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Determinacion de la predecibilidad
de trazas de trafico mediante
analisis de recurrencia

RESUMEN

Este articulo hace parte de una serie de articulos
acerca de la caracterizacion de trafico fractal o
autosemejante, publicados en esta revista. En €l se
presenta la aplicacion de las técnicas de analisis de
recurrencia en series de tiempo autosemejantes con el
objetivo de determinar la predecibilidad de tales se-
ries. Este es un resultado preliminar dentro de un tra-
bajo de investigacién en progreso sobre complejidad,
caos y fractalidad en redes de comunicaciones.

Palabras clave: Trifico autosimilar, Analisis de
Recurrencia, Graficas de recurrencia, Teotia del caos.

ABSTRACT

This is one of a series of papers, appearing on
this journal, about self-similar traffic characteriza-
tion. This time we present recurrence analysis tech-
niques their predictability. This is a preliminary re-
sult of an ongoing research work on complexity,
chaos and fractality in communication networks.

Key words: Self-similar traffic, Recurrence analy-
sis, Chaos theory.

INTRODUCCION

Tradicionalmente, las redes de comunicaciones se
han estudiado como un sistema deterministico (los
recursos de la red y los protocolos con que se asignan
dichos trecursos) sometido a unas entradas aleatorias
(las demandas de los usuarios). Esta vision, que ha
tenido mds de cien afios de exitosa aplicacion, condu-
jo a un impresionante desarrollo de la teotfa de colas,
la mas importante rama de las matematicas en cuanto
a su aplicacion a las redes de comunicaciones. Sin em-
bargo, la teotfa de colas se ve seriamente limitada cuan-
do en los procesos de trafico no se pueden identificar
modelos markovianos [1]. La proliferacién de aplica-
ciones multimedios con complejas estructuras de co-
rrelacion y el incremento de las velocidades de trans-
mision de algunos kbps a 10 Gbps y mas, revelan un
amplio rango de escalas de tiempo donde se descu-
bren fenémenos fractales en el trafico, los cuales se
presentan con una ubicuidad abrumadora [2,3,4,5,6].

En consecuencia, muchos de los problemas técnicos
actuales como el control de admision, el control de flu-
jo, el control de congestién, el control de la memoria
en las colas, la asignacién de recursos, el enrutamiento
dindmico adaptable, la recuperacién automatica ante
fallas, etc., se han reformulado exitosamente en térmi-
nos de la teorfa de control y la optimizacion [7]. Mas

interesante atn, este tipo de sistemas se han estudiado
en muy diferentes contextos como la mecanica estadis-
tica, la biologfa y la economia, entre otros, donde han
conducido a la teorfa de sistemas complejos [8]. De
hecho, al empezar a estudiar los problemas de asigna-
cién de recursos y control de congestion en redes IP
desde el punto de vista de la teorfa de control, se han
venido descubriendo comportamientos dinamicos sor-
prendentes de los protocolos de la red. En particular,
variando algunos pocos parametros dentro de los pro-
tocolos de control de flujo entre extremos con gestion
activa de colas (TCP/RED, port ejemplo), se descubten
diferentes fenémenos de bifurcacion que conducen a
oOrbitas periddicas de periodo arbitratio e, inclusive, al
caos [9-10]. Este descubrimiento tiene muchas impli-
caciones no sélo en cuanto a la posibilidad de introdu-
cir a las redes de comunicaciones la reciente teorfa del
control del caos, sino como una manera misma de ex-
plicar el fenémeno de la fractalidad en los patrones me-
didos de trafico. En efecto, se sabe que las trayectorias
de sistemas cadticos suelen ser de naturaleza fractal y,
de hecho, suelen usarse como generadores de estructu-
ras fractales.

Dentro de este contexto general, en este articulo
nos interesa modelar las redes de comunicaciones
como sistemas dinamicos, para lo cual usamos una
herramienta llamada Analisis Cuantitativo de
Recurrencia. Hasta donde sabemos, esta técnica no
ha sido aplicada antes al estudio de fenémenos de
trafico. Nuestro objetivo es validar las conclusiones
presentadas en [9] repitiendo los experimentos allf
citados, pero a la luz de esta novedosa herramienta.

El articulo esta organizado de la siguiente forma:
en la primera parte se presenta la teorfa de la recons-
truccion en el Pseudo Espacio de Fases. En seguida
se introducen los Graficos de Recurrencia y se apli-
ca el Analisis Cuantitativo de Recurrencia para eva-
luar predecibilidad en series de datos autosemejantes.
Finalmente se caracteriza una red de comunicacio-
nes como un sistema cadtico mostrando la sensibili-
dad del sistema a las condiciones iniciales.

. GRAFICOS DE RECURRENCIA

El Griéfico de Recurrencia (GR) es una herramienta
de analisis que revela la existencia de patrones recu-
rrentes ¢ intermitentes en series de tiempo. Propuesto
por ptimera vez por Eckman [13], ha tenido gran apli-
cacion en la caracterizacion de sistemas dinamicos.

El objetivo del grafico de recurrencia es encontrar
la repeticion de un patrén dentro del espacio de esta-
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mismo.

dos de un sistema. Aunque un proceso no sea perio-
dico en sentido estricto es posible que muestre com-
portamientos repetitivos o "recurrentes”. Una de las
formas de caracterizar esta recurrencia consiste en
comparar la diferencia entre todos los estados de la
trayectoria que describe la evolucion del sistema.

A continuacion ampliaremos y precisaremos el
contexto de aplicacién de conceptos como: espacio
de estados, espacio de estados reconstruido, trayec-
toria y recurrencia. Finalmente aplicaremos estos
conceptos a series de datos autosimilares.

1.1 ESPACIO DE ESTADOS

Un sistema dindmico puede describirse por sus
variables de estado.

X,(0), %,(6) X,(6). e X_(0) 1)

El conjunto de  variables de estado forma un
vector % en un espacio z-dimensional, espacio co-
nocido como espacio de fases. La evolucién en el
tiempo de este vector forma una trayectoria u 6rbita
en el espacio de fases y la evolucion de la trayectoria
indica la dinamica del sistema.

Usualmente no es posible obtener todas las varia-
bles de estado que caracterizan un sistema. Algunas
veces solo se dispone de una de ellas. Sin embargo,
existe un método para reconstruir la dinimica m-di-
mensional del sistema a partir del conocimiento de
una sola de las variables del mismo. Esto es posible
gracias al acoplamiento interno del sistema, que pro-
yecta la dinamica de las variables una sobre la otra.
Las consecuencias de ésta propiedad de los sistemas
dinamicos son bastante profundas. Por ejemplo, en
teorfa se podria conocer la dinamica de los océanos
de la tierra observando un centimetro de playa.

1.2 METODO DE TAKENS

Un método usado con frecuencia para reconstruir
la trayectoria del espacio de fases fue propuesto por
Takens [11] y Packard [18], es llamado método de
retardos en el tiempo. Dado un sistema dindamico de
dimension #, del cual sélo se conoce la serie
u=u,;,Uu,,..., U, que representa la evolucion tem-
poral de una de las variables de estado del sistema,
es posible construir un Pseudo espacio de fases del
sistema, que sea topolégicamente equivalente. Es
necesario que tal sistema dinamico (de origen) sea
deterministico de la forma x . = F(x, 1). La recons-
truccion es aplicable sélo en una region A suave de
dimensién 4, con un numero finito de puntos de
equilibrio sin 6rbitas periédicas de periodo entre Ty
2T, pero con un nimero finito de érbitas periddicas
de petiodo #T para 7 entre 3y m y T entero

El vector de estados de tal reconstruccion estaria

dado por:
g = T
X _(q Ui Uy +"'M+(d—])r) ,i=12,.,0 (2)

Donde T es un retardo en el tiempo aplicado a #, y
d es la dimensién del Pseudo espacio de fases o di-
mension reconstruida.

El teorema de Takens [11] garantiza que si d =
2m+1 la estructura topolégica de la trayectoria origi-
nal sera preservada en la trayectoria reconstruida; es
decir, para obtener un sistema dindmico equivalente
al original, se debe cumplir una condicién obvia: el
pseudo espacio de fases debe tener, por lo menos, la
misma complejidad del espacio original. Volviendo a
la observacién anterior sobre la dinimica oceanica, el
espacio de fases reconstruido tendrfa tantas variables
de estado que serfa impracticable tal reconstruccion.

La seleccion de la dimension de reconstruccion y
del retardo en el tiempo es crucial en la generacion
de X . Expondremos a continuaciéon los métodos

1
para determinar correctamente tales valores.

1.3 VECINOS PROXIMOS FALSQOS Y
DIMENSION DE RECONSTRUCCION

Un método para determinar el nimero de dimen-
siones en las que se desenvuelve el proceso es conoci-
do como el método de los VVecnos Priximos Falsos [16].
Supéngase que A? de dimension 4 es el pseudo es-
pacio de fases correspondiente al espacio de fases
B™de dimension #, tal que d = 2m+1. Témese un
punto ph[]B™ que tiene como correspondencia a
N, O X 4 en el espacio reconstruido. Como vimos an-
teriormente, ambos espacios tienen las mismas pro-
piedades topoldgicas, asi que los puntos que estén
cercanos a b deben tener sus equivalentes en la cerca-
nia de N. Si la condicion d >2m+1no se cumple,
los puntos vecinos de 4 seran proyectados muy lejos
de N y la estructura topoldgica no se preservara.

Si no se conoce de antemano la dimensién menor en
que puede ser observada la dinamica del sistema es
necesario estimatla construyendo los posibles espacios

Az = {ui WU
As = {u| 1 L'Ii+1' 1 L'Ii+2T}
An = {ul 7ui+T foooog ui+nr}

La dimensién de reconstruccion sera d=2 si los
puntos que se son vecinos en A’siguen siéndolo en
A3. Si la condicién no se cumple significa que los
puntos que estan proximos en esta dimension son
vecinos falsos. Pasarfamos a observar si se cumple
entre A’y A*, hasta encontrar el espacio de dimen-
sion d=n donde se cumpla que los puntos vecinos
Aen sigan siéndolo en A™.,

€)

. n
En resumen: Sea un par de puntos VECINOS en A

n
a; —{uj,ujﬂ, .....

4
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El retardo ideal
sera aquel que
maximice la
independencia
entre u/t]y
uft+T).

Si se cumple que:
n+l _ An+l

n n
| -2 g

Entonces a{(‘ y a}‘ son vecinos préximos verdaderos
en A", De lo contrario son vecinos préximos falsos.
El test se aplica a todos los puntos pertenecientes al
espacio. Si en la dimensién # hay un gran porcentaje
de puntos que sean vecinos falsos, entonces 7 no es
una dimension de reconstruccién adecuada y habria
que hacer el test en una dimension mayor.

a <eg¢ 0O

:gy‘

1.4 RETARDO EN EL TIEMPO
E INFORMACION MUTUA

El siguiente parametro a elegir es el retardo T . La
idea a la hora de elegir el retardo de la serie # es bas-
tante sencilla. Supongase que graficamos un sistema
con d=2, tendrfamos una grafica #(#) Vs u(t+T ). St
T = 0, evidentemente esta grafica no aportaria in-
formacion alguna acerca del comportamiento del sis-
tema., pues serfa una linea recta con pendiente 45°.
En la medida en que T sea pequefio, las series en los
¢jes de la grafica seran muy parecidas y la grafica ob-
tenida seguira brindando poca informacion. El retar-
do ideal sera aquel que maximice la independencia
entre #(Z) y u(t+ T ). Una forma de estimar el retardo
que produzca esta independencia, sugerida por Fraser
[12], se llama Test de Informaciéon Mutua.

La Informacién mutua en funcién del retardo esta
expresada como:

1©=-3 p,@logel

oMo
Donde:

p¢,qo es la probabilidad de que U; = ¢ y
U, =@

p¢ es la probabilidad de que Ui = ¢

p(p es la probabilidad de que U;, = @

El valor éptimo de T sera aquel que minimice a

| (T) . Cuando esto suceda, las dos series seran lo mas

independiente posible una de la otra. Por lo general se
escoge el retardo que produzca el primer minimo.

1.5 RECONSTRUCCION DE DOS
ATRACTORES CONOCIDOS

Veamos un par de ejemplos tomados de un texto
tradicional de Teorfa del Caos [17]. Se trata de la re-
construccién del Atractor de Lorenz, y de las ecua-
ciones de Henon. El primer atractor se construye a
partir de la integraciéon numérica del sistema de ecua-
ciones:

0X_ _ 7
at—a(y X) ™)
ay

=L 5 b— —

5 X(b-2z)-y

0z

— = -cz

ot

En este sistema, las variables de estado son x; j, 2.
La figura 1 ha sido obtenida a partir de la integra-
ciéon numérica del sistema de ecuaciones anterior.

SERIES DE TIEMP O DE LORENZ
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Figura 1. Series del sistema de Lorenz.

Las variables de estado mencionadas constituyen un
atractor en 3 dimensiones que se muestra en la figura 2.

Atractor de Lorenz B

30 a5 ° X (t)

Figura 2. Atractor de Lorenz. X(t) Vs Y(t) Vs Z(t)

El segundo ejemplo es el atractor de Henon obte-
nido a partir de la iteracién de las ecuaciones

Xep = Yo +1-1.4x%¢ 8)
Yiu = 0.3%

La iteracion se hace eligiendo un par de valores
iniciales arbitrarios Y, X,, en el rango (-1.3,1.3) y
calculando sucesivamente X;, Y;, X, ,.....61C

La figura 3 presenta las series temporales genera-
das a partir de las ecuaciones (8). Y la figura 4 pre-
senta el diagrama de fases x(z) 15y (2).
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Figura 3. lteracion de las Ecuaciones de Henon.

En ambos casos podemos apreciar la existencia
de una regularidad u orden en los diagramas. Vemos
que, aunque el sistema evoluciona y no se detiene en
un punto fijo del espacio de fases, tiende a ocupar
una regién muy definida dentro de este espacio.
Ambos son ejemplos de Atractores Cadticos.

- ______________|
MAPA DE HENON

03]
0z|
01 ]

y(6)°r
LRl
oz|

03]

X

Figura 4. Atractor de Henon. X(t) Vs Y(t)

Apliquemos el procedimiento de reconstruccion
antes mencionado al sistema de Lorenz, y al de
Henon, escogiendo la serie x(?) como origen de la
reconstrucciéon en ambos casos. El calculo de la di-
mension de reconstruccion d se obtiene a partir del
porcentaje de vecinos falsos, mostrado en la tabla 1.

TABLA |. PORCENTAJE DE VECINOS FALSOS.

Dimension Lorenz Henon
2 93.2 10.3
3 0.004 0
4 0 0
5 0 0

Se concluye que la dimension de reconstruccion
optima es 4=2 para el atractor de Henon y #=3 para
el atractor de Lorenz

Irformnacien Mutu

F Lag-

Figura 5. Informacion Mutua Vs Retardo en
el Tiempo, atractor de Lorenz

Informacién Mutua

s

B 0 7

Lag

Figura 6. Informacién Mutua Vs Retardo en
el Tiempo, atractor de Henon

El retardo 6ptimo es aquél donde se encuentra el
primer minimo en la informacién mutua. En la figura
5 se aprecia que el primer minimo se obtiene para un
retardo temporal igual a 17. En la figura 6 se observa
que no hay un minimo relativo, pues la grafica es mo-
nétonamente decreciente, en este caso la teotia reco-
mienda escoger un retardo igual a 2. Las figuras 7 y 8
muestran los atractores reconstruidos en cada caso.

1.6 GRAFICO DE RECURRENCIA

Como se mencioné inicialmente, el objetivo del
GR es encontrar la recurrencia de los estados del
sistema, para lo cual se propone analizar las trayec-
torias del sistema a partir de la reconstruccion en el
espacio de estados.

Atractor de Lorenz
reconstruido o

Figura 7. Reconstruccion del atractor de Lorenz.
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Para la construccion del grafico pueden seguirse
dos procedimientos. El primero, llamado Grafico de
Recurrencia sin Umbral, se resume a continuacion:

MAPA DE HENON RECONSTRUIDO

x(ut)

Figura 8. Reconstruccion del atractor de Henon.

Sea Z,la setie de datos unidimiensional que des-
cribe una de las dimensiones del proceso a analizar:

[2,.2, s 2, o

Sea Y la serie de datos reconstruida en la dimen-
sion dg con un retardo T

= [yl, Yo eeneey ym] = [zk 72 7 N — z(dE_l)Hk]

m=N _(dE _1)T (1@
La matriz de recurrencia X se define como:
X(i, ) =D(y;,y;) =0(u _Hyi+(k—1)r =~ Yir-ne|)
1<ij<m an

Donde

® es la funcién de Heaviside.
dE es la dimensién de reconstrucciéon
# es el umbral de recurrencia.

Cada punto dentro de la matriz de recurrencia
define si la distancia o norma entre los puntos de Y’
cae dentro del umbral #.

A partir de la matriz de recurrencia se usan dos
colores (blanco y negro por ejemplo) para codificar
la recurrencia de los estados. Si el valor X(i,j) es ma-
yor que determinado umbral, entonces el punto en
X(1,j) en un espacio bidimensional, es negro, de lo
contrario el punto se colorea como blanco. Eviden-
temente, la eleccion del valor del umbral u es critica,
puesto que con un umbral muy pequefio el grafico
quedarfa saturado y, con un umbral muy grande, el
grafico quedatfa practicamente sin puntos.

El segundo tipo de graficos son los graficos sin
umbral. La matriz de recurrencia se define como:

X(i,])=D(yi,y;) = ||yi+(k—1)r Yt ©

En este procedimiento, el valor de X(i,j) se codifi-
ca en una escala graduada en colores. Si se usara una

escala de grises, un valor alto de X(i,j) sinificarfa un
punto de color cercano al negro en la posicion (i,))
de un grafico bidimensional. Un valor cercano a cero
de X(i,j), significarfa un punto de color cercano al
blanco en esta misma posicion.

En las figuras 9 y 10 pueden apreciarse los GR
con umbral y sin umbral, correspondientes a una setrie
de datos senoidal.

|
Underlying Time Series
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Figura 9. Grafico de Recurrencia con umbral
de una sefial senoidal. Umbral = 0.1.
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Figura 10. Grafico de Recurrencia sin
umbral de una sefial senoidal.
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La figuras 11 y 12 muestran los mismos graficos
para la misma sefial contaminada con ruido.

Underlying Time Series
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%

900

100 200 300 400 500 600 700 800 900

Figura 11. Grafico de Recurrencia con umbral de
una sefal senoidal con ruido blanco. Umbral = 0.1.

Color negro indica recurrencia.
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Figura 12. Grafico de Recurrencia sin umbral de una sefial

senoidal con ruido blanco.

1.7 CUANTIFICACION DE LOS
RESULTADOS DEL GR (RGA)

Los resultados de los GR se cuantifican por un pro-
cedimiento llamado RQA (Recurrent Quantification
Analysis), desarrollado por Zbilut y Webber [15]. A
continuacion describiremos algunos de los parametros
del RQA aplicados a los GR con umbral.

El primero, denominado Porcentaje de Recurrencia
(YoREC), es simplemente el nimero de puntos que
hay en el GR, es decir puntos cuyo valor cae dentro
de los limites del umbral. Este parametro se usa para
calcular la Dimensién de Correlacion (DC) del espa-
cio de fases reconstruido. La DC esta definida como
la pendiente de la regresion lineal de la relacion en-
tre YoREC y el valor del umbral de decision; es 16gi-
co suponer que entre mayor sea el umbral habrd un
% de REC menor, y viceversa. La Dimension de Co-
rrelacion caracteriza esta relacion.

El siguiente parametro es el Porcentaje de
Determinismo (%oDET), el cual estd definido como
el porcentaje de los puntos del grafico de recurrencia
que se encuentran organizados en lineas paralelas a la
diagonal principal, excluyendo la diagonal principal.
Estas lineas revelan las semejanzas existentes en el
valor de datos cercanos en el tiempo. El %DET, en-
tonces, informa la presencia de interacciones estables
en la serie, asf como la aparicion de 6rbitas o compor-
tamientos periédicos [13]. E1 %DET indica entonces,
qué tan organizado es el proceso bajo observacion.

El siguiente parametro que tiene en cuenta el RQA
se denomina Entropfa (ENT). Se calcula agrupando
las lineas diagonales definidas anteriormente, de acuer-
do a sus longitudes y usando la siguiente férmula:

N
ENT = _ZLPK Log(R,)

donde N es el nimero de grupos formados y F?( es
el porcentaje de lineas de longitud 4. El parametro
ENT esta ligado con el %DET, pues la Teoria de la
Informacién demuestra que la predecibilidad dismi-
nuye con el aumento de la entropfa.

El dltimo de los parametros que consideraremos es
el inverso de la linea maxima (l/ LM AX ) , donde la
linea maxima (LM AX ) es la linea mas larga paralela a
la diagonal principal. Se dice en [15] que éste parametro
esta directamente relacionado con el inverso del maxi-
mo exponente positivo de Lyapunov. Valores peque-
fios de LM ax indican comportamiento cadtico, valo-
res grandes indican comportamiento periddico.

Estas medidas pueden aplicarse a la serie de datos
completa, lo que darfa una idea de comportamiento
global, o pueden aplicarse de manera local a ventanas
de la serie, para observar la evolucion de la misma.



El RQA muestra
que las series
de datos
autosemejantes
tienen una
estructura
deterministica
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Il. ANALISIS CUALITATIVO DE
RECURRENCIA DE SERIES DE DATOS
AUTOSEMEJANTES

Realizaremos a continuaciéon el analisis de
recurrencia de series de datos con diferentes grados
de autosemejanza con el fin de establecer qué rela-
cion existe entre el grado de autosemejanza y el por-
centaje de determinismo de la serie. Las figuras 13, 14
y 15 presentan los GR de tres series de datos con
parametro H= 0.5, H= 0.7, H= 0.9 respectivamente.
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Figura 13. Grafico de Recurrencia de una serie
de tiempo con H=0.5. Umbral= 0.3
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Figura 14. Grafico de Recurrencia de una

serie de tiempo con H=0.7. Umbral = 0.3
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Figura 15. Grafico de Recurrencia de una

serie de tiempo con H=0.99. Umbral = 0.3

Para cada grafico de recurrencia se ha calculado el
%DET de manera local, tomando 1000 zonas o "épo-
cas" dentro de la serie total. En el resultado, que se
presenta en la figura 16, puede observarse el aumen-
to del %DET local con el aumento de H.

El RQA muestra que las series de datos
autosemejantes tienen una estructura deterministica
local, que aumenta con H. Este resultado es cohe-
rente con la memoria a largo plazo de las series
autosemejantes y confirma, ademas, que es posible
realizar predicciones a corto plazo en tales procesos,
obteniendo mayor precisioén en la prediccion a me-
dida que H aumenta.
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Figura 16. Porcentaje de determinismo por época para series
con H=0.5 (A), H=0.6 (B), H=0.7 (C), H=0.8 (D), H=0.99 (E). EI

porcentaje de determinismo crece con H
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Figura 17. Topologia empleada en los experimentos.

Tal red consiste en un par de fuentes TCP/Tahoe
compartiendo un enlace de datos con capacidad Cy
longitud de cola B. Las vatiables de estado del siste-
ma son el tamafio de la ventana de congestioén de los
protocolos TCP1 y TCP2 (las que llamaremos
CWND1 y CWND2 respectivamente), que son fuen-
tes de datos corriendo en el mismo nodo y compatr-
tiendo el mismo enlace. Cabe anotar que la ventana
de congestion no es la tnica variable de estado que
podrfa observarse para establecer la sensibilidad a
las condiciones iniciales del sistema

Se dice que un sistema es sensible a las condicio-
nes iniciales si la evolucion del sistema en el espacio
de fases es radicalmente diferente ante un cambio
sutil en las condiciones iniciales del mismo. Es 16gi-
co que tal efecto no se presente en un sistema lineal,
donde un cambio en las condiciones iniciales del
mismo se vera reflejado en un cambio proporcional
de su comportamiento.

Veamos como se comporta nuestro sistema ante
cambios sutiles en las condiciones iniciales. El pri-
mer ambiente de simulacion tiene las siguientes ca-
racteristicas: C=0.5Mbps, capacidad de la cola del
enlace = 20 paquetes, retardo del enlace = 10ms.
Se muestra en la figura 18 evoluciéon de las varia-
bles de estado del sistema respecto al tiempo entre
50 y 60 seg.

Se puede ver como ambos protocolos alcanzan
un estado estable consistente en arranque lento cada
vez que en la cola que hay entre los dos nodos se
pierde un paquete, generando un comportamiento
periédico.
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de control de congestion de TCP puede inducir un %
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Figura 19. Estado Estable del sistema C=20

Ahora observemos el mismo sistema con un lige-
ro cambio: la capacidad de la cola se ha incrementado
en un paquete, para un total de 21 paquetes como
maximo. En la figura 20 se muestra la evolucién en
el tiempo de las variables de estado del sistema y en
la figura 21 se muestra el diagrama de fases.

Un pequefio cambio en el tamafo de la cola pro-
dujo un comportamiento completamente diferente
en el sistema. Aunque no estemos en presencia de
un atractor cadtico, pues de nuevo el sistema sigue
una trayectoria cerrada, la diferencia en la trayecto-
ria del espacio fases es bastante notable.
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Figura 20. Estado Estable del sistema C=21




Las figuras 22, 23, 24, 25, 26 y 27 muestran el ana-
lisis de recurrencia para los casos en que la cola es

DIAGRAMA DE FASES
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Figura 21. Diagrama de Fases C=21

Como se mencioné inicialmente, estos resultados
ya han sido obtenidos por Veres en trabajos antetio- sy A T L Ly T
res. De aqui en adelante aplicaremos el analisis de EPOCA
recurrencia a este sistema con el animo de caracteri- Figura 24. Porcentaje de recurrencia por época. Sistema con
zar la dependencia a las condiciones iniciales. C=20 (superior). Sistema con C=21 (inferior).
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Lo primero es observar las graficas de recurrencia
de cada serie. En este caso tomaremos como serie
origen para la reconstruccion el valor de CWNDI1.
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Figura 25. Porcentaje de determinismo por época.
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Figura 27. Linea maxima por época. Sistema con C=20

Figura 23. Gréfico de Recurrencia del sistema con C=21 (superior). Sistema con C=21 (inferior).

27

Ingenieria



Las graficas y el
analisis de
recurrencia
permiten
comprobar que
los procesos

autosemejantes
son predecibles y

que la

predecibilidad de

28

los mismos
aumenta con el
aumento de H.

Vol. 8 No.1
Ingenieria

IV. CONCLUSIONES

Las graficas y el analisis de recurrencia permiten
comprobar que los procesos autosemejantes son
predecibles y que la predecibilidad de los mismos
aumenta con el aumento de H. Mediante técnicas de
Analisis de recurrencia se pudieron comprobar los
resultados de los experimentos de Veres en [9], ob-
tenidos mediante otros métodos tradicionales liga-
dos al de los coeficientes de Lyapunov.

Quedan abiertos varios caminos en esta investiga-
ciéon Uno de ellos consiste en plantear el trabajo en
términos de la teorfa de la bifurcacion, y encontrar
el diagrama de bifurcacién del sistema en términos
de los parametros del mismo.

El parametro mas destacable en este analisis de
recurrencia es la Linea Maxima. En la figura 27 pue-
de observarse que éste parametro es menor en la
fuente de datos donde la cola es 21 paquetes. Zbilut
& Webber [15] afirman que una longitud de la linea
maxima es inversamente proporcional al valor del
coeficiente de Lyapunov maximo. Quiere decir esto
que hay un coeficiente de Lyapunov mayor para el
segundo caso, que patra el primero, resultado que
coincide con el encontrado por Veres.
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