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1. Resumen

En el presente trabajo se estudia la dindmica del servidor de
correos electréonicos del Instituto Politécnico Nacional (IPN)
a través de la implementaciéon de técnicas estadisticas y
geometria fractal. La distribucion estadistica que mejor ajusta
los datos del trafico y de las diferencias del trafico del servidor
de correos electronicos del IPN es Log-Logistic que presenta
un comportamiento de ley de potencia. Las distribuciones
encontradas en las series de datos de las diferencias del trafico
del servidor de correos son simétricas. A través del analisis
fractal, se obtuvieron los exponentes de escalamiento del
servidor de correos electrénicos que fueron calculados por
cinco métodos de trazado autoafin. Los resultados obtenidos
demuestran antipersistencia en el sistema, y un comportamiento
de invarianza de escala en el trafico y en las diferencias del
trafico del servidor de correos electrénicos del Instituto
Politécnico Nacional.

Palabras clave: analisis estadistico, andlisis fractal, exponente
de Hurst, ley de potencia, sistemas complejos.

2. Abstract (Fractal Analysis on the Traffic Prediction in the
Electronic Mails Server of the Instituto Politecnico Nacional)

In the present work the dynamics of the National Polytechnic
Institute Electronic Mails Server (NPIEMS) is studied,

through the implementation of statistical techniques and
fractal geometry. The statistical distribution that better fits
the traffic and the traffic differences data of the NPIEMS is
Log-Logistic, whose presents a power law behavior. The
distributions found in the series of the traffic differences data
of the mails server are symmetrical. Through the fractal
analysis, the scale exponents of the electronic mails server
were obtained, calculated by five self-affine methods. The
results demonstrate antipersistence in the system, and a scale
invariance behavior in the traffic and the traffic differences
of National Polytechnic Institute Electronic Mails Server.

Key words: statistical analysis, fractal geometry, Hurst
exponent, power law, complex systems.

3. Introduccion

En la actualidad el uso de la red Internet ha crecido
aceleradamente, de tal forma que muchas de nuestras
actividades, inclusive las mas cotidianas, estan relacionadas
con ella. El aumento en el nimero de computadoras y
programas que se conectan a la red ha generado un
considerable incremento en el trafico de la informacion.

Empresas, instituciones y usuarios de Internet, pronostican la
dindmica que tendra la red, debido a que es esencial para su
rendimiento. El conocimiento del comportamiento de las redes
permite mejorar la planeacién estratégica de las tecnologias
de la informacion (TI), especificamente en las decisiones de
inversion relacionadas con éstas.

Los estudios de los datos del trafico de las redes de
comunicaciones, se han hecho con medidas en las diferentes
capas del modelo de referencia [1, 2, 3, 4].

La red Internet es vista y considerada como un sistema
complejo [5, 6, 7]. Una de las areas que estudia a los sistemas
complejos es la fisica estadistica, y esto lo hace a partir de la
dindmica que éstos manifiestan y no a través de la descripcién
de sus componentes. Esto permite abordar, de una forma
conceptualmente unificada, una variedad de sistemas con
diversos componentes, pero con comportamientos globales
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similares [2]. Por lo tanto, pueden aplicarse
conceptos de la fisica estadistica al andlisis
del comportamiento global de la red
Internet.

4. Desarrollo

4.1 Caracterizacion y modelacion de la
dinamica del servidor de correos
electronicos

Servidor de
correos
IPN

Para la modelacién y caracterizacién
estadistica del trafico del servidor de correos

electronicos del IPN se llevan a cabo un i AUTO-AFINES
. . ) ESCALAMIENTO DINAMICO
conjunto de actividades que estdn basadas FRACTALES Generacién del
en una metodologia de trabajo que se AUTO-SIMILARES modelo de la
de tr fi 1 tarios: dindmica de
compone de tres enfoques complementarios: Internet
investigacién, desarrollo y diagndstico y
evaluacion de resultados [8, 9, 10]; ademas Tecnoldgicas
) de la fisi disti SISTEMAS COMPLEJOS | Sociales
se emplean conceptos de la fisica estadistica, REDES COMPLEJAS Informacién
probabilidad y geometria fractal. La figura Biol6gicas

1 muestra el conjunto de actividades
llevadas a cabo para la modelacién y
caracterizacion estadistica del trafico del
servidor de correos. Clustering

4.1 Andlisis estadistico

Para llevar a cabo el analisis estadistico se
obtienen, transforman y filtran los datos
de los archivos de registros del servidor de
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Reka Albert and Albert-Laszio Barabasi
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correos del IPN (correos electrénicos de los
LOG de transacciones). Por otro lado, estos
archivos se guardan en una base de datos
para generar, caracterizar y analizar series
temporales a diferentes escalas de tiempo
(un segundo, 10 segundos, 20 segundos,
30 segundos, 40 segundos, 50 segundos,
un minuto, una hora).

Enfoque de la investigacién cientifica
Metodologia = Desarrollo del producto final
Diagnéstico y evaluacién de resultados

Fig. 1. Diagrama de procesos para la modelacién y caracterizacion estadistica
del tréfico del servidor de correos electrénicos del IPN.

En el andlisis estadistico, y empleando el software @Risk 4.5
[11] y Excel, se determind que la distribucion estadistica que
mejor ajusta el comportamiento histérico de las series de tiempo
del trafico del servidor de correos electrénicos y de las
diferencias del trafico, es la distribucion Log-Logistic para
todas las series.

La distribucién Log-Logistic es una distribucién de cola
pesada (comportamiento de ley de potencia). La caracteristica
relevante de las leyes de potencia es que éstas son funciones

cuya forma es de invarianza de escala, cuya simetria define la
geometria fractal, por ende, la mayoria de las propiedades de
los fractales estdn expresadas mediante leyes de potencia
[12, 13, 14, 15, 16].

Es importante sefialar que el software @ Risk 4.5 fue desarrollado
para analizar situaciones sensibles al riesgo, ordena las
distribuciones estadisticas empezando con las que mejor ajustan
los datos, mediante tres criterios estadisticos: Chi-cuadrada,
Anderson-Darling, y Kolmogorov-Smirnov [11].
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Para la distribucién Log-Logistic tenemos que:

a-1
Funcién de densidad: f(x)= L2 (D)
B (1 +1¢ )
Funcién acumulativa: F(x)= ! 2)

”'T:T

Tabla 1. Parametros estadisticos obtenidos para las
distribuciones Log-Logistic.

con == ;}y
donde:
o Parametro de forma continua.
B Parametro de escala continua.
Y Pardmetro de localizacién continua.
t tiempo.

Las figuras 2(a) y 2(b) presentan las distribuciones Log-Logistic
encontradas para el trifico y para las diferencias del trafico del
servidor de correos electronicos, en series de 10 segundos para
el mes de octubre de 2005. Asi mismo, la tabla 1 muestra los
promedios de los pardmetros estadisticos de las distribuciones
para los meses de agosto de 2005 a enero de 2006.

(a) LogLogistic(1.9280,15.930,2.5370)
5.
454
404
L 34
2 sol
x
B 25
=
§ 201
154
104
05
00 . - L
) 8_ Values in B - 5—’
< S thousands © © <

;

00069  900% 0.0528

LogLogistic(0.22788,22.976,1.4983)

Trafico Diferencias de trafico
o B Y o B Y

10 s 1.69 | 19.32 | —0.9403 | 1.44 9.44 | 0.51
20 s 2.15| 37.73 | -2.0931 | 2.52 | 14.49 | 0.26
30s 2.35| 56.10 | -2.2800 | 2.55 | 19.21 | 0.04
40 s 2.41| 77.61 | —1.8844 | 2.56 | 22.90 |-0.08
50 s 2.371108.67 | -2.2059 | 2.57 | 26.37 [ -0.20
1min | 2.40|131.59 | —1.1435| 2.57 | 28.98 |-0.28
Promedio | 2.23 | 71.83 | -1.7579 | 1.53 | 20.23 | 0.04
D.S. 0.28 | 42.73 | 0.5740 | 0.05 7.37 | 0.30
Max. 2.41|131.59 | —0.9403 | 1.57 | 28.98 | 0.51
Min. 1.70 | 19.32 | —2.2800 | 1.44 9.44 |1 -0.28

De la tabla 1 el parametro estadistico de localizacidn continua
o se establece en un valor de 1.53, que implica una
distribucién continua. Asi mismo, las distribuciones
encontradas en las series de datos de las diferencias del trafico
del servidor de correos son simétricas, lo que indica que la
probabilidad de tener un incremento positivo o negativo es
del 50%, es decir, mientras que en un periodo de tiempo el
nimero de correos se incrementa, en el periodo siguiente
disminuye, en el siguiente aumenta y asi sucesivamente.

Para conocer la correlacion entre los valores del trafico y
detectar la existencia de memoria en las series de tiempo se
emplea la funcién de autocorrelacién C(n) :

(b) a0
s 2H 2H
“ C(n)oc(|n+1| —2n2H+|n—1| ) “)
201
% 151
8 donde 0 < H <1 es el exponente de Hurst. Por lo tanto, la
S funcién de autocorrelacion de series autoafines despliega un
05 \__\R_ﬁ_ comportamiento de escalamiento de la forma:
0.0 1
g § Vauesin & g .
& £ thousands 5 s S Cn)oec1- n2H (si n—0) &)
0.0034 90.0% 01642 20 -
y
Fig. 2. (a) Distribucién Log-Logistic para el trafico del servidor 201-H .
de correos (b) Distribucién Log-Logistic para las diferencias C(n) ecn (si n— ) (6)
del trafico del servidor de correos electronicos del IPN.
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Fig. 3. Graficas de la autocorrelacién para series con periodos
de 10 segundos, para los meses agosto 2005 - enero 2006.

Los resultados de la ecuacién (5) y de los graficos de la
autocorrelacién para series con periodos de 10 segundos,
durante los meses de agosto de 2005 hasta enero de 2006 son
mostrados en la figura 3 y la tabla 2.

De Ia tabla 2 se obtiene un valor promedio de H = 0.2509, lo
cual indica antipersistencia en el sistema, es decir, si la tenden-
cia del tréfico del servidor de correos electrénicos en un periodo
es creciente, es probable que en el siguiente sea decreciente.

4.3 Andlisis fractal

En este andlisis todas y cada una de las series tiempo analiza-
das se dividieron en subseries con diferentes horizontes de

Tabla 2. Ecuaciones de linea de tendencia para la
autocorrelacion, para los mese agosto 2005 - enero 2006.

Mes Ecuacién
08 y = 0.5448x34 | R*=0.9123
09 y = 0.5558x"% | R*=009111
10 y = 0.5425x31% | R* = 0.9469
11 y = 0.5856x*4"" | R*=0.9306
12 y = 0.5831x"4%% | R*=0.9118
01 y = 0.5662x4% | R?=0.9421
02 y = 0.5565x477 | R*=0.9542

tiempo (segundos, minutos, horas, dias y meses) y se calculd
el valor de los exponentes locales de escalamiento H (ex-
ponente de Hurst) para determinar la existencia de correlacio-
nes en las series de tiempo. Se utilizaron cinco métodos
autoafines con ayuda del software Benoit 1.2 [17]:

*  Rangoreescalado: ( R/S < ') (7N
¢ Espectro de potencia: (P o 772771) (8)
¢ Rugosidad-longitud: ( SD o 7% 9)
¢ Variograma: (V o 7%) (10)

*  Ondoletas:
W [x Ja)= (W (a,b))), = a"""*) ()

El exponente de Hurst indica si las series de tiempo analiza-
das tienen comportamiento aleatorio (H = 0.5), persistente
(0.5 < H < 1) o antipersistente (0 < H < 0.5). Otra forma de
interpretar el exponente de Hurst, es a través de una medida
de la variacién de la informacién del trafico en una serie de
tiempo. Mientras el exponente de Hurst tiende a 1 las dife-
rencias en el trafico tienden a 0 y a su vez la dimensién
fractal tiende a un valor de 1.

En el anélisis se encontrd un valor de H equivalente a 0.2519
para el trafico, mientras que para las diferencias de trafico H
fue de 0.2537, lo que indica un comportamiento de
antipersistencia. La tabla 3 presenta los resultados del pro-
medio de los exponentes de Hurst por los métodos: rango-
reescalado, variograma, rugosidad longitudinal, espectro de
potencia y ondoletas. Por otro lado, cabe resaltar que el soft-
ware Benoit 1.2 estd limitado en algunos de sus métodos
para el manejo de grandes volimenes de datos, razén por lo
cual se generd un programa en lenguaje "C" para el calculo
de los exponentes de Hurst. Los métodos de Benoit 1.2 que
dieron un valor similar del exponente de escalamiento, junto
con el programa en "C", fueron: rango reescalado (R/S
analysis), rugosidad-longitud (roughness-length) y
variograma (variogram). Los métodos de: espectro de poten-
cia (power spectrum) y ondoletas (wavelets) muestran resul-
tados con mucha variacién y menos exactos, debido a errores
estadisticos en los métodos.

De acuerdo a los valores mostrados en la tabla 3, el promedio
del exponente de Hurst es menor a %2, lo que indica
antipersistencia en el trafico. Asimismo, la dimension fractal es
equivalente a D = 2 — H, obteniendo una dimension de 1.7481+
0.0028 para el trafico y de 1.7463 + 0.0026 para las diferencias
del trafico del servidor, respectivamente.
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Tabla 3. Resultados del promedio de los exponentes de
escalamiento (exponentes de Hurst) por los métodos:
rango reescalado, rugosidad-longitud, variograma,
espectro de potencia y ondoletas.

|105

20s | 30s | 40's | 50s |1min|Prom.
Tréfico |Prom.[0.2369]0.2481]0.2511[0.2515]0.2603 |0.2632 | 0.2519

S.D. |0.0041[0.0027{0.0029| 0.0026 | 0.0022 | 0.0025 | 0.0028

Diferencias | Prom.|0.2549| 0.2528[0.2563 | 0.2549 | 0.2542 | 0.2488 | 0.2537
de trifico

S.D. [0.0037/0.0028(0.0025| 0.0022 | 0.0022 | 0.0022 | 0.0026

Por otro lado, se determiné que las series temporales de los
datos del trafico del servidor de correos y las diferencias del
trafico del servidor de correos muestran invarianza de escala,
confirmando su comportamiento fractal.

La variacién del trafico esta dada por:

At =| P(t)-P(t-7) |o<T" (12)
donde la varianza escala a una funcién potencial 7% donde
H=0.2537.

4.4 Prediccion del trafico

El conjunto de procedimientos para predecir el trafico en el
servidor de correos electronicos mostrado en la figura 4, estan
basados en los resultados del andlisis estadistico y andlisis
fractal. Para predecir la dindmica del trafico del servidor de
correos, se calculé el promedio del trafico en las diferentes
escalas de tiempo y el promedio del rango en las diferencias
del tréfico del servidor de correos con ayuda del generador
de trazas del software Benoit 1.2. Se tomé como base el
promedio del rango de las diferencias del trafico del servidor
de correos, el promedio del coeficiente de escalamiento H=
0.2537 y el promedio del rango en las diferencias del trafico
(valor maximo menos valor minimo del trafico) igual a 910,
generando 300 escenarios probabilisticos. Asimismo, se
calcularon, para cada una de las 300 trazas, los 1 555 200
promedio del trafico de Internet, proyectados para cada dia
de cada mes, para seis meses, a partir de los 1 555 200 datos
de las diferencias de trafico con sus signos positivos y
negativos establecidos anteriormente.

Cada una de las 300 trazas se generaron de manera aleatoria,
por lo que los 1 555 200 datos de cada traza son variables
idéntica e independientemente distribuidas. Asi mismo, se
aplicé la propuesta de Sornette y Andersen[18] a cada una de
las 300 trazas generadas. Al primer dato de cada traza se le

Rango del
promedio de
las diferencias
del trifico

Generacién
de 300 series
de tiem po
con Benoit

Trificoy
diferencias d
trifico

Céleulo de promedios
¥ generacion de escenarios
méximos y minim os
con las series

Cilculo del
promede del
trafico

Detemninacion de
escenarios mas probables
parael rifico en diferentes
herizontes de tiempo

Graficos del
tréfico historicos
¥ pronosticados.

Tomador de
decisiones

Fig. 4. Diagrama de procesos para la prediccion del
trafico del servidor de correos electrénicos del IPN.

asigno el signo positivo, al segundo dato el signo negativo,
y asi sucesivamente hasta que al dato 1 555 200 se le asignd
el signo contrario al del dato 1 555 199.

La férmula para determinar el tréfico fue:

P(i) = P(t—1)+ A(T) (13)
El primer valor de P(¢ — t) que se aplic para calcular los
1 555 200 P(¢), fue el promedio de los tltimos seis meses de
agosto de 2005 a enero de 2006 del tréfico, para las series de
10 segundos. Posteriormente se calcul6 el valor maximo global
y el valor minimo global para cada punto, los cuales representan
los valores mds altos y mds bajos del trafico en la red. Asi
mismo se obtuvo el valor promedio de cada uno de los 1 555
200 datos de las 300 trazas que son los valores mds probables
para el tréafico del servidor de correos electronicos del IPN.

La figura 5 muestra los valores pronosticados para el trafico
del servidor de correos electrénicos en los proximos seis
meses, de abril a septiembre de 2006. El prondstico se
encuentra establecido para el servidor de correos electrénicos
del IPN, sin embargo, la metodologia puede ser aplicada en
cualquier otro servidor o nodo de la red, esperando que los
resultados de esto sean similares.
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Fig. 5. Comportamiento esperado del trafico del servidor de
correos para un periodo de seis meses en intervalos de 10 s.

5. Conclusiones

Se desarrollé una metodologia que caracteriza y pronostica
el trafico del servidor de correos electronicos del IPN con
un enfoque sistémico y sistemdtico, empleando técnicas y
herramientas de la mecanica estadistica. La metodologia
puede ser utilizada en cualquier otro servidor o nodo de la
red dentro del Instituto Politécnico Nacional.

El andlisis estadistico establece que la distribucién
probabilistica Log-Logistic es la que mejor ajusta los datos
del trafico de la red. Los pardmetros estadisticos de la
distribucién determinan que el pardmetro de localizacién continua
a es igual a 1.53, lo cual implica una distribucién continua. Asi
mismo, las distribuciones encontradas en las series de datos
de las diferencias del trafico del servidor de correos son
simétricas, lo que indica que la probabilidad de tener un
incremento positivo o negativo es del 50%.

Se ha determinado que el valor de escalamiento H es de
0.2519 para el trafico, mientras que para las diferencias de trafico
fue de 0.2537, lo que indica un comportamiento de antiper-
sistencia del servidor de correos electronicos del Instituto
Politécnico Nacional.
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