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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion es demostrar que las series
de tiempo son una excelente herramienta para el modelamiento
de tréafico de datos en redes Wi-Fi. Para lograr este objetivo se
utilizé la metodologia de Box-Jenkins, la cual se describe en es-
te articulo.

El modelamiento de trafico Wi-Fi a través de modelos correla-
cionados como las series de tiempo permiten ajustar gran parte
de la dindmica del comportamiento de los datos en una ecuacion
y con base en esto estimar valores futuros de trafico. Lo anterior
es una ventaja para la planeacion de cobertura, reservacion de
recursos Yy la realizaciéon de un control mas oportuno y eficiente
en forma integrada a diferentes niveles de la jerarquia funcional
de la red de datos Wi-Fi.

Como resultado de la investigacion se obtuvo un modelo de
trafico ARIMA de orden 18, el cual realiz6 prondsticos de trafi-
co con valores del error cuadratico medio relativamente peque-
fios, para un periodo de 10 dias.

Palabras Claves
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1 INTRODUCCION

A lo largo del desarrollo de las redes de comunicaciones en los
Gltimos cien afios, se han propuesto diferentes modelos de trafi-
co, cada uno de los cuales ha resultado util dentro del contexto
particular para el que se propuso. Sin embargo hoy en dia se ha
demostrado que el trafico de datos es altamente correlacionado.
El fendmeno de correlacion hace que la variabilidad se extienda
a muchas escalas de tiempo, comprometiendo la validez de las
técnicas de control disefiadas para los modelos tradicionales de
trafico. Por esta razén, ha sido necesario desarrollar modelos
adicionales de trafico mas complejos, capaces de representar es-
tas correlaciones y que tengan en cuenta las caracteristicas del
trafico real, en especial las correlaciones que existen entre los
tiempos entre llegadas, completamente ausentes en los modelos
no correlacionados. [2].

Actualmente las redes de comunicaciones modernas no tienen

una herramienta confiable que permita pronosticar trafico hacia
el futuro, lo que se plantea el siguiente interrogante: [16], [23].
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¢(ES POSIBLE DESARROLLAR UN MODELO ESTADISTI-
CO QUE PERMITA ESTIMAR PRONOSTICOS FUTUROS
DE TRAFICO WI-FI?

Las series de tiempo tienen como objetivo central desarrollar
modelos estadisticos que expliquen el comportamiento de una
variable aleatoria que varia con el tiempo permitiendo estimar
pronosticos futuros de dicha variable aleatoria. [11].

Por tanto los modelos de trafico a través de series de tiempo son
beneficiosos para: la planeacidn de cobertura, reservacion de re-
cursos, monitoreo de la red, deteccién de anomalias, y produc-
cién de modelos de simulacion més exactos, en la medida en
que pueden pronosticar el trafico en un tiempo de escala deter-
minado. [24].

En la planeacion, para futuras necesidades de cualquier sistema,
la exactitud en el prondstico de trafico, es realmente importante
para definir capacidad futura requerida y planear los cambios.
Un modelo de series de tiempo bastante exacto podria predecir
varios afos hacia el futuro, cuya habilidad es una ventaja para la
planeacién de futuros requerimientos. [14].

En el presente documento se busca:

» Desarrollar un modelo estadistico que permita estimar
pronosticos futuros de tréfico en redes Wi-Fi a través del
modelamiento en series de tiempo.

»  Evaluar los diferentes modelos actuales mas utilizados para
el prondstico de trafico, relacionados con series de tiempo.

A continuacion se desglosaran cada uno de los pasos realizados
durante la investigacion a fin de construir el modelo de trafico
para una red de datos Wi-Fi.

2 DESARROLLO DEL MODELO DE TRAFICO

El desarrollo de este trabajo fundamenta su metodologia en la
de Box-Jenkins, entonces, una vez capturados los datos se ana-
liza la estructura de correlacion que presenta la muestra, de aqui
se propone y se estima un modelo basado en ecuaciones en di-
ferencias, el cual busca capturar la dinamica de la serie, de ser
correcta la formulacién del modelo, este se valida y después se
pronostican las futuras observaciones. Con el fin de realizar un
estudio profundo del modelamiento de trafico de datos a través
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de series de tiempo, se desarrollaran varios tipos de modela-
miento de la serie.

Extraccion de la Serie

El primer paso en el desarrollo de cualquier modelo de trafico
es tomar una muestra de datos, con los se pueda caracterizar el
trafico de un tipo de red predeterminada. En el presente estudio
se decidi6 desarrollar un modelo de trafico para una red con
tecnologia Wi-Fi, en razén a que esta tecnologia es la que ac-
tualmente tiene mayor auge en el &mbito de las redes de datos
debido a todas sus caracteristicas, igualmente debido a que esta
tecnologia es relativamente nueva, no existen muchos estudios
acerca del comportamiento de su trafico, sin embargo como lo
han confirmado varios estudios de trafico en redes alambricas e
inalambricas (como WiFi) el trafico actual como el de Internet e
incluso el de video, presenta caracteristicas fuertes de correla-
cion. [9], [10], [22], [24]. Los datos de trafico fueron extraidos a
través de la herramienta Netflow Analyzer, estos datos se captu-
raron como una variable de paquetes por segundo y se tomaron
889 muestras que corresponden a un poco mas de 9 dias con un
intervalo de una muestra cada 15 minutos.

Netflow Analyzer es una herramienta de software basada en
Web que permite el monitoreo del ancho de banda de cualquier
red. Los datos son exportados de los dispositivos de enruta-
miento hacia el Analizer Network Traffic el cual reporta el an-
cho de banda utilizado en tiempo real a través de la red monito-
reada. Debido a su caréacter de herramienta de software basada
en Web, permite la monitorizacién remota de cualquier red a
través de los dispositivos de red (como Routers) que se encuen-
tren configurados en este software.

A pesar de haberse extraido 889 datos de trafico los modelos se
desarrollaran Unicamente con los 672 primeros (correspondien-
tes a los siete primeros dias), los datos restantes se utilizaron pa-
ra comparar y evaluar los prondsticos de cada una de las series.
[14].

Preprocesamiento de la Serie

Es frecuente que se presenten algunos valores perdidos dentro
de la serie de trafico. Estos generalmente se deben a varias ra-
zones entre las cuales se destacan las siguientes cuatro: (1) el
router puede estar caido debido a mantenimiento del mismo, o
por un reinicio accidental de este; (2) el router puede estar ocu-
pado resolviendo solicitudes SNMP; (3) la conexion inalambri-
ca entre el router y la estacion de monitorizacion de trafico pue-
de estar temporalmente perdida o caida; y (4) la solicitud y res-
puesta de los paquetes SNMP (Simple Network Management
Protocol) puede haberse perdido ya que ellos son transportados
usando el protocolo UDP (User Datagram Protocol es un proto-
colo no confiable). [4], [24].

Para el tratamiento de los valores perdidos existen dos opciones:
(1) ignorar los datos perdidos, o (2) estimarlos los valores per-
didos. Para la presente investigacion se decidi6 estimar los valo-
res perdidos con el fin de obtener un modelo mas completo, en
el cual se puedan observar factores de estacionalidad, tendencia
o ciclo, para una muestra de trafico de una semana.

El procedimiento adoptado para la estimacion de valores perdi-
dos se realizo a través de un software especializado para esta ta-
rea, dicho software es el: SEATS TRAMO WINDOWS (TSW).

El procedimiento estd fundamentado en la interpolacion de
promedios de datos de trafico previos, estas interpolaciones se
realizan examinando el patrén de trafico y tratando en lo posible
de mantener dicho patrén dentro del subconjunto de valores tra-
fico actuales. En algunas ocasiones se decide remplazar el valor
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perdido (o valores perdidos) por uno del mismo dia, hora y mi-
nuto, pero de una semana anterior 0 una semana posterior, esto
se justifica en el fuerte patrén semanal que muestra la serie de
tiempo de los datos de trafico, en esta ocasion esto no es posible
en razén a que la muestra de datos de trafico en este estudio es
para una sola semana y dos dias. [4].

En la figura 1 se puede observar la serie de trafico Wi-Fi obte-
nida para los 899 datos capturados.

Datos de Trafico Originales
Serie de Tiempo a Modelar

——  TRAFICO_REAL

516 17
January

Figura 1. Serie de tiempo del trafico Wi-Fi extraido

Identificacién del Modelo

Debido que uno de los objetivos es comparar diferentes mode-
los correlacionados, es decir construir varios modelos de trafico
basados en diferentes tipos de series de tiempo y analizar cuél
de ellos es el mejor estimador del trafico Wi-Fi capturado. Esta
etapa de identificacion carece de sentido para esta investigacion,
ya que sin importar las conclusiones de la identificacion del
modelo, se desarrollaran cuatro modelos de trafico correlacio-
nados: (1) Modelo AR (Autoregresivo), (2) Modelo MA (Pro-
medios Moviles), (3) Modelo ARMA (AutoRegresivo y Prome-
dio Mdviles), y (4) Modelo ARIMA (AutoRegresivo e Integra-
do de Promedio Mdvil). Vale la pena recordar que los tres pri-
meros modelos correlacionados implican la necesidad de que la
serie sea estacionaria, mientras que para el cuarto modelo no es
necesario que exista estacionariedad en la serie de tiempo. [6].

El concepto de estacionariedad es importante para el andlisis de
series de tiempo. En general, para caracterizar completamente
un proceso estocastico es necesario conocer la funcién de den-
sidad conjunta de sus variables aleatorias; sin embargo en la
practica no es realista pensar que esto pueda lograrse con una
serie de tiempo. Como se mencioné anteriormente en lo que
respecta a la covarianza, no existe dependencia del tiempo pero
si de la separacion (k) que hay entre las variables. Lo anterior
conduce a pensar que la serie, mostrara el mismo comporta-
miento en términos generales sin importar el momento en el que
se observe. Esto es, si se graficara un cierto nimero de observa-
ciones contiguas de una serie, la grafica que se obtendria seria
bastante similar a la que se lograria al graficar el mismo nimero
de observaciones contiguas pero k periodos hacia delante o
hacia atrés de los considerados inicialmente. [7], [18].

De la observacion de la serie de tiempo que nos atafie, se puede
concluir facilmente que esta no es estacionaria, debido a que su
media no es cero (observar figura 1), aunque su varianza parece
constante, dos condiciones imperiosas para que una serie de
tiempo sea estacionaria (estos calculos se desarrollaran méas ade-
lante).

De acuerdo a lo anterior los tres primeros modelos cuya condi-
cion es la estacionariedad de la serie, no tendrian mucho senti-
do. Por esto el Gnico modelo que se ajusta a la serie de tiempo
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es el ARIMA, con esto la etapa de identificacion esta terminada.
Sin embargo debido a que el objetivo es comparar los cuatro
modelos se desarrollara primero el modelo ARIMA, el cual
cuenta con la ventaja de ser integrado “I” permitiendo volver es-
tacionaria una serie no estacionaria (por tendencia); una vez rea-
lizado el modelo ARIMA, se tomd la serie estacionaria y con
ella se estimaron los modelos AR y MA, que para este caso se
convierten en los modelos ARI e IMA en un sentido estricto de
la palabra, el modelo ARMA vya careceria de sentido porque al
calcularlo se llegaria al mismo modelo ARIMA. [5].

Estimacion de Parametros y Validacion

Modelo ARIMA: para verificar la no estacionariedad
de la serie de tiempo se realiz6 la prueba de Raiz Unitaria de
Dickey —Fuller a través del software RATS (Regression Analy-
sis of Time Series), estos son los resultados obtenidos: [12],
[13], [15].

Dickey-Fuller Unit Root Test, Series TRAFICO_REAL
Regression Run From 2007:01:15//62 to 2007:01:21//95
Observations 828

With intercept with 60 lags

T-test statistic ~ -1.49785

Critical values: 1%= -3.443 5%= -2.867 10%= -2.569

Segun el criterio de Dickey — Fuller, la serie no es estacionaria,
ya que el valor absoluto del test es menor al valor absoluto del
valor critico del 5%. Lo anterior era consecuencia de que la me-
dia de los datos no es cero como se mostré en la figura 1, aun-
que la varianza parece constante. Para volver esta serie estacio-
naria se diferenciara la serie y se volvera a realizar la prueba de
raiz unitaria.

Entonces se tomd la serie de tiempo original con sus primeros
672 datos de trafico y se diferenci6 inicialmente una sola vez,
luego se diferencié dos veces y por ultimo se diferenci6 una vez
el logaritmo de la serie de tiempo original, para cada una de las
series resultantes anteriormente luego de la diferenciacion, se
realizé la prueba de Dickey —Fuller para verificar su respectiva
estacionariedad.

Del proceso anterior se concluyé que la mejor transformacion es
la diferenciacion de la serie una sola vez con esto se obtuvo una
serie como la que muestra la figura 2 (observe que esta vez la
media de los datos si es cero).

Serie de Tiempo Original Diferenciada Una Vez

DTrafico_Real
——  DTRAFICO_REAL

TP R R K O A A AR
N

Rl W AR AR
G e

Figura 2. Serie de tiempo diferenciada una vez

Si solo se han aplicado primeras diferencias sera un ARI-
MA(p,1,q), si requiere segundas diferencias es un ARI-
MA(p,2,q), en general si se aplica (1-B)d se llega a un ARI-
MAC(p, d, q). Para el desarrollo de esta investigacion se tiene en-
tonces d=1. [7].
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Se debe evitar el sobre-diferenciar la serie original y eliminar
informacion valiosa que se manifestaria en la funcién de auto-
correlacion, ya que en un caso de sobre-diferenciacion las auto-
correlaciones se hacen atin mas complicadas, y el modelo pierde
parsimonia, se incrementa la varianza y se pierden d-
observaciones. [8].

Ahora que ya se tiene una serie estacionaria se deben determinar
el orden de “p” (autoregresivo) y de “q” (promedio mévil); para
esto se utilizd la funcion de autocorrelacion y la funcién de au-
tocorrelacion parcial. [1], [3], [12].

Para obtener estas graficas de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial se utilizé el software RATS con el cual se generaron las
graficas que se muestran en la Figura 3. Estas dos graficas (FAC
y FACP) permiten estimar el valor de “p” y “q” para construir el
modelo ARIMA(p,d,q) que nos interesa. Entonces de la FAC se
obtiene, q=22, y de la FACP se obtiene, p=22, como la serie se
diferencié finalmente solo una vez, entonces d=1. Osea que fi-

nalmente se tiene un modelo inicial ARIMA (22,1,22).

Funcion de Autocorrelacion
FAC(q)

Funcion de Autocorrelacion Parcial
FACP (p)

Figura 3. FAC y FACP de la serie de trafico Wi-Fi.

Segun los resultados de la FAC y la FACP se tiene el modelo
presentado en la Ec. (1), para el cual aun no se conocen sus co-
eficientes.

)

Ahora que se tiene un fuerte candidato, hay que estimar sus
pardmetros. En la préctica esta es una labor de cdmputo, aqui se
debe escoger el paquete a usar, para este estudio se eligio el
software RATS (Por encima inclusive del Software Eviews) por
la flexibilidad que ofrece y por su gran potencialidad y estima-
cién de maxima verosimilitud.

Lo usual es, pasar de la estimacién inicial al analisis de los resi-
duos, aqui se vuelve a buscar picos pero ahora en los residuos.
Estos picos revelan términos que uno debe incluir en la nueva
formulacion del modelo ARIMA que se volvera a estimar. Este
ciclo de re-especificacion dindmica termina cuando los residuos
ya no presentan correlaciones (picos) y en ese momento se pue-
de decir que son residuos son ruido blanco. [6], [20], [21].

Realizando lo anterior en el software RATS se obtuvo la prime-
ra estimacion de pardmetros del modelo, es decir los coeficien-
tes del modelo ARIMA que se presentan en la Ec. (2), y cuyos
valores se listan en la Ec. (2).
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Z, =-0.385785636x Z,_, +0.546189772x Z, ,, + @,

+0.451619226x a,_, —0.504850197 x a, ,, @

En la Figura 4 se grafica el modelo estimado en la Ec. (2) en
funcion del tiempo para el cual se extrajeron los datos de trafico
correspondientes a una semana completa. Sin embargo, de la
simple inspeccion de dicho modelo no es posible validarlo. La
validacion de los modelos de series de tiempo se realiza a través
de la verificacion de correlacion entre los residuales de dicho
modelo, para lo cual es necesario aplicar la funcién de autoco-
rrelacion (FAC) y la funcion de autocorrelacion parcial (FACP)
a dichos residuos.

Modelo de Trafico Estimado

Modelo ARIMA
——  TRAFICO_MODELADO

January

Figura4. Serie de tréfico obtenida a partir de la Ec. (2).

Las FAC y FACP de los residuales del modelo estimado en la
Ec. (2), se pueden observar en la Figura 5. De esta figura se
puede observar que existe correlacion entre los residuales del
modelo de la Ec. (2), por lo tanto este modelo no incluye toda la
dindmica de la serie de tiempo. En este punto es necesario vol-
ver a iterar y estimar nuevamente los coeficientes del modelo
incluyendo ahora los nuevos valores de “p” y “q” que sugiere
las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial, dsea
para “p” los valores: 1, 2, 3, 4, 6, 7, 11, 12, 13, 17, 20, y para
“g” los valores: 1, 18. De acuerdo con lo anterior se realiza una
nueva estimacion de los coeficientes incluyendo los nuevos

parametros de “p”y “q”.

Funcion de Autocorrelacion de los Residuales
FAC(q)

Figura 5. FAC y FACP para los residuales de la Ec (2).

El procedimiento anterior se lleva a cabo hasta que la FAC y
FACP de los residuales demuestren que no existe correlacion
alguna entre los residuales del modelo estimado, lo cual se logro
luego de 3 iteraciones adicionales, sin embargo el nimero de
parametros obtenidos para el modelo correspondiente fue 18.
Un modelo con un ndmero grande de parametros es un modelo
gue no presenta una buena parsimonia, por lo que se analiz6 el
nivel de significancia de cada parametro eliminando aquellos
que presentan un valor mayor al cinco por ciento, ya que estos
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no resultan significativos para el modelo. Una vez realizado lo
anterior es necesario validar nuevamente el modelo y depen-
diendo del resultado iterar una vez mas.

Finalmente se Ilegd a un modelo definitivo descrito por la Ec.
(3) y cuyo comportamiento se muestra en la figura 6.

Z, =-0.092467147 Z, , —0.090197053x Z, ,,
+0.093022957x Z, ,, +a, —0.978862096x a, , @)
~0.009496113x a, ,, —0.009945630x , ,,

Modelo de Trafico Estimado

Modelo ARIMA
——  TRAFICO_MODELADO

Figura 6. Serie de trafico del modelo de la Ec. (3).

Con el fin de realizar una comparacion subjetiva entre los datos
estimado por el modelo desarrollado en la Ec. (3) y los datos de
trafico reales, se muestra la figura 7, donde las trazas azules in-
dican los datos de trafico estimados y las negras los reales.

Datos de Trafico Originales Vs Modelo de Trafico Estimado

Modelo ARIMA
6400
——  TRAFICO_REAL
——  TRAFICO_MODELADO
5600

4800

4000 -

3200

2400

1600 -

800

0

17
January

Figura 7. Datos de trafico estimados vs datos originales.

Como conclusién final se obtiene un modelo ARIMA(18,1,18)
de seis parametros el cual esta definido por la Ec. (3) y que por
inspeccion visual de la Figura 7, modela bastante bien los 672
datos de trafico Wi-Fi. EI mismo procedimiento se lleva a cabo
para el modelo ARI e IMA, presentados en las Ec. (4) y Ec. (5)
respectivamente. En la seccion 3 se realiza una evaluacion cuan-
titativa del presente modelo.

7, =—-0.90995170x Z, , —0.74409755x Z, ,
~0.627510x Z, , — 0.5740204x Z,_, —0.5230094x Z, @)
~0.551627x Z, , —0.4832262x Z, , —0.4072993x Z,
~0.380864x Z, , —0.3774092x Z, ,, —0.3385981x Z,
~0.257110x Z, ,, - 0.1876921x Z,,, — 0.0969909x Z, .,

—0.056301x Z, ,, —0.0624545x Z,_, —0.0923661x Z,_,,
+0.087331x Z

1-22
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Z, =+a,—0.91525888«a, , —0.04432095<a, ©

3 EVALUACION DEL MODELO DE TRAFICO

Es usual encontrarse con varios modelos alternativos y se debe
decidir cual escoger. En primera instancia se tiene la funcion de
autocorrelacion y la funcién de autocorrelacion parcial, las cua-
les se aplican a los residuos del modelo final para determinar si
existe correlacion entre estos, de no tener correlacion se puede
decir que el modelo ha sido validado con éxito. Sin embargo en
este estudio no se obtuvo correlacion entre los residuales para
ninguno de los tres modelos desarrollados por lo que entonces la
pregunta seria ¢cual escoger? [7].

Debido a lo anterior se analizaran otros criterios a parte del ana-
lisis residual para seleccionar adecuadamente un modelo:

»  Criterio de calidad de ajuste.
»  Criterio de parsimonia.
»  Criterios estadisticos.

Calidad de Ajuste

La calidad de ajuste de un modelo esta definida como la suma
de los cuadrados de los residuos dividida por el tamafio de la
muestra, y su objetivo es medir la habilidad del modelo para re-
producir los datos de la muestra, es decir verifica que tan pare-
cida es la serie modelada con la real. [17].

En la Tabla 1 se muestran los valores de la calidad de ajuste pa-
ra cada modelo desarrollado.

Tabla 1. Calidad de ajuste de los modelos desarrollados.

Modelo Modelo Modelo
Desarrollado j§f ARIMA Modelo ARI

Calidad  de ¥ 171 1137306 | 20489,60984 || 976512,583
Ajuste

Parsimonia

La idea de parsimonia es que un buen modelo tiene pocos
pardmetros ya que ha capturado las propiedades intrinsecas de
la serie que se analiza, un modelo complicado con demasiados
pardmetros es un modelo sin parsimonia. Desde este punto de
vista, el modelo ARI que se obtuvo anteriormente es un modelo
sin parsimonia, debido a la gran cantidad de parametros que
presenta (en total 18 parametros) en contraste con el modelo
ARIMA (en total 6 parametros) y el modelo IMA (en total 2
parametros).

Se podria concluir que el modelo IMA es el que presenta mayor
parsimonia, inclusive mayor a la del modelo ARIMA. Sin em-
bargo este criterio siempre debera ser el Gltimo que utilice para
seleccionar un modelo, debido a su carécter cualitativo y no
cuantitativo como si lo es el criterio de calidad de ajuste y los
que se describen a continuacion.

Criterios Estadisticos

A pesar de poder seleccionar un modelo adecuado a partir de los
criterios de analisis de residuos, calidad de ajuste y parsimonia,
se calculé también varios criterios estadisticos que permitieran
realizar objetivamente un andlisis comparativo entre los mode-
los de serie de tiempo desarrollados. Los estadisticos calculados
son:
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> Error cuadratico medio
»  Valor absoluto de la desviacién estandar
>  Coeficiente de correlacion

Entre estos estadisticos el mas significativo es la desviacion
estandar en valor absoluto, para esta investigacion se decidio
calcular el error cuadratico medio como el promedio de las des-
viaciones estandares al cuadrado de los valores estimados con
respecto a los originales, con el fin de obtener un valor cuantita-
tivo de la exactitud del modelo, ya que por definicién el error
cuadréatico medio tendria el mismo valor del criterio calidad de
ajuste, el cual no nos dice que tan eficaz es el modelo, solo nos
permite compararlo con otros.

Debido a que el promedio de las desviaciones estandares de ca-
da dato estimado no es significativamente objetivo en razdn a
que puede tomar valores positivos como negativos que afectan
el resultado final, se decidié tomar el promedio del valor abso-
luto de las desviaciones estandares de cada dato.

Y por ultimo se calculo el factor de correlacion entre los datos
estimados y los originales, debido a que como se explico ante-
riormente este estadistico da un indicativo del nivel de relacion
entre dos variables, lo cual no puede lograr la funcién de cova-
rianza.

Los resultados de los criterios estadisticos mencionados se
muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Criterios estadisticos.

Modelo Modelo Modelo Modelo
Desarrollado ARIMA || ARI IMA

0,1248% J| 15,664% J| 1284,12%

Error Cuadréatico
Medio

Desviacion Estandar i 4 51530, [l 13 97905 || 122,178%
en Valor Absoluto

Coeficients de 099992 Nl 0,99110 [ 0.4454688
Correlacién

Como conclusion de los resultados obtenidos en cada criterio se
decidi6 seleccionar el modelo ARIMA como la mejor opcion
para modelar los datos de trafico Wi-Fi capturados.

Evaluacion de los Pronésticos

En la realidad se puede sostener la tesis de que un modelo es re-
almente Util solo en la medida que anticipa la evolucién de la
variable. En este sentido se estd aceptando que se espere a que
vengan las futuras observaciones para después analizar la cali-
dad del modelo. Esto se denomina una evaluacion ex-post, y es
una validacion mas fuerte en el sentido comin, que el anlisis
de residuos. [18]. [19].

Tabla 3. Evaluacién de Pronésticos.
Modelo Modelo Modelo Modelo
Desarrollado ARIMA ARI IMA
Error Cuadratico 2.2665% | 26,098% [ 1366,14%
Medio

Desviacion Estan-
dar en Valor Absoluto

Coeficiente de 0,998136 | 0,981707 |}l 0,382241
Correlacion
Calidad de Ajuste 4306,278 §J{ 29074,16 §| 1044223,

5,9327% |f 21,842% J| 131,173%
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Para cada modelo se pronosticaron 217 (217=889-672) datos de
trafico que fueron respectivamente comparados con los datos de
trafico originales, para generar la Tabla 3, donde se muestran la
exactitud de los prondsticos en funcion de estadisticos como el
error cuadratico medio, el promedio de la desviacion estandar
en valor absoluto, el coeficiente de correlacion y la calidad de
ajuste, lo cual permite observar detalladamente la eficacia de
cada modelo desarrollado para pronosticar los respectivos datos
de tréfico.

Es realmente interesante analizar la capacidad de prediccion que
posee el modelo ARIMA ya que tan solo tiene un 6% de error
en promedio de los pronosticos de los datos de trafico para los
dos dias siguientes, segun la desviacién estandar en valor abso-
luto. Pero (Que tanto tiempo a futuro podria mantener tan
fantasticos pronésticos?

4 CONCLUSIONES

Las series de tiempo y en especial los modelos Autorregresivos
e Integrados con Promedios Moviles (ARIMA), resultan real-
mente apropiados para modelar el trafico moderno en redes de
datos Wi-Fi con caracteristicas de correlacion fuertes. La eva-
luacion de este estudio del modelo ARIMA desarrollado y se-
leccionado finalmente como el méas apropiado, exhibe un des-
empefio bastante alto con relacion a la magnitud de sus residua-
les, los cuales no experimentaron correlacion alguna.

No todos los modelos de series de tiempo caracterizan apropia-
damente el trafico Wi-Fi, en especial para la serie de trafico Wi-
Fi de este estudio, las series de tiempo como la de Promedios
Maviles (MA) no logra capturar toda la dindmica de la serie;
otros modelos como el AutoRegresivo (AR) proporcionan reali-
zaciones bastante parecidas en magnitud a las originales, pero
con un numero grande de parametros que reduce significativa-
mente su parsimonia y ende aumenta el costo computacional;
generalmente las series de trafico correlacionadas como la que
nos ocupa, exhibe uno o mas parametros de una componente au-
torregresiva y al mismo tiempo uno o mas parametros de una
componente de promedio moviles, sugeridos por las funciones
de autocorrelacion y autocorrelacion parcial, proponiendo como
fuerte candidato un modelo ARIMA, la inclusién de ambas
componentes tiene por objetivo reducir significativamente el
numero de pardmetros necesarios para modelar la serie original,
tal y como se demostré en el desarrollo de dicho modelo. Las
evaluaciones realizadas a estos modelos basados en series de
tiempo implicaron en su totalidad algdn tipo de estadistico alre-
dedor de los residuales, para los cuales, el modelo ARIMA ob-
tuvo no solo los mejores resultados en comparacion con los de-
mas modelos de series de tiempo, sino ademas un alto grado de
desempefio, confiabilidad y exactitud en sus prondsticos.
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