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The objective of this research is to demonstrate that the time series are an excel-
lent tool for modeling of data traffic on networks Wimax. To achieve this goal we
used the Box-Jenkins method, which is described in this article.
The traffic modeling Wimax through correlated models such as time series allow
you to adjust much of the dynamic behavior of the data in an equation, and based
on this estimate future values of traffic. This is an advantage for planning cover-
age, reservation-tion of resources and the realization of a more timely and efficient
in an integrated manner at different levels of the hierarchy of functional data net-
work Wimax. As a result of the investigation was a model of traffic ARIMA Order
18, which made traffic forecasts with values of root mean square error relatively
small, for a period of 10 days.

Keywords: ARIMA, Correlation, Networks of communications, Time series, Traffic
models.

MODELO DE TRAFICO WIMAX BASADO EN SERIES DE TIEMPO
PARA PRONOSTICAR VALORES FUTUROS DE TRAFICO

El objetivo de esta investigacion es demostrar que las series de tiempo son una
excelente herramienta para el modelamiento de trafico de datos en redes Wimax.
Para lograr este objetivo se utilizé la metodologia de Box-Jenkins, la cual se
describe en este articulo. El modelamiento de trafico Wimax a través de modelos
correlacionados como las series de tiempo permiten ajustar gran parte de la
dinamica del comportamiento de los datos en una ecuacidon y con base en esto
estimar valores futuros de trafico. Lo anterior es una ventaja para la planeacion de
cobertura, reservacion de recursos y la realizacion de un control mas oportuno y
eficiente en forma integrada a diferentes niveles de la jerarquia funcional de la red
de datos Wimax. Como resultado de la investigacion se obtuvo un modelo de
trafico ARIMA de orden 18, el cual realizd prondsticos de trafico con valores del
error cuadratico medio relativamente pequerios, para un periodo de 10 dias.

Palabras clave: ARIMA, Correlacion, Modelo de trafico, Serie de tiempo, Red de
comunicaciones.
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1 INTRODUCCION

A lo largo del desarrollo de las redes de comunicaciones en los ultimos cien
anos, se han propuesto diferentes modelos de trafico, 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
disenadas para los modelos tradicionales de trafico. Por esta razén, ha sido
necesario desarrollar modelos adicionales de trafico mas complejos, capaces de
representar estas 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. (Alzate,
2004).

Actualmente las redes de comunicaciones modernas no tienen una herramienta
confiable que permita pronosticar trafico 24 o 48 horas hacia el futuro, por lo que
se plantea el siguiente interrogante: (Grossglausser, 1999) (Pajouh 2002)

¢(ES POSIBLE DESARROLLAR UN MODELO ESTADISTICO QUE PERMITA
ESTIMAR PRONOSTICOS FUTUROS DE TRAFICO WIMAX?

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 prondsticos futuros de dicha variable aleatoria.
(Correa, 2004).

Por tanto los modelos de trafico a través de series de tiempo son beneficiosos
para: la planeacién de cobertura, reservacién de recursos, monitoreo de la red,
deteccion de anomalias, y produccion de modelos de simulacién mas exactos, en
la medida en que pueden pronosticar el trafico en un tiempo de escala
determinado. (Papadopouli, 2004).

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 afios hacia el futuro, cuya habilidad es una ventaja para la
planeacién de futuros requerimientos. (Fillatre, 2003).

En el presente documento se busca:

» Desarrollar un modelo estadistico que permita estimar prondsticos futuros de
trafico en redes Wimax a través del modelamiento en series de tiempo.

» Evaluar los diferentes modelos actuales mas utilizados para el pronédstico 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 Wimax.
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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 analiza la estructura de correlacion
que presenta la muestra, de aqui se propone y se estima un modelo basado en
ecuaciones en diferencias, el cual busca capturar la dinamica de la serie, de ser
correcta la formulacion 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 de series de tiempo, se desarrollaran
varios tipos de modelamiento de la serie.

2.1 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 Wimax, en razén a que esta tecnologia es la
que actualmente tiene mayor auge en el ambito 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 correlaciéon. (Casilari,
2002), (Casilari, 2003), (Olexa, 2004), (Papadopouli, 2004). Los datos de trafico
fueron extraidos a través de la herramienta Netflow Analyzer, estos datos se
capturaron 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 enrutamiento hacia el Analizer Network Traffic el cual reporta el
ancho de banda utilizado en tiempo real a través de la red monitoreada. Debido a
su caracter 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
encuentren configurados en este software.

A pesar de haberse extraido 889 datos de trafico los modelos se desarrollaran
unicamente con los 672 primeros (correspondientes a los siete primeros dias), los
datos restantes se utilizaron para comparar y evaluar los pronodsticos de cada una
de las series. (Fillatre, 2003).

2.2 Preprocesamiento de la Serie

Es frecuente que se presenten algunos valores perdidos dentro de la serie de
trafico. Estos generalmente se deben a varias razones 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 ocupado resolviendo solicitudes SNMP; (3) la conexion inalambrica entre el
router y la estacion de monitorizacién de trafico puede estar temporalmente
perdida o caida; y (4) la solicitud y respuesta de los paquetes SNMP (Simple
Network Management Protocol) puede haberse perdido ya que ellos son
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transportados usando el protocolo UDP (User Datagram Protocol es un protocolo
no confiable). (Ansley, 1985), (Papadopouli, 2004).

Para el tratamiento de los valores perdidos existen dos opciones: (1) ignorar los
datos perdidos, o (2) estimarlos los valores perdidos. Para la presente
investigacion se decidié estimar los valores 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 perdidos se realizo a
través de un software especializado para esta tarea, dicho software es el: SEATS
TRAMO WINDOWS (TSW).

El procedimiento esta fundamentado en la interpolacién 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
trafico actuales. En algunas ocasiones se decide remplazar el valor perdido (o
valores perdidos) por uno del mismo dia, hora y minuto, pero de una semana
anterior o una semana posterior, esto se justifica en el fuerte patron 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. (Ansley, 1985).

En la figura 1 se puede observar la serie de trafico Wimax obtenida para los 899
datos capturados.

Datos de Trafico Originales
Serie de Tiempo a Modelar

Figura 1. Serie de tiempo del trafico wimax
extraido

2.3 Identificacion del Modelo

Debido que uno de Ilos objetivos es comparar diferentes modelos
correlacionados, es decir construir varios modelos de trafico basados en
diferentes tipos de series de tiempo y analizar cual de ellos es el mejor estimador
del trafico Wimax 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 correlacionados: (1) Modelo
AR (Autoregresivo), (2) Modelo MA (Promedios Moviles), (3) Modelo ARMA
(AutoRegresivo y Promedio Mdviles), y (4) Modelo ARIMA (AutoRegresivo e
Integrado de Promedio Movil). Vale la pena recordar que los tres primeros
modelos correlacionados implican la necesidad de que la serie sea estacionaria,
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mientras que para el cuarto modelo no es necesario que exista estacionariedad
en la serie de tiempo. (Box, 1976).

El concepto de estacionariedad es importante para el analisis de series de tiempo.
En general, para caracterizar completamente un proceso estocastico es necesario
conocer la funcion de densidad 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
comportamiento en términos generales sin importar el momento en el que se
observe. Esto es, si se graficara un cierto numero de observaciones contiguas de
una serie, la grafica que se obtendria seria bastante similar a la que se lograria al
graficar el mismo numero de observaciones contiguas pero k periodos hacia
delante o hacia atras de los considerados inicialmente. (Brillinger, 2001),
(Hamilton, 1954).

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 mas adelante).

De acuerdo a lo anterior los tres primeros modelos cuya condiciéon es la
estacionariedad de la serie, no tendrian mucho sentido. Por esto el unico modelo
que se ajusta a la serie de tiempo 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 estacionaria una serie no estacionaria (por
tendencia); una vez realizado el modelo ARIMA, se tomo 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 ya
careceria de sentido porque al calcularlo se llegaria al mismo modelo ARIMA.
(Box, 1964).

2.4 Estimacién de Parametros y Validacion

241 Modelo ARIMA

Para verificar la no estacionariedad de la serie de tiempo se realizo la prueba de
Raiz Unitaria de Dickey —Fuller a través del software RATS (Regression Analysis
of Time Series), estos son los resultados obtenidos: (Davis, 1996), (Dickey, 1979),
(Fuller, 1976).

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
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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 media de los datos no es cero como se mostro en la
figura 1, aunque la varianza parece constante. Para volver esta serie estacionaria
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 diferencié inicialmente una sola vez, luego se diferencié dos veces y
por ultimo se diferencié una vez el logaritmo de la serie de tiempo original, para
cada una de las series resultantes anteriormente luego de la diferenciacion, se
realizo 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

(AT il

et
Iy

iyl AL ML A A AP
A VT R e AT

Figura 2. Serie de tiempo diferenciada una vez

Si solo se han aplicado primeras diferencias sera un ARIMA(p,1,q), si requiere
segundas diferencias es un ARIMA(p,2,q), en general si se aplica (1-B)d se llega
a un ARIMA(p, d, q). Para el desarrollo de esta investigacion se tiene entonces
d=1. (Brillinger, 2001).

Se debe evitar el sobre-diferenciar la serie original y eliminar informacion valiosa
que se manifestaria en la funcidn de autocorrelacion, ya que en un caso de sobre-
diferenciacion las autocorrelaciones se hacen aun mas complicadas, y el modelo
pierde parsimonia, se incrementa la varianza y se pierden d-observaciones.
(Brockwell, 2002).

Ahora que ya se tiene una serie estacionaria se deben determinar el orden de “p”
(autoregresivo) y de “q” (promedio movil); para esto se utilizé la funcién de
autocorrelacion y la funcién de autocorrelacion parcial. (Akaike, 1973), (Anderson,
1980), (Davis, 1996).

Para obtener estas graficas de autocorrelacion y autocorrelacién 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 diferencid
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finalmente solo una vez, entonces d=1. Osea que finalmente 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
Wimax.

Segun los resultados de la FAC y la FACP se tiene el modelo presentado en la
ecuacion 1, para el cual aun no se conocen sus coeficientes.

Z, = xZ 5+ xZ py+a,—0,%xa,, —0,%a,,,

(1)

Ahora que se tiene un fuerte candidato, hay que estimar sus parametros. En la
practica esta es una labor de computo, 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 estimacion de
maxima verosimilitud.

Lo usual es, pasar de la estimacion inicial al analisis de los residuos, 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-especificaciéon dinamica termina cuando los residuos ya
no presentan correlaciones (picos) y en ese momento se puede decir que son
residuos son ruido blanco. (Box, 1976), (Jones, 1978), (Makridakis, 1997).

Realizando lo anterior en el software RATS se obtuvo la primera estimacion de
parametros del modelo, es decir los coeficientes del modelo ARIMA que se
presentan en la ecuacion 2, y cuyos valores se listan en la ecuacion 2.

Z, =—0.385785636x Z, , +0.546189772x Z, ,, +a,

+0.451619226x a, , —0.504850197 x a, ,, (2)

En la Figura 4 se grafica el modelo estimado en la ecuacion 2 en funcién 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 validacién 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 funcion de autocorrelacion (FAC) y la funcion de
autocorrelacién parcial (FACP) a dichos residuos.
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Modelo de Trafico Estimado

——  TRAFICO_MODELADO

Modelo ARIMA

January

Figura4. Serie de trafico obtenida a partir
de la ecuacion 3.

Las FAC y FACP de los residuales del modelo estimado en la ecuacion 2, se
pueden observar en la Figura 5. De esta figura se puede observar que existe
correlacion entre los residuales del modelo de la ecuacién 2, por lo tanto este
modelo no incluye toda la dinamica de la serie de tiempo. En este punto es
necesario volver a iterar y estimar nuevamente los coeficientes del modelo

incluyendo ahora los nuevos valores de “p” y “q” que sugiere las funciones de

autocorrelaciéon y autocorrelacion parcial, 6sea para “p” los valores: 1, 2, 3,4, 6, 7,
11, 12, 13, 17, 20, y para “q” los valores: 1, 18. De acuerdo con lo anterior se
realiza una nueva estimacidon de los coeficientes incluyendo los nuevos

[{el) [{p.l)

parametros de “p”y “q”.

Funcion de Autocorrelacion de los Residuales
FAC(q)

Funcion de Autocorrelacion Parcial de los Residuales

FAC (p)

Figura 5. FAC y FACP para los residuales del
modelo 3.

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 numero de parametros obtenidos para el modelo correspondiente fue 18. Un
modelo con un numero grande de parametros es un modelo que 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 no resultan significativos para el modelo. Una vez realizado lo
anterior es necesario validar nuevamente el modelo y dependiendo del resultado
iterar una vez mas.
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Finalmente se llegd a un modelo definitivo descrito por la ecuaciéon 3 y cuyo
comportamiento se muestra en la figura 6.

Z, =—0.092467147x Z,_, —0.090197053x Z,_,,
+0.093022957% Z, , +a, —0.978862096x a, , (M(3)
—0.009496113x a, ,, —0.009945630x g,

Modelo de Trafico Estimado

Modelo ARIMA
——  TRAFICO_MODELADO

January

Figura 6. Serie de trafico del modelo de la
ecuacion 4.

Con el fin de realizar una comparacion subjetiva entre los datos estimado por el
modelo desarrollado en la ecuacion 3 y los datos de trafico reales, se muestra la
figura 7, donde las trazas azules indican 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

January

Figura 7. Datos de trafico estimados vs datos
originales.

Como conclusion final se obtiene un modelo ARIMA(18,1,18) de seis parametros
el cual esta definido por la ecuacion 3 y que por inspeccién visual de la Figura 7,
modela bastante bien los 672 datos de trafico Wimax. En la seccién 3 se realiza
una evaluacion cuantitativa del presente modelo.

2.4.2 Modelo ARI

La metodologia para la estimacion del modelo ARI es idéntica a la utilizada en el
modelo ARIMA por lo que se presentara directamente los resultados obtenidos.
La ecuacion 4 describe el modelo ARI definitivo y las figuras 8 y 9 muestran
respectivamente, el comportamiento del modelo ARI y la comparacion de dichos
estimativos de trafico con los datos originales.
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Z,=-0.90995170x Z, , —0.74409755x Z, ,
~0.627510% 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, ,,

Modelo de Trafico Estimado

Modelo ARI
——  TRAFICO_MODELADO

6 17
January

Figura 8. Serie de trafico del modelo de la
ecuacion 5.

Datos de Trafico Originales Vs Modelo de Trafico Estimado
Modelo ARI

6400
——  TRAFICO_REAL
5600 |~ TRAFICO_MODELADO

4800

4000

3200

2400

1600 —

800

0

-800

January

Figura 9. Datos de trafico estimados vs datos
originales.

En conclusién con los resultados obtenidos a partir de la metodologia adoptada se
construyé un modelo ARI(22) (autorregresivo e integrado una vez) definido por la
ecuacion 4, el cual presenta un orden de 22 y 18 parametros, que logra modelar
el trafico Wimax capturado de forma satisfactoria como lo demuestran las Figuras
8y09.

2.4.3 Modelo IMA

La metodologia para la estimacion del modelo IMA es idéntica a la utilizada en
el modelo ARIMA y ARI por lo que se presentara directamente los resultados
obtenidos. La ecuacién 5 describe el modelo IMA definitivo y las figuras 10 y 11
muestran respectivamente, el comportamiento del modelo IMA y la comparacion
de dichos estimativos de trafico con los datos originales.

Z, =+a,—0.91525888¢a, , —0.04432095¢q, (5)
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Modelo de Trafico Estimado
Modelo IMA

—  TRAFICO_MODELADO

Figura 10. Serie de trafico del modelo de la
ecuacion 6.

Datos de Trafico Originales Vs Modelo de Trafico Estimado

Modelo IMA
6400

—  TRAFICO_REAL
——  TRAFICO_MODELADO
5600 —

4800 —

4000 -

3200

2400

1600 -

q')‘i u“ ‘ ‘.‘H ‘ M ‘ J‘ 1,, “U M

800 —

0

January

Figura 11. Datos de trafico estimados vs datos
originales.

3 RESULTADOS

Es usual encontrarse con varios modelos alternativos y se debe decidir cual
escoger. En primera instancia se tiene la funcion de autocorrelacion y la funcidon
de autocorrelacion parcial, las cuales 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? (Brillinger,
2001).

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

» Criterio de calidad de ajuste.
» Criterio de parsimonia.
» Criterios estadisticos.
3.1.1 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 reproducir los datos de la muestra, es decir verifica que
tan parecida es la serie modelada con la real. (Guerrero, 2003).

En la Tabla 1 se muestran los valores de la calidad de ajuste para cada modelo
desarrollado.
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Tabla 1. Calidad de ajuste de los modelos
desarrollados.

Modelo Modelo Modelo
Desarrollado j| ARIMA Modelo ARI

Calidad de I 171 4137326 [ 2048969984 || 976512.583
Ajuste

3.1.2 Parsimonia

La idea de parsimonia es que un buen modelo tiene pocos parametros ya que
ha capturado las propiedades intrinsecas de la serie que se analiza, un modelo
complicado con demasiados parametros 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 embargo este criterio siempre debera
ser el ultimo que utilice para seleccionar un modelo, debido a su caracter
cualitativo y no cuantitativo como si lo es el criterio de calidad de ajuste y los que
se describen a continuacion.
3.1.3 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 calculdé también varios
criterios estadisticos que permitieran realizar objetivamente un analisis
comparativo entre los modelos de serie de tiempo desarrollados. Los estadisticos
calculados son:

> Error cuadratico medio
» Valor absoluto de la desviacion estandar
» Coeficiente de correlacion

Entre estos estadisticos el mas significativo es la desviacion estandar en valor
absoluto, para esta investigacion se decidié calcular el error cuadratico medio
como el promedio de las desviaciones estandares al cuadrado de los valores
estimados con respecto a los originales, con el fin de obtener un valor cuantitativo
de la exactitud del modelo, ya que por definicion el error cuadratico 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 cada dato estimado
no es significativamente objetivo en razén a que puede tomar valores positivos
como negativos que afectan el resultado final, se decididé tomar el promedio del
valor absoluto 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 anteriormente este estadistico da un
indicativo del nivel de relacion entre dos variables, lo cual no puede lograr la
funcion de covarianza.
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Los resultados de los criterios estadisticos mencionados se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Criterios estadisticos.

Modelo
Desarrollado

Error
Cuadratico
Medio %

Desviacion

Estandar  en 122,17
Valor 8100%
Absoluto

Coeficiente de 0,4454
Correlacion 68898

Como conclusién de los resultados obtenidos en cada criterio se decidio
seleccionar el modelo ARIMA como la mejor opcidn para modelar los datos de
trafico Wimax capturados.

3.1.4 Evaluacion de los Pronésticos

En la realidad se puede sostener la tesis de que un modelo es realmente util
solo en la medida que anticipa la evolucion de la variable. En este sentido se esta
aceptando que se espere a que vengan las futuras observaciones para después
analizar la calidad del modelo. Esto se denomina una evaluacion ex-post, y es
una validacién mas fuerte en el sentido comun, que el analisis de residuos.
(Dethe, 2003).

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 trafico.

Tabla 3. Evaluacion de Prondsticos.

Modelo
Desarrollado

Error 1366,1
Cuadratico 44832
Medio %
Desviacion
Estandar en
Valor Absoluto

131,17
3949%
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Coeficiente de
Correlacion

Calidad de
Ajuste

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 prondsticos de
los datos de trafico para los dos dias siguientes, segun la desviacion estandar en
valor absoluto. Pero ;Que tanto tiempo a futuro podria mantener tan fantasticos
pronoésticos?

4 CONCLUSIONES

Las series de tiempo y en especial los modelos Autorregresivos e Integrados
con Promedios Moviles (ARIMA), resultan realmente apropiados para modelar el
trafico moderno en redes de datos Wimax con caracteristicas de correlaciéon
fuertes. La evaluacion de este estudio del modelo ARIMA desarrollado vy
seleccionado finalmente como el mas apropiado, exhibe un desempefo bastante
alto con relacion a la magnitud de sus residuales, los cuales no experimentaron
correlaciéon alguna.

En la modelacién del trafico Wimax, de este estudio, las series de trafico en
funcién del tiempo en su gran mayoria, no experimentan estacionariedad debido a
que los patrones de demanda que influyen sobre la serie no son relativamente
estables, requiriendo la transformacién de la serie, generalmente a través de la
diferenciaciéon como se realizo en el desarrollo del modelo ARIMA, destacando
nuevamente la importancia de este tipo de modelado.

No todos los modelos de series de tiempo caracterizan apropiadamente el trafico
Wimax, en especial para la serie de trafico wimax de este estudio, las series de
tiempo como la de Promedios Moviles (MA) no logra capturar toda la dinamica de
la serie; otros modelos como el AutoRregresivo (AR) proporcionan realizaciones
bastante parecidas en magnitud a las originales, pero con un numero grande de
parametros que reduce significativamente 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 autorregresiva y al
mismo tiempo uno o0 mas parametros de una componente de promedio moviles,
sugeridos por las funciones de autocorrelacidon y autocorrelacion parcial,
proponiendo como fuerte candidato un modelo ARIMA, la inclusion de ambas
componentes tiene por objetivo reducir significativamente el numero de
parametros necesarios para modelar la serie original, tal y como se demostr6 en
el desarrollo de dicho modelo. Las evaluaciones realizadas a estos modelos
basados en series de tiempo implicaron en su totalidad algun tipo de estadistico
alrededor de los residuales (diferencia entre el valor real y el estimado por el
modelo), para los cuales el modelo ARIMA obtuvo no solo los mejores resultados
en comparacion con los demas modelos de series de tiempo, sino ademas un alto
grado de desempefio, confiabilidad y exactitud en sus prondsticos.
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Los modelos correlacionados desarrollados a partir de las series de tiempo no
experimental una relacion tan compacta como la del modelo de poisson y su
tratabilidad matematica se ve comprometida, sin embargo permiten modelar el
trafico wimax con una precision y exactitud realmente significativa, debido a que
son capaces de capturar los efectos de la correlacion a costos computacionales
razonables. Lo anterior permite a los modelos de series de tiempo ofrecer un alto
desempeno en la caracterizacion del trafico wimax a diferencia del modelo
Poisson, con un costo computacional que no tiene mucho que envidiarle a la
tratabilidad matematica de los modelos Poissonianos.

5 RECOMENDACIONES

Como recomendaciones de esta investigacion se plantean tres propuestas,
cada una de ellas enfocada a lograr un modelamiento de trafico Wimax mas
exacto pero a la vez flexible, tratando de reducir al maximo el costo computacional
que trae consigo los modelos correlacionados como las series de tiempo.

La primera propuesta es el desarrollo de un modelo de trafico a través de una
serie de tiempo ARIMA(p,d,q) con datos de trafico correspondientes a por lo
menos un afno, con tiempos de muestreo alrededor de una hora. Lo anterior con el
fin de identificar con mayor precision los componentes de dicha serie de tiempo;
de esta forma se busca poder determinar si existe o no estacionalidad en el trafico
Wimax, y de existir, modelar el trafico a través de una serie de tiempo
SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q) evaluando su desempefio y comparandolo con el modelo
ARIMA(p,d,q). (Reyes, 1999).

La segunda propuesta es el desarrollo de un modelo de trafico Wimax a través de
una serie de tiempo FARIMA(p,d,q) que permita modelar el respectivo trafico
fractal, evaluar el desempefio de dicho modelo y realizar la comparacién con los
modelos ARIMA y SARIMA. Los procesos FARIMA han sido poco usados en los
modelos de trafico, debido fundamentalmente a que los métodos de generacion
sintética propuestos en la literatura son muy costosos computacionalmente.
(Harmantzis, 2005), (Sweeney, 2004), (Tanenbaum, 2003).

La tercera y ultima propuesta es el desarrollo de un modelo de trafico a través de
una serie de tiempo VARMA (Vector Autoregressive Moving Average) (Jones,
1975), (Kamarianakis, 2003), donde la variable dependiente (trafico Wimax) sea
explicada por medio de dos o mas variables independientes como el tiempo y el
numero de usuarios de la red, es decir que el modelo permita estimar el trafico no
solo a partir del tiempo sino también de variables directamente relacionadas con
el trafico como el numero de usuarios conectados a la red y/o las aplicaciones que
utiliza generalmente, etc. Igualmente evaluar el desempefo de dicho modelo y
realizar la comparacion con los modelos ARIMA, SARIMA y FARIMA.

REFERENCIA BIBLIOGRAFICAS

[11 AKAIKE, H. Fitting autoregressive models for prediction. Annals of the insti-
tute of statistical mathematics. 1969. p. 243-247.

[2] AKAIKE, H. Information theory and an extension of the maximum likelihood
principle. Second international symposium on information theory. Budapest.
1973. p. 267-281.

1891



[3]

[4]

[3]

[6]
[7]

[8]
[9]
[10]
[11]

[12]

[13]
[14]
[15]
[16]
[17]
[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

ALZATE, Marco Aurelio. Modelos de trafico en analisis y control de redes de
comunicaciones. En: Revista de ingenieria de la Universidad Distrital Fran-
cisco José de Caldas. Bogota. Vol. 9, No. 1 (Junio 2004); p. 63-87.
ANDERSON, T. W. Maximum likelihood estimation for vector autoregressive
moving-average models, directions in time series. Institute of mathematical
statistics. 1980. p. 80-111.

ANSLEY, C. F. y KOHN, R. On the estimation of ARIMA models with missing
values, Time series analysis of irregularly observed data. Editorial Parzen,
1985. p. 9-37.

ARMSTRONG, J.S. Principles of forecasting. Editorial Springer. 2001.
ARVIDSSON, A. y KARLSSON, P. “On traffic models for TCP/IP". Proc. of
16th international teletraffic congress (ITC). Edinburgh. Junio, 1999; p. 457-
466.

BERAN, J. Statistics for long-memory processes. Chapman & Hall. 1994.
BERTSEKAS, Dimitri y GALLAGER, Robert. DataNetworks. Segunda
edicion. New Jersey: Prentice Hall, 1987.

BOX, G. E. P. y COX, D. R. An analysis of transformations. Stat. soc. 1964.
p. 211-252.

BOX, G. E. P. y JENKINS, Gwilym M. Time series analysis: Forecasting and
control. Revised Edition. Oakland, California: Editorial Holden-Day, 1976.
BOX, G. E. P. y PIERCE, D. A. Distribution of residual autocorrelations in
autoregressive-integrated moving-average time series models. Stat. assoc.
p. 1509-1526.

BRILLINGER, D.R. Time series: data analysis and theory. Universidad de
California. Holden-Day. SIAM. 2001.

BROCKWELL, P.J. On continuous-time ARMA processes. En: Handbook of
statistics. Elsevier, Amsterdam: Vol. 19, 2001. p. 249-276.

BROCKWELL, P.J. y DAVIS, R.A. Introduction to time series and forecast-
ing. Second edition. New York: Editorial Springer, 2002.

BROCKWELL, P.J. y DAVIS, R.A. Time series: theory and methods.
Springer Verlag, New York. 1991.

CAMERANO FUENTES, Rafael. Teoria de colas. Bogota: Fondo de publica-
ciones Universidad Distrital Francisco José de Caldas, 1997.

CAMPOS, Manuel. Estadistica actuaria Ill. Campus de colmenarejo. Depar-
tamento de estadistica. Universidad Carlos Ill de Madrid. Madrid. 2006.
CASILARI, E.; REYES, A.; LECUONA, A.; DIAZ ESTRELLA, A. y
SANDOVAL, F. Caracterizacion de trafico de video y trafico Internet. Univer-
sidad de Malaga, Campus de Teatinos. Malaga. 2002.

CASILARI, E.; REYES, A.; LECUONA, A.; DIAZ ESTRELLA, A. y
SANDOVAL F. Modelado de trafico telematico. Departamento de Tec-
nologia electronica, E.T.S.l. telecomunicacién. Universidad de Malaga,
Campus de Teatinos. Malaga. 2003.

CORREA MORENO, Emilia. Series de tiempo: conceptos basicos. Medellin:
Universidad Nacional de Colombia, Facultad de Ciencias, Departamento de
matematicas, 2004.

COUCH, L. Digital and analog communication system. New Jersey: Prentice
Hall, 2001.

DAVIS, R. A. Maximum likelihood estimation for MA(1) processes with a root
on or near the unit circle. In: Econometric theory. Vol. 12, 1996. p. 1-29

1892



[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]
[31]

[32]

[33]

[34]
[35]
[36]
[37]
[38]
[39]

[40]

[41]
[42]

[43]

DETHE, Chandrashekhar y WAKDE D.G. On the prediction of packet proc-
ess in network traffic using FARIMA time series model. Department of Elec-
tronics, College of Engineering, India. 2003.

DEVORE, Jay L. Probabilidad y estadistica para ingenieria y ciencias.
Quinta edicién. México: Editorial Thomson, 2001.

DICKEY, D. A. and FULLER, W. A. Distribution of the estimators for autore-
gressive time series with a unit root. J. Amer. stat. assoc. Vol. 74, 1979. p.
427-431.

FILLATRE, Lionel; MARAKQOV, Dimitry y VATON, Sandrine. Forecasting
seasonal traffic flows. Computer Science Department, ENST Bretagne,
Brest, Paris. 2003.

FULLER, W. A. Introduction to statistical time series. A survey, int. stat. Re-
view, Vol. 53, 1976. p. 301-329.

GHADERI, M. On the relevance of self-similarity in network traffic prediction.
Tech. Rep. School of computer science. University of Waterloo. Waterloo.
2003.

GRANGER C., W. J. Some properties of time series data and their use in
econometric model specification. J. econometrics. Vol. 16, 1981. p. 121-130.
GRANGER C., W. J. The typical spectral shape of an economic variable. En:
Econometrica. Vol. 34, 1996; p. 150-161.

GROSCHWITZ, Nancy K. y POLYZOS, George C. A time series model of
long-term NSFNET backbone traffic. Computer Systems Laboratory, De-
partment of Computer Science and Engineering, University of California.
San Diego. 2005.

GROSSGLAUSSER, M. y BOLOT, J. C. On the relevance of long-range de-
pendence in network traffic source. En: IEEE/ACM Trans. Networking 7.
1999.

GUERRERO GUZMAN, Victor Manuel. Analisis estadistico de series de
tiempo econdmicas. Segunda edicion. México: Editorial Thomson, 2003.
HALANG, Z. Li and CHEN, G. Integration of fuzzy logic and chaos theory.
Springer, 2006.

HAMILTON, James D. Time series analysis. New Jersey: Princeton univer-
sity press, 1994. p. 25-152.

HARMANTZIS, F. C. y HATZINAKOS, D. Heavy network traffic modeling
and simulation using stable FARIMA processes. Stevens institute of tech-
nology, Castle point on the Hudson. Hoboken. 2005.

HARVEY, A.C. Time series models. Harvester Wheatsheaf. 1993. 84 p.
JANG, J.-S. ANFIS: Adaptive-network-based fuzzy inference systems. En:
IEEE Transactions on systems, man, and cybernetics. Vol. 23, 1993.

JANG, J.-S. and MIZUTANI, Sun E. Neuro-fuzzy and soft computing—A
computational approach to learning and machine intelligence. Prentice Hall,
1997.

JONES, R. H. Fitting autoregressions. J. amer. Stat. assoc. Vol. 70, 1975. p.
590-592.

JONES, R. H. Multivariate autoregression estimation using residuals, applied
time series analysis. New York: Academic Press, 1978. p. 139-162.
KAMARIANAKIS, Yiannis y PRASTACOS, Poulicos. Forecasting traffic flow
conditions in an urban network: comparison of multivariate and univariate
approaches. 82nd transportation research board annual convention. Paper
number 03-4318. 2003.

1893



[44]

[45]

[46]

[47]

[48]
[49]

[50]

[51]

[52]

[53]
[54]
[59]

[56]

[57]

[58]

[59]

LELAND W. E.; TAQQU, M. S.; WILLINGER, W. y D. V., Wilson. On the self-
similar nature of ethernet traffic. En: IEEE/ACM Trans. Networking 2. 1994.
LOPEZ ARDAO, José Carlos. Contribucion al analisis del impacto de la cor-
relacion en las prestaciones de las redes de alta velocidad. Departamento
de tecnologias de las comunicaciones. Universidad de Vigo. 2004.
MAKRIDAKIS, Spyros G.; WHEELWRIGHT, Steven C. y HYNDMAN, Rob J.
Forecasting: methods and applications. Tercera edicion. USA: Editorial
Wiley, 1997.

MONTGOMERY DOUGLAS, C.; PECK, Elizabeth A. y VINING, G. Geoffrey.
Introduccion al analisis de regresion lineal. Tercera edicion. Editorial Conti-
nental, 2002.

OLEXA, Ron. Implementing 802.11, 802.16, and 802.20 Wireless Networks:
Planning, Troubleshooting, and Operations. Editorial Newnes. 2004.
PAJOUH, Danech. Methodology for traffic forescating. The French National
Institute for Transport and Safety Research (INRETS). Arcuel. 2002.
PAPADOPOQOULI, Maria; SHENG, Haipeng; RAFTOPUULQOS, Elias;
PLOUMIDIS, Manolis y HERNANDEZ, Felix. Short-term traffic forecasting in
a campus-wide wireles network. 2004.

PITKOW, J. E. "Summary of WWW Traffic Characterizations", Computer
Networks and ISDN Systems, Vol. 30; p. 551-558. 1998.

REYES, A.; LECUONA, A.; GONZALEZ PARADA, E.; CASILARI, E;
CASASOLA, J. C. y DIAZ ESTRELLA, A. “A page-oriented WWW traffic
model for wireless system simulations". Proc. of 16th international teletraffic
congress (ITC). Edinburgh. Junio, 1999; p. 1271-1280.

SCHWARTZ, Misha. Redes de telecomunicaciones, protocolos, modelado y
analisis. Editorial Addison Wesley Iberoamericana. 1994.

STALLINGS, William. Comunicaciones y redes de computadores. Séptima
edicién. Madrid: Prentice Hall, 2004.

SWEENEY, Daniel. WiMax Operator's Manual: Building 802.16 Wireless
Networks. Editorial Apress. 2004.

TAKAGI, M. Sugeno. Fuzzy identification of system and its applications to
modeling and control. En: IEEE Transactions on systems, man, and cyber-
netics. Vol. 15, 1985.

TANENBAUM, Andrew S. Redes de Computadoras. Cuarta Edicion. México:
Prentice Hall, 2003.

WILLINGER W.; PAXON V. y TAQQU M. S. "Self-similarity and heavy tails:
structural modeling of network traffic". En: A practical guide to heavy tails:
statistical techniques and applications. Birkhauser, Boston. 1998; p. 27-53.
XIAOQIAO, Meng; STARSKY, Wong; YUAN, Yuan, y SONGWU, Lu. Char-
acterizing flows in large wireless data networks. En: ACM/IEEE international
conference on mobile computing and networking. Philadelpia. 2004.

1894



BIOGRAFIAS

Cesar Augusto Hernandez Suarez

Nacié en Villavicencio, Colombia. Es Ingeniero Electronico de la Universidad
Distrital F. J. C. de Bogota, Colombia. Especialista en Interconexion de Redes y
Servicios Telematicos de la Universidad Manuela Beltran. Magister en Ciencias
de la Informacién y las Comunicaciones de la Universidad Distrital, y actualmente
adelanta estudios de maestria en Economia en la Universidad de los Andes.

Se desempenid como Docente Investigador en la Universidad Manuela Beltran
durante 3 afios donde desarrollé varios proyectos aprobados y financiados por
Colciencias, dentro de los cuales esta el proyecto Sistema Electrénico Mecanico
para la ensefianza de la Lectoescritura del Braille para el cual se encuentra en
curso la patente de invencion.

Actualmente se desempefia como Docente de planta en la Universidad Distrital F.
J. C. en el area de circuitos digitales, sistemas inteligentes y teleinformatica.
Pertenece a los grupos de investigacion: Internet Inteligente y ARMOS de la
Universidad Distrital.

E-mail: cahernandezs@udistrital.edu.co

Octavio José Salcedo Parra

Ingeniero de Sistemas de la Universidad Auténoma de Colombia en 1994,
Magister en Teleinformatica de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas.
Magister en Economia de la Universidad de los Andes. Actualmente se encuentra
adelantando estudios de Doctorado en Informatica con énfasis en Sociedad del
Conocimiento en la Universidad Pontificia de Salamanca. Director y fundador del
Grupo de Investigacion Internet Inteligente. Es Director de la Revista de Ingenieria
y Docente de la Universidad Distrital.

Luis Fernando Pedraza Martinez

Nacié en Bogota, Colombia. Es Ingeniero Electronico de la Universidad Distrital F.
J. C. de Bogota, Colombia. Magister en Ciencias de la Informacién y las
Comunicaciones de la Universidad Distrital F. J. C.

Se desempefid como Docente en el area de Control en Universidades como la
Cooperativa de Colombia y la Universidad Distrital F. J. C. y como director del
grupo de investigacion “Semaforizacion Inteligente”.

Actualmente se desempefia como docente de planta de la Universidad Militar

Nueva Granada en el area de las telecomunicaciones.
E-mail: pedrazaluis2001@yahoo.es

1895



