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Resumen

En el presente trabajo se analizaron las trazas de dispositivos periféricos de almacenamiento, con la finalidad de verificar
si las mismas poseian caracteristicas de series autosimilares. Para ello, se dispuso de los registros de funcionamiento de un
dispositivo destinado al uso de aplicaciones financieras, trabajando durante doce horas de actividad del sistema. Cada
medicion o registro representa una solicitud al dispositivo, compuesta por las variables: tiempo de llegada de la solicitud,
identificacion del dispositivo en el que se realiza la operacidn, direccion a la cual se dirige la solicitud, tamafio de la mis-
ma y tipo de operacion a realizar (lectura/escritura). Se construyé la serie de tiempo x t = NuUmero de solicitudes a disco
en un interval (t — 1,t), y se pudo observar que la misma presenta caracteristicas de procesos autosimilares, con parame-
tro de autosimilaridad de Hurst H = 0.9 . Posteriormente con el andlisis de la funcion de autocorrelacion de la serie, se
pudo determinar que la misma posee la caracteristica de autosimilaridad con Dependencia de Largo Rango.

Palabras Claves: Autosimilaridad, dispositivos de almacenamiento, series de tiempo, cargas de trabajo, trazas.

Abstract

In this paper storage-peripheral-device traces were analyzed in order to verify if they have characteristics of self-similar
series. The analyzed data were the working operation records obtained from 12 hours of a system activity, used for finan-
cial applications. Each measurement or record represents a request, made by the application to the device, which is con-
formed by: the request arrival time, identification of the device on which a particular operation is performed, address of a
particular request, size of the request and type of the operation to be performed (read /write). Time series x t were made
out of the number of requests to disk in a time interval (t — 1, t) showing that the series has features which resembles a
self-similar processes, with self-similarity parameter value of Hurst, of H = 0.9. From the series autocorrelation function,
it was determined that the series analyzed here has properties of self-similarity, with a long-range dependence.

Key words: Selfsimilarity, storage devices, time series, workloads, traces.
mucha informacién acerca de su rendimiento, desempefio,

ventajas y desventajas de disefio e implementacion.
Es conveniente resaltar que en la literatura especializa-

1 Introduccién

Cuando se desea desarrollar y/o mantener sistemas in-
forméticos, es particularmente importante realizar analisis
de sus trazas, es decir, estudiar los registros de la secuencia
de acciones realizadas durante la ejecucion o funcionamien-
to del sistema, pues ellas definen, representan con detalle,
cualidades y caracteristicas propias del sistema. Permiten
conocer el comportamiento de los mismos, proporcionan

da, autores como (Ganger. 1995), (Kavalanekar. 2008), en-
tre otros, han resefiado que existe dificultad para obtener
tales registros o trazas de las cargas de trabajo (“wor-
kloads”) de los sistemas informaticos.

Por tal motivo, algunos investigadores prefieren utili-
zar registros de actividades de sistemas de almacenamiento
reales, basados en los registros de las secuencias de solici-
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tudes realizadas a un disco o sistema de almacenamiento.
Sin embargo, es importante sefialar que aun cuando dichos
registros representan un inventario bastante preciso de lo
ocurrido en dicho sistema durante un intervalo de tiempo
determinado, debe tenerse en cuenta que tales registros de
solicitudes padecen ciertas limitaciones.

(Ganger. 1995), hace referencia a esas restricciones,
cuando afirma que (1) Por razones no técnicas, puede ser
extremadamente dificil convencer a los administradores de
los sistemas de que permitan el seguimiento, registro y al-
macenamiento de las trazas. (2) Muchas veces las trazas
tienden a ser grandes, a ocupar considerable espacio de dis-
co. (3) Cada traza representa una medida Unica del compor-
tamiento, por lo que es dificil confiar estadisticamente en
los resultados. Algunas veces puede ser dificil distinguir
entre las caracteristicas del rendimiento real del sistema ba-
jo prueba y el comportamiento anémalo de la traza. (4) Es
muy dificil aislar y/o modificar caracteristicas especificas
de las trazas de una carga de trabajo, (por ejemplo, tasa de
llegada o capacidad total del almacenamiento accedido).
(5) No es posible estudiar trazas de cargas de trabajo futu-
ras esperadas, pues no se puede registrar algo que todavia
no existe.

Muchos investigadores han preferido realizar sus estu-
dios con base en las trazas sintéticas, tomando en cuenta
estas dificultades y ademas debido a que esta tarea pudiera
ser un poco menos compleja. EI proceso consiste en tomar
un conjunto de registros de las actividades de los sistemas
de almacenamiento, luego calcular algunas estadisticas que
los caractericen y por dltimo, elaborar un modelo estadistico
que identifique su comportamiento. El problema estriba en
que tampoco es facil generar el modelo; y sobre todo, que
existe la posibilidad de que éste no represente fielmente al
sistema original, pues pudiera contener muchos supuestos
simplificadores, que comprometan la validez de los resulta-
dos.

De acuerdo a (Kavalanekar, 2008), las trazas de los sis-
temas de almacenamiento de datos se utilizan generalmente
con tres amplios fines:

Analizar caracteristicas y comportamiento de sistemas es-
pecificos a partir de las cargas de trabajo registradas;

Constituir conjuntos de datos para modelizar o simular el
sistema de acuerdo a esas trazas;

Extraer parametros y heuristicas que permitan construir
modelos de cargas de trabajo sintéticas.

Este trabajo estaria comprendido en el &mbito del pri-
mero de los fines mencionados, pues en él se pretende ana-
lizar las trazas de un conjunto de discos o periféricos de al-
macenamiento, con la finalidad de conocer el
comportamiento de los mismos. Posteriormente, a mediano
plazo se desea construir un modelo del sistema a partir de
esas trazas y finalmente realizar simulaciones para generar
trazas sintéticas con las mismas caracteristicas de las origi-
nales.

2 Metodologia Utilizada

Para el desarrollo de la presente investigacion, se dis-
pone de un conjunto de registros que identifican a las solici-
tudes que se presentan ante un grupo de veintitrés (23) dis-
positivos de almacenamiento, durante doce (12) horas
continuas de funcionamiento de un sistema financiero. Este
conjunto de datos fueron proporcionados por el Laboratorio
de Ciencias de Computacion de la Universidad de Bretafia
Occidental, Francia, obtenidas del repositorio de trazas
UMass Trace Repository (UMass 2011). En este trabajo
particular, se ha utilizado solo uno de los dispositivos dis-
ponibles. La primera tarea consiste basicamente en construir
una serie temporal, tomando en cuenta el tiempo de llegada
de las solicitudes ante el dispositivo seleccionado. La finali-
dad primordial de este trabajo de investigacién es determi-
nar si dicha serie de tiempo tiene caracteristicas que la iden-
tifiguen como un proceso autosimilar. Para poder establecer
la autosimilaridad, es necesario precisar el grupo de para-
metros o estadisticas que definan de manera concreta a esta
clase de modelos.

Como es bien sabido, durante un intervalo de tiempo,
se presenta una cierta cantidad de solicitudes ante los dispo-
sitivos, lo cual puede ser estudiado a través de un modelo de
trafico. Puede modelizarse a través de un proceso estocasti-
co que representa la cantidad de solicitudes que se presentan
a los dispositivos de almacenamiento durante un tiempo de-
terminado.

Es necesario determinar cual es el modelo de tréafico
gue mejor se ajusta a las caracteristicas de la serie en estu-
dio.

Es conveniente acotar que los modelos de tréafico tradi-
cionales han trabajado bajo el supuesto de que el nimero de
solicitudes que se realizan a los diversos dispositivos asi
como los tiempos entre Ilegadas de dichas solicitudes, son
independientes entre si. Se han desarrollado modelos, como
el de autosimilaridad, (también conocido como auto-
similitud o fractalidad), que se ajustan mejor al modelo de
trafico de las redes actuales, pues se ha determinado que
existe cierto grado de dependencia entre estos eventos.

Desafortunadamente, su aplicacion puede conducir al
desarrollo de estructuras complejas de correlacion, en dife-
rentes escalas, que puede poner en duda la validez de los
modelos tradicionales.

En este trabajo se estudia su aplicacién al modelo de
trafico de las solicitudes a disco, con la finalidad de hacer
un aporte al desarrollo de modelos autosimilares aplicados a
este tipo de sistemas, y de esta forma ayudar a mejorar la
comprension del funcionamiento de los sistemas de almace-
namiento, asi como el desarrollo, mantenimiento y rendi-
miento de los mismos. Se partird del supuesto de que el
comportamiento de los accesos a disco sigue un modelo au-
tosimilar. En caso de cumplirse este supuesto, se intentara
determinar el tipo de dicha autosimilitud.

Ahora bien, es conveniente recordar que una solicitud
a disco contiene informacion muy especifica de lo que su-
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cede en un subsistema de almacenamiento particular, duran-
te un periodo de tiempo determinado. Una solicitud al disco
esta definida por cinco valores: Tiempo de llegada de la so-
licitud, Identificador del dispositivo, Direccién, Tamafio y
Tipo de la solicitud. La primera variable identifica el mo-
mento en que la solicitud se presenta ante el dispositivo pa-
ra ser tratada; el resto de las variables identifican el acceso
de la solicitud al disco. La variable Identificador del dispo-
sitivo, contiene un nimero que indica a cudl de los disposi-
tivos se dirige la accion. La variable Direccion se refiere a
la localidad del disco en la cual comienza la solicitud. La
variable Tipo especifica si la solicitud es de lectura o de es-
critura. La secuencia de tiempos de llegadas, se conoce co-
mo patrén de llegadas y al conjunto de variables que identi-
fican los accesos a disco, se le denomina patron de accesos.

3 Andlisis de Resultados

Para el presente trabajo, la matriz de datos estd con-
formada por aproximadamente 450. 000 registros de solici-
tudes en uno de los dispositivos de almacenamiento.

La atencion se centrara en la variable Tiempo de llega-
da, que como se ha dicho, representa el momento en el cual
se origina la solicitud. Esto se realiza con el fin de caracte-
rizar dicha variable, para definir qué tipo de distribucion
sigue esta coleccion de datos. Para ello se realiz6 un conjun-
to de operaciones en los datos, con la finalidad de transfor-
marlos en una serie de tiempo, que se ha definido de la si-
guiente manera:

x t Numero de solicitudes que llegan en el intervalo
de tiempo t—1,t Q)

En la figura 1 se puede observar que la secuencia de
la serie es impredecible, lo cual obliga a tratarla como un
proceso o serie estocastica.

A lo largo del tiempo se ha pensado que el nimero de
eventos que ocurren en un intervalo de tiempo se distribu-
yen como un proceso de Poisson, bajo el supuesto de que

Distribuciéon del Numero de Solicitudes
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Fig. 1. Distribucion del nimero de solicitudes a disco

el tiempo entre dos llegadas sucesivas es independiente. Sin
embargo, en muchas aplicaciones informaéticas y de teleco-
municaciones actuales, este supuesto es invalido.

Pues en muchos casos no se puede esperar indepen-
dencia entre los diversos tiempos entre llegadas (Alzate.
2001).

Para el tratamiento de nuestra serie de tiempo x(t),
como un modelo de trafico, es necesario que la misma sea
una serie de tiempo estacionaria

Definicion 1

Se dice que un proceso estocastico x t ,te€Z es es-
trictamente estacionario, si la distribucién conjunta de las
variables aleatorias x t; ,x t; ,x t3 ,.....,.x t, €S la
misma distribucién conjunta de las variables aleatorias,

X tiik X tosp X t3ip . para todo
n eEN, t;, t,,........,. t,, k€ Z. (Alzate. 2001).

L, X tn+k

Definicién 2:

Se define un proceso estocastico como estaciona-
rio, si sus propiedades estadisticas son invariantes ante una
traslacion del tiempo. Es decir, si el mecanismo fisico que
genera el experimento no cambia con el tiempo (Gonzalez.
2012).

Dicho de otra forma, la distribucién conjunta de és-
ta serie, debe ser la misma distribucion de la serie de tiempo
original, desplazada k unidades de tiempo.

Estas definiciones son muy restrictivas, pues obli-
gan a estudiar demasiadas funciones, de acuerdo a la longi-
tud de la serie. Por tanto en este estudio se usarad una defini-
cién menos restrictiva de estacionariedad.

Se aplicara la definicion de débilmente estaciona-
ria, que establece lo siguiente:

Definicién 3:

La serie x t es débilmente estacionaria si
E x t = au (independientemente del tiempo). (Gonzélez.
2012).
Es decir, que el promedio de la serie es invariante
ante desplazamientos en el tiempo.
En otras palabras, se puede decir que una serie de tiem-
po es estacionaria si fluctia alrededor de un mismo valor

durante todo su recorrido.

Al calcular el promedio de la serie de tiempo x(t), se
obtiene el valor 11,07 = (11), es decir que en promedio
ocurren 11 solicitudes a disco por segundo.

Como se puede observar en la Fig. 1, la serie de tiem-
po x t fluctla alrededor de 11 Solicitudes/seg. a lo
largo de todo su recorrido. Por tanto, de acuerdo con la De-
finicion 3 se puede afirmar que esta serie de tiempo es dé-
bilmente estacionaria.
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Fig. 2.- NUmero de solicitudes por periodos

Esta serie, tal y como se encuentra definida, se puede
modelar mediante un proceso de Poisson. Pero, como se ha
dicho, este tipo de procesos (Poisson), establece que existe
independencia en el tiempo entre llegadas de dos eventos
sucesivos. Este supuesto no necesariamente ocurre en la
realidad. Recientemente se han estudiado otros modelos que
se ajustan mejor a procesos con estas caracteristicas. Toman
en cuenta la relacién existente entre los tiempos de llegadas,
como es el caso de las series autosimilares.

Una vez que se ha demostrado la estacionariedad de la
serie de tiempo, (en nuestro caso, la serie es débilmente es-
tacionaria), se procede a determinar la Autosimilaridad.

Los modelos o procesos autosimilares permiten captu-
rar la relacion de dependencia entre un evento y los eventos
anteriores. De ahi la importancia que han cobrado estos
procesos en el mundo actual.

Informalmente, la autosimilaridad, auto-similitud o
fractalidad, significa que un proceso estocastico se ve "mas
0 menos" igual en cualquier escala.

Observando los graficos mostrados en la Fig. 2, es de
destacar que las figuras se parecen entre si de una manera
aproximada. Si se restringe la similitud sélo a algunas esta-
disticas de estas series de tiempo a diferentes escalas, se
puede decir que éstas son muy similares entre si. Casi se
podria decir que la serie de tiempo se replica a si misma a
diferentes escalas del tiempo. Dicho de otra forma, las se-
ries se comportan de manera similar para cada periodo de
tiempo de longitud t

Es conveniente resaltar que cada grafica que conforma
la Fig. 2, presenta los datos a diferente granularidad, (Riska
et al. 2009), es decir, con unidades de tiempo a distintas es-
calas. La figura con M = 600, corresponde a las frecuen-
cias de accesos a disco cada 10 minutos. La figura con
M = 60, representa las frecuencias de los accesos a disco
cada minuto 60 segundos). De igual forma, la figura
con M = 10, corresponde a las frecuencias de los accesos a
disco cada 10 segundos y por altimo, en la figura que
muestra la serie original se representan las frecuencias de
accesos a disco por segundo. Estos agrupamientos de las
frecuencias, se realizaron con la intencién de estudiar y
comparar el comportamiento de la serie de tiempo a diferen-
tes escalas.

Para verificar si nuestra serie de tiempo x(t) es un mo-
delo autosimilar en el tiempo discreto, se tiene que conside-
rar el proceso agregado mostrado en la ecuacion (2), que se
muestra a continuacion:

Xmi = % ;le+m(i—1)X t )

Es decir, la serie original x(t) se particiona en bloques
no solapados de tamafio m y se promedian los valores de
cada bloque, de manera que cada promedio sera el prome-
dio de llegadas o solicitudes en el bloque i — ésimo.

Si las medidas descriptivas tales como la media, se
conservan en las distintas compresiones, entonces existe
evidencia de que la serie x(t) definida anteriormente, se
comporta como un proceso autosimilar.

En este estudio se establecieron tres procesos agrega-
dos, es decir, se particiono la serie original en distintas se-
ries conformadas por bloques no solapados. Estos blogques
se definieron en los siguientes tamafios 10, 60, y 600, y
se calcularon los promedios por cada bloque. Cada resulta-
do representa el nimero de solicitudes promedio en el blo-
que i obteniéndose tres series distintas de acuerdo al tama-
fio del blogue.

En la Fig. 3 se puede observar que los valores de los
promedios de las solicitudes para los distintos tamafios de m
se preservan. Por tanto se puede concluir que estamos ante
una serie o proceso autosimilar.

La autosimilaridad se puede expresar matematicamente
de diversas formas equivalentes: una de ellas expresa que la
varianza de las muestras de los procesos agregados de ta-
mafio m , decrecen o tienden a cero de forma mas lenta que
el reciproco del tamafio del bloque.
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Fig. 3.- Distribucién de los Promedios de llegadas segiin Tamafio
del Bloque

Esto se puede expresar de la siguiente manera:

V" -0 Mas Lento
m - o
1 oA
— - 0 Maés Réapido

©)

Para verificar la relacién anterior, se realizaron tres
agregaciones. Cada una representa uno de los procesos
agregados descritos anteriormente. Cada proceso se encuen-
tra determinado por el tamafio del bloque. En la tabla 1 se
puede observar que las varianzas de los procesos agregados
Var X™ tienden a cero, de igual forma que el inverso del
tamafio del bloque 1/m . Pero en el caso de las varianzas,
en efecto, se muestra que la tasa de decrecimiento es mas
lenta que la del inverso del tamafio del blogue. Se puede ob-
servar que, mientras la primera decrece en 29,67% cuando
se aumenta el tamafio del bloque de 10 a 60, el inverso del
tamafio del bloque decrece en un 83,33%. Por otro lado,
cuando el tamafio del bloque aumenta de 60 a 600 la va-
rianza del proceso agregado decrece en 19,01%, mientras
que el reciproco del tamafio del bloque decrece en 90%.
Esto nos conduce a otra evidencia de que nos encontramos
con una serie de tiempo que tiene caracteristicas de autosi-
milaridad.

El trafico autosimilar se caracteriza por la presen-
cia permanente de rafagas a través de diferentes escalas del
tiempo.

Asi mismo, las propiedades que definen a los pro-
cesos autosimilares son las dos siguientes:

Dependencia a corto plazo y
Dependencia a largo plazo

Tabla 1. Estadisticas Descriptivas de los Procesos Agregados

Grupos Datos| Var(X™) E/:E;Ziir;:f n)t 1/m Dei/i;e;jrrr:liento
Segm=10 |4319 | 33,741 - 01 -
Minm=60 | 719 | 23,731 29,67 0,0167 83,33

L::fi"gé’s 71 | 19,011 19,89 0,0017 90

Estas propiedades se hacen presentes en el trafico de
datos, y es posible determinarlas mediante la estimacién del
parametro de Hurst 0.5 < H < 1), , que indica el grado de
autosimilaridad de una serie, (Moreno. 2007).

Las propiedades mencionadas anteriormente se refie-
ren a la correlacién que existe entre los diversos eventos
gue componen la serie. La Dependencia a corto plazo, signi-
fica que la auto-correlacién entre el tiempo de llegada de
dos eventos sucesivos es muy cercana a cero. Mientras que
la Dependencia a largo plazo, expresa que la auto-
correlacion entre los sucesivos eventos va decayendo en
forma exponencial.

Es conveniente recordar que la autosimilitud y la frac-
talidad describen el fenémeno en el que cierta propiedad de
un objeto se preserva con respecto a la escalizacion en el
tiempo o en el espacio. (Alzate. 2001).

Segln ese mismo autor, se pueden observar dos tipos
de autosimilitud, Deterministica y Estocéstica, las cuales se
explican a continuacion:

Autosimilitud Deterministica:

Esta es la forma mas sencilla de autosimilitud, que se
puede obtener por simple construccion, mediante la itera-
cion de cierto comportamiento. En este caso la serie de
tiempo se replica de manera exacta y basta con tomar una
porcién de la misma y replicarla, para poder reproducirla a
una mayor escala.

Autosimilitud Estocéastica

Similar al caso anterior, pero ahora cada segmento de
la serie de tiempo se reproduce de forma mas 0 menos exac-
ta, es decir de forma aproximada. Dentro de la autosimilitud
estocastica a su vez se pueden distinguir varios tipos, que se
listan a continuacion:

Autosimilitud de Segundo Orden.
Autosimilitud Asintotica de Segundo Orden.
Dependencia de Largo Rango.

Una vez que se ha determinado que la serie de tiempo
es autosimilar, es necesario verificar qué tipo de autosimila-
ridad presenta la misma.
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Definicion 4:

Un proceso es Exactamente Autosimilar de Segundo
Orden si:

__Varx

Var x™ ? (4)
Es decir que la varianza del proceso agregado es igual
a la varianza de la serie original entre el tamafio del bloque
elevado a la potencia beta.
Donde:

B=21-H . (5)
H: Parimetro de Hurst

Este parametro, es un valor tal que (0.5 < H <
1), de manera que mientras mas cercano a uno se encuentre
este valor, mayor sera el grado de autosimilaridad de la se-
rie. Sin embargo, es conveniente mencionar también aqui,
que en el caso cuando el pardmetro toma valores entre
(0.5 < H < 1), a distintas granularidades o agrupamien-
tos, el comportamiento de la serie de tiempo es similar, en
el sentido que sus medidas descriptivas, como la media y la
varianza, son parecidas en cada granularidad. Las series con
este tipo de comportamiento son denominadas series o pro-
cesos persistentes. En este tipo de series 0 procesos, es de
esperar que las secuencias de eventos se encuentren correla-
cionadas. En consecuencia, un proceso de crecimiento debe-
ria ser seguido por otro periodo andlogo. Por otra parte, un
valor de (H = 0.5) en el parametro, refleja que la serie de
tiempo puede ser considerada como un proceso aleatorio y
por tanto no presenta grado de dependencia alguno entre la
ocurrencia de los eventos, por lo que en este caso, la autoco-
rrelacion en dicha serie de tiempo es cero. Por ultimo
(0 < H < 0.5) indica que la serie de tiempo presenta anti-
persistencia es decir, que se espera que un periodo de cre-
cimiento venga seguido por otro de decrecimiento. Este tipo
de comportamiento es caracterizado por sefiales irregulares.
Por lo denotado en 5 , en un primer paso se debe-
ra estimar el pardmetro B, y luego en funcién de este valor
se estimara el pardmetro de Hurst H .
Otra definicién que debe cumplirse de forma conjunta

con 4 eslasiguiente:
Definicion 5:

La Autocorrelacion del proceso agregado debe ser
igual a la autocorrelacién de la serie original (de retardo k)

Rx™"k =R xk (6)

Para verificar 4 se estimard el parametro .
Aunque existen diversas técnicas para la estimacion de g y
de H, en este estudio se utilizara la técnica del diagrama de
Varianza - Tiempo. La cual consiste en graficar

Log Var x™ Vs Log m . Este gréafico se genera a partir
de una serie de datos x(t) para distintos valores de m.

En la literatura especializada, referida a las series
autosimilares, existen varios métodos que sirven para la es-
timacion del parametro de Hurst, entre los que se puede
mencionar la Gréafica R/S, el Periodograma y el método de
la Gréfica de la Varianza. En este trabajo se utilizé este ul-
timo, pues es de facil aplicacién y sencilla comprensién pa-
ra el lector. Yan, (2009), afirma que la técnica del diagrama
de Varianza es uno de los mas utilizados para la estimacién
del Pardmetro de Hurst.

Dado que en este trabajo se generaron los tres procesos
agregados descritos anteriormente, el resultado es una linea
recta de regresion cuya pendiente es —f, quedando el gréfi-
€0 como se muestra en la Fig. 4.

En este caso se puede observar que la pendiente es de

B =-0.13

En consecuencia el parametro de Hurst (H) seré:

H=1-1% H=0.93 @
Estimacion del Parametro de
Autosimilaridad de Hurst
2 .
1,5 -
= =-0,1246x + 1,6433
S 1 Y
b=;
—0,5 A
0

10 60 600
Tamafio del bloque

Fig. 4.- Estimacion del Parametro de Autosimilitud de Hurst

Como se puede observar en la Tabla 2, no se cumple la
condicion 4 para ninguno de los procesos agregados. Se
puede inferir que la serie originalmente establecida, no es
exactamente autosimilar de segundo orden.

Tabla 2.

Calculos para determinar Autosimilitud Exacta de Segundo Orden
Var(X™

M g | varam | vareo | YEED

mP

10 33,741 48,503
60 0,13 23,731 65,429 38,425
600 19,011 28,485

Ahora para verificar que se cumple la definicién

5 , se realizara el estudio de los graficos de autocorrela-

cién, tanto de la serie original como la de cada uno de los
procesos agregados.

En las figuras 5a a 5d, se puede observar que las
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autocorrelaciones de los diferentes procesos agregados no
tienden a parecerse a la autocorrelacion de la serie original.
Por tanto, dado que no se cumple ninguna de las definicio-
nes 4 y 5, sepuede concluir que la serie de tiempo no
presenta un comportamiento exactamente autosimilar de
segundo orden.

En consecuencia, es necesario entonces determinar la
Autosimilitud Asintotica de Segundo Orden.

Definicion 6:
X(t) es asintoticamente autosimilar de segundo orden
si:

lim,, 7 k™ =r1(k) (8)

Es decir que la funcion de autocorrelacion de los
procesos agregados sera igual, en la medida que m crece, a
la funcién de autocorrelacion de la serie original.

Original Diez_Seg
1,07 1,0+
0,57 0.5
3} J"“I"“I““l &
9] S 11 bE il Ll il |
g 007 3 0,0
0,5 0,5
1,04 1,04
S S s A S B B IS BUSUSUSUSUSUSL
12345678 910111213141516 12345678910111213141516
Num. de retardos Nim. de retardos
a
(@) (b)
Segundo Seiscientos
1,0 1,07
0,5 059
o B
5 o0d S 0,0
g 0,0 <
0,51 0,5
1,01 107

FTT T T T T T T TT T TTTT
12345678910111213141516
Nim. de retardos

(c) (d)

Fig. 5.- Autocorrelacion. (a) Serie Original; (b) Serie m = 10; (c) Serie
m =60y (d) Serie m=600

| A I I O
12345678910111213141516

Niim. de retardos

En la Fig. 5 se puede notar claramente que la fun-
cién de autocorrelacidn no tiende a parecerse a la autocorre-
lacion de la serie original, a medida que el tamafio de los

procesos agregados se incrementa, es decir, cuando
m => +oo. Esto nos proporciona evidencia para concluir
que la serie de datos x(t) tampoco es asintéticamente auto-
similar de segundo orden.

Por tanto, se debe determinar ahora si existe De-
pendencia de Largo Rango.

Definicion 7:

Un proceso estocastico presenta Dependencia de
Largo Rango si su autocorrelacion decae a un ritmo lento,
(inferior al de la exponencial).

La Fig. 6 muestra la distribucion de la funcion de auto-
correlacion de la serie de tiempo X(t) a distintas granulari-
dades. Adicionalmente, esta funcién de autocorrelacion es
comparada con el comportamiento de la funcién exponen-
cial, que en este caso en particular, es (e™).

Es conveniente resaltar que para las distintas granula-
ridades que se propusieron en este estudio, se puede obser-
var en la figura mencionada que en todos los casos, la fun-
cién de autocorrelacion decae a un ritmo mas lento que el
de la exponencial considerada. Por lo que se puede concluir
gue existe evidencia que indica que la serie original X t :
Numero de solicitudes en el intervalo de tiempo (t—1,t)
tiene caracteristicas de autosimilaridad con Dependencia de
Largo Rango.

(Serie Original) 1000 (m=10)
1:838 o Autocorr —Exp | 900 —=-Autocorr ——Exp
800 800
700 700
600 1600
500 1500
1400 1400
,300 1300
200 1200
1100 100
,000 ,000
12345678 910111213141516 123456 7 8 91011121314 1516
Retardos Retardos
(@) (b)
(m=60) (m=600)
1,000 1,000
,900 1900
'800 ~Autocorr =—Exp | 800 —=Autocorr ——Exp
700 1700
600 600
500 500
400 400
1300 300
200 200
1100 1100
,000 1000
123456 78 910111213 14 15 16 12345678 910111213141516
Retardos Retardos
(© (d)

Fig. 6.- Comparacion entre la distribucion Exponencial y: la Funcion de
Autocorrelacion a distintas granularidades

4 Conclusiones

Las series de tiempo que tienen caracteristicas de auto-
similaridad, tienen la ventaja de tomar en cuenta las estruc-
turas de correlacion, que no son consideradas por los mode-
los de trafico tradicionales, aplicados a las redes modernas.

En una serie autosimilar, el parametro de Hurst H
determina el grado de autosimilaridad de la serie de datos.
Mientras mas cercano a 1 se encuentre el valor del parame-
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tro, mayor sera el grado de autosimilaridad. En el caso de
gue 0.5<H <1 laserie de tiempo es catalogada como pro-
ceso persistente. Si H = 0. 5 existe una dependencia de cor-
to rango. En ese caso la autocorrelacién entre un evento y el
siguiente es estadisticamente cero. Cuando (0<H <0.5) es
un proceso antipersistente. Y si H > 1, se pierde la estacio-
nariedad de la serie. Este es un supuesto importante en los
procesos autosimilares.

Para la estimacion del pardmetro de autosimilaridad

H a pesar de que existen varias técnicas de estimacion, en
este proyecto se utilizo la técnica del diagrama Varianza -
Tiempo, por su sencillez y facilidad para realizar los célcu-
los.

En el presente articulo se trabajé con una serie de
tiempo estocastica y se demostré que tenia caracteristicas de
autosimilaridad. Se pudo determinar que la varianza de las
muestras de los procesos agregados de tamafio m, decrecen
o tienden a cero de forma mas lenta que el reciproco del ta-
mafio del bloque. Esta serie autosimilar tiene un parametro
de autosimilaridad de Hurst de H = 0.93 (Proceso Persis-
tente).

Adicionalmente se pudo demostrar que dentro de la au-
tosimilaridad, esta serie se puede caracterizar como una de
Dependencia de Largo Rango, puesto que la funcion de au-
tocorrelacion de la serie de los procesos agregados, decae a
un ritmo inferior al de la exponencial. Esta conducta de las
diversas autocorrelaciones se observa de forma méas notoria,
a medida que aumenta el tamafio de los procesos agregados.
Una de las ventajas de trabajar con procesos o series auto-
similares, es que para estimar algunas de sus medidas des-
criptivas, como la media, basta con calcularla a partir de un
segmento de la serie y ésta tiene que ser bastante similar a
la media del total de la serie.

Los datos de las series que se encuentran referidos al
trafico en redes, se adaptan muy bien cuando se modelan
mediante procesos autosimilares, dado que estos capturan la
autocorrelacion existente entre los tiempos entre llegadas de
eventos sucesivos.

El objetivo principal de este articulo ha sido el de
comprobar la hip6tesis de que la serie de tiempo X(t) pre-
senta caracteristicas de serie autosimilar y en efecto se ha
comprobado dicha hipdtesis, una vez que se ha verificado la
presencia de autosimilaridad en la serie de tiempo. Luego,
el proximo paso seria, para un trabajo futuro, determinar
el(los) modelo(s) que mejor se ajuste(n) al conjunto de da-
tos, de manera que se pueda simular o predecir el compor-
tamiento de la serie de tiempo. En esa etapa de simulacion,
se podran obtener las herramientas necesarias para validar y
calibrar los modelos que se hayan propuesto. Vale la pena
mencionar que estos pasos de validacién y calibracion de
los modelos tienen cabida solo después de que se hayan
propuestos los mismos, y esto escapa al alcance del articulo
presentado actualmente. Por lo que, la calibracion y valida-
cién del modelo han sido consideradas como propuesta para
trabajos posteriores.

Una importante contribucion de este trabajo de investi-

gacion es que ayudar a definir un modelo estadistico que
permita generar trazas sintéticas a partir de los datos estu-
diados, para luego tener datos disponibles por un periodo
mayor al que se trabajo en la serie de datos y de esta forma
poder simular los procesos durante lapsos mucho mayores
sin la necesidad de utilizar de forma directa los dispositivos
para realizar las mediciones.
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