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RESUMEN

Hoy en dia la necesidad de establecer una planea-
cién y control eficiente en una red de datos se ha
vuelto una tarea de vital importancia. Poder predecir
los valores de trafico de datos futuros es un factor
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de gran relevancia en las tareas de planeacion y
control de redes. Por lo anterior este articulo pre-
tende iniciar al lector en modelos estadisticos con
series de tiempo, que permitan estimar pronodsticos
futuros de trafico en las redes de comunicaciones



modernas, haciendo uso de la correlacion existente
entre valores de trafico anteriores en una red de
datos. Este modelamiento en series de tiempo esta
basado en medidas tomadas de eventos con una
base periddica.

ABSTRACT

Today the need to establish an efficient planning
and control in a data network has become a task

1. Introduccion

Las nuevas caracteristicas en las capacidades y en
las demandas de las actuales redes de datos em-
piezan a develar inconsistencias entre los modelos
tradicionales —no correlacionados, como Poisson—y
las medidas observadas, especialmente en lo refe-
rente a estructuras de correlacidn, se expanden a
lo largo de diferentes escalas de tiempo, lo cual
invalida los resultados tradiciones de la teoria de
trafico, las cuales se basaban en modelos no corre-
lacionados, pues el nuevo trafico sobre las redes es
demasiado complejo para ser modelado mediante
técnicas desarrolladas para la red telefonica [3].

Los modelos de trafico no correlacionados —como
el proceso de conteo de Poisson— ofrecen una gran
tratabilidad matematica, pero no son capaces de
capturar muchas de las caracteristicas mas relevan-
tes del trafico moderno, en particular las asociadas
con la autocorrelacion observada en el trafico real
[3]. Las series de tiempo tienen como objetivo
central desarrollar modelos estadisticos que expli-
quen el comportamiento de una variable aleatoria
que varia con el tiempo, lo que permit estimar
prondsticos futuros de dicha variable aleatoria [21
y 35]. Por lo anterior dichos modelos estadisticos
se postulan como una variante interesante en los
modelos de trafico para las redes de datos, ya que
son beneficiosos para: la planeacion de cobertu-
ra, reservacion de recursos, monitoreo de la red,
deteccion de anomalias y produccion de modelos
de simulacién mas exactos, en la medida en que
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of vital importance. Forecast the values of future
data traffic is a factor of great significance in the
planning and control networks. For This paper
intends to initiate the reader into statistical models
with time series, to estimate the forecasting future
of the traffic in modern communications networks,
using the correlation between values traffic earlier
in a data network. This modeling of time series is
based on measures of events with a periodic base.

pueden pronosticar el trafico en un tiempo de escala
determinado [7, 22 y 41].

Desarrollar un modelo basado en series de tiempo
no es algo para nada facil, sin embargo, BOX y
JENKINS lograron crear una metodologia bastan-
te practica para estimar los modelos de series de
tiempo; dicha metodologia es la siguiente:

*  Pormedio de transformaciones o diferencias se
estabiliza la varianza, y se eliminan la tendencia
y la estacionalidad de la serie; asi se obtiene una
serie estacionaria.

» Parala serie estacionaria obtenida se identifica
y se estima un modelo que explica la estructura
de correlacion de la serie con el tiempo.

* Al modelo hallado en la vifieta anterior se le
aplican transformaciones inversas que permi-
tan establecer la variabilidad, la tendencia y la
estacionalidad de la serie original.

* El modelo estimado se valida a través de la
correlacion de sus residuales, si €stos llegan a
presentar algun tipo de correlacion entonces se
vuelven a estimar nuevos parametros, es decir,
se regresa al modelo hallado en la segunda vifie-
ta para realizar una nueva iteracion. El modelo
definitivo se usa para pronosticar [9, 11 y 15].

2. Estado del arte

Nancy K. Groschwitz y George C. Polyzos en su
trabajo A Time Series Model of Long-Term NSFNET
Backbone Traffic desarrollaron un modelo ARIMA
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(Autorregresivos e Integrados con Promedios M6-
viles) para el trafico del backbone de la NSFNET.
Los datos de este experimento consistieron en todos
los datos de trafico de cada dia de los nodos que
pertenecen al backbone entre agosto 1 de 1988 y el
30 de junio del 1993; los datos fueron recolectados
a través del protocolo de gestion de red SNMP. Los
datos que se perdieron para algunos meses fueron
estimados a través del mismo modelo de series de
tiempo que se disefio. Como la forma de poder
modelar a través de Arima es garantizar que la
serie sea estacionaria, se diferencid hasta lograrlo,
para el modelo identificado (p,q,d) fue (2,2,1). El

modelo desarrollado fue capaz de predecir trafico
con resultados satisfactorios a un afio completo (ver
grafica 1) [31].

Lionel Fillatre, en su trabajo Forecasting Seasonal
Traffic Flows, desarrolléo un modelo SARIMA (Sea-
sonal Auto Regressive Integrated Moving Average)
con base en las series de tiempo para pronosticar
trafico estacional; aqui, nuevamente, los datos se
obtuvieron a partir del protocolo SNMP a intervalos
de cinco minutos. Las constantes que identifican el
modelo son (1,1,1)x(1,1,1), para los cuales el modelo
se aproxima bastante al real (ver grafica 2) [27].

ARIMA Forecast Compared to Observed Data, July 1992 to June 1993
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Grifica 1. Modelo ARIMA(2,2,1) desarrollado (Groschwitz, 2000)
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Grifica 2. Modelo SARIMA desarrollado (Marakov, 1998)

Chandrashekhar G. Dethe Y G. Wakde, en su
trabajo On the Prediction of Packet Process in
Network Traffic Using FARIMA Time-Series Model,
desarrollaron un modelo FARIMA (p,d,q) (Frac-
tionally Integrated Autoregressive Moving Average
Process), aprovechando la dependencia de rango
largo y la dependencia de rango corto que muestra
el trafico, al analizar la covarianza, la correlacion y
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la autocorrelacion de los datos. El modelo Farima
tiene la siguiente forma:

r . q . (1)
er = Z.‘f).infs‘ + Zr + Z.QiZH'
i=1 i=1

Los datos en que se bas6 el modelo fueron tomados
de las trazas de trafico publicadas por Bellcore Net-



works [24]. Por su parte, Yiannis Kamarianakis, en
su trabajo Forecasting Traffic Flow Conditions In
An Urban Network: Comparison Of Multivariate
And Univariate Approaches, desarrollo un modelo
STARIMA (single space-time ARIMA), para el cual
los resultados no son muy satisfactorios, debido a
la dependencia del modelo con la velocidad de los
datos de las muestras de trafico [39].

Maria Papadopouli, Haipeng Sheng, Elias rafto-
puulos, Manolis Ploumidis, Felix Hernandez, en su
investigacion Short-Term Traffic Forecasting in a
Campus-Wide Wireless Network, caracterizaron el
trafico de una infraestructura IEEE 802.11, lo que
puede ser beneficioso en muchos dominios, inclu-
yendo la planeacion, el cubrimiento, la reserva de
recursos, el monitoreo de la red y la deteccion de
anomalias [3 y 46].

Este estudio se realiz6 con datos obtenidos en una
escala horaria, es decir, los datos se tomaron cada
hora, para distintos AP, los que manejaban mayor
trafico, ubicados en la universidad para los cuales se
propusieron varios modelos de trafico todos basados
en una metodologia de series de tiempo. La extrac-
cion de la serie de tiempo original contd con un total
de 488 AP —que pertenecen a tres series distintas
de Cisco— ubicados en un area de 729 acres. Este
proceso se realizo a través del protocolo SNMP,
las solicitudes se enviaron entre las 9:00 a.m. del
29 de septiembre del 2004 y las 12 a.m. del 30 de
noviembre del mismo afio para un total de 63 dias,
tomando muestras cada hora para un total de 1.471
datos trafico de 1.512 posibles; los valores perdidos
correspondieron a diversas situaciones como, por
ejemplo, la perdida de seiial.

Para algunos de los AP la carga de trafico mostro
una fuerte periodicidad diaria, debido a esto el
modelo desarrollado fue un ARIMA con caracteris-
tica de estacionalidad. Es interesante destacar que
en todas las investigaciones consultadas, aunque
pocas, coinciden en que el comportamiento del
tdafico moderno se ajusta muy bien a una serie
de tiempo ARIMA, ya sea para una red aldmbrica
0 una inalambrica. Esto puede ser la causa de la
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autosemejanza detectada por muchos autores [12,
29y 32].

3. Desarrollando un modelo de trafico

El desarrollo de este trabajo fundamenta su meto-
dologia en la de Box-Jenkins. El primer paso en
el desarrollo de cualquier modelo de trafico —y de
un modelo matematico en general— es tomar una
muestra de datos, con los se pueda caracterizar el
trafico de un tipo de red predeterminada [6 y 8]. En
el presente estudio se decidio desarrollar un modelo
de trafico para una red con tecnologia Wimax, pues-
to que esta tecnologia es la que actualmente esta
tomando auge en el ambito de las redes de datos,
debido a todas sus caracteristicas; 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 correlacion
[19,20, 44y 46]. Los datos fueron extraidos a través
de la herramienta Netflow Analyzer.

Netflow Analyzer es una herramienta de software
basada en Web que permite el monitoreo del ancho
de banda de cualquier red. Esta herramienta es tan
poderosa que es utilizada por otras herramientas
como el Netflow de CISCO. Los datos son exporta-
dos de los dispositivos de Routing hacia el Analizer
Network Traffic el cual reporta el ancho de banda
utilizado en tiempo real a través de la red moni-
toreada. Debido a su caracter de herramienta de
software basada en Web, permite la monitorizacion
remota de cualquier red a través de los dispositivos
de red —como Routers— que se encuentren configu-
rados en este software. A pesar de haberse extraido
889 (ver grafica 3) datos de trafico los modelos se
desarrollaran unicamente con los 672 primeros
(correspondientes a siete dias), los datos restantes se
utilizaran para comparar y evaluar los prondsticos
de cada una de las series [27 y 45].

3.1 Seleccionando el modelo adecuado

El concepto de estacionariedad es de suma im-
portancia para el analisis de series de tiempo. En
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Datos de Trafico Originales

Serie de Tiempo a Modelar
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Grafica 3. Serie de tiempo del trafico Wimax extraido.

general, para caracterizar completamente un pro-
ceso estocastico es necesario conocer la funcion de
densidad conjunta de sus variables aleatorias; sin
embargo, en la practica no es realista pensar que
esto se pueda lograr con una serie de tiempo. Como
se menciono 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 grafi-
car el mismo numero de observaciones contiguas,
pero k periodos hacia delante o hacia atras de los
considerados inicialmente [13 y 34].

De la observacion de la serie de tiempo que nos
atafie, se puede concluir facilmente que ésta no es
estacionaria, debido a que su media no es cero, aun-
que su varianza parece constante, dos condiciones
imperiosas para que una serie de tiempo sea estacio-
naria, lo cual se puede comprobar analiticamente a
través de la prueba de raiz unitaria de Dickey-Fuller,
cuyos resultados son:

Dickey-Fuller Unit Root Test, Series TRAFI-
CO _REAL

Regression Run From 2007:01:15//62 to
2007:01:21//95

Observations 611
With intercept with 60 lags
T-test statistic -1.49785

128 Tecnura |aﬁo 1 |No. 22 |primer semestre de 2008

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

Segun el criterio de Dickey-Fuller, la serie no es es-
tacionaria, ya que el valor absoluto del test es menor
al valor absoluto del valor critico del 5% [26]. De
acuerdo con los resultados obtenidos es necesario
transformar la serie para volverla estacionaria. La
transformacion se realizé por medio de las primeras
diferencias [10 y 16]. El modelo seleccionado es
entonces el ARIMA, el cual, a diferencia de otros
como el AR, MA o ARMA, permite realizar trans-
formaciones de la serie de tiempo para volverla
estacionaria, con esto la etapa de identificacion esta
terminada [14].

3.2. Estimando el modelo seleccionado

Ahora que ya se tiene una serie estacionaria se
deben determinar el orden de “p” (autoregresivo)
y de “q” (promedio moévil); para esto se utiliza la
funcidn de autocorrelacion y la funcidon de autoco-
rrelacion parcial [2, 4 y 23]. Estas graficas de auto-
correlacion y autocorrelacion parcial se obtuvieron
con el software RATS y se muestran en la grafica 4.
Estas dos graficas (FAC y FACP) permiten estimar
el valor de “p”y “q” para construir el modelo ARI-
MA (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 diferencio finalmente sdlo una vez,
entonces d=1. Es decir, que finalmente se tiene un
modelo inicial ARIMA (22,1,22) [37].

Funcion de Autocorrelacion
1.00 FAC{a)
075 ] [m e~ |
050 o
025 -

-0.25 -
050
075
-1.00 T T T T T T T T T T T

Funcion de Autocorrelacion Parcial
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ors [~ |
050 |
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0.00 —r - [ |
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Grafica 4. FAC y FACP de la serie de trafico Wimax.



Segtin los resultados de la FAC y la FACP se tiene
el modelo presentado en la ecuacion (2), para el
cual atin no se conocen sus coeficientes.

Z=hxZuardnxlont 624, Baxaa  (2)

Abhora se tiene un fuerte candidato, hay que estimar-
lo. En la practica ésta es una labor de coémputo, aqui
se debe escoger el paquete que se va a usar, por la
flexibilidad que ofrece; para este estudio se eligid el
software RATS (por encima inclusive del Software
Eviews) por su gran potencialidad y estimacion
de maxima verosimilitud. Lo usual es pasar de la
estimacion inicial al analisis de los residuos; aqui se
vuelven a buscar picos, pero ahora en los residuos.
Estos picos revelan términos que uno debe incluir
en la nueva formulacion ARIMA que se volvera a
estimar. Este ciclo de re-especificacion dinamica
termina cuando los residuos ya no presentan corre-

Z=-0.092467147 x Z, ~0.090197053 x

imagenes

laciones (picos) y se puede decir que son residuos
de ruido blanco. [11, 38 y 42].

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 logré luego de tres
iteraciones adicionales, sin embargo, el nimero de
parametros obtenidos para el modelo correspon-
diente fue 18. Un modelo con un nimero grande
de parametros es un modelo que no presenta una
buena parsimonia, por lo que se analizé el nivel
de significancia de cada parametro eliminando
aquéllos que presentan un valor mayor al 5%, ya
que éstos 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. [1], [28]. Finalmente, se llega a
un modelo definitivo descrito por la ecuacion (3) y
cuyo comportamiento se muestra en la grafica 5.

V4

t-10

+0.093022957 x Z, , +a— 0.978862096 x a_ (3)
~0.009496113 x a,,~ 0.009945630 x a,

Modelo de Trafico Estimado
Modelo ARIMA

6400

——  TRAFICO_MODELADO

5600 —
4800 o
4000
3200 —+
2400 —
1600 o

800

January

Grifica 5. Serie de trafico del modelo de la ecuacion (3).

Como conclusion final se obtiene un modelo ARI-
MA (18,1,18) de seis parametros, que esta definido
por la ecuacion (3) y que por inspeccion visual de
la gréaficas 5, modela bastante bien los 672 datos
de trafico Wimax.
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4. Una aplicacion del modelo
desarrollado

El modelo desarrollado tiene multiples aplica-
ciones, en la medida en que sus prondsticos sean
precisos en un rango tolerable; para este caso se
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aplicé el modelo desarrollado para encontrar, a
partir de éste, un modelo que determine el retardo
de los paquetes. Para encontrar un modelo mate-
matico para el retardo promedio de los paquetes en
el sistema, es necesario conocer la tasa de salida y
de llegada de los paquetes en el sistema. El modelo
de trafico desarrollado a partir de series de tiempo
determina el valor de la tasa instantanea de llegada
de paquetes, por lo que solo haria falta determinar
la tasa de salida de los paquetes. Para obtener un
modelo de retardo instantaneo se realiza un mode-
lo en series de tiempo para los datos de trafico de
salida, correspondientes a los datos de trafico de
entrada con los que se modelo la ecuacion (3), el
resultado es la ecuacion (4) [48 y 47].

Z,=0.1795532xZ, , +a, —0.0162852xa, , 4)

Como los modelos para las tasas de llegada y
salida de paquetes arrojan datos instantaneos (en
bits por segundo) se puede calcular el tiempo de
retardo instantaneo para un solo bit y asumir dicho
resultado para todo el sistema con un grado de error
significativamente bajo.

Denominando V (t) al modelo de trafico de la ecua-
cion (3), y correspondientemente V (t) al modelo
de trafico de la ecuacion (4). Se tiene que el tiempo
de llegada T, para un tnico bit es:

1 1
= it) = — seg. 5
T V- op) x 1(bit) 2 seg ( )

De la misma forma se tiene que el tiempo de salida
T para un Gnico bit es:

1
= it) = — seg. 6
T V- (ps) x 1(bit) 2 seg (6)

Ahora se puede determinar el tiempo de retardo
instantaneo T, para un tnico bit como:

T,=T, T, =——— (7
Sin embargo, hay que hacer una salvedad impor-
tante, si el valor del tiempo de salida es menor al

valor del tiempo de llegada, el retardo no queda
definido como la diferencia, ya que para ese instante
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el retardo en teoria valdria cero. Digo en teoria,
pues es posible que en ese momento ain existan
paquetes en cola, por lo que los nuevos arribos
tendran que esperar un tiempo T, determinado
por el cociente del niimero de paquetes en cola N,
entre la diferencia de las velocidades instantaneas
de salida y llegada, como se indica en la ecuacion
(8) [17 y 49].

Tp = ®)

Abhora el numero de paquetes N, que experimen-
tarfan el retardo T, esta dado por la ecuacion (9),
siempre y cuando durante dicho tiempo la diferen-
cia entre la velocidad de salida y la velocidad de
llegada permanezca constante y mayor que cero.

N =V, xT, ©)

Ahora bien, si lo que se desea es determinar el retar-
do promedio E[T ] en lugar del retardo instantaneo,
entonces se toma el estadistico del valor esperado
para un numero “n” significativo datos de retardo
instantaneo, es decir, se realiza el promedio de “n”

valores adyacentes de retardo instantaneo.
)L
Ve ), \V. ),
n

5. Analisis de resultados

, (10)
T -E1,1-3)

Luego de obtener el modelo de trafico se realizaron
los analisis pertinentes para determinar la calidad
del modelo de trafico y su desempefio en el pronos-
tico de datos de trafico futuros. La calidad de ajuste
es uno de los factores de desempefio de un modelo
y estd definido 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
qué tan parecida es la serie modelada con la real
[33y25].

La similaridad entre la serie original y la desarro-
llada se podria evidenciar en una forma cualitativa
(algo subjetiva) de la observacion de las figuras
correspondientes, de las que también se concluye



que el modelo ARIMA es un buen modelo de la
serie de tiempo original. Sin embargo, debido a que
se buscan criterios cuantitativos que determinen
de forma objetiva el mejor modelo desarrollado,
se calcul¢ el criterio de calidad de ajuste para el
modelo desarrollado el cual arrojo un valor de
171,413; no obstante, este dato no dice mucho por
si solo, si no se puede comparar con otro, ademas
que sanciona severamente al modelo por al menos
un dato atipico que se tenga en la serie de trafico
capturada [40 y 5].

En la realidad se puede sostener la tesis de que un
modelo es realmente 1til s6lo en la medida en que
anticipa la evolucion de la variable. En este sentido
se esta aceptando que se espere a que vengan las

Tabla 1. Evaluacién de prondsticos

imagenes

futuras observaciones para después analizar la ca-
lidad del modelo. Esto se denomina una evaluacion
ex-post, y es una validacion mas fuerte en el sentido
comun, que el analisis de residuos [36 y 18].

Para el modelo desarrollado se pronosticaron
217 (217=889-672) datos de trafico que fueron
respectivamente comparados con los datos de
trafico originales, para determinar la exactitud de
los prondsticos en funcion de estadisticos como el
error cuadratico medio, el promedio de la desvia-
cién estandar en valor absoluto, el coeficiente de
correlacion y la calidad de ajuste (ver tabla 1), lo
cual permite observar detalladamente la eficacia del
modelo desarrollado para pronosticar los respecti-
vos datos de trafico [50].

Modelo Desarrollado Modelo ARIMA
Error Cuadratico Medio 2,266523%
Desviacion Estandar en Valor Absoluto 5,932770%
Coeficiente de Correlaciéon 0,998136212
Calidad de Ajuste 4306,278315

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 desviacion estandar en valor
absoluto. Pero ;qué tanto tiempo a futuro podria
mantener tan fantasticos prondsticos? [30 y 43].

6. Conclusiones

La ventaja de la determinacién de parametros de
calidad de servicio a partir de modelos correlacio-
nados como las series de tiempo y en especial el
modelo ARIMA, se fundamenta para el caso de
retardo promedio, en que la estructura de correla-
cién presente en el trafico, induce una estructura
de correlacion de caracteristicas similares en los
retardos.
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No todos los modelos de series de tiempo caracte-
rizan 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 dindmica de la se-
rie; otros modelos, como el AutoRregresivo (AR),
proporcionan realizaciones bastante parecidas en
magnitud a las originales, pero con un namero
grande de parametros que reduce significativa-
mente su parsimonia y, por ende, aumenta el costo
computacional; generalmente, las series de trafico
correlacionadas, como la que nos ocupa, exhibe uno
0 mas parametros de una componente autorregresi-
vay al mismo tiempo uno o mas parametros de una
componente de promedio moviles, sugeridos por las
funciones de autocorrelacion y autocorrelacion par-
cial, proponiendo como fuerte candidato un modelo
ARIMA. La inclusién de ambas componentes tiene
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por objetivo reducir significativamente el nimero
de parametros necesarios para modelar la serie
original, tal y como se demostro en el desarrollo de
dicho modelo. La evaluacion realizada al modelo
basado en series de tiempo implico 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
resultados satisfactorios ademas de un alto grado
de desempefio, confiabilidad y exactitud en sus
prondsticos.

Las series de tiempo, en especial los modelos Au-
torregresivos e Integrados con Promedios Méviles
(ARIMA), resultan realmente apropiados para
modelar el trafico moderno con caracteristicas de
correlacion fuertes como se demostrd en la mode-
lacion del trafico wimax. La evaluacién del modelo
ARIMA desarrollado y seleccionado finalmente
como el mas apropiado, exhibe un desempefio
bastante alto en relacion con la magnitud de sus
residuales, los cuales no experimentaron correla-
cion alguna.
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