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В настоящей работе представлены два численных подхода для аппроксимации измерений сетевого
трафика, регистрируемого в магистральном канале, на основе традиционного метода наименьших
квадратов (МНК) и коэффициента детерминации R2. Для дополнительной оценки точности ап-
проксимации анализируемых данных логнормальным распределением в настоящей статье анали-
зировалась динамика зависимости максимума интенсивности сетевого трафика от размера окна аг-
регации. В первом и втором подходах был достигнут высокий уровень соответствия данных наблю-
дения логнормальному закону. При этом, после включения в аппроксимирующую функцию
дополнительных слагаемых, точность аппроксимации заметно возрастает. Показано, что зависи-
мость коэффициента детерминации от размера окна агрегации для анализируемых сетевых пакетов
позволяет контролировать точность аппроксимации данных наблюдения логнормальным законом.
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1. ВВЕДЕНИЕ
В работе [1] нами было показано, что также, как

для локальной сети среднего размера, при агрегиро-
вании измерений интернет-трафика в магистраль-
ном канале формируются статистические распреде-
ления, которые с высокой точностью аппроксими-
руются логнормальными распределениями [2, 3].

Анализ плотностей вероятности распределе-
ния (ПВР) скорости передачи сетевых пакетов,
которые в отличие от ПВР скорости передачи
данных (ПВР интенсивности сетевого трафика)
не зависят от размера сетевых пакетов, показал,
что рассматриваемые распределения также с вы-
сокой точностью согласуются с логнормальным
законом. Важно отметить, что указанные распре-
деления могут использоваться для оценки ста-
бильности работы сетевого оборудования.

Кроме того, нами наблюдалось более сложное
поведение сетевого трафика для сетевых пакетов,
полученных в дуплексном режиме, и было пока-
зано, что рассматриваемое распределение с при-
емлемой точностью аппроксимируется суммой
двух логнормальных распределений [1].

В работе рассмотрены два численных подхода
для аппроксимации измерений сетевого трафика,
регистрируемого в магистральном канале, на ос-
нове: 1) традиционного метода наименьших
квадратов (МНК); 2) не столь известного широ-
кой аудитории – коэффициента детерминации R2

[4, 5], который в общем случае можно рассматри-
вать как универсальную меру зависимости одной
случайной величины от множества других.

Для дополнительной оценки точности ап-
проксимации анализируемых данных логнор-
мальным распределением нами также анализиро-
валась динамика зависимости максимума интен-
сивности сетевого трафика от размера окна
агрегации.

2. АППРОКСИМАЦИЯ ИЗМЕРЕНИЙ 
СЕТЕВОГО ТРАФИКА МЕТОДОМ МНК
Экспериментальные данные ПВР интенсив-

ности сетевого трафика, представленные набо-
ром данных [xi, yi] (где xi – скорость передачи
данных, yi – количество данных, переданных с
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заданной скоростью), аппроксимировались ло-
гнормальным распределением по формуле:

(1)

где  – переменная,  и  – параметры распреде-
ления,  – нормировочный множитель.

Для определения коэффициентов  рас-
пределения (1) использовался метод наименьших
квадратов, т.е. подбирались такие коэффициенты

, чтобы выполнялось условие

(2)

Вычисление коэффициентов  выполня-
лось итерационно с использованием метода гра-
диентного спуска [6] и его модификаций: на на-
чальном этапе использовался метод наискорей-
шего спуска [7], на заключительном – метод
оврагов [8].

Непосредственная реализация процедуры
определения коэффициентов  состояла в
следующем. Начальные коэффициенты 
выбирались произвольно, но таким образом, что-
бы выполнялось равенство

например,

где  – координата  самой правой экспери-
ментальной точки.

В дальнейшем, коэффициенты  вычисля-
лись итерационно методом градиентного спуска
как

где  – функции градиентного спуска по ко-
эффициентам , соответственно, а коэффици-
ент  определялся как

где

и для заданных коэффициентов  величина
 (2) минимальна, т.е., для того, чтобы
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Откуда

Каждая итерация вычисления коэффициентов
 включала следующие шаги:

1. Для определения коэффициента :
a. на основании вычисленного на предыдущей

итерации коэффициента  выбирались коэф-
фициенты:

b. где  – шаг спуска (максимальный шаг
приближения  к искомому значению ) и вы-
числялись коэффициенты МНК:

c. предполагая, что точки , ,
 лежат на некоторой кривой Sols(σ) =
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при котором указанная кривая достигала бы ми-
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ение коэффициента МНК ,

g. из набора коэффициентов , , , 
выбирался такой , для которого значение коэф-
фициента МНК  было минимальным;

2. аналогичная процедура проводилась при
определении коэффициента ;

3. проверялось условие прекращения поиска
коэффициентов :

a. если вычисленный коэффициент МНК
, где  – некоторая заданная ошибка

для определения коэффициента МНК , то
выполнялась -я итерация с теми же значе-
ниями шагов спуска , что и для n-ой итера-
ции;

b. если вычисленный коэффициент МНК удо-
влетворял следующему условию , зна-
чения шагов спуска корректировались согласно

c. и выполнялась -я итерация с новыми
значениями шагов спуска ;

d. если последние  итераций шаг спуска
уменьшался, то поиск коэффициентов 
прекращался, а коэффициенты , полу-
ченные на последней итерации, считались иско-
мыми.

Величины шагов спуска  и количество
итераций  подбирались индивидуально. Для

= σ μ
min min

( ),n ols nS S

σ
1n σ

2n σ
3n σ

minn

σn

σ( )ols nS

μn

σ μ, ,a

−< − ε1n nS S ε
minS

+( 1)n
σ μΔ Δ,

−≥ − ε1n nS S

σ σ σΔ = Δ ,r

μ μ μΔ = Δ ;r

+( 1)n
σ μΔ Δ,

L
σ μ, ,a

σ μ, ,n n na

σ μΔ Δ,
L

рассмотренной нами задачи был использован
следующий набор параметров:

Преимуществом метода градиентного спуска
при поиске минимума функции  является
быстрое схождение  к  (см. рис. 1). Одна-
ко при этом с повышением точности метода (т.е.
при уменьшении величины  в результате умень-
шения шага спуска )  будет стремиться к од-
ному из локальных минимумов, не совпадающе-
му с искомым глобальным минимумом (см. рис. 2)
(так называемая “проблема оврагов”).

Для ускорения процесса нахождения искомых
коэффициентов  и , соответственно, к  и

 применялось постепенное уменьшение ша-
гов спуска  и .

Для преодоления локальных минимумов при-
менялось прогнозирование поведения кривой
(например, в виде параболы), на которой лежат
значения соответствующих коэффициентов, и
выбор такого коэффициента, при котором ука-
занная кривая обеспечивает минимум.

Дополнительно, для поиска наиболее близких
значений коэффициентов  к  и  к ,
анализировалось поведение коэффициента МНК

 при разных начальных значениях коэфициен-
тов . А именно, вычислялось несколько
коэффициентов МНК  для разных значений 
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Рис. 1. Зависимость коэффициента МНК  от ко-
эффициента  (один глобальный минимум при боль-
шом шаге ).
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Рис. 2. Зависимость коэффициента МНК  от ко-
эффициента  (множество локальных минимумов
при малом шаге ).
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и выбирались такие , для которых коэффи-
циент МНК  был минимальным.

В результате применения описанного алгорит-
ма достигалась высокая точность аппроксимации
ПВР интенсивности сетевого трафика логнор-
мальным распределением (1).

На рис. 3 представлен результат аппроксима-
ции ПВР интенсивности сетевого трафика, полу-
ченного в симплексном режиме, логнормальным
распределением (1). На рис. 4 показано поведе-
ние случайной величины

(3)

равной отношению разности между значением
ПВР интенсивности сетевого трафика  и ап-
проксимирующим его логнормальным распреде-
лением  на их сумму . Перемен-
ная  представляет собой относительную ошиб-
ку, характеризующую точность соответстия
между измерениями сетевого трафика и аппрок-
симирующей их функцией.

Из рис. 3 и рис. 4 видно, что, несмотря на до-
статочно хорошее приближение эксперименталь-
ных данных аппроксимирующей кривой (1),
между ними наблюдается заметное расхождение в
области значений интенсивности сетевого тра-
фика 300–600 Мбит/с. Причины указанного рас-
хождения и то, как их можно уменьшить будут
рассмотрены ниже.
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3. АППРОКСИМАЦИЯ РАСПРЕДЕЛЕНИЙ
С НЕСКОЛЬКИМИ ПИКАМИ

Как отмечалось выше, в работе нами наблюда-
лось более сложное поведение ПВР интенсивно-
сти сетевого трафика, которое, в случае присут-
ствия нескольких четко выраженных пиков, мож-
но аппроксимировать суммой нескольких
логнормальных распределений.

На рис. 5 приведен такой пример, который
был получен, в частности, при работе сетевого
оборудования в дуплексном режиме (анализиро-
вались как получаемые, так и передаваемые сете-
вые пакеты).

Экспериментальные данные мультипикового
ПВР интенсивности сетевого трафика аппрокси-
мировались суммой нескольких логнормальных
распределений по формуле:

(4)

где  – количество логнормальных распределе-
ний, каждое из которых описывается своими ко-
эффициентами , и суммой которых ап-
проксимируется наблюдаемое распределение
экспериментальных данных.

Для определение коэффициентов  ло-
гнормального распределения (4) здесь также ис-
пользовался метод наименьших квадратов, т.е.
подбирались такие коэффициенты , что-
бы выполнялось условие (2).

Вычисление коэффициентов  выпол-
нялось итерационно с использованием метода
градиентного спуска способом, аналогичным
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Рис. 3. ПВР интенсивности сетевого трафика, ап-
проксимированного логнормальным распределени-
ем (1).
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описанному выше. Непосредственно алгоритм
определения коэффициентов  состоял в
следующем.

Начальные значения коэффициентов 
выбирались произвольно с условием, чтобы вы-
полнялось равенство

откуда

например,

где  – это координата самой правой экспери-
ментальной точки.

В дальнейшем коэффициенты  вычисля-
лись итерационно методом градиентного спуска
как

а коэффициент  определялся как

где

σ μ{ , , }i i ia

σ μ0 0 0, ,i i ia

−μ∞ −
σ

=
=

πσ

2
0

2
0

(ln )
20

1 00

1,
2

i

i

xM
i

i i

a e dx
x

=
= 0

1

1,
M

i
i

a

= σ = μ =0 0 0
1 , 1.0, ln( ),lasta x

M

lastx

σ μ{ },i i

σ −σ = σ 1( ),in inw

μ −μ = μ 1( ),in inw

ia

=

=

σ μ −
=




1

2

1

, , ( ( )
,

(

( )

) )
N

k n n i k
k

in N

k
k

g x y h x
a

g

Таким образом, чтобы для заданных коэффи-
циентов  величина коэффициента МНК

 была минимальной.
Имеем

где

Т.е.

откуда имеем

Каждая итерация вычисления коэффициентов
 включала следующие шаги:

1. Все коэффициенты  определя-
лись согласно процедуре, отвечающей шагу 1 ал-
горитма, описанного в разделе 2;

2. Все коэффициенты  определя-
лись согласно процедуре, отвечающей шагу 2 ал-
горитма, описанного в разделе 2;
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Рис. 5. Двухпиковое ПВР интенсивности сетевого трафика.
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3. Проверялось условие прекращения поиска
коэффициентов  способом, описанным в
шаге 3 алгоритма, приведенного в разделе 2.

Применение рассмотренного алгоритма к из-
мерениям сетевого трафика, приведенным на
рис. 5 позволяет добиться высокой точности ап-
проксимации ПВР интенсивности сетевого тра-
фика суммой логнормальных распределений (4)
(см. рис. 6 и 7).

σ μ{ , , }i i ia
Следует отметить, что применив к однопико-

вому распределению, приведенному на рис. 3, ап-
проксимацию суммой двух логнормальных распре-
делений, используя формулу (4), можно заметно
улучшить соответствие реальных измерений теоре-
тической кривой (см. рис. 8 и 9).

В примере с двухпиковым ПВР интенсивности
сетевого трафика (см. рис. 6) наблюдаются откло-
нения аппроксимирующей кривой (4) от измере-
ний сетевого трафика в области главного пика

Рис. 6. ПВР интенсивности сетевого трафика, ап-
проксимированное сумой логнормальных распреде-
лений (4).
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Рис. 7. Поведение случайной величины  (3), описы-
вающей степень соответствия ПВР интенсивности
сетевого трафика сумме логнормальных распределе-
ний (4).
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Рис. 8. ПВР интенсивности сетевого трафика, ап-
проксимируемое суммой двух логнормальных рас-
пределений (4).
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Рис. 9. Поведение случайной величины  (3), описы-
вающей степень соответствия ПВР интенсивности
сетевого трафика сумме двух логнормальных распре-
делений (4).
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(~100 Мбит/с), при значениях интенсивности се-
тевого трафика в интервале 300–600 Мбит/с, а
также в области правого хвоста распределения
ПНР, где экспериментальные значения на “хво-
сте” спадают очень резко, а теоретическая кривая
ведет себя более плавно.

Аппроксимация двухпикового распределения
тремя логнормальными распределениями (рис. 10)
позволяет заметно улучшить указанную ситуа-
цию (см. рис. 6).

Аппроксимация рассмотренного нами двух-
пикового распределения суммой восьми логнор-
мальных распределений (рис. 12) позволяет изба-
виться от всех указанных выше проблем (рис. 6),
в том числе, и от медленного спада “хвоста” ПВР
интенсивности сетевого трафика.

Интересно отметить, что описанный нами ме-
тод градиентного спуска для вычисления пара-
метров логнормального распределения (или сум-
мы логнормальных распределений) несмотря на

Рис. 10. ПВР интенсивности сетевого трафика, ап-
проксимированное суммой 3 логнормальных распре-
делений.
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Рис. 11. Поведение случайной величины  (3), опи-
сывающей степень соответствия ПВР интенсивности
сетевого трафика сумме 3 логнормальных распреде-
лений (4).
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Рис. 12. ПВР интенсивности сетевого трафика, ап-
проксимированное суммой 8 логнормальных распре-
делений.
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Рис. 13. Поведение случайной величины  (3), опи-
сывающей степень соответствия ПВР интенсивности
сетевого трафика сумме 8 логнормальных распреде-
лений (4).
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проблемы, обусловленные наличием локальных
минимумов (проблема оврагов), позволяет до-
биться высокой точности аппроксимации анали-
зируемых распределений. К сожалению, получае-
мый при этом результат иногда может отвечать
разным логнормальным распределениям. Подоб-
ный пример представлен нами на рис. 14 и 15.

В этом примере коэффициенты МНК (  и )
в обоих случаях отличаются незначительно:

Однако при этом сами пики отличаются уже
более существенно (как по интенсивности, так и
по положению):

Отмеченное обстоятельство может представ-
лять определенную сложность при интерпрета-
ции анализируемых данных, поскольку каждое
логнормальное распределение отвечает опреде-
ленному режиму передачи данных.

1 S 2S

=1 0.11209,S

=2 0.11226,S

− ∼
+

1 2

1 2

0.0007.S S
S S

= =11 1140.67002, 0.05563,x a

= =12 12110.54602, 0.94571x a

= =11 1178.02385, 0.50198,x a

= =12 12125.39898, 0.50198.x a

4. АППРОКСИМАЦИЯ ИЗМЕРЕНИЙ 
СЕТЕВОГО ТРАФИКА НА ОСНОВЕ 

КОЭФФИЦИЕНТА ДЕТЕРМИНАЦИИ 

Определенным ограничением коэффициента
МНК  (2), используемого для оценки точности
аппроксимации, является то, что его величина за-
висит от разных факторов, например, количества
аппроксимируемых тoчек , значения вели-
чин  и т.д. Без учета этих факторов знание ве-
личины коэффициента МНК не дает никакой
информации о точности аппроксимации анали-
зируемых данных.

Для оценки точности желательно использо-
вать критерий, численное значение которого
ограничено в некотором диапазоне, где одна из
границ соответствовала бы грубой аппроксима-
ции, а другая – наиболее точной, при которой все
экспериментальные точки ложились бы на неко-
торую теоретическую кривую.

С этой целью мы предлагаем использовать для
оценки точности аппроксимации данных наблю-
дения в качестве критерия коэффициент детер-
минации  (англ. coefficient of determination ).

Коэффициент детерминации  – это доля
дисперсии зависимой переменной, объясняемая
рассматриваемой моделью зависимости, то есть объ-
ясняющими переменными. Коэффициент  рас-
сматривают как универсальную меру зависимости
одной случайной величины от множества других:

(5)
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Рис. 14. ПВР интенсивности сетевого трафика, ап-
проксимированное суммой 2 логнормальных распре-
делений (4).
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Рис. 15. ПВР интенсивности сетевого трафика, ап-
проксимированное суммой 2 логнормальных распре-
делений (4).
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где  – условная (по факторам ) дис-
персия зависимой переменной (дисперсия слу-
чайной ошибки модели).

Если используется выборочная оценка значе-
ний соответствующих дисперсий, то из (5) следу-
ет формула для выборочного коэффициента де-
терминации (он обычно и подразумевается под
коэффициентом детерминации):

(6)

где  – сумма квадратов остатков регрессии:

Откуда получаем выражение коэффициента
детерминации  для оценки точности аппрокси-
мации экспериментальных данных определенной
функциональной зависимостью:

Коэффициент детерминации  принимает
значения от 0 до 1, чем ближе его значение к 1, тем
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точнее аппроксимация экспериментальных дан-
ных теоретической кривой.

Коэффициент  применялся нами для оцен-
ки точности аппроксимации ПВР сетевого тра-
фика и ПВР скорости передачи сетевых пакетов,
построенных по экспериментальным данным
при разных размерах окна агрегации, логнор-
мальным законом: одним, или суммой несколь-
ких логнормальных распределений.

На рис. 16 и рис. 17 приведены графики зави-
симости коэффициента детерминации  от раз-
мера окна агрегации для ПВР интенсивности се-
тевого трафика, в котором учитывались только
TCP пакеты, полученные, соответственно, в дуп-
лексном и симплексном режимах. Для количе-
ственной и качественной оценки , как инстру-
мента точности аппроксимации, сравнивались
значения , рассчитанные при аппроксимации
экспериментальных данных одним и суммой не-
скольких логнормальных распределений.

• На рис. 16 показаны графики при аппрокси-
мации ПВР интенсивности сетевого трафика од-
ним логнормальным распределением и суммой
трех логнормальных распределений. Поскольку
ПВР интенсивности сетевого трафика, получен-
ного в дуплексном режиме, содержит два ярко
выраженных пика интенсивности (см. рис. 5), то,
в отличие от графика, приведенного на рис. 17,
для аппроксимации использовалась сумма трех, а
не двух логнормальных распределений. При
этом, если сумма двух логнормальных распреде-
лений обеспечивает высокий уровень аппрокси-
мации двухпиковой ПВР интенсивности сетевого

2R

2R

2R

2R

Рис. 16. Зависимость коэффициента  от размера
окна агрегации для ПВР интенсивности сетевого тра-
фика, в котором учитывались только TCP пакеты, по-
лученные в дуплексном режиме.
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2R Рис. 17. Зависимость коэффициента  от размера
окна агрегации для ПВР интенсивности сетевого тра-
фика, в котором учитывались только TCP пакеты, по-
лученные в симплексном режиме.
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трафика, то дополнительное (третье) слагаемое
позволяет повысить точность аппроксимации,
достигнутую (в первом приближении) суммой
двух первых распределений.

• На рис. 17 показаны графики для случая ап-
проксимации ПВР интенсивности сетевого тра-
фика одним логнормальным распределением и
суммой двух логнормальных распределений. При
этом, поскольку ПВР интенсивности сетевого
трафика, полученного в симплексном режиме,
содержит только один ярко выраженный пик ин-
тенсивности (см. рис. 3), то одно логнормальное
распределение аппроксимирует ПВР интенсив-
ности сетевого трафика в первом приближении, а
второе распределение уточняет аппроксимацию
первого логнормального распределения.

Видно, что, чем больше логнормальных рас-
пределений используется для аппроксимации
ПВР интенсивности сетевого трафика, тем силь-
нее коэффициент детерминации  стремится к 1.
Такая зависимость очевидна, т.к. чем больше лог-
нормальных распределений используется для ап-
проксимации ПВР интенсивности сетевого тра-
фика, тем меньше должно быть отклонение слу-
чайной величины  (3) от 1. Исключения состав-
ляют начало и конец указанных распределений.

Из приведенных на рис. 16 и рис. 17 графиков
видно, что в области малых значений окна агрега-
ции (от 0 мсек до 50 мсек) коэффициент детерми-
нации , начиная с величины , быстро
растет, достигая максимального значения , по-
сле чего следует медленный спад. При этом вели-

2R

sR

2R ≈ 0.95
∼ 1

чина коэффициента  длительное время остает-
ся в допустимой области, отвечающей высокой
точности аппроксимации анализирумых данных
логнормальным распределением.

Уменьшение коэффициента детерминации 
с ростом размера окна агрегации вызвано падени-
ем точности аппроксимации данных логнормаль-
ным законом, а рост ширины коридора разброса
обусловлен увеличением погрешности при вы-
числении ПВР интенсивности сетевого трафика
из-за уменьшения числа регистрируемых сетевых
пакетов.

Для анализа данных сетевого трафика, накоп-
ленных за некоторый промежуток времени на
сайте [10], с помощью пакета Wireshark [11] извле-
калась и использовалась следующая информа-
ция: время прихода сетевого пакета , размер се-
тевого пакета  (заголовок сетевого пакета и дан-
ные, переданные сетевым пакетом) о
совокупности сетевых пакетов .

На рис. 18 и 19 приведены графики зависимо-
сти коэффициента детерминации  от размера
окна агрегации для ПВР скорости передачи TCP-
пакетов (без учета содержащейся в них информа-
ции), полученные, соответственно, в дуплексном
и симплексном режимах.

Из приведенных на рис. 18, 19 графиков можно
сделать вывод о том, что их поведение в целом по-
вторяет то, что мы видели на рис. 16, 17. Видно,
что коэффициент  в случае аппроксимации ПВР
скорости передачи сетевых пакетов (рис. 18, 19)

2R

2R

it
is

{ ( , )}ip t s

2R

2R

Рис. 18. Зависимость коэффициента  от размера
окна агрегации для ПВР скорости передачи сетевых
пакетов, в котором учитывались только TCP пакеты,
полученные в дуплексном режиме.
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2R Рис. 19. Зависимость коэффициента  от размера
окна агрегации для ПВР скорости передачи сетевых
пакетов, в котором учитывались только TCP пакеты,
полученные в симплексном режиме.
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логнормальным законом заметно ближе к 1, чем
для случая ПВР сетевого трафика (рис. 16, 17). Т.е.
аппроксимация логнормальным распределением
ПВР скорости передачи сетевых пакетов оказы-
вается точнее в сравнении с ПВР интенсивно-
стью сетевого трафика. Это связано с тем, что в
отличие от интенсивности сетевого трафика, ко-
торый зависит как от времени передачи сетевых
пакетов, так и от объема данных, передаваемых в
сетевых пакетах, скорость передачи сетевых паке-
тов зависит только от времени их передачи. По-
этому на ПВР скорости передачи сетевых пакетов
влияют меньше случайных параметров.

С учетом вышеизложенного, можно сделать
вывод о том, что ПВР скорости передачи сетевых
пакетов может служить простым и удобным кри-
терием для оценки работы сетевого оборудования
без использования дополнительного, ресурсоза-
тратного сбора и анализа сетевых данных.

Для определения значений коэффициента де-
терминации , начиная с которых можно гово-
рить о хорошей точности аппроксимации экспе-
риментальных данных логнормальным законом,
нами был проведен детальный анализ зависимо-
стей коэффициента детерминации  от размера
окна агрегации для:

1. ПВР интенсивности сетевого трафика, из-
меренных в дуплексном и симплексном режимах,
в которых анализировались:

– все сетевые пакеты,
– только TCP-пакеты,
– только служебные сетевые пакеты.

2R

2R

2. ПВР скорости передачи сетевых пакетов, из-
меренных в дуплексном и симплексном режимах,
в которых анализировались:

– все сетевые пакеты,
– только TCP-пакеты,
– только служебные сетевые пакеты.
В результате проведенного анализа было уста-

новлено, что при  точность аппроксима-
ции может считаться допустимой, для  –
высокой, а в случае  – близкой к идеаль-
ной. При этом графики для ПВР интенсивности
сетевого трафика и ПВР скорости передачи сете-
вых пакетов, полученные для TCP-пакетов и для
всех сетевых пакетов, зарегистрированных в дуп-
лексном и симплексном режимах, повторяют по-
ведение графиков, наблюденное нами ранее:
смотри, в частности, рис. 16, 17.

Несколько иное поведение графиков наблю-
дается в случае обработки только служебных сете-
вых пакетов. На рис. 20, 21 приведены зависимо-
сти коэффициента  от размера окна агрегации
для ПВР интенсивности сетевого трафика и ПВР
скорости передачи сетевых пакетов, полученные
при обработке только служебных пакетов, зареги-
стрированных в дуплексном режиме.

На рис. 22, 23 показано поведение соответ-
ствующих графиков для служебных пакетов, по-
лученных в симплексном режиме.

Из приведенных графиков видно, что для обо-
их типов передачи данных с ростом размера окна
агрегации заметно растет разброс ошибок, при-

>2 0.75R
>2 0.90R

>2 0.95R

2R

Рис. 20. Зависимость коэффициента  от размера
окна агрегации для ПВР интенсивности сетевого тра-
фика, в котором учитывались только служебные па-
кеты, полученные в дуплексном режиме.
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2R Рис. 21. Зависимость коэффициента  от размера
окна агрегации для ПВР скорости передачи сетевых
пакетов, в котором учитывались только служебные
пакеты, полученные в дуплексном режиме.
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обретая порой хаотический характер. Такое пове-
дение объясняется тем, что количество регистри-
руемых служебных пакетов существенно меньше
общего количества всех сетевых и ТСР-пакетов.
Для того, чтобы исправить указанную ситуацию,
можно при анализе служебных пакетов увеличить
размер окна при агрегации измерений.

Более простое и интересное решение обсужда-
емой проблемы представлено прямо на самих
графиках. Видно, что при аппроксимации анали-
зируемых данных суммой двух логнормальных
распределений коэффициент детерминации 
выходит на уровень, близкий к 1 практически на
всем диапазоне значений окна агрегации.

С учетом того, что в отличие от рассмотренных
нами других сетевых пакетов, на служебные паке-
ты не оказывают воздействия различные случай-
ные параметры, то можно предположить, что рас-
пределения служебных пакетов строго подчиня-
ются логнормальному закону.

5. АНАЛИЗ СЕТЕВОГО ТРАФИКА 
ПО ДИНАМИКЕ МАКСИМУМА ЕГО 

ИНТЕНСИВНОСТИ
Для дополнительной оценки точности ап-

проксимации анализируемых данных логнор-
мальным распределением анализировалась дина-
мика зависимости максимума интенсивности се-
тевого трафика от размера окна агрегации.

Если гипотеза о логнормальном распределе-
нии сетевых данных верна, то следует ожидать,
что с ростом размера окна агрегации максимум

2R

интенсивности будет стремиться (при этом до-
вольно интенсивно) к некой постоянной величи-
не. В противном случае, положение пика интен-
сивности должно носить случайный характер.

Максимум интенсивности сетевого трафика,
аппроксимируемого одним логнормальным рас-
пределением, вычисляется как:

где  определена равенством (1).
Откуда получаем выражение для вычисления

пика максимума интенсивности ( ):

На рис. 24, 25 приведены зависимости макси-
мума ( ) интенсивности от размера окна агре-
гации для ПВР сетевого трафика в дуплексном и
симплексном режимах, соответственно. Видно,
что величина пика интенсивности  при уве-
личении размера окна агрегации вначале резко
возрастет, после чего медленно и плавно выходит
на плато. Зависимости максимума интенсивно-
сти от размера окна агрегации для ПВР скорости
передачи сетевых пакетов в указанных режимах
ведут себя аналогичным образом.

Таким образом, зависимость максимума ин-
тенсивности  от размера окна агрегации хоро-
шо согласуется с предсказанным поведением, а
минимальный разброс данных наблюдения ука-
зывает на правильность выбора логнормального
распределения для аппроксимации эксперимен-
тальных данных и высокой ее точности.
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Рис. 22. Зависимость коэффициента R2 от размера
окна агрегации для ПВР интен-сивности сетевого
трафика, в котором учитывались только служебные
пакеты, полученные в симплексном режиме (mac:
”00 0e 39 e3 34 00”).
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Рис. 23. Зависимость коэффициента R2 от размера
окна агрегации для ПВР скорости передачи сетевых
пакетов, в котором учитывались только служебные
пакеты, полученные в симплексном режиме (mac:
”00 0e 39 e3 34 00”).
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На рис. 26–28 можно наблюдать хаотичное по-
ведение пика интенсивности после некоторого
критического значения размера окна агрегации
(400+ мсек), в результате которого практически
постоянное значение пика интенсивности  от
размера окна агрегации “разрушается”, что при-
водит к случайным, резким скачкам пика интен-
сивности  при разных значениях размера ок-
на агрегации.

pickx

pickx

При этом хаотичное поведение наблюдается
только для зависимостей пика интенсивности для
ПВР интенсивности сетевого трафика и ПВР ско-
рости передачи сетевых пакетов, в которых учи-
тывались только служебные сетевые пакеты. Та-
кое поведение связано с небольшим количеством
служебных сетевых пакетов среди всех собранных
сетевых пакетов и, как следствие, высокой по-
грешностью при вычислении ПВР интенсивно-

Рис. 24. Зависимость пика интенсивности  от
размера окна агрегации для ПВР интенсивности сете-
вого трафика, в котором учитывались только TCP па-
кеты, полученные в дуплексном режиме.
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pickx Рис. 25. Зависимость пика интенсивности  от
размера окна агрегации для ПВР интенсивности сете-
вого трафика, в котором учитывались только TCP па-
кеты, полученные в симплексном режиме.
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Рис. 26. Зависимость пика интенсивности  от
размера окна агрегации для ПВР интенсивности сете-
вого трафика, в котором учитывались только служеб-
ные пакеты, полученные в симплексном режиме
(mac: “00 0e 39 e3 34 00”).

8

9

10

11

x p
ic

k, 
М

би
т/

се
к

12

7

13

100 200 300 400 500
Размер окна агрегации, мсек

600 700 900800 10000

pickx Рис. 27. Зависимость пика интенсивности  от
размера окна агрегации для ПВР интенсивности сете-
вого трафика, в котором учитывались только служеб-
ные пакеты, полученные в симплексном режиме
(mac: “6c 9c ed 7a 49 ca”).
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сти сетевого трафика и ПВР скорости передачи
сетевых пакетов (аналогично ситуации, описан-
ной выше, см. раздел 4).

То, что хаотичное поведение зависимости пи-
ка интенсивности  и коэффициента детерми-
нации  от размера окна агрегации имеют оди-
наковую природу, можно также предположить
исходя из того, что хаотичное поведение возника-
ет после одного и того же критического значения
размера окна агрегации, как для зависимости пи-
ка интенсивности , так и для коэффициента
детерминации . Например, на рис. 22 и 26 (за-
висимость коэффициента  пика интенсивно-
сти  от размера окна агрегации для ПВР ин-
тенсивности сетевого трафика, в котором учиты-
вались только служебные пакеты, полученные в
симплексном режиме для mac: “00 0e 39 e3 34 00”)
хаотичное поведение начинается с момента

мсек. На рис. 22 и 27 (зависимость коэффи-
циента  пика интенсивности  от размера
окна агрегации для ПВР интенсивности сетевого
трафика, в котором учитывались только служеб-
ные пакеты, полученные в симплексном режиме
для mac: “6c 9c ed 7a 49 ca”) хаотичное поведение
начинается с момента  мсек. А на рис. 21 и 28
(зависимости коэффициента  пика интенсив-
ности  от размера окна агрегации для ПВР
скорости передачи сетевых пакетов, в котором
учитывались только служебные пакеты, полученные
в симплексном режиме для mac: “6c 9c ed 7a 49 ca”),
хаотичное поведение начинается с момента вре-
мени  мсек.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В настоящей работе представлены результаты

применения двух численных подходов для ап-
проксимации суммой логнормальных распреде-
лений измерений сетевого трафика, зарегистри-
рованных в магистральном канале, на основе:
1) метода наименьших квадратов, 2) коэффици-
ента детерминации .

В первом и втором подходах был достигнут вы-
сокий уровень соответствия данных наблюдения
логнормальному закону. При этом, после вклю-
чения в аппроксимирующую функцию дополни-
тельных слагаемых, точность аппроксимации за-
метно возрастает.

Показано, что зависимость коэффициента де-
терминации  от размера окна агрегации для
анализируемых сетевых пакетов позволяет кон-
тролировать точность аппроксимации данных
наблюдения логнормальным законом.

В результате проведенного анализа было уста-
новлено, что при  точность аппроксима-
ции может считаться допустимой, для  –
высокой, а в случае  – близкой к идеальной.

Интересное явление было обнаружено в слу-
чае анализа только служебных пакетов. При ап-
проксимации указанных измерений суммой двух
логнормальных распределений коэффициент де-
терминации  выходит на уровень близкий к 1
практически на всем диапазоне значений окна аг-
регации, что указывает на то, что распределения
служебных пакетов строго подчиняются логнор-
мальному закону. Отмеченное наблюдение тре-
бует отдельного, детального анализа.

Таким образом, проанализирована динамика
максимума интенсивности измерений трафика в
зависимости от размера окна агрегации и показано,
что ее поведение указывает на правильность выбора
логнормального распределения для аппроксима-
ции данных наблюдения, а минимальный их раз-
брос подчеркивает высокую ее точность.
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Abstract—Two numerical approaches for approximating measurements of the network traffic recorded in a
trunk channel based on the traditional least squares method and the coefficient of determination R2. To ad-
ditionally estimate the accuracy of the approximation of the analyzed data by a lognormal distribution, the
dynamics of the dependence of the maximum intensity of the network traffic on the size of the aggregation
window has been analyzed. A high level of compliance of the observation data with a lognormal law has been
achieved in both approaches. At the same time, the accuracy of approximation increases noticeably when ad-
ditional terms are included in the approximating function. It has been shown that the dependence of the de-
termination coefficient on the size of the aggregation window for the analyzed network packets allows one to
control the accuracy of the observation data by a lognormal law.
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