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RESUMEN 
 

El tráfico se modela mediante un proceso 
estocástico que representa la demanda que los usuarios 
de una red de comunicaciones imponen sobre los 
recursos de la red. Originalmente se consideró que los 
tiempos entre llegadas de las demandas de los usuarios 
eran independientes entre sí, así como la cantidad 
misma de la demanda (tiempos entre llamadas y 
duración de las llamadas, tiempos entre llegada de 
paquetes y longitud de los paquetes, tiempos entre 
solicitud de conexiones y duración de las sesiones, 
etc.). Posteriormente se vio la necesidad de incluir el 
efecto de la correlación existente entre estas variables, 
para lo cual se desarrollaron modelos más elaborados 
en los que la correlación decaía exponencialmente con 
el tiempo. Sin embargo, recientemente se ha 
evidenciado que, en las redes modernas de 
comunicaciones, la correlación entre estas variables no 
decae tan rápidamente y puede persistir a través de 
muchas escalas de tiempo. Este fenómeno, que afecta 
significativamente el desempeño de las redes de 
comunicaciones, se puede representar adecuadamente 
mediante modelos de tráfico fractal o autosimilar. En 
este artículo se presentan los conceptos más básicos 
involucrados en el estudio de estos modelos, con el fin 
de facilitar al lector su introducción a la literatura 
especializada sobre el tema. 

Palabras claves: Modelos de tráfico, 
autosimilitud, dependencia de rango largo, distribución 
de cola pesada, movimiento browniano fraccional. 
 
ABSTRACT 
 

Traffic is modeled as an stochastic process 
representing the demand that users impose on the 
resources of a communication network. Originally, 
both the demand interarrival times and the demand 
amounts were considered as sequences of independent 
variables (call durations, packet lengths, file sizes, 
etc.). Later on, it became apparent that the correlation 
among these variables were so important that new 
models with exponentially decaying correlations were 
developed. However, recent evidence has shown that 
the correlation among these variables can decay much 
slower and persists through several time scales. This 
phenomenon, that impacts the network performance 
significatively, can be represented via fractal or self-
similar models. In this paper we present the most basic 
concepts involved in the study of these models, hoping 
to help the reader to be better prepared for reading the 
especialized literature on the subject. 

Keywords: Traffic modeling, self-similarity, long-
range dependence, heavy-tailed distributions, fractional 
brownian motion. 
 
1. INTRODUCCIÓN 
 

Aunque los fenómenos de autosimilitud en el 
tráfico de las actuales redes de comunicaciones se 
descubrió hace ya casi una década[26], en nuestro 
medio no se ha querido abordar el tema formalmente 
pues todavía se le considera como un aspecto “muy 
avanzado” de la teleinformática. Sin embargo, los 
efectos que este fenómeno produce en el desempeño de 
las redes exigen que iniciemos inmediatamente el 
estudio del tema. En efecto, los modelos tradicionales 
de tráfico permiten fácilmente controlar la variabilidad 
de la demanda y, por consiguiente, con ellos resulta 
relativamente fácil ejercer control de tráfico de manera 
que se puedan garantizar algunos niveles mínimos de 
calidad de servicio. Desafortunadamente, el fenómeno 
de la autosimilitud puede conducir a estructuras 
complejas de correlación en las que la variabilidad se 
extiende a muchas escalas de tiempo, invalidando las 
técnicas de control diseñadas para dichos modelos 
tradicionales de tráfico[30]. Así pues, estamos 
obligados a revisar todos nuestros esquemas de 
asignación de recursos, control de congestión y 
dimensionamiento de redes a la luz de este fenómeno 
observado en el tráfico de las redes de comunicaciones. 

Puesto que la principal dificultad para empezar a 
abordar estos temas es el tratamiento matemático que 
se le da en la literatura especializada, se ha querido 
presentar en este artículo la definición de los 
principales conceptos involucrados en el tema general 
del tráfico autosimilar en redes de comunicaciones de 
una manera relativamente sencilla, con la esperanza de 
ofrecer al lector mejores herramientas para abordar el 
tema del tráfico autosimilar en la literatura 
especializada y, porqué no, para conducir su propia 
investigación al respecto. Por supuesto, si queremos 
hacer un estudio serio del tema debemos ubicarnos al 
nivel de abstracción matemática que se necesita y por 
eso la presentación de los conceptos no puede dejar de 
ser formal. En consecuencia, aquí se supone de parte 
del lector un conocimiento general de la teoría de 
probabilidades con algunos fundamentos básicos de 
procesos estocásticos, tal como el conocimiento que se 
imparte en un curso típico de pregrado en un programa 
de ingeniería electrónica o de sistemas. 

En el artículo se presentan brevemente las 
principales técnicas de modelamiento de tráfico, 
haciendo especial énfasis en cómo la autocorrelación 
de los modelos tradicionales decae exponencialmente 



con el tiempo, en abierta contradicción con las medidas 
observadas recientemente. Luego se discute la 
necesidad de un nuevo modelo que capture las 
estructuras complejas de correlación observadas en 
tráfico real y se muestra cómo los modelos 
autosimilares satisfacen esta necesidad. Posteriormente 
se definen los conceptos fundamentales involucrados 
en el modelamiento autosimilar del tráfico, tales como 
autosimilitud determinística, autosimilitud estocástica 
exacta, autosimilitud de segundo orden, autosimilitud 
asintótica de segundo orden, dependencia de rango 
largo, distribución de cola pesada, movimiento 
browniano fraccional y ruido gaussiano fraccional. 
Finalmente se mencionan algunas técnicas de síntesis 
de movimiento browniano fraccional así como 
mecanismos para estimación de parámetros a partir de 
trazas muestrales. 

Este es el primero de una serie de cuatro artículos 
sobre el tema. En el segundo artículo se mencionará 
como la transformada wavelet se convierte en una 
herramienta ideal para detección, estimación y síntesis 
de tráfico autosimilar. En el tercer artículo se describirá 
el efecto del tráfico autosimilar sobre el 
comportamiento dinámico de las colas en elementos de 
red tales como enrutadores y multiplexores. En el 
cuarto y último artículo se describirán aspectos 
adicionales como control de congestión, ingeniería de 
tráfico y dimensionamiento de redes considerando la 
autosimilitud en el tráfico. 
 
2. MODELAMIENTO DE TRÁFICO 
 

Para estudiar el tráfico, esto es, la medida de la 
demanda que los usuarios de una red de 
comunicaciones imponen sobre los recursos de la red, 
se utilizan modelos matemáticos del comportamiento 
de los usuarios. En particular, se representan los 
patrones de llegada de las demandas que los usuarios 
producen, donde estas demandas se pueden medir en 
términos de  paquetes, celdas, llamadas, flujos, 
conexiones, bits, o cualquier otra unidad de 
información adecuada. Estos patrones de llegada se 
representan mediante alguna secuencia de tiempo que 
los identifique, tal como los instantes de llegada, {Tn, 
n∈Z}, o el número de llegadas hasta el instante t, 
{N(t), t ∈ R}, o la secuencia de tiempo entre llegadas, 
{An, n ∈Z}, etc. Por supuesto, como estas secuencias 
son representaciones del mismo fenómeno, se 
encuentran íntimamente relacionadas entre sí[7]: 

 
 

(1) 
 
 
 
 

La Figura 1(a) muestra un minuto de dos 
secuencias del tipo {N(t), t∈R}, mientras que las 
Figuras 1(b) y 1(c) muestran los primeros cuatro 
segundos de las correspondientes secuencias del tipo 
{Tn, n∈Z}. Se trata de la llegada de paquetes de voz y 
datos en una red local con servicios integrados de voz y 
datos[6]. 

Lo primero que se puede observar es la 
impredecibilidad de las secuencias, lo que obliga a 
modelar las series de tiempo {Tn, n∈Z}, {N(t), t ∈ R} 
o {An, n ∈Z}, como realizaciones de procesos 
estocásticos. Los correspondientes modelos 
estocásticos deben capturar las principales 
características estadísticas del tráfico en cuanto a su 
impacto en el desempeño de las redes. Por ejemplo, 
mientras las llegadas de paquetes de datos de la Figura 
1(c) pueden modelarse como un simple proceso de 
Poisson con una intensidad adecuada, las llegadas de 
paquetes de voz de la Figura 1(b) deberán modelarse 
mediante un proceso que tenga en cuenta la correlación 
entre las llegadas impuesta por los intervalos de 
actividad e inactividad del usuario. Este simple 
ejemplo ilustra, pues, la necesidad de desarrollar 
distintos modelos de tráfico para diferentes tipos de 
servicio. 

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Instantes de Llegada de los primeros 96 Paquetes de Voz

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Instantes de Llegada de los primeros 66 Paquetes de Datos
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1000

N(t) = Número de Paquetes de Voz que Llegaron en [0,t]
M(t) = Número de Paquetes de Datos que Llegaron en [0,t]

 
Figura 1. Series de tiempo que representan el tráfico de 

voz y datos sobre una red local.     . 
 

En efecto, a medida que avanza el desarrollo de las 
telecomunicaciones, se han propuesto distintos 
modelos de tráfico que han resultado muy exitosos 
(hasta ahora) para el análisis de desempeño de las redes 
de comunicaciones y, por consiguiente, para el diseño 
de mecanismos de control que permitan asegurar una 
determinada calidad de servicio a los usuarios. Por 
ejemplo, desde los comienzos mismos de la telefonía 
hasta comienzo de los años 80 se consideró que la 
llegada de llamadas a una central telefónica obedecía a 
un proceso de Poisson y que la duración de las 
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llamadas estaba exponencialmente distribuida, con 
total independencia entre llamadas[34]. Estas 
suposiciones resultaron ampliamente validadas por las 
mediciones reales de tráfico y permitieron desarrollar 
métodos de diseño para asegurar una calidad de 
servicio dada (que en este caso era un único parámetro 
para todos los usuarios: Probabilidad de bloqueo). 
Recordemos que en un proceso de Poisson las llegadas 
se producen a intervalos exponencialmente ditribuidos 
con total independencia entre ellos, esto es, 

 
 

 (2) 
 
 

 
Esta total independencia hace que la aplicación de 

este modelo resulte muy fácil en análisis de desempeño 
y diseño de redes de comunicaciones. De hecho, el 
éxito de este modelo en las redes telefónicas motivó su 
aplicación al tráfico de datos durante los 70’s, con 
igual éxito a pesar de que las predicciones del modelo 
no resultaban tan exactas. En este caso, la medida de la 
calidad de servicio también era una sola para todos los 
usuarios (retardo promedio) y así resultaba fácil 
desarrollar métodos de diseño para asegurar una 
calidad de servicio dada [34]. 

Sin embargo, con la digitalización total de las 
redes y el aumento abrumador de las capacidades de 
transmision en los enlaces, además de la voz y los 
datos surgieron nuevos tipos de servicio como 
imágenes y video, los cuales se empezaron a integrar 
en una misma red de comunicaciones. Por supuesto, el 
modelo de Poisson para estos nuevos tipos de tráfico 
resulta inválido, pues no puede esperarse 
independencia entre los tiempos entre llegadas. Así 
pues, a partir de los años 80’s se han venido 
desarrollando nuevos modelos de tráfico que tienen en 
cuenta esta correlación entre tiempos de llegada. El 
proceso de llegada de paquetes de voz de la figura 1(b), 
por ejemplo, podría modelarse mediante un proceso 
determinístico Markovianamente modulado (MMDP): 
El abonado transita de activo a inactivo de acuerdo con 
una cadena de Markov de dos estados, en el estado 
activo genera paquetes a una tasa constante y en el 
estado inactivo no genera paquetes[6]. Otro ejemplo es 
el de la figura 2, en el que se muestra el tráfico sobre 
una red LAN con datos interactivos permanentes y 
sesiones esporádicas de transferencia de archivos. Este 
tráfico compuesto se podría modelar mediante una 
cadena de Markov de dos estados. En cada estado, la 
llegada forma un proceso de Poisson con distinta 
intensidad, por lo que se trata de un Proceso de Poisson 
Markovianamente modulado (MMPP)[7]. Estos tipos 
de modelos capturan mucha de la correlación entre 
llegadas que impacta el desempeño de la red y cuyo 
efecto no se observa con el modelo de Poisson. Los 

modelos MMPP han sido especialmente útiles en el 
modelamiento de tráfico de video con tasa variable de 
bits, como MPEG2, en las que la transición entre tipos 
de tramas I, P y B constituye una cadena de Markov, 
cada una con su respectiva tasa promedio de llegadas 
tipo Poisson [7]. 

Otros modelos recientes incluyen modelos de flujo 
continuo, útiles en aquellos casos en los que cada 
unidad de información (celda, paquete, bit, etc.) 
representa una carga infinitesimal para la capacidad de 
los medios de transmisión. Igualmente se han 
empleado modelos autoregresivos en los que el número 
de paquetes que llegan en un intervalo de tiempo dado 
se puede predecir a partir de una combinación lineal 
del número de llegadas en los anteriores k intervalos, 
siendo el error de predicción una secuencia de 
variables aleatorias independientes e idénticamente 
distribuidas[7]. 

Todos estos modelos recientes permiten capturar la 
correlación existente entre llegadas de paquetes a 
“corto plazo”. Esto es, al calcular la autocovarianza de 
los procesos estocásticos correspondientes se encuentra 
que la velocidad a la que esta decae en el tiempo es 
exponencial, como en (3). 

 

γ(k) ≈ A exp(-α|k|)         α > 0              (3) 
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Figura 2. Modelo MMPP para el tráfico interactivo y 

                de transferencia de archivos en una red local 
 

Sin embargo, mediciones y estudios recientes han 
demostrado que la autocorrelación en muchísimas 
trazas de tráfico reales decae de una manera hiperbólica 
con el tiempo (ver (4)), de manera que que el número 
de llegadas por segundo en un instante no sólo depende 
de lo que pasó hace unas milésimas de segundo sino 
también de lo que pasó hace unos segundos e, 
inclusive, hace algunos miles de segundos[30]. 

γ(k) ≈ B k-β
         0 < β < 1                 (4) 

Los modelos de tráfico autosimilar se han 
desarrollado precisamente para poder capturar los 
efectos de este fenómeno, que se reportó por primera 
vez en 1994 con el famoso trabajo de Leland, Taqqu, 
Willinger y Wilson [26]. Este trabajo sentó las bases 
para el inmenso caudal de resultados de investigación 
que muestran la autosimilitud como una característica 
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ubicua cuando se observa empíricamente el tráfico en 
redes modernas. Desde entonces se han reportado 
evidencias de autosimilitud en casi todos los aspectos 
de las redes modernas de comunicaciones tanto LAN 
como WAN, bajo IP y bajo ATM, con enlaces de 
cobre, de fibra óptica o inalámbricos, en la navegación 
por la web o en la transferencia de archivos, etc.[30] 

Hoy en día la autosimilitud se considera un 
concepto fundamental para comprender la naturaleza 
dinámica del tráfico, el desempeño de las redes y los 
procedimientos de control de tráfico que buscan 
proporcionar una calidad de servicio dada. En efecto, el 
descubrimiento de que el tráfico puede ser 
fundamentalmente diferente a como hasta ahora se ha 
venido considerando exige reexaminar el panorama de 
las redes de comunicaciones y reconsiderar muchas de 
sus premisas básicas[32]. 

¿Porqué tantos modelos distintos y la necesidad de 
adicionar un modelo más, el del tráfico autosimilar? Un 
modelo de tráfico sólo puede considerarse correcto si 
las técnicas de inferencia estadística utilizadas sobre 
trazas de tráfico real permiten concluir que estas 
muestras de tráfico son consistentes con el modelo. 
Claramente, el hecho de que estadísticamente se pueda 
encontrar consistencia entre un modelo y una traza 
muestral no significa que no hayan otros modelos que 
se ajusten igualmente bien (o mejor). En este sentido, 
los modelos de tráfico autosimilar han demostrado una 
gran consistencia con las medidas observadas, las 
cuales evidencian fenómenos de escala en las redes 
modernas de comunicaciones. 

Es de anotar que, por ejemplo, los modelos MMPP 
y autosimilares han demostrado ser igualmente válidos 
para representar el tráfico de una fuente de video 
MPEG2[13], incluyendo las principales medidas de 
desempeño de un conmutador que acepta este tipo de 
tráfico[24]. Por supuesto, dado que el modelo MMPP 
sólo considera la autocorrelación entre intervalos de 
tiempo muy próximos entre sí, las técnicas de análisis 
de desempeño y de diseño de métodos de control de 
tráfico resultan mucho más fáciles que con el modelo 
autosimilar, por lo que el modelo MMPP es el 
preferido entre estas dos alternativas igualmente 
válidas[24]. Sin embargo, el inmenso volumen de 
diversas medidas de tráfico de altísima calidad 
empiezan a develar inconsistencias entre los modelos 
tradicionales y las medidas observadas, especialmente 
en lo referente a estructuras de correlación que se 
expanden a lo largo de diferentes escalas en el tiempo. 
Estos fenómenos, en cambio, son inmediatamente 
capturados por los modelos de tráfico autosimilar, los 
cuales se vuelven cada vez más importantes en la 
medida en que el desarrollo de las redes de 
telecomunicaciones revelan el impacto de estos 
fenómenos de escala en el desempeño de las redes[32]. 

También es de anotar que para análisis y control 
de desempeño en redes de comunicaciones es 

importante tener en cuenta cómo se comportan los 
procesos de tráfico ante la re-escalización (la 
observación de los fenómenos de tráfico a diferentes 
escalas de tiempo), ya que el almacenamiento de 
paquetes en buffers y la asignación de ancho de banda 
a flujos de paquetes se pueden considerar como 
operaciones sobre el proceso re-escalizado. 
Específicamente, si un proceso markoviano se re-
escaliza adecuadamente en el tiempo, el proceso que 
resulta pierde rápidamente la dependencia y se 
comporta como una secuencia de variables aleatorias 
independientes e idénticamente distribuidas. Una de las 
características más deseadas de este tipo de procesos, 
de acuerdo con la teoría de las grandes desviaciones, es 
que los “eventos raros” (como la ocurrencia prolongada 
de un exceso de llegadas) tiene una probabilidad 
exponencialmente pequeña. Este comportamiento se 
explica por la poca correlación entre eventos que se 
suceden relativamente separados en el tiempo[30]. En 
cambio, si un proceso autosimilar se re-escaliza en el 
tiempo, los fenómenos de variabilidad persistirán de 
una escala de tiempo a otra (invarianza a la escala), 
como se puede apreciar más adelante en las figuras 7 y 
8[26]. Enseguida se definen más técnicamente todas 
estas ideas. 
 
3. CONCEPTOS FUNDAMENTALES SOBRE 

TRAFICO AUTOSIMILAR 
 

La autosimilitud y la fractalidad describen el 
fenómeno en el que cierta propiedad de un objeto se 
preserva con respecto a la escalización en el tiempo o 
en el espacio. Este fenómeno sucede en imágenes 
naturales, en el subdominio de convergencia de ciertos 
sistemas dinámicos y en muchas series de tiempo 
(como los procesos de tráfico que nos interesan). En un 
objeto autosimilar o fractal, sus partes magnificadas se 
asemejan a la forma del objeto completo, donde la 
semejanza se mide en algún sentido adecuado. 
 
3.1 Autosimilitud determinística 
 

Mediante la iteración de cierto procedimiento se 
puede obtener, por simple construcción, la forma más 
sencilla de autosimilitud. Un buen ejemplo es el copo 
de nieve de Von Koch (Figura 3), que se construye 
dividiendo cada línea en tres segmentos iguales y 
remplazando el segmento de la mitad por dos 
segmentos iguales, como en un triángulo equilátero. Si 
el procedimiento se repite para cada nuevo segmento 
indefinidamente, cualquier pequeña porción de la curva 
de Von Koch puede magnificarse para reproducir, 
exactamente, una porción mayor. Esta propiedad se 
conoce como “Autosimilitud exacta”. 

Obsérvese que un segmento de línea es un objeto 
unidimensional autosimilar pues puede dividirse en N 
segmentos idénticos, cada uno de ellos escalizado por 



el factor r = N-1. Igualmente, un cuadrado es un objeto 
bidimensional  autosimilar  pues  puede  dividirse  en N 

 
 

Figura 3. Copo de Nieve de Von Koch, con dimensión 
fractal 1.26                                     . 

 
cuadrados idénticos, donde el lado de cada uno de ellos 
se ha escalizado por un factor r = N-1/2. Finalmente, un 
cubo es un objeto tridimensional autosimilar que puede 
dividirse en N cubos idénticos, donde el lado de cada 
uno de ellos se ha escalizado por un factor r = N-1/3 
(Figura 4). Generalizando, un objeto D-dimensional 
autosimilar puede dividirse en N copias más pequeñas 
de si mismo donde el lado de cada copia se ha 
escalizado por un factor r = N-1/D. Así pues, la 
dimensión de un objeto autosimilar compuesto por N 
partes idénticas en las que cada lado ha sido escalizado 
por un factor r es D = log(N) / log(1/r). En el caso de la 
curva de Von Koch, cada segmento de línea se 
convierte en N = 4 subsegmentos, cada uno de los 
cuales se escaliza por un factor r = 1/3, de manera que 
su dimensión es D = log(4)/log(3)=1.26. Como ésta es 
una dimensión fraccional, a estos objetos autosimilares 
se les llama también fractales (FRACTional 
DimensionAL). La figura 5 muestra una variación del 
copo de nieve de Von Koch de dimensión fractal 1.5. 
 

N=(1/r)1

N=(1/r)2

N=(1/r)3

D = log(N) / log(1/r)

 
 

Figura 4. Objetos autosimilares de dimensión “fractal” 
1, 2 y 3                                           . 

 
 

Figura 5. Variación de la Curva de Von Koch con 
 Dimension Fractal 1.5            . 

 

Otros objetos fractales pueden surgir de los 
subdominios de convergencia de ciertos sistemas 
dinámicos. Por ejemplo, el famoso conjunto de 
Mandelbrot está formado por los puntos c que no 
escapan a infinito bajo la iteración c = c + c2, como 
muestra la figura 6. 

 
Figura 6. Conjunto de Mandelbrot  

 
3.2 Autosimilitud estocástica 
 

La autosimilitud estocástica, como la 
determinística, se puede ilustrar visualmente. En la 
figura 7(a) observamos el número de paquetes que 
transitan por un segmento de una red Ethernet[25], en 
períodos de 10 s, esto es, la barra que aparece en el 
instante t de la gráfica corresponde al número de 
paquetes que pasaron por ese segmento de la red en el 
intervalo [t, t+10). En la figura 7(b) magnificamos por 
un factor 10 una porción de la figura 7(a), de manera 
que reducimos la granularidad a 1 s. Este proceso lo 
repetimos en las figuras 7(c) y 7(d), que tienen 
granularidades de 0.1 y 0.01 segundos respectivamente, 
esto es, la barra que aparece en el instante t de la figura 
7(d) corresponde al número de paquetes que pasaron 
por ese mismo segmento de la red en el intervalo [t, 
t+0.01). 
 
Debemos admitir que las cuatro gráficas de la figura 7 
“se parecen mucho” entre si. Sin  embargo, a diferencia 
de los objetos fractales determinísticos, cada gráfica no 
es una reproducción exacta de la gráfica anterior. Por 
supuesto, sería mucho pedir si esperásemos dicha 
fractalidad en un proceso tan aleatorio como la llegada 
de paquetes a una red Ethernet. Pero si consideramos 
que el tráfico observado es una traza muestral de un 
proceso estocástico y restringimos la similitud a ciertas 
estadísticas de las series de tiempo reescalizadas, 
descubriremos fácilmente autosimilitud exacta en los 
objetos matemáticos abstractos y autosimilitud 
aproximada en las realizaciones específicas, como la de 
la figura 7. De hecho, basta comparar las gráficas de la 
figura 7 con las de la figura 8, que muestran las 
llegadas de acuerdo con un proceso de Poisson, con 



magnificaciones por un factor 5. En éste último, a 
medida que consideramos intervalos de tiempo 
mayores, las llegadas en cada intervalo varían menos, 
tanto que a intervalos Δt de más de cuatro segundos se 
obtiene un número prácticamente constante de llegadas 
igual a 400⋅Δt. En cambio, la variabilidad en el proceso 
de tráfico de la red Ethernet parece ser invariante a la 
escala. 
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Figura 7. Tráfico observado en una red Ethernet 
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Figura 8. Tráfico obtenido de un proceso Poisson con 

intensidad λ=400 p/s                   . 
 

Para medir la autosimilitud estocástica se pueden 
utilizar las estadísticas de segundo orden que capturan 
la variabilidad de los procesos. De hecho, la invarianza 
a la escala se puede definir en términos de la función 
de autocorrelación, pues el decrecimiento polinómico 

(en vez de exponencial) de esta función es la 
manifestación de la “dependencia de largo rango” que, 
en una importante clase de procesos, es equivalente a la 
autosimilitud.  
 
3.2.1 Autosimilitud, Autosimilitud de Segundo 

Orden, Autosimilitud Asintótica de Segundo 
Orden y Dependencia de Rango Largo 

 
Consideremos un proceso estocástico de tiempo 

discreto {X(t), t∈Ζ}, donde X(t) es el número de 
paquetes que llegan en el intervalo (t-1,t]. El proceso 
acumulativo lo llamaremos {Y(t), t∈Ζ}, donde Y(t) es 
el número total de paquetes que han llegado hasta el 
instante t, de manera que X(t)=Y(t)-Y(t-1). Para utilizar 
X(t) como un modelo de tráfico, querríamos que este 
proceso fuera “estacionario”, esto es, que su 
comportamiento no cambie con desplazamientos en el 
tiempo. De otra manera X(t) perdería su atractivo como 
una descripción compacta de un fenómeno 
supuestamente manejable. Decimos que el proceso 
estocástico  {X(t), t∈Ζ}  es  estrictamente estacionario  
si la distribución conjunta de las variables aleatorias 
(X(t1), X(t2), …, X(tn)) es la misma distribución 
conjunta de las variables (X(t1+k), X(t2+k), …, 
X(tn+k)), para todo n∈Ν, t1,t2,…,tn, k∈Ζ. Esta 
estacionariedad estricta es demasiado restrictiva, pues 
nosotros vamos a trabajar, principalmente, con 
estadísticas hasta de segundo orden. Por eso preferimos 
una forma más débil de estacionariedad, la 
estacionariedad de segundo orden (o estacionariedad en 
el sentido amplio), según la cual las estadísticas de 
primer y segundo orden como el valor esperado, 
μ(t)=E[X(t)], y la función de autocovarianza, γ(t,s)= 

E[(X(t)-μ(t)) (X(s)-μ (s))], son invariantes a 
desplazamientos en el tiempo. Esto es, 
 
μ(t)  = E[X(t)] = E[X(t+k)] = μ            para todo t,k∈Ζ 
γ(t,s) = E[(X(t)-μ)(X(s)-μ)] = E[(X(t+k)-μ)(X(s+k)-μ)] 
         = γ(|t-s|)            para todo t,s,k∈Ζ 

 
En adelante vamos a suponer que μ y σ2=γ(0) 

existen y son finitos. Más aún, por simplicidad vamos a 
suponer que μ=0.  

Consideremos el “proceso agregado” con nivel de 
agregación m, X<m>, obtenido del proceso original X 
mediante la siguiente suma normalizada: 
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Esto es, hacemos una partición de {X(t), t∈Ζ} en 
bloques no sobrelapados de tamaño m, y promediamos 
los valores de cada bloque. El promedio del i-ésimo 
bloque es el valor de la i-ésima variable aleatoria del 
proceso agregado {X<m>(i), i∈Ζ}. Denotemos la 
autocovarianza de X<m>(i) mediante γ<m>(k). Bajo la 



suposición de estacionariedad de segundo orden, 
podemos hacer las siguientes definiciones 

X(t) es exactamente auto-similar de segundo 
orden con parámetro de Hurst H∈(1/2, 1) si 
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para todo k>0. 
X(t) es asintóticamente auto-similar de segundo 

orden con parámetro de Hurst H∈(1/2, 1) si 
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para todo k>0. 
Nótese la importancia de que el parámetro de 

Hurst se encuentre en el intervalo abierto (½,1): Si 
H=1/2, las correlaciones (6) y (7) se hacen cero y 
obtenemos nuevamente la independencia que queremos 
evitar. Si H=1 tenemos que γ(k) es constante para todo 
k, esto es, la función de autocorrelación es siempre 1 y 
la aleatoriedad desaparece. La condición H<1/2 es 
artificiosamente irreal y con H>1 se pierde la 
estacionariedad de X(t). Por eso cuando se habla de 
autosimilitud como en (6) ó (7), siempre se considera 
el rango de H entre ½ y 1. 

Si X(t) es exactamente autosimilar de segundo 
orden, γ (k) =  γ<m>(k) para todo m>0. De esta manera, 
la autosimilitud de segundo orden implica que la 
estructura de correlación se preserva bajo la agregación 
en tiempo (en forma exacta o asintótica según se 
satisfaga (6) ó solamente (7)). 

La forma de las funciones de autocorrelación de 
las ecuaciones (6) y (7) no es arbitraria. En efecto, 
consideremos un proceso estocástico en tiempo 
continuo, {Y(t), t≥0}. De acuerdo con las definiciones 
deterministicas de autosimilitud, la versión estocástica 
más natural sería la invarianza de la distribución a la 
escala, esto es, Y(t) es exactamente autosimilar con 
parámetro de Hurst H si 

)()( atYatY H
d

−=                               (8) 

Pero este proceso no podría ser estacionario puesto 
que si la media μ y la varianza σ2 fueran 
independientes del tiempo, necesitaríamos   μ=a-Hμ   y   
σ2=a-2Hσ2,   lo cual requiere μ=σ2=0. Esto es, Y(t) sólo 
puede ser estacionario si fuera degenerado, Y(t)≡0  ∀t. 
De hecho, con un poco de manipulación matemática, 
podemos encontrar que la autocovarianza de Y(t) es  
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Como una simple verificación, nótese que 
γ(t,t)=σ2t2H. En efecto, usando t=1 en (8) y 
renombrando a como t, obtenemos Y(t)=d tHY(1). 
Elevando al cuadrado y tomando el valor esperado a 
cada lado obtenemos el mismo resultado, donde σ2 = 
E[Y(1)2].  

Consideremos ahora el respectivo proceso de 
incrementos X(t)=Y(t)-Y(t-1). Expandiendo X(t)X(s) en 
términos de Y, tomando el valor esperado y utilizando 
(9), encontramos que la autocovarianza de X no 
depende de los valores absolutos de t y s sino sólo del 
valor relativo k=(t-s), exactamente como en (6). Por 
esa razón es que se define una forma de autosimilitud 
menos restrictiva que (8), que es la autosimilitud de 
segundo orden (exacta o asintótica) definida 
anteriormente mediante (6) y (7). 

Por supuesto, el proceso agregado X<m> tampoco 
es arbitrario. En efecto, nótese que  
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de manera que, de (8), 
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Esto es, las distribuciones de X y X<m> también 
están relacionadas por una simple relación de escala 
que involucra el parámetro de Hurst H: 

><−= mH
d

XmX 1                           (10) 
Por eso las definiciones de autosimilitud de 

segundo orden (exacta y asintótica) exigen que X y   
m1-HX<m> tengan la misma estructura de autocorrelación 
(para todo m ó para m grande). 

Respecto al parámetro H, de (10), Var(X<m>) = 
m2H-2Var(X). Viendo X<m> como una media muestral de 
tamaño muestral m, si las muestras fuesen 
independientes sabemos que la varianza de X<m> sería 
Var(X<m>) = m-1Var(X), que es el caso con H=½. Para 
½<H<1, la relación es 

Var(X<m>) = m-βVar(X) 
con 0<β<1 y H=1-β/2.Esta relación indica una 
estructura de dependencia muy particular entre las 
muestras X(t), la cual hace que la convergencia de 
Var(X<m>) hacia cero, a medida que crece el “tamaño 
muestral” m, sea más lenta que m-1.  

Más aún, considerando la función de 
autocorrelación r(k)=γ(k)/Var(X), una aproximación 
asintóticamente exacta es 
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y, para ½<H<1, el comportamiento asintótico de r(k) es 
r(k)=ck-β, con 0<β<1. Esto es, la función de 
autocorrelación decae muy lentamente 
(hiperbólicamente), lo que conduce a la propiedad de 
que la función de autocorrelación es “no sumable”: 
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Cuando r(k) decae hiperbólicamente de manera tal 
que la condición (11) se cumple, decimos que el 
proceso estacionario X(t) tiene una dependencia de 
rango largo. Una definición esencialmente equivalente 
se puede dar en el dominio de la frecuencia, diciendo 



que la densidad espectral Γ(ν) debe satisfacer la 
relación 
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para algún   c>0   y   0 < α=2H-1 < 1. Esta divergencia 
de la densidad espectral cerca al origen indica una 
importante contribución de los componentes de baja 
frecuencia. 

Nótese la diferencia conceptual entre autosimilitud 
y dependencia de rango largo. Hay procesos 
autosimilares que no poseen dependencia de rango 
largo y viceversa. Sin embargo, bajo la restricción ½ < 
H < 1, existe una doble implicación entre autosimilitud 
y dependencia de rango largo y por eso muchas veces 
se usan como conceptos idénticos. 
 
3.2.2 Movimiento Browniano Fraccional y Ruido 

Gaussiano Fraccional 
 

El ejemplo más importante para procesos 
(exactamente) autosimilares corresponde al 
movimiento browniano fraccional y al ruido gaussiano 
fraccional[28]. Y(t), t∈R, es un movimiento 
browniano fraccional con parámetro 0 < H < 1 si Y(t) 
es gaussiano, exactamente autosimilar y tiene 
incrementos independientes. Al proceso de 
incrementos X(t) = Y(t+1)-Y(t) se le conoce como 
ruido gaussiano fraccional. 

Para introducir estos procesos, podemos empezar 
por recordar el movimiento browniano,  
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Suponiendo que Y(0)=0, obtenemos Y(t)~N(0,σ2|t|), de 
manera que Y(at)~a1/2N(0, σ2|t|). De acuerdo con (8), el 
movimiento browniano es exactamente autosimilar con 
parámetro H=1/2. Su proceso de incrementos X(t) = 
Y(t+1) – Y(t) ~ N(0,σ2) es ruido blanco gaussiano. Este 
es un ejemplo perfecto de un proceso autosimilar que 
no sólo no tiene dependencia de rango largo sino que 
es completamente no-correlacionado (de hecho, los 
incrementos del movimiento browniano son 
independientes!). Con ½ < H < 1, el movimiento 
browniano fraccional obedece a  
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de manera que se trata de un proceso no estacionario 
con función de autocorrelación 
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como en (9). Su proceso de incrementos X(t) = Y(t+1) – 
Y(t) sigue siendo ~ N(0,σ2), pero ahora con función de 
autocorrelación 
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que se reduce a γX(t)=0 si H=1/2. 

Es fácil utilizar la estructura de correlación de un 
movimiento browniano fraccional para generar trazas 
muestrales. Por ejemplo, en 1920 Wiener desarrolló un 
algoritmo que es una extensión natural de la 
construcción de VonKoch: el desplazamiento aleatorio 
del punto medio[9]. Si YH(t) es un movimiento 
browniano fraccional con E[(YH(t+1)-YH(t))2] = σ2, de 
acuerdo con (13) y suponiendo por simplicidad que 
YH(0)=0, obtenemos E[YH(t)2] = σ2|t|2H. Así pues, si 
escogemos YH(0)=0 y YH(1) como una muestra de una 
variable aleatoria normal con media cero y varianza σ2, 
podemos generar una muestra del punto medio así: 
YH(1/2) = 0.5[YH(1) + YH(0)] + Δ1, donde Δ1 es una 
variable aleatoria normal con media cero y varianza  
σ22-2H[1-22H-2], de manera que se satisfaga (13) para 
t2=1/2 y t1=0 así como para t2=1 y t1=1/2. 
Similarmente, YH(1/4) = 0.5[YH(1/2) + YH(0)] + Δ2, 
donde Δ2 es una variable aleatoria normal con media 
cero y varianza  σ24-2H[1-22H-2]. En general, YH(1/2n) = 
0.5[YH(1/2n-1) + YH(0)] + Δn, donde Δn es una variable 
aleatoria normal con media cero y varianza  σ22-2nH[1-
22H-2]. (Nótese que ésta es sólo una aproximación 
porque, aunque Var[YH(1/2n) - YH(0)]= Var[YH(1/2n-1) - 
YH(1/2n)]=…= Var[YH(1) - YH((2n-1)/2n)]= σ22-2nH, no 
es cierto que Var[YH(a+1/2n) - YH(a)]= σ22-2nH para 
todo a). La figura 9 muestra un programa en Matlab 
para generar trazas de movimiento browniano 
fraccional mediante desplazamiento del punto medio y 
una salida típica. 

 
function y=PuntoMedioMBF(sigma, H, niveles)
% function x=PuntoMedioMBF(sigma, H, niveles)
% Esta funciOn retorna (1+2^niveles) muestras de un movimiento browniano fraccional
% Y(t)-Y(s) ~ N(0,(sigma^2)(|t-s|^2H))
% Dichas muestras se generan mediante el desplazamiento aleatorio del punto medio.
%
% Marco A. Alzate, Universidad Distrital, 2002

N=1+2^niveles;      % Numero de muestras a generar en esta traza
y(1)=0;             % Empezamos con Y(0)=0 y Y(1)~N(0,sigma^2)
y(N)=sigma*randn;   % Generamos una secuencia de desplazamientos de punto medio…
y=RecursionPuntoMedio(y,1,N,1,niveles,sigma,H); % mediante esta funciOn recursiva

function x=RecursionPuntoMedio(x,i1,i3,nivel,Nniveles,sigma,H)
% Esta funciOn se encarga de la recursiOn para generar puntos medios
% a diferentes niveles
i2=(i1+i3)/2;       % Punto medio
delta=sigma*(2^(-nivel*H))*sqrt(1-2^(2*H-2)); %sqrt(varianza del desplazamiento)
x(i2)=0.5*(x(i1)+x(i3))+delta*randn; % Genera una muestra en este punto medio
if nivel<Nniveles   % Genera los puntos medios en el siguiente nivel
   x=RecursionPuntoMedio(x,i1,i2,nivel+1,Nniveles,sigma,H);
   x=RecursionPuntoMedio(x,i2,i3,nivel+1,Nniveles,sigma,H);
end
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Figura 9. Generación de trazas muestrales de 
                movimiento browniano fraccional 
                mediante desplazamiento aleatorio 
                del punto medio. 



.Por supuesto, existen muchas técnicas adicionales. 
Por ejemplo, haciendo uso de (12), podemos usar 
síntesis espectral de movimiento browniano fraccional. 
En efecto, sabemos que al filtrar ruido blanco con un 
filtro lineal con respuesta en frecuencia H(f), el 
espectro de potencia a la salida es proporcional a 
|H(f)|2. Correspondientemente, si expresamos la señal 
X(t) como 
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es suficiente con escoger los ak aleatoriamente de 
manera que E(|ak|

2) sea proporcional a k-β para obtener 
S(f) proporcional a f-β, donde β=2H+1. Nótese que, 
aunque en (12) usamos α=2H-1 para el proceso de 
incrementos (ruido browniano fraccional), aquí usamos 
β=2H+1 para el proceso agregado (movimiento 
browniano fraccional). Este concepto puede extenderse 
fácilmente a multiples dimensiones, como se muestra 
en la figura 10 [9]. 
 
function PaisajeFractal(N,Nc)
% Este programa dibuja un paisaje fractal en un cuadrIcula NxN con Nc
% componentes frecuenciales, mediante sIntesis espectral.
%
% Marco A. Alzate, Universidad Distrital, 2002.

W=fft2(randn(N));                  % Ruido Blanco gaussiano bidimensional
V=zeros(N,N);                      % Respuesta en frecuencia del filtro 1/f
for i=1:Nc                          
   V(i,1:Nc)=1./(i^2 + (1:Nc).^2);
end
y=real(ifft2(W.*V));               % Filtra el ruido para obtener FBM 2D
zero=2*(max(max(y))+min(min(y)))/3;% Determina el nivel del mar
y=y-zero; y=y.*(y>0);              % Crea un valle al nivel del mar
surf(y);                           % Y dibuja el paisaje

 
Figura 10. Generación de paisajes fractales mediante 
                 síntesis espectral de movimiento browniano 
 

Muchas técnicas semejantes a estas pueden 
utilizarse para generar trazas muestrales de tráfico 
fractal modelado como movimiento browniano 
fraccional. Una de ellas es de especial interés para 
nosotros pues surge de una posible explicación del 
fenómeno de la autosimilitud en redes de 
comunicaciones a partir de las distribuciones de 
probabilidad de variables tales como el tamaño de los 
archivos de las páginas web, los tiempos de conexión 
de muchas sesiones y/o conexiones, etc. Se trata del 
multiplexaje de cierta clase de procesos on/off, como 
se explica en la siguiente sección. 
 

3.2.3 Distribuciones con Colas Pesadas: ¿Porqué la 
Fractalidad? 

 
Una variable aleatoria Z tiene una distribución de 

cola pesada si 

[ ] ∞→≈> − xcxxZP    ,α              (14) 

donde c es una constante positiva y 0 < α < 2 es el 
parámetro de forma o índice de la cola de la 
distribución. Aunque existen definiciones técnicamente 
más sutiles que involucran funciones de variación 
lenta, los conceptos principales se pueden extraer de 
esta definición ligeramente más restrictiva pero mucho 
más práctica. 

Obsérvese de (14) que la cola de la distribución 
decae hiperbólicamente en contraste con las 
distribuciones de cola liviana, como las distribuciones 
exponencial o gaussiana, cuyas colas decrecen 
exponencialmente. Igualmente, la varianza de Z es 
infinita (si 0 < α < 2) e incluso el valor medio puede 
ser infinito si 0 < α ≤ 1. La propiedad (14) se cumple 
para todo x en el caso de la distribución de Pareto, 
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donde  0 < α < 2 es el parámetro de forma y b > 0 es el 
parámetro de localización. La varianza de una variable 
aleatoria con distribución de Pareto es infinita. El valor 
medio es αb/(α-1) si α > 1, o infinito si α ≤ 1. La 
figura 11 compara la función de distribución 
complementaria en escala log-log (CDplot) para una 
distribución exponencial y una distribución de Pareto 
que representan el tiempo de transmisin de un archivo. 
Aunque ambas distribuciones tienen el mismo valor 
medio, sólo uno de cada 10000 archivos tarda más de 3 
segundos en el caso exponencial, mientras que 3 de 
cada mil lo hacen en el caso de Pareto. 
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Figura 11. CDplot  del tiempo  de transmisión  de  un 
                 archivo, modelado como una variable alea- 
                 toria exponencial (azul) o de Pareto  (rojo).                                
. 

 



La principal característica de una variable aleatoria 
con distribución de cola pesada es su variabilidad 
extrema, esto es, puede tomar valores extremadamente 
grandes con una probabilidad no despreciable. Al 
tomar muestras de dicha variable, la gran mayoría de 
valores serán pequeños pero algunos valores serán muy 
grandes, de manera que la convergencia de la media 
muestral es lenta, especialmente si α se aproxima a 1. 
Otra característica importante de estas variables 
aleatorias es la predecibilidad. Supongamos que la 
duración de una conexión a una red es una variable 
aleatoria con cola pesada y queremos averiguar cuál es 
la probabilidad de que la conexión persista en el futuro, 
dado que ha estado activa por t segundos. Con 
distribuciones de cola liviana (asintóticamente 
exponencial), la predicción es independiente de t, de 
manera que nuestra incertidumbre no disminuye al 
condicionar en mayores períodos de actividad. Pero 
con distribuciones de cola pesada, entre mayor sea el 
período de actividad observado, mayor es la certeza de 
que la conexión persista en el futuro. 

Debido a dicha predicibilidad, las variables 
aleatorias con distribución de cola pesada conducen a 
procesos estocásticos con dependendencia de rango 
largo. En efecto, considérese un modelo de N fuentes 
independientes de tráfico, Xi(t), i∈[1,N] donde cada 
fuente es un proceso de renovación on/off y en los que 
tanto los períodos de actividad como los de inactividad 
son independientes e idénticamente distribuidos. Sea 

SN(t) = Σi=1..NXi(t) el tráfico agregado en el instante t, 
como se representa en la figura 12. El proceso 

acumulativo YN(at) se define como 0at SN(τ)dτ, donde 
a>0 es un factor de escala. Si Xi(t) mide el número de 
paquetes por segundo que genera la fuente i en el 
instante t, YN(at) mide el número total de paquetes 
generados hasta el instante at. 

 

S3(t)

X3(t)

X2(t)

X1(t)

 
Figura 12. Tráfico agregado proveniente de tres 

 fuentes on/off                  . 
 

Si la duración de los períodos de actividad, τON, es 
una variable aleatoria con distribución de cola pesada y 
parámetro de forma 1 < α < 2, se puede demostrar [39] 
que el proceso acumulativo YN(at) se comporta como 

un movimiento browniano fraccional en el sentido de 
que, para N y α grandes, 
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donde BH(t) es un movimiento browniano fraccional 
con varianza 1 y parámetro H = (3 – α)/2, mientras c es 
una constante positiva que sólo depende de las 
distribuciones de τON y τOFF. 
 
3.2.4 Estimación del parámetro H 
 

Al modelar tráfico como movimiento browniano 
fraccional, debemos ajustar el valor medio, la varianza 
y el parámetro H para que correspondan con los 
respectivos estimados estadísticos tomados de 
mediciones de tráfico real. Más allá de la lenta 
convergencia de los estimadores tradicionales para la 
media y la varianza, no existe mayor dificultad en 
obtener valores adecuados para estos dos parámetros 
(claro, si la ergodicidad es una suposición válida). Sin 
embargo, la estimación del parámetro H es mucho más 
difícil. Una de las técnicas más utilizadas es el 
diagrama varianza-tiempo, basado en (10). En efecto, 
tomando las varianzas a ambos lados de (10) 
obtenemos Var[X<m>] = m-βVar[X], con β=2(1-H). 
Tomando el logaritmo a cada lado de la ecuación 
anterior obtenemos 

[ ]( ) [ ]( ) ( )mXVarXVar m logloglog β−=><  

de manera que al graficar log(Var[x<m>]) contra log(m) 
obtendremos una curva cuya pendiente es 2(H-1). 

Cuando se tiene una serie de tiempo 
suficientemente larga como para estimar con suficiente 
precisión la varianza de las series agregadas (5) para un 
amplio rango de valores de m, podemos construir la 
gráfica anterior usando dichas estimaciones. Si 
detectamos algún tipo de alineación con una pendiente 
entre –1 y 0, podemos interpretarla como un fenómeno 
de dependencia de largo rango y la pendiente (obtenida 
mediante regresión lineal) resulta un estimador de 2(H-
1). La figura 13 muestra un ejemplo obtenido de los 
100000 primeros paquetes de [25]. La curva roja es el 
diagrama varianza-tiempo y la curva azul es el ajuste 
de mínimos cuadrados, que produce una pendiente de –
0.6, para una estimación de H igual a 0.7. (Nótese que 
esta técnica de estimación no es sólo válida para 
movimiento browniano fraccional sino para todo 
proceso con dependencia de largo rango, para lo cual 
toca encontrar un m0 mínimo a partir del cual se detecte 
alineación antes de efectuar la regresión). 

 
3.2.5 Otros Métodos y Otros Modelos 

 
Existen muchos otros métodos para estimación de 

parámetros de procesos autosimilares, tales como el 
análisis R/S, el periodograma o el estimador de Whittle  



 

Figura 13. Diagrama Varianza-tiempo para la 
estimación de H           . 

 
[35,23]. Todos ellos han demostrado ser útiles en 
diferentes situaciones, a pesar de ciertas dificultades 
inherentes a cada uno de ellos. Sin embargo, una 
técnica de estimación de parámetros de procesos 
autosimilares que está ganando cada vez más 
popularidad es la de la transformada wavelet [4]. 
Efectivamente, como la autosimilitud se refiere a la 
invarianza en la escala de diferentes estadísticas de los 
procesos de tráfico y la transformada wavelet se diseñó 
para estudiar señales en el dominio de la escala[5], 
existe una afinidad natural entre los fenónemos 
autosimilares y la transformada wavelet. Más aún, los 
coeficientes wavelets de procesos autosimilares 
reproducen la autosimilitud entre escalas (la 
distribución de los coeficientes a la escala j es idéntica 
a la distribución de los coeficientes a la escala 0 
previamente escalizados por 2j(H+1/2)) y son 
estacionarios dentro de cada escala; más aún, si la 
wavelet madre tiene un número suficiente de 
momentos desvanecientes, la correlación entre los 
coeficientes es prácticamente cero[1]. Así pues, basta 
con graficar el logaritmo de la energía de la traza 
muestral de tráfico versus la escala para detectar 
autosimilitud (mediante alineaciones) y estimar el 
parámetro Hurst (mediante regresión lineal). Más aún, 
como la generación de los procesos estocásticos 
correspondientes a los coeficientes wavelets es 
estadísticamente eficiente, la transformada wavelet 
también se constrituye en una excelente técnica de 
síntesis de procesos fractales[19]. 

Igualmente existen otros modelos diferentes al 
movimiento browniano fraccional tales como los 
procesos FARIMA(p,d,q) [2] o los procesos M/G/∞ 
[31]. Sin embargo, aquí también han habido desarrollos 

mucho más recientes en los que el tráfico de red se 
modela directamente en el dominio de la escala 
mediante wavelets [27]. Más aún, existe una clase de 
procesos de escala generalizados cuyo comportamiento 
no se puede describir mediante un único exponente de 
escala (movimiento browniano multifraccional, 
procesos multifractales, cascadas multiplicativas, etc.). 
Estos modelos permiten unas estructuras de escala 
mucho más ricas y, en ese sentido, han demostrado ser 
muy útiles en el modelamiento de tráfico. De hecho, la 
multifractalidad se ha evidenciado en trazas muestrales 
de tráfico debido al efecto de cascada multiplicativa 
que producen los protocolos de la red[33]. Para todos 
estos fenómenos, los modelos wavelet multifractales 
(MWM) han demostrado ser de gran utilidad[33]. 
 
4. Conclusiones 
 

Los modelos tradicionales de tráfico son 
insuficientes para explicar muchas de las características 
observadas en el tráfico de las redes modernas de 
comunicaciones, especialmente en cuanto a las 
estructuras complejas de correlación que se extienden a 
muchas escalas. Los modelos de tráfico autosimilar 
capturan los efectos de estas estructuras de correlación. 
En este artículo se presentaron definiciones sencillas de 
conceptos importantes en el modelamiento de tráfico 
mediante procesos autosimilares. En particular, se 
definió la autosimilitud determinística y las diferentes 
formas de autosimilitud estadística (exacta, de segundo 
orden, asintótica de segundo orden), la dependencia de 
largo rango, la distribución de cola pesada, el 
movimiento browniano fraccional y el diagrama 
varianza-tiempo. Finalmente se mencionó muy 
brevemente cómo la transformada wavelet se convierte 
en una herramienta muy útil no sólo para detección, 
estimación y síntesis sino para modelamiento mismo de 
tráfico. 
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