL(ℓ) tem os seguintes resultados α = 0,1481, β = 0,6563, SSE= 0,288, RMSE=

0,05689, RS= 0,7664 e ARS= 0,7637. A Figura 3.38 ilustra a comparação dos resultados.

Situação em que ocorre a distribuição trimodal com pico intermediário de alta intensidade,salto

grande de valores. É semelhante aos resultados obtidos da comparação com o modelo de pL(ℓ)

com o modelo proposto não sendo adequado na sua caracterização.
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Figura 3.38 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (SMTP).
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Dados Cumulativos–Internet SSH

Finalmente, o sétimo conjunto de dados, Internet SSH (MATTILA, 2010), tem os parâ-

metros α = 0,05912, β = 0,999 e as medidas, SSE= 0,3047, RMSE= 0,05851, RS= 0,454 e

ARS= 0,454. Os resultados da comparação estão ilustrados na Figura 3.39. Esta é mais uma

situação em que existe um grande número de pacotes concentradas nos valores baixos e alguns

poucos pacotes nos valores altos, ou seja, poucos pacotes de comprimento acima de 300 bytes.

Esta distribuição é tipicamente monomodal com possibilidade de ser melhor modelado pelas

distribuições Exponencial, Log-normal, Weibull e Pareto.
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Figura 3.39 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (SSH).
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Dados Cumulativos–Tafvelin

O conjunto de dados obtidos do trabalho publicado por Tafvelin, foi coletado durante

20 dias consecutivos em abril de 2006 do tráfego bidirecional de um backbone OC-192. Nesse

enlace, foram usados splitters ópticos ligados a duas placas Endace DAG6.2SE (JOHN; TAFVE-

LIN, 2007). A Figura 3.40 e a Tabela 3.7 ilustram as comparações entre os valores medidos por

Tafvelin, o modelo proposto da função de distribuição cumulativa e as distribuições de probabi-

lidade Exponencial, Log-normal, Pareto e Weibull. Os resultados apresentados ilustram que o

modelo de PL(ℓ) é o que melhor representa os valores experimentais, principalmente, na repre-

sentação do segundo pico da distribuição bimodal. Isso se reflete nos valores númericos, com

PL(ℓ) apresentando os menores erros e as maiores correlações.
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Modelo da FDC  α = 0,08884  β = 0,09669

Medidas de Tafvelin et al

Dist. Exponencial  λ = 1,609

Dist. Pareto  α = 0,1769  β = 0,002964 

Dist. Weibull α = 0,2605  β = 0,7935

Dist. Log−normal σ = 7,003  µ = 4,442e−013

Figura 3.40 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Tafvelin) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 1,609 – 0,587 0,2048 0,1721 0,1721
Log-normal µ = 4,442e−13 σ = 7,003 0,5368 0,1958 0,2429 0,2429

Pareto α = 0,1769 β = 0,002964 0,02724 0,0497 0,8678 0,8558
Weibull α = 0,2605 β = 0,7935 0,02317 0,0459 0,8876 0,8774

PL α = 0,0888 β = 0,09669 0,01219 0,03188 0,9697 0,9671

Tabela 3.7 Comparação entre as medidas de Tafvelin, PL e outras distribuições.
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Dados Cumulativos–Rastin

As medidas de dados de Rastin Pries foram obtidas de um centro de comutação de um

provedor de serviços de Internet que provê acesso a 250 residências. Os usuários têm a conexão

disponibilizada por meio de diversos pontos de acessos de redes sem fio. O tráfego é multiple-

xado usando um enlace de IEEE 802.11a (PRIES et al., 2009). Das medidas apresentadas por

Rastin Pries, utilizaram-se três. A primeira é chamada por Rastin Pries de all packets, aqui

nomeada “Rastin1”, Figura 3.41. A segunda classificada como BitTorrent, foi nomeada “Ras-

tin2”, Figura 3.42. E a terceira intitulada de “Rastin3”, Figura 3.43, tem as medidas chamadas

eDonkey. As Figuras 3.41, 3.42, 3.43 e as Tabelas 3.8, 3.9, 3.10 ilustram as comparações entre

os valores medidos por Rastin Pries, o modelo proposto da função de distribuição cumulativa

e as distribuições de probabilidade Exponencial, Log-normal, Pareto e Weibull. Novamente,

os resultados apresentados ilustram que o modelo de PL(ℓ) é o que melhor representa os valo-

res experimentais, principalmente, na representação do segundo pico da distribuição bimodal.

Isso se reflete nos valores númericos, com PL(ℓ) apresentando os menores erros e as maiores

correlações.
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Medidas de Rastin et al  (1)

Modelo da FDC  α = 0,0858  β = 0,1793

Dist. Exponential  λ = 5,653

Dist. Pareto  α = 0,3645   β = 0,01092

Dist. Weibull α = 0,242  β = 0,1799

Dist. Log−normal  σ = 10  µ = 3,767e−010

Figura 3.41 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Rastin1) e outras distribuições.
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Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 5,653 – 0,8515 0,2175 – –
Log-normal µ = 3,767e−10 σ = 10 1,362 0,2751 – –

Pareto α = 0,3645 β = 0,01092 0,2729 0,1267 0,6611 0,6412
Weibull α = 0,242 β = 0,1799 0,08779 0,0765 0,6502 0,6269

PL α = 0,0858 β = 0,1793 0,03385 0,046 0,9036 0,8976

Tabela 3.8 Comparação entre as medidas de Pries (Rastin1), PL e outras distribuições.
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Medidas Rastin et al (2)

Modelo da FDC  α = 0,1244  β = 0,3014

Dist. Exponencial  λ = 6,203

Dist. Pareto  α = 0,4977   β = 0,01937

Dist. Weibull α = 0,3716  β = 0,1766

Dist. Log−normal σ = 10  µ = 5,899e−010

Figura 3.42 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Rastin2) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 6,203 – 0,3151 0,15 0,6291 0,6291
Log-normal µ = 5,899e−10 σ = 10 1,291 0,3036 – –

Pareto α = 0,4977 β = 0,01937 0,07874 0,07783 0,9073 0,9002
Weibull α = 0,3716 β = 0,1766 0,01446 0,03626 0,9492 0,9445

PL α = 0,1244 β = 0,3014 0,0389 0,05693 0,8953 0,8866

Tabela 3.9 Comparação entre as medidas de Pries (Rastin2), PL e outras distribuições.
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Medidas de Rastin et al (3)

Modelo da FDC  α = 0,09457  β = 0,1299

Dist. Exponential  λ = 1,787

Dist. Pareto  α = 0,2173   β = 0,003793

Dist. Weibull  α = 0,2606  β = 0,4553

Dist. Log−normal  σ = 6,628  µ = 2,56e−010

Figura 3.43 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Rastin3) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 1,787 – 0,4199 0,216 0,3571 0,3571
Log-normal µ = 2,56e−10 σ = 6,628 0,6003 0,2583 0,0808 0,0808

Pareto α = 0,2173 β = 0,003793 0,01479 0,04966 0,89 0,8717
Weibull α = 0,2606 β = 0,4553 0,0173 0,0537 0,8714 0,85

PL α = 0,09457 β = 0,1299 0,01649 0,04854 0,9392 0,9306

Tabela 3.10 Comparação entre as medidas de Pries (Rastin3), PL e outras distribuições.
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Dados Cumulativos–Kos

Os valores apresentados por Kos são medidas de tráfego real do backbone acadêmico

da universidade de Ljubljana que conecta todos os membros de seu corpo docente (KOS et al.,

2003). A Figura 3.44 e a Tabela 3.11, apresentam as comparações entre os valores medidos por

Kos, o modelo proposto da função de distribuição cumulativa e as distribuições de probabilidade

Exponencial, Log-normal, Pareto e Weibull. O melhor resultado foi obtido pela distribuição de

Pareto seguido pela distribuição de Weibull. O modelo proposto apresentou o terceiro melhor

resultado. No entanto, nenhum das duas primeiras distribuições apresentou o comportamento

bimodal. Isso é importante porque 40% dos comprimentos dos pacotes concentram-se no se-

gundo pico, próximo a 1500 bytes (SINHA et al., 2007), (JOHN; TAFVELIN, 2007) e (PRIES et al.,

2009). Os melhores resultados númericos obtidos pelas distribuições de Pareto e Weibull fo-

ram obtidos desconsiderando os pontos do segundo pico e aproximando as curvas aos demais

valores medidos.
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Medidas de Kos et al

Modelo da FDC  α = 0,09992  β = 0,1359

Dist. Exponencial  λ = 3,193

Dist. Pareto  α = 0,2451   β = 0,006517

Dist. Weibull α = 0,3096  β = 0,4416

Dist. Log−normal σ = 7,118  µ = 8,245e−013

Figura 3.44 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Kos) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 3,193 – 0,3515 0,1976 0,4644 0,4644
Log-normal µ = 8,245e−13 σ = 7,118 0,5468 0,2465 0,1668 0,1668

Pareto α = 0,2451 β = 0,006517 0,001918 0,01788 0,9872 0,9851
Weibull α = 0,3096 β = 0,4416 0,005624 0,03062 0,9626 0,9563

PL α = 0,09992 β = 0,1359 0,02723 0,06237 0,9153 0,9032

Tabela 3.11 Comparação entre as medidas de Kos, PL e outras distribuições.
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Dados Cumulativos–Rishi

Dos dados coletados e apresentados por Rishi Sinha (SINHA et al., 2007), foram usados

cinco. O primeiro chamado de “Los Nettos” que foi obtido de um provedor de serviços de In-

ternet com tráfego de dados acadêmicos e comerciais. Esse conjunto recebeu o título de Rishi1,

e os resultados são apresentados na Figura 3.45 e na Tabela 3.12. O segundo conjunto é cha-

mado de “USC Internet2”, proveniente de usuários usando VPN em conexões de rede sem fio.

O nome usado para esses dados é Rishi2 e resultados apresentados na Figura 3.46 e na Tabela

3.13. Os outros três conjuntos utilizados foram coletados pelo NLANR (National Laboratory

for Aplied Network Research) no GigaPOP, na Universidade de Memphis e no Centro de Su-

percomputação de Pittsburgh. A comparação com os dados do GigaPOP, chamado de Rishi3,

são apresentados na Figura 3.47 e na Tabela 3.14. Os dados de Memphis, Rishi4, são ilustados

na Figura 3.48 e na Tabela 3.15. Por fim, Rishi5, Figura 3.49 e Tabela 3.16, representa os da-

dos do Centro de Supercomputação de Pittsburgh. O modelo proposto apresentou os melhores

resultados númericos quando comparados com os dados Rishi1 e Rishi3. Para os dados Rishi2

e Rishi4 as distribuições de Pareto e Weibull obtiveram melhores resultados. E em Rishi5, o

melhor resultado foi obtido pela distribuição de Pareto. No entanto, nenhum das distribuições

(Pareto e Weibull) apresentaram o comportamento bimodal. E como já destacado, 40% dos

comprimentos dos pacotes concentram-se no segundo pico, próximo a 1500 bytes (SINHA et al.,

2007), (JOHN; TAFVELIN, 2007) e (PRIES et al., 2009). Os melhores resultados númericos obtidos

pelas distribuições de Pareto e Weibull foram obtidos desconsiderando os pontos do segundo

pico e aproximando as curvas aos demais valores medidos.
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Medidas de Rishi et al (1)

Modela da FDC α = 0,1236  β = 0,2145

Dist. Exponencial  λ = 3,318

Dist. Pareto  α = 0,3028   β = 0,008464

Dist. Weibull α = 0,3615  β = 0,2896

Dist. Log−normal σ = 12,4  µ = 4,084e−011

Figura 3.45 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Rishi1) e outras distribuições.
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Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 3,318 – 0,519 0,1747 0,4296 0,4296
Log-normal µ = 4,084e−11 σ = 12,4 1,106 0,2551 – –

Pareto α = 0,3028 β = 0,008464 0,03347 0,0489 0,9113 0,905
Weibull α = 0,3615 β = 0,2896 0,02419 0,04157 0,9359 0,9313

PL α = 0,1236 β = 0,2145 0,02801 0,04321 0,9443 0,9406

Tabela 3.12 Comparação entre as medidas de Rishi1, PL e outras distribuições.
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Medidas de Rishi et al (2)

Modelo FDC model  α = 0,09855  β = 0,1753

Dist. Exponential  λ = 5,591

Dist. Pareto  α = 0,2787   β = 0,005837

Dist. Weibull α = 0,3022  β = 0,2597

Dist. Log−normal  σ = 15,87  µ = 1,325e−008

Figura 3.46 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Rishi2) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 5,591 – 0,571 0,1951 0,2758 0,2758
Log-normal µ = 1,325e−8 σ = 15,87 0,9353 0,2497 – –

Pareto α = 0,2787 β = 0,005837 0,01626 0,03681 0,9379 0,9327
Weibull α = 0,3022 β = 0,2597 0,02114 0,04197 0,9192 0,9125

PL α = 0,09855 β = 0,1753 0,04058 0,05587 0,897 0,8891

Tabela 3.13 Comparação entre as medidas de Rishi2, PL e outras distribuições.
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Medidas de Rishi et al (3)

Modelo FDC model  α = 0,09822  β = 0,07756

Dist. Exponencial  λ = 1,322

Dist. Pareto  α = 0,002964   β = 0,1769

Dist. Weibull α = 0,2605  β = 0,7935

Dist. Log−normal σ = 6,172  µ = 2,782e−009

Figura 3.47 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Rishi3) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 1,322 – 0,5225 0,2087 0,2755 0,2755
Log-normal µ = 2,782e−9 σ = 6,172 0,07386 0,08594 0,6569 0,6569

Pareto α = 0,1703 β = 0,006206 0,03333 0,06085 0,8452 0,828
Weibull α = 0,2847 β = 1,654 0,04567 0,07123 0,7879 0,7643

PL α = 0,09822 β = 0,07756 0,07003 0,08368 0,8604 0,8465

Tabela 3.14 Comparação entre as medidas de Rishi3, PL e outras distribuições.
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Medidas de Rishi et al (4)

Modelo da FDC α = 0,1646  β = 0,3393

Dist. Exponential  λ = 4,485

Dist. Pareto  α = 0,3481   β = 0,01115

Dist. Weibull  α = 0,3944  β = 0,2511

Dist. Log−normal  σ = 15,29  µ = 5,826e−009

Figura 3.48 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Rishi4) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 4,485 – 0,5344 0,1677 0,4811 0,4811
Log-normal µ = 5,826e−9 σ = 15,29 1,248 0,2563 – –

Pareto α = 0,3481 β = 0,01115 0,02982 0,04317 0,9404 0,9366
Weibull α = 0,3944 β = 0,2511 0,03147 0,04435 0,9371 0,9331

PL α = 0,1646 β = 0,3393 0,04721 0,0527 0,9251 0,9207

Tabela 3.15 Comparação entre as medidas de Rishi4, PL e outras distribuições.
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Medidas de Rishi et al (5)

Modela da FDC  α = 0,1202  β = 0,148

Dist. Exponencial  λ = 3,806

Dist. Pareto  α = 0,2591   β = 0,009523

Dist. Weibull α = 0,3195  β = 0,5559

Dist. Log−normal σ = 7,118  µ = 8,802e−010

Figura 3.49 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Rishi5) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 3,806 – 0,6913 0,2222 0,192 0,192
Log-normal µ = 8,802e−10 σ = 7,118 0,6511 0,2156 0,239 0,239

Pareto α = 0,2591 β = 0,009523 0,05748 0,07229 0,838 0,8232
Weibull α = 0,3195 β = 0,5559 0,09015 0,09053 0,7459 0,7228

PL α = 0,1202 β = 0,148 0,1248 0,102 0,78 0,7616

Tabela 3.16 Comparação entre as medidas de Rishi5, PL e outras distribuições.
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Dados Cumulativos–Cheng

Os resultados apresentados no trabalho de Cheng Yu utilizou medidas coletadas pela

Associação Cooperativa para Análise de Dados da Internet (CAIDA–Cooperative Association

for Internet Data Analysis) do tráfego da NASA Ames Internet Exchange (AIX) entre 21 e 27

de fevereiro de 2000 (YU et al., 2007). Os resultados da comparação são apresentados na Figura

3.50 e na Tabela 3.17. Cheng destaca que o comportamento trimodal, Figura 3.50, ocorreria

devido ao comportamento do protocolo TCP, com os picos de pacotes em 40 bytes ocorrendo

devido aos pacotes de acknowledgements do TCP, em 576 bytes por causa da transmissão de

pacotes sem o uso do path discovery e em 1500 bytes com o path discovery implementado. A

curva de PL(ℓ) adaptou-se bem aos valores experimentais apesar do comportamento trimodal

com terceiro pico com intensidade moderada.
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Medidas de Cheng et al

Modelo da FDC  α = 0,2017  β = 0,5479

Dist. Exponential λ = 4,633

Dist. Pareto  α = 0,3517   β = 0,008846

Dist. Weibull α = 0,4077  β = 0,1975

Dist. Log−normal  σ = 13,57  µ = 2,37e−012

Figura 3.50 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Cheng) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 4,633 – 0,282 0,1601 0,6639 0,6639
Log-normal µ = 2,37e−12 σ = 13,57 0,9798 0,2984 – –

Pareto α = 0,3517 β = 0,008846 0,0401 0,0708 0,8672 0,8506
Weibull α = 0,4077 β = 0,1975 0,02998 0,06121 0,9008 0,8884

PL α = 0,2017 β = 0,5479 0,04294 0,06907 0,8963 0,8848

Tabela 3.17 Comparação entre as medidas de Cheng, PL e outras distribuições.
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Dados Cumulativos–Sprint

Os dados cumulativos apresentados a seguir, foram obtidos dos sítios do Sprint Aca-

demic Research Group (SPRINT, 2005), o primeiro chamado de Sprint1, foi coletado em 6 de

fevereiro de 2004 em um backbone IP de San Jose com 84 Mbps de taxa de utilização com

duração de coleta de três horas. Os resultados para este conjunto são apresentados na Figura

3.51 e na Tabela 3.18. O segundo, Sprint2, coletado em 10 de janeiro de 2005 em um backbone

IP de San Jose com 14 Mbps de taxa de utilização com duração de coleta de três horas e os

resultados ilustrados na Figura 3.52 e na Tabela 3.19. Outro conjunto de dados em que o mo-

delo cumulativo se adaptou bem aos valores experimentais, comprovado pelos bons resultados

numéricos e gráficos.
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Medidas de Sprint (1)

Modelo da FDC α = 0,1124  β = 0,2133

Dist. Exponential λ = 3,287

Dist. Pareto  α = 0,2885   β = 0,005973

Dist. Weibull  α = 0,3158  β = 0,2449

Dist. Log−normal  σ = 23,2  µ = 1,537e−010

Figura 3.51 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Sprint1) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 3,287 – 0,8358 0,1949 0,1366 0,1366
Log-normal µ = 1,537e−10 σ = 23,2 1,449 0,2567 – –

Pareto α = 0,2885 β = 0,005973 0,05514 0,05387 0,8687 0,8618
Weibull α = 0,3158 β = 0,2449 0,04855 0,05055 0,8844 0,8784

PL α = 0,1124 β = 0,2133 0,03972 0,04457 0,9249 0,9212

Tabela 3.18 Comparação entre as medidas de SPRINT1, PL e outras distribuições.



Medidas de Tráfego em Redes de Computadores 87

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Comprimento dos pacotes − normalizado

D
is

tr
ib

. 
C

u
m

u
la

ti
v
a

 P
(l
)

 

 
0 500 1000 1500

Comprimento dos pacotes (bytes)

 

 

Medidas de Sprint (2)

Modelo da FDC  α = 0,0984  β = 0,2089

Dist. Exponencial  λ = 6,05

Dist. Pareto  α = 0,3398  β = 0,009072

Dist. Weibull α = 0,3568  β = 0,2274

Dist. Log−normal σ = 14,49  µ = 2,65e−007

Figura 3.52 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (Sprint2) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 6,05 – 0,5563 0,1865 0,4337 0,4337
Log-normal µ = 2,65e−7 σ = 14,49 1,156 0,2777 – –

Pareto α = 0,3398 β = 0,009072 0,05045 0,0623 0,8884 0,8798
Weibull α = 0,3568 β = 0,2274 0,0691 0,07291 0,8471 0,8353

PL α = 0,0984 β = 0,2089 0,01529 0,0357 0,9285 0,9226

Tabela 3.19 Comparação entre as medidas de SPRINT2, PL e outras distribuições.
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Dados Cumulativos–CAIDA

O último conjunto de dados foi obtido do sítio da Associação Cooperativa para Análise

de Dados da Internet (CAIDA–Cooperative Association for Internet Data Analysis) (CAIDA,

2008). Os dados foram coletados em março de 2008 em um OC-192 backbone IP chamado

de “Equinix-Chicago” em um enlace que inteliga Chicago e Seatle, nos EUA. Os resultados

obtidos na comparação são ilustrados na Figura 3.53 e na Tabela 3.20. Os resultados numéricos

e gráficos obtidos, mantêm a tendência dos resultados anteriores de boa aderência aos valores

experimentais que estão dentro das condições de validade do modelo proposto para a função de

distribuição cumulativa.
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Medidas de CAIDA

Modelo da FDC α = 0,1006  β = 0,126

Dist. Exponencial  λ = 2,026

Dist. Pareto  α = 0,2083   β =0,004317

Dist. Weibull α = 0,2881  β = 0,5469

Dist. Log−normal σ = 9,284  µ = 3,337e−012

Figura 3.53 Modelo de distribuição cumulativa versus valores medidos (CAIDA) e outras distribuições.

Dist. par.1 par.2 SSE RMSE RS ARS

Exponencial λ = 2,026 – 0,8158 0,2072 0,03531 0,03531
Log-normal µ = 3,337e−12 σ = 9,284 0,7946 0,2045 0,06039 0,06039

Pareto α = 0,2083 β = 0,004317 0,08037 0,07087 0,7617 0,7468
Weibull α = 0,2881 β = 0,5469 0,068 0,06519 0,7984 0,7858

PL α = 0,1006 β = 0,126 0,02669 0,03962 0,9481 0,945

Tabela 3.20 Comparação entre as medidas de CAIDA, PL e outras distribuições.
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3.4 Conclusão

Neste capítulo foram apresentadas as comparações entre os valores teóricos e medidos

dos comprimentos dos pacotes em rede de computadores. Os valores práticos utilizados são

medições de dados obtidas pelo autor e medidas de tráfego de dados encontrados na literatura.

Os valores teóricos são obtidos dos modelos matemáticos da função densidade de probabilidade

pL(ℓ), e função cumulativa de probabilidade PL(ℓ), abordados no capítulo anterior.

As medidas obtidas pelo autor foram comparadas com a função densidade de proba-

bilidade e com a função de distribição cumulativa. Enquanto as medidas obtidas na literatura

foram comparadas com a função de distribição cumulativa. Análises e comentários sobre os

resultados são apresentados no próximo capítulo.



CAPÍTULO 4

Análise dos resultados

Este capítulo ilustra as análises e comentários dos resultados apresentados nos dois ca-

pítulos anteriores.

A partir da definição de ℓ, Equação (2.6), que representa o comprimento do pacote

enviado por um interface de rede, o modelo matemático da função densidade de probabilidade

do comprimento dos pacotes em redes de computadores pL(ℓ), Equação (2.26), é obtida. No

capítulo anterior, compara-se pL(ℓ) com valores experimentais e um resumo dos resultados

obtidos é apresentado na Tabela 4.1.

Tipo α β SSE RMSE RS ARS

Diversos 0,01378 0,2217 0,05297 0,05425 0,8638 0,8563
YouTube 0,0142 0,2109 0,06332 0,05931 0,8542 0,8461
Torrent 0,0156 0,3107 0,0534 0,05447 0,8614 0,8537

Torrent2 0,01392 0,1889 0,05997 0,05772 0,8638 0,8563
FTP 0,02021 0,6295 0,04779 0,05152 0,8514 0,8432

Lab Comp 0,01106 0,3142 0,04421 0,04956 0,7673 0,7544
Indústria 0,02467 0,999 0,04521 0,04878 0,8644 0,8644

Tabela 4.1 Resumo das comparações entre pL(ℓ) e os valores experimentais.

A Tabela 4.1 resume os resultados obtidos na comparação entre o modelo proposto de

pL(ℓ) e os valores experimentais realizados por este autor. Os experimentos Diversos, YouTube,

Torrent, Torrent2 e FTP apresentam um comportamento bimodal na distribuição dos compri-

mentos dos pacotes. A comparação com pL(ℓ) resultado nos valores das quatro métricas utili-

zadas nas medições dos erros. SSE e RMSE têm valores próximos a 5% nos cinco conjuntos

citados e de aproximadamente 85% para os valores de RS e ARS. Estes indicam uma boa ade-

rência aos resultados experimentais. Os dois conjuntos restantes da Tabela 4.1, Lab Comp e

Indústria, apresentam tráfego com distribuição trimodal. Os dados do Lab Comp apresentam

uma intensidade alta 1 no pico intermediário dos dados que se reflete na queda da aderência do

1A amplitude do pico é maior que o valor teórico previsto pela curva gerada pela equação de pL(ℓ).
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modelo (de ∼ 85% para ∼ 76%), pela métrica RS e ARS. Os dados do conjunto Indústria, não

sofreram da mesma redução devido à baixa intensidade2 do pico intermediário de dados. Isso

faz com que o surgimento do novo pico, abaixo da curva gerada pela equação de pL(ℓ), diminua

os valores dos erros. Assim, os dados do conjunto Indústria apresentam os melhores resultados

das comparações realizadas.

Os resultados apresentados na Tabela 4.1, foram otimizados quando considerados dois

intervalos de dados. Neste caso, utilizaram-se os mesmos dados, a mesma pL(ℓ), mas dividiu-

se o intervalo de comprimento dos pacotes ℓ em dois segmentos. O primeiro de zero a 0,5

(750 bytes) e o segundo de 0,5 a 1 (1500 bytes). A Tabela 4.2 apresenta um resumo desta

nova situação. Os valores obtidos reforçam a aderência do modelo aos dados de tráfego com

comportamento bimodal. Nas medidas Diversos, YouTube, Torrent, Torrent2 e FTP, o modelo

proposto para a densidade de probabilidade apresenta excelentes resultados. Isso é confirmado

pelas quatro métricas utilizadas nas medições dos erros. Nos cinco conjuntos citados, SSE e

RMSE têm valores entre 0% e 2%, RS e ARS entre 96% e 99%. Para os dados do Lab Comp,

a intensidade alta do terceiro pico de dados se reflete na baixa precisão calculada no primeiro

intervalo, próximo a 40% para RS e ARS. No entanto, para o segundo intervalo a aderência é de

aproximadamente 99%. A comparação com os dados do conjunto Indústria, foram excelentes.

Confirmando a previsão de que se o tráfego de dados for trimodal, mas com o pico intermediário

de baixa intensidade, o modelo bimodal proposto apresenta bons resultados de aproximação.

Outro detalhe importante é que nos ajustes de α e β com os valores experimentais com dois

intervalos, limitou-se o valor máximo destes parâmetros em 10, pois com valores maiores não

se obteve grandes melhoras nos resultados.

Tipo α β SSE RMSE RS ARS

Diversos 0,03919 10 0,004464 0,02113 0,9676 0,9676
10 0,02153 0,000893 0,0113 0,9964 0,9959

YouTube 0,04078 10 0,005672 0,02511 0,9624 0,9624
10 0,02265 0,001452 0,01347 0,9949 0,9942

Torrent 0,04311 10 0,001025 0,0121 0,9936 0,9918
10 0,02025 0,001067 0,01155 0,9953 0,9947

Torrent2 0,03993 10 0,003911 0,02211 0,9727 0,9693
10 0,02318 0,001545 0,0139 0,9948 0,9941

FTP 0,05139 10 0,0003238 0,005998 0,9985 0,9985
10 0,01343 0,0004259 0,007297 0,9956 0,995

Lab Comp 0,046 9,9 0,04968 0,0743 0,4059 0,4059
9,99 0,0233 0,0001205 0,004481 0,9989 0,9983

Indústria 0,0594 10 0,000628 0,00886 0,9979 0,9976
10 0,006984 0,00225 0,01793 0,9114 0,8861

Tabela 4.2 Resumo das comparações entre pL(ℓ) e os valores experimentais para dois intervalos.

2A amplitude do pico é menor que o valor teórico previsto pela curva gerada pela equação de pL(ℓ).
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A partir de pL(ℓ), encontra-se o modelo matemático para a função de distribuição cu-

mulativa do comprimento dos pacotes em redes de computadores PL(ℓ), Equação (2.45). Esse

modelo usa a função Beta incompleta normalizada.

Em seguida, comparou-se PL(ℓ) com valores experimentais Diversos. O valor de PL(ℓ)

usando os valores de α e β obtidos na Figura 3.6, Tabela 4.1, apresenta valores bem acima do

valores experimentais (Figura 3.26). As justificativas para esta diferença são: Primeiro, que na

parte central do gráfico (0,1–0,9) da figura 3.6 está acima dos valores reais. Isso se reflete no

gráfico cumulativo com valores acima dos valores reais. A segunda justificativa é que pL(ℓ)

possui duas indeterminações em ℓ = Lm e ℓ = LM , por isso usa-se ℓ = Lm + ε e ℓ = LM − ε ,

com ε → 0. Essa indeterminação dificulta a representação, de forma mais aproximada, dos dois

picos da curva, justificando o salto maior na função cumulativa.

No gráfico de PL(ℓ) usando os valores de α e β obtidos na Figura 3.7, dois intervalos,

dados Diversos da Tabela 4.2, apresentou valores abaixo do valores experimentais (Figura 3.26).

Isso ocorre por causa da diferença númerica entre o primeiro pico, próximo a 40 bytes, e a curva

do modelo pL(ℓ).

O passo seguinte foi comparar PL(ℓ) com valores experimentais e realizar o ajuste de

curva pelo método dos mínimos quadrados para encontrar os melhores valores dos parâmetros

α e β , considerando α,β > 0. Um resumo dos resultados obtidos é apresentado na Tabela 4.3.

Tipo α β SSE RMSE RS ARS

Diversos 0,03465 0,02705 0,0003979 0,004838 0,9564 0,9538
YouTube 0,007552 0,005761 0,0000055 0,000709 0,9485 0,9438
Torrent 0,007016 0,00681 0,0000344 0,001514 0,8946 0,8876

Torrent2 0,005133 0,003758 0,0000154 0,001012 0,8826 0,8748
FTP 0,02636 0,04664 0,0002173 0,003806 0,9665 0,9643

Lab Comp 0,02897 0,04129 0,001962 0,01144 0,7687 0,7533
Indústria 0,07183 0,2298 0,01779 0,03144 0,8561 0,8481

Tabela 4.3 Resumo das comparações entre PL(ℓ) e os valores experimentais pelo autor.

O modelo proposto para a distribuição cumulativa PL(ℓ) apresentou resultados melhores

que os obitdos com o modelo de pL(ℓ). Para os conjuntos de dados Diversos, YouTube, Torrent,

Torrent2 e FTP, os valores de SSE e RMSE ficaram abaixo de 1%. Os valores de RS e ARS

ficaram entre 87% e 96%. A comparação com os dados Lab Comp, trimodal de alta intensidade,

revela que o nível de aderência permaneceu no mesmo patamar do obtido para pL(ℓ). Repe-

tindo as observações anteriores, verifica-se que o modelo proposto, apresenta um bom nível de

aderência para a distribuição trimodal com pico intermediário de baixa intensidade.

Dando continuidade às comparações entre os dados experimentais e o modelo proposto,

a Tabela 4.4 ilustra o resumo dos resultados obtidos das comparações com a série de conjuntos

de dados de Ville Mattila (MATTILA, 2010). Verifica-se que para os conjuntos de dados “Internet

IP”, “Internet TCP” e “Internet HTTP” , o modelo PL(ℓ) apresenta resultados no mesmo nível
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Tipo α β SSE RMSE RS ARS

Internet IP 0,0187 0,01673 0,001602 0,004367 0,8925 0,8912
Internet TCP 0,0175 0,01431 0,0007737 0,003035 0,9323 0,9315

Internet HTTP 0,04621 0,0868 0,01926 0,01479 0,8893 0,888
Internet UDP 0,115 0,999 1,239 0,1167 0,4929 0,4929
Internet DNS 0,0884 0,999 1,112 0,1106 0,4119 0,4119

Internet SMTP 0,1481 0,6563 0,288 0,05689 0,7664 0,7637
Internet SSH 0,05912 0,999 0,3047 0,05851 0,454 0,454

Tabela 4.4 Resumo das comparações entre PL(ℓ) e os valores experimentais obtidos por Mattila.

de precisão dos resultados anteriores, SSE e RMSE abaixo de 2%, RS e ARS acima de 88%.

Para os demais conjuntos, UDP, DNS, SMTP e SSH, a comparação com PL(ℓ) revelou que

este modelo não é adequado para modelar estas aplicações. Isso se justifica pela característica

dessas, com baixa quantidade de pacotes, tráfego monomodal e distribuição do comprimento

dos pacotes concentrados em valores baixos. Essa situação, monomodal, é bem diferente da

condição essencial de validade em que o modelo desta tese está embasado, a distribuição bi-

modal do comprimento dos pacotes. O comportamento monomodal é melhor modelado pelas

distribuições Exponencial, Log-normal, Weibull e Pareto.

A última série de comparações é resumida na Tabela 4.5. Os resultados apresentados

ilustram como o modelo PL(ℓ) consegue reproduzir bem os valores experimentais de tráfego

com distribuição bimodal. Para o caso de distribuição trimodal, o modelo cumulativo adapta-se

de forma razoável bem quando o pico intermediário tem uma intensidade de baixa para média.

Desta série de comparações com dados coletados em diferentes ambientes de rede, os dados

comparativos Rishi3, apresentam resultados regulares enquanto que os dados Rishi5 apresentam

os maiores erros da Tabela 4.4.

A partir dos resultados comparativos apresentados, verifica-se como o modelo de distri-

buição cumulativa PL(ℓ) proposto nesta tese, depende do tipo de aplicação que gera o tráfego,

uma característica interessante que pode ser usada na classificação de tráfego.

Além do modelo proposto para a função densidade de probabilidade pL(ℓ) e sua função

de distribuição cumulativa PL(ℓ), ainda foram apresentados as equações do primeiro momento
(

E[L]
)

, segundo momento
(

E[L2]
)

, variância
(

Var[L]
)

, e desvio padrão, (σ).

As Figuras 2.8, 2.9 e 2.10, ilustram a variação de E[L], Equação (2.59), em função de α

e β . A primeira figura é uma superfície que ilustra o comportamento da média em função de

α e β . Verifica-se que a média aumenta quando ocorre um aumento do valor do parâmetro α .

Esse comportamento é observado no gráfico da variação de E[L] em função de α , Figura 2.9,

para diferentes valores de β . Fenômeno inverso ocorre com o valor do parâmetro β , a média

diminui quando o valor de β cresce e aumenta quando o valor de β diminui. A Figura 2.10

ilustra esta variação de E[L] em função de β para alguns valores de α .



Análise dos resultados 94

A Var[L], Equação (2.93), é função de α e β . Verificou-se que a variância aumenta

quando ocorre um aumento do valor do parâmetro β e que fenômeno inverso corre com o valor

do parâmetro α , a variância diminui quando o valor de α cresce e a variância aumenta quando

o valor de α diminui.

As Figuras 3.40 a 3.53 ilustram os resultados das comparações entre diferentes mo-

delos teóricos e os dados cumulativos obtidos por diferentes autores da literatura. Dentre os

modelos teóricos foram escolhidos as distribuições Exponencial (Apêndice C), por ser muito

utilizada em alguns modelos de tráfego de dados (HONG et al., 2006), (HONG; SOHRABY, 2007),

(JUNG; SOHRABY, 2010); As distribuições Weibull (Apêndice D), Log-normal (Apêndice E) e

Pareto (Apêndice F) bastante utilizadas no modelamento do comprimento do pacotes (MUSH-

TAQ; RIZVI, 2005), (TORABZADEH; AJIB, 2010); e a distribuição cumulativa PL(ℓ) proposta nesta

tese.

Dos resultados obtidos, Tabelas 3.7 a 3.20, o modelo PL(ℓ) proposto é o que apresenta

melhores resultados. As distribuições Weibull e Pareto apresentam resultados razoáveis. En-

quanto que as distribuições Exponencial e Log-normal são as menos aderentes. Estes resultados

se refletem nos gráficos das Figuras 3.40 a 3.53. A curva da distribuição Exponencial é bem

discrepante dos dados experimentais. A curva da log-normal fica bem abaixo dos valores re-

ais. Enquanto, as distribuições Weibull e Pareto estão próximas dos valores medidos, mas não

reproduzem o segundo pico da distribuição do comprimento dos pacotes. Esse segundo pico

representa 40% dos pacotes (JOHN; TAFVELIN, 2007), (PRIES et al., 2009). E finalmente, a fun-

ção cumulativa PL(ℓ) que mais se aproxima dos valores experimentais e do comportamento da

curva dos dados. A Tabela 4.5 resume as comparações entre PL(ℓ) e os valores experimentais

de outros autores.

Tipo α β SSE RMSE RS ARS

Tafvelin 0,08884 0,09669 0,01219 0,03188 0,9697 0,9671
Rastin1 0,0858 0,1793 0,03385 0,046 0,9036 0,8976
Rastin2 0,1244 0,3014 0,0389 0,05693 0,8953 0,8866
Rastin3 0,09457 0,1299 0,01649 0,04854 0,9392 0,9306

Kos 0,09992 0,1359 0,02723 0,06237 0,9153 0,9032
Rishi1 0,1236 0,2145 0,02801 0,04321 0,9443 0,9406
Rishi2 0,09855 0,1753 0,04058 0,05587 0,897 0,8891
Rishi3 0,09822 0,07756 0,07003 0,08368 0,8604 0,8465
Rishi4 0,1646 0,3393 0,04721 0,0527 0,9251 0,9207
Rishi5 0,1202 0,148 0,1248 0,102 0,78 0,7616
Cheng 0,2017 0,5479 0,04294 0,06907 0,8963 0,8848
Sprint1 0,1124 0,2133 0,03972 0,04457 0,9249 0,9212
Sprint2 0,0984 0,2089 0,01529 0,0357 0,9285 0,9226
CAIDA 0,1006 0,126 0,02669 0,03962 0,9481 0,945

Tabela 4.5 Resumo das comparações entre PL(ℓ) e os valores experimentais de outros autores.
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4.1 Conclusão

Neste capítulo foram apresentadas as análises dos resultados obtidos nesta tese. Verificou-

se que o modelo proposto pL(ℓ) obteve bons resultados quando comparado ao tráfego de da-

dos com distribuição bimodal e que os resultados são otimizados quando se divide o intervalo

avaliado em dois. Observou-se ainda que a função cumulativa PL(ℓ) apresenta uma aderência

maior que pL(ℓ) aos dados experimentais. Ainda, foi observado que a fórmula PL(ℓ) depende

do tipo de aplicação que gera o tráfego da rede e se este é monomodal, bimodal ou trimodal.

Comparando-se com os resultados de outras distribuições a função cumulativa proposta apre-

senta valores mais próximos dos valores reais, principalmente na região do segundo pico em

que as demais distribuições não conseguem representá-lo.



CAPÍTULO 5

Conclusão

5.1 Conclusões

Esta tese apresentou um modelo para a função de densidade de probabilidade pL(ℓ) e a

partir desta, obteve-se a função cumulativa de probabilidade PL(ℓ) do comprimento dos pacotes

em redes de computadores. A partir dessas duas funções foram obtidas as equações para o

cálculo do primeiro momento, segundo momento, variância e desvio padrão.

Em seguida, foram realizadas comparações entre os modelos teóricos propostos e os va-

lores reais de tráfego. A partir dessas comparações, verificou-se que o modelo de densidade de

probabilidade do comprimento de pacotes se adaptou bem ao tráfego de dados com distribuição

bimodal do comprimento dos pacotes, com bons resultados numéricos. Esses resultados são

otimizados quando se avalia os dados em dois intervalos.

O comportamento do tráfego bimodal descrito por Tafvelin (JOHN; TAFVELIN, 2007),

Pries (PRIES et al., 2009) e outros autores, foi formulado analiticamente nesta tese. Com o

modelo obtido, pode-se estimar com uma boa precisão a função densidade de probabilidade do

comprimento dos pacotes pL(ℓ). Outro resultado importante é que, se no tráfego de dados com

distribuição trimodal, o pico de dados intermediário for de baixa intensidade o modelo de pL(ℓ)

ainda apresenta uma boa aproximação dos valores reais.

Para o modelo da função de distribuição cumulativa do comprimento dos pacotes PL(ℓ),

foi demonstrado que seu valor é aproximadamente igual à função Beta incompleta normalizada

parametrizada pela equação de x. Esse modelo foi comparado com várias medidas encontradas

na literatura e os resultados comparativos mostraram que ele adere bem aos valores experi-

mentais e sem a necessidade de divisão do intervalo, em dois, como realizado para otimizar os

resultados de pL(ℓ). A comparação entre os dados experimentais de Tafvelin (JOHN; TAFVELIN,

2007) e as distribuições, Exponencial, Log-normal, Weibull, Pareto e PL(ℓ), ilustraram que o

modelo proposto apresenta os melhores resultados.

O modelo proposto nesta tese, pL(ℓ) e sua função cumulativa PL(ℓ), dependem mais do

tipo de aplicação geradora do tráfego que do tipo de rede na qual este tráfego é transportado.
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Esse resultado reforça a importância do modelo por envolver as medições do comprimento dos

pacotes, que por sua vez, possibilita o uso dessas informações no projeto e estimativa da infra-

estrutura de redes e suas aplicações, como destacado por Li Bo (BO et al., 2006) e Iacovazzi

(IACOVAZZI; BAIOCCHI, 2010).

Foram feitas análises da influência dos parâmetros α e β na distribuição do compri-

mento dos pacotes. Verificou-se que a média é diretamente proporcional ao parâmetro α e

inversamente proporcional ao parâmetro β . No caso da variância e desvio padrão, seus valores

são diretamente proporcionais ao parâmetro β e inversamente proporcionais ao parâmetro α .

Para pL(ℓ) e PL(ℓ), se α for muito próximo a zero e β é for grande, maior que 1, a

distribuição de probabilidade e distribuição cumulativa concentram-se na região próxima a 40

bytes. Isso sugere que α regula a frequência de pacotes pequenos, os chamados pacotes de

reconhecimento do TCP (TCP acknowledgements (YU et al., 2007), (SINHA et al., 2007). No

caso contrário, se α for grande, maior que 1 e se β é for muito próximo a zero, a distribuição

de probabilidade e distribuição cumulativa concentram-se na região próxima a 1500 bytes. Isso

sugere que β regula a frequência de pacotes de carga máxima do padrão Ethernet (1492 bytes)

(YU et al., 2007), (SINHA et al., 2007).

Na Figura 3.26 observa-se que o crescimento do valor de α faz com que o primeiro salto

da função cumulativa diminua, ou seja, inversamente proporcional à amplitude do primeiro

salto. Para o valor de β , a diminuição de seu valor faz com que o segundo salto da função

cumulativa aumente, ou seja, inversamente proporcional à amplitude do segundo salto.

No caso de se utilizar PL(ℓ) na classificação de tráfego (SUN et al., 2002), (MCGREGOR

et al., 2004), (MOORE; ZUEV, 2005), (ZANDER et al., 2005), (LIBERATORE et al., 2006), (LIBE-

RATORE; LEVINE, 2006), (WRIGHT et al., 2006), (WRIGHT et al., 2007), (WRIGHT et al., 2009),

(ALSHAMMARI; ZINCIR-HEYWOOD, 2007),(DUSI et al., 2009) seria possível realizar várias com-

parações entre PL(ℓ) e as medidas de um mesma aplicação (http, p2p, VoIp, etc.) para identificar

as faixas de valores de α e β de cada uma das aplicações. Com isso, teria-se uma metodologia

de classificação de tráfego alternativa as apresentadas por Callado (CALLADO et al., 2009).

No trabalho publicado por Cucej (CUCEJ; FRAS, 2009) é apresentado uma metodologia

para estimação de parâmetros de uma distribuição de probabilidade a partir do dados de tráfego.

O autor utiliza este procedimento com as distribuições de Pareto e Exponencial. No entanto, se

for utilizado a distribuição apresentada nesta tese, resultados mais próximos do real podem ser

obtidos.

Para projetos de dimensionamento de enlaces em pontos de agregação, Figura 2.1, a se-

guinte situação poderia ser usada: Para uma determinado tráfego médio (T ME) e desvio padrão

(σE) do enlace, determina-se os valores de αE e βE utilizando as equações 2.59 e 2.100 e um

método númerico de iteração. Determinado os valores de αE e βE , encontra-se a distribuição

cumulativa do enlace (PLE
(ℓ)) usando a equação 2.45. O passo seguinte é determinar o tráfego

médio (T MU ) dos N usuários conectados no enlace usando T MU = T ME
N

. Para um determinado

desvio padrão (σU ) do usuários, determina-se os valores de αU e βU utilizando as equações 2.59
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e 2.100 e um método númerico de iteração. Determinado os valores de αU e βU , encontra-se

a distribuição cumulativa dos usuários (PLU
(ℓ)) usando a equação 2.45. Em seguida, busca-se

encontrar qual a taxa de transmissão de cada usuário (TU ) e quantos pacotes (n) são neces-

sários para que com a distribuição PLU
(ℓ), se tenha o valor médio T MU e desvio padrão σU .

Encontrado o valor de n de cada usuário, multiplica-se este valor pelo número de usuário N.

E finalmente determina-se qual a taxa de transmissão do enlace (TUE) capaz de atender a n.N

pacotes com o tráfego médio (T ME) e desvio padrão (σE ).

Observa-se que a função densidade de probabilidade e a função distribuição cumulativa

propostas nesta tese, podem auxiliar nos projetos, controle, gerência, interpolação e extrapola-

ção das redes (MUSHTAQ; RIZVI, 2005). Sendo possível ainda, melhorar o desenvolvimento de

simuladores e um desenvolvimento mais rápido e eficiente de algoritmos para otimização das re-

des de comunicações e suas aplicações. O modelo ainda pode ser usado para geração de tráfego

sintético (CUCEJ; FRAS, 2009), comparação e simulação do tráfego em redes de computadores.

5.2 Contribuições da Tese

A principal contribuição desta tese foi o desenvolvimento da fórmula que modela a

função densidade de probabilidade do comprimento dos pacotes em redes de computadores

com tráfego bimodal. Também foram obtidas as fórmulas da função de distribuição cumulativa,

primeiro momento, segundo momento, variância e desvio padrão.

Verificou-se que as fórmulas encontradas apresentaram uma boa aproximação quando

comparados com valores medidos de tráfego. E ainda, que quando a distribuição é trimodal

com baixa intensidade do pico intermediário, o modelo também apresenta bons resultados.

Na comparação da função de distribuição cumulativa proposta nesta tese e as distribui-

ções Exponencial, Weibull, Log-normal e Pareto, o modelo proposto obteve resultados melhores

que as demais distribuições.

E finalmente, que os tipos de aplicações presentes na rede têm uma influência maior no

formato da função densidade de probabilidade dos comprimentos dos pacotes que o tipo de rede

na qual o tráfego é transportado.

5.3 Sugestões para Trabalhos Futuros

• Obter as equações de pL(ℓ), PL(ℓ), E(L) e Var(L) para o caso discreto, mais adequado ao

tráfego de dados em redes de computadores.

• Realizar várias comparações entre PL(ℓ) e as medidas de um mesma aplicação (http, p2p,

VoIp, etc.) para tentar identificar as faixas de valores de α e β de cada uma das aplicações.

• Comparar as equações propostas com tráfego em redes que usam IPv6.
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• Realizar comparações com outras bases de dados e em situações de tráfego não abordadas

na tese.

• Modelar o tráfego de dados para distribuições trimodais, equações contínuas e discretas.

• Modelar o tráfego de dados para aplicações que usam pacotes pequenos e em pequenas

quantidades.

• Geração de tráfego sintético a partir das equações apresentadas e comparação com dados

reais.

• Tentar identificar os diferentes tipos de aplicações TCP/IP usando o modelo de distribui-

ção cumulativa ou a densidade de probabilidade.

• Buscar a existência de alguma relação das equações apresentadas e a autosimilaridade.
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Publicações

• “A Packet Distribution Traffic Model for Computer Networks”, ITS 2010 – The Inter-

national Telecommunications Symposium (ITS), 6 a 9 de setembro de 2010 - Manaus -

AM.

• “Comparison Results of a Mathematical Model and Experimental Measurements for the

Distribution Function of the Packet Length in Computer Networks”, IWT 2011 – Inter-

national Workshop on Telecommunications, 3 a 6 de Maio de 2011 - Rio de Janeiro -

RJ.



APÊNDICE B

Função Gama

A função Gama é definida como

Γ(z) =

∫ ∞

0
tz−1 exp−t dt (B.1)

e verifica-se que (para n natural)

Γ(n+1) = n! (B.2)

Assim,

Γ(1) = 1,

Γ(2) = 1. (B.3)

De modo geral

Γ(n+1) = n.Γ(n), ∀n ∈ N (B.4)

e em particular

Γ(
1
2
) = π. (B.5)
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Figura B.1 Função Gama Γ(z).



APÊNDICE C

Distribuição Exponencial

A distribuição Exponencial é definida como

p(x) = λe−xλ , λ > 0. (C.1)

A função de distribuição cumulativa é

P(x) = 1− e−xλ . (C.2)

O primeiro momento ou valor esperado é dado por

m1 = E[x] =
1
λ

. (C.3)

E a variância é calculada usando

Var[x] = σ 2 =
1

λ 2 . (C.4)



APÊNDICE D

Distribuição de Weibull

A distribuição Weibull é definida como

p(x) = αxα−1β−αe
−
(

x
β

)α

, α,β > 0. (D.1)

A função de distribuição cumulativa é

P(x) = 1− e
−
(

x
β

)α

. (D.2)

O primeiro momento ou valor esperado é dado por

m1 = E[x] = βΓ
(

1+
1
α

)

(D.3)

E a variância é calculada usando

Var[x] = σ 2 = β 2
(

Γ
(

1+
2
α

)

−Γ
(

1+
1
α

)2)

(D.4)



APÊNDICE E

Distribuição de Log-normal

A distribuição Log-normal é definida como

p(x) =
e
− (log(x)−µ)2

2σ2

√
2πxσ

σ ,µ > 0. (E.1)

A função de distribuição cumulativa é

P(x) =
1
2

[

erf
((log(x)−µ)√

2σ

)

+1
]

. (E.2)

O primeiro momento ou valor esperado é dado por

m1 = E[x] = eµ+ σ2
2 (E.3)

E a variância é calculada usando

Var[x] = σ 2 =
(

eσ2 −1
)

e2µ+σ2
(E.4)



APÊNDICE F

Distribuição de Pareto

A distribuição Pareto é definida como

p(x) =
αβ α

xα+1 , α,β > 0. (F.1)

A função de distribuição cumulativa é

P(x) = 1−
(β

x

)α
, x > β . (F.2)

O primeiro momento ou valor esperado é dado por

m1 = E[x] =
αβ

(α −1)
, α > 1. (F.3)

E a variância é calculada usando

Var[x] = σ 2 =
αβ 2

(α −1)2(α −2)
. (F.4)
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