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RESUMEN

Este articulo presenta los resultados obtenidos al
representar las pérdidas en una transmision de video
digital por medio de modelos ARIMA y SARIMA,
siguiendo la metodologia Box-Jenkins y haciendo
uso del lenguaje de programacion R para la estima-
cion de los coeficientes. Se hizo una comparacion
de estos dos modeloscon el fin de determinar cual es
el mas apropiado para representar la serie original
y estimar valores futuros, encontrando que el mo-
delo SARIMA presenta un mejor ajuste y predice
de mejor manera el comportamiento de la misma.

ABSTRACT

This paper presents the results obtained by repre-
senting losses in a digital video transmission using
ARIMA and SARIMA models. The experiments
were conducted following the Box-Jenkins methodo-
logy and using programming language R for the
estimation of coefficients. A comparison of these two
models was conducted in order to determine what
the most appropriate model was in order to represent
the original series and estimate future values. The
findings indicate that SARIMA provide better mat-
ching and better prediction of the original data set.
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1. INTRODUCCION

En el auge que tienen actualmente las redes de
datos, es de vital importancia el desarrollo de mo-
delos que permitan entender y representar de mejor
manera su funcionamiento. Entre las diferentes op-
ciones que existen para modelar los distintos tipos
de trafico se destacan los modelos estadisticos,ya
que representan de una mejor manera procesos
estocasticos mediante herramientas probabilisticas
y permiten tratar la no continuidad del trafico de
datos (paquetes, rafagas y sesiones) [1]. Por esto
las series de tiempo y los métodos para modelarlas
han comenzado a utilizarse en el analisis de trafi-
co, dadas sus ventajas para representar y predecir
procesos que fluctian aleatoriamente con una re-
ferencia temporal conocida.

En el curso del desarrollo de una plataforma de ser-
vicios streaming dentro de la red RITA de la Univer-
sidad Distrital [2] y mas puntualmente en el proceso
de implementacion de un segmento de red para el
acceso a un repositorio digital de video [3], surgid
la necesidad de realizar un analisis de las principales
variables asociadas al trafico de datos con el fin demo-
delary caracterizar el desempefio del canal. Teniendo
presente esta necesidad y sabiendo que para servicios
de red basados en transmisiones multimedia en tiempo
real los paquetes faltantes afectan directamente la
experiencia de usuario, se propone la representacion
de las pérdidas en dicho canal mediante series de
tiempo y sumodelado por medio de procesos ARIMA
y SARIMA, con el fin de realizar un analisis formal
del trafico generado durante una transmision de video.
Para la obtencion de dichos modelos se hara uso del
lenguaje y entorno de programacion “R”y se seguira
la metodologia Box-Jenkins.

De acuerdo a lo anterior, en las siguientes seccionesse
hara una breve exposicion de los conceptos funda-
mentales para el analisis de las series de tiempo y
los procesos ARIMA. Posteriormente se utilizara la
metodologia mencionada para el ajuste de los mo-
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delos expuestos a una muestra de las pérdidas en el
canal y se realizaran predicciones de la serie con los
parametros obtenidos con el objetivo de comparar
los resultados y determinar la idoneidad de cada uno
de ellos para representar el comportamiento de la
serie original. Por ultimo, se elegira el que presente
mejores resultados como descripcion formal de las
pérdidas durante la transmision.

2. FUNDAMENTOS

2.1 Series de tiempo

Las series de tiempo son secuencias de muestras
de una variable tomadas tipicamente en instantes
sucesivos y espaciados uniformemente, que en el
presente documento se utilizaran para la representa-
cion de las pérdidas en el canal, dada la dependencia
temporal que presentan las rafagas de datos en una
transmision de video. Estas series son herramientas
estadisticas utilizadas para explicar (y en algunos
casos predecir) el valor que toma en un momento
de tiempo determinado la variable analizada.

2.2 Modelado de series de tiempo

Las series de tiempo por s/ solas se reducen a una
simple organizacion temporal de muestras que
permiten la descripcion de algunos parametros
basicos de un proceso estocastico. Lo que realmente
representa un gran aporte en el estudio de este
tipo de series son las metodologias y los modelos
matematicos que se han desarrollado en torno a la
descripcidn y prediccion de variables aleatorias, en
especial los modelos autorregresivos, de medias
moviles y todos los que han derivado de la com-
binacién de estos dos. A continuacion se hace una
breve descripcion de algunos de los estandares tra-
bajados a lo largo de la investigacidn. La notacion
utilizada es la siguiente:

» ¥:: serie de tiempo que sera analizada.



e ug: funcion de blanco con promedio cero y
varianza constante.

* dyD: grados de diferenciacion normal y esta-
cional.

«  ®45(L): polinomio de orden p del componente
autorregresivo.

*  Mp(L): polinomio de orden P del componente
estacional autorregresivo.

«  ©g: polinomio de orden q del componente de
medias méviles.

«  Bg(L): polinomio de orden Q del componente
estacional de medias moviles.

* §: periodo de la funcion si presenta estacio-
nalidad.

»  upromedio de la funcién original sin diferenciar.

2.2.1 Modelo Autorregresivo (AR)p

Con este modelo, descrito en la ecuacion (1), se
expresa el valor actual de la serie como una funcién
de los valores que tom¢ la misma en las p muestras
anteriores ponderados por un factor y de una per-
turbacion aleatoria presente.

@, (L)Yt =u,
(D

2.2.2 Modelo de medias moviles (MA)p

Considera que el valor de la serie estacionaria se
desplaza alrededor de un valor medio p. Ademas
supone que el desplazamiento de p en el tiempo
presente t es ocasionado por infinitas perturbaciones
ocurridas en el pasado, ponderadas por un factor que
mide la influencia de cada una de ellas en el valor
presente de la serie. Su descripcion matematica se
plasma en ecuacion (2).
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Yt _ltl = ®q (L)ut
2

2.2.3 Modelo ARMA

Como se muestra en la ecuacion (3), este modelo
representa una serie de tiempo como una combi-
nacion de los dos modelos anteriores:

3)

2.2.4 Modelo ARIMA

Algunas series deben ser diferenciadas para elimi-
nar tendencias o varianzas cambiantes y asi obtener
series estacionarias. El modelo ARIMA hace refe-
rencia a un sistema ARMA que se ha aplicado a una
serie diferenciada. Asi, se tiene la representacion
mostrada en ecuacion (4) para el modelo.

®, (L)(-L)'(, =) =0, (L),
)

2.2.5 Modelo SARIMA

Es autorregresivo e integrado de promedio movil
estacional, se basa en ARIMA, con algunos de sus
coeficientes en cero y componentes adicionales para
integrar el comportamiento estacional de la serie.
SARIMA tiene la siguiente notacion:

(L)@, (L)(1-L ) (1-2)' (¥, - 1) = 05 (L), (L),
(5)

3. METODOLOGIA

para la eleccion de los modelos descritos anterior-
mente se hard uso de la metodologia Box-Jenkins
[4], la cual puede resumirse en tres pasos:
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* Identificacion y seleccion del modelo (es-
tacionariedad, estacionalidad, componentes
autorregresivos y de medias moviles).

» Estimacion de los coeficientes que mejor se
ajustan a los parametros escogidos por medio
de algoritmos computacionales.

e Validacion del modelo obtenido.

Dado que el analisis propuesto se enfoca en la pér-
dida de paquetes sin incluir indices adicionales de
desempefio del canal como latencia, jitter u otros,
se eligieron las series de tiempo univariadas para la
representacion de los datos teniendo en cuenta que
permiten analizar el comportamiento de la variable
en si misma sin pretender explicar los factores
que influyen en esta. A continuacion se presentan
detalladamente los pasos que se siguieron en la
obtencion de los modelos ARIMA y SARIMA.

3.1 Organizacion de los datos

Para poder hacer una buena representacion con series
de tiempo se debe escoger un intervalo de tiempo
que capture de alguna forma un comportamiento
descriptivo para el patrén que se desea analizar.
En econometria, por ejemplo, este problema de-
pende generalmente de la periodicidad con la que
se obtengan los datos (indices mensuales, anuales,
trimestrales, etc.). En el trafico de datos cada paquete
transmitido porta encabezados que brindan infor-
macién de manera casi continua, por lo cual se debe
escoger un intervalo que arroje datos globales. En
general, intervalos de tiempo muy cortos arrojaran
comportamientos mas puntuales, mientras que perio-
dos muy largos haran énfasis en comportamientos
mas globales. Para el caso de estudio se analizaron
las capturas obtenidas de una de las transmisiones
de video generadas para el analisis de los parametros
de QoS del canal [3], y se tomaron las pérdidas por
segundo durante 3,3 minutos (200 muestras), ya
que al no tratarse de un canal congestionado no se
tiene un trafico constante y existen largos periodos
de inactividad. Esto ayudara ademas a obtener una
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descripcion matematica aproximada de las pérdidas
como una variable de medicion de la calidad de la
transmision de video.

Una vez organizados los datos, se almacenan en
R como un objeto ts (time series) [6], con una fre-
cuencia de 34 muestras (frecuencia estacional de
la serie obtenida al calcular el nimero promedio
de muestras entre picos) y una referencia de inicio
cualquiera, ya que no se sigue un indice diario,
semanal, etc. (en este caso 0), y se procede a la
representacion grafica de los mismos para observar
la evolucion de la variable a lo largo del tiempo.
En la figura 1se muestra la representacion grafica
de la serie original.

200 400 600
1

Paquetes perdidos

a
|

Segundos

Figura 1. Pérdidas durante 200 segundos.
Fuente:elaboracion propia.

Como se puede observar, a simple vista no es
posible determinar la estacionariedad de la serie,
ya que esta no presenta una tendencia clara ni una
varianza definida, por lo cual se debe analizar mas
a profundidad las caracteristicas de la misma.

3.2 Analisis de estacionariedad y
estacionalidad

Lafigura 2 presenta el analisis de la serie creada con
la funcién stl (serie, s.window="periodic”’) de R [7].
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Figura 2. Analisisde la serie original con la funciénstl() de R.
Fuente: elaboracion propia.

Esta funcién arroja cuatro graficas en las que se
plasman los datos, la componente estacional, la
tendencia y los residuos entre las dos primeras. De
la componente estacional -que se obtiene basandose
en el numero de promedio de retardos entre valores
similares- se puede corroborar que la serie presenta
un comportamiento ciclico cada 34 muestras. Sin
embargo, como se puede observar en la tercera
grafica (obtenida mediante filtrado por promedios
moviles paraun N igual a la frecuencia indicada en
el objeto “ts), no es posible establecer si la serie es
estacionariao no, ya que no se obtiene una media
constante a través del tiempo ni una tendencia cre-
ciente o decreciente. No obstante, adicionalmente
al analisis de tendencia y de varianza, también es
posible realizar diferenciaciones iteradas para ob-
servar cual presenta una menor desviacion estandar
y asi determinar el valor de “d” [9].

Enlatabla 1 se presentan los valores de la varianza para
diferentes grados de diferenciacion de la serie original:

Tabla 1. Varianza para diferentes valores de D.

D 0 1 2 3
11170 | 5706 | 10868 | 31657

Varianza

Fuente: elaboracion propia.
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Como se puede observar, la varianza comienza a au-
mentar luego de la segunda diferenciacion. Como se
menciona en [8], se debe evitar el sobre-diferenciar
la serie original y eliminar informacion valiosa que
se manifestaria en la funcion de autocorrelacion, ya
que en un caso de sobre diferenciacion las autocorre-
laciones se hacen aun mas complicadas de analizar,
el modelo pierde parsimonia, se incrementa la va-
rianza y se pierden observaciones. Por lo anterior, se
determina que la serie se debe diferenciar una vez.

La estacionalidad de la serie puede comprobarse
observando sus funciones ACF (Funcion de Auto-
correlacion) y PACF (Funcion de Autocorrelacion
Parcial), las cuales se muestran en la figura 3.

Funcion de autocorrelacion

= 9
e =
()
o —]
o v
= o
= _
=) -
g g
o
< S T T T T T T T
00 05 10 15 20 25 30
Retardo
- Funcion de autocorrelacidn parcial
.é_ N
e
o B i e e
g% __F_"_u'_"_l_'__'_?'?'1'_"2'!__:2'__I_"_"_"_'_'__'___'_'__"_l_
x < T T T T T T T

0.0 05 10 15 20 25 30
Retardo

Figura 3. ACF y PACF de la serie.
Fuente: elaboracion propia.

Como se puede observar, estas funciones arrojan
valores significativos en los retardos cercanos a 34
y demas multiplos de la frecuencia, lo cual muestra
el comportamiento periodico de la serie. Ademas,
como se describe en la siguiente seccion, a partir de
estas graficas se establecera el orden de los demas
parametros de cada modelo.

Modelado de pérdidas en una transmision de video por medio de series de tiempo ARIMA y SARIMA
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3.3 Determinacion de los parametros del
modelo

De la figura 3 se observa también que dentro de
los periodos de estacionalidad (entre los retardos
multiplos de la frecuencia) la autocorrelacion mas
significativa se da con los retardos 1, 2, y con algu-
nos valores adicionales en los retardos 3, 13 y 14,
mientras que la autocorrelacidn parcial solo arrojo
un valor considerable para el primer retardo. De las
anteriores observaciones, se obtienen como candi-
datos los modelos AR(36) (tomando dos periodos y
3 retardos en el segundo ciclo), MA(34) (tomando
dos periodos) y su combinacion ARMA(36,34).
Sin embargo, como se explica en [9], el comporta-
miento observado en la grafica también podria hacer
referencia a una firma AR(1), ya que la ACF decae
de forma relativamente lenta y la PACF presenta
un corte abrupto en el primer retardo, lo cual podria
indicar que la autocorrelacion con el primer retardo
se propaga a retardos superiores, por lo cual otro
candidato a considerar es el AR(1). No obstante,
no se espera que este modelo represente de buena
forma el comportamiento de la serie, ya que por
su simplicidad no captura la relacion temporal del
valor presente con valores anteriores.

Para la componente estacional de las pérdidas,
se realiza el andlisis de la serie transformada por
medio de una diferenciacion de orden 34. Debido
aesta diferenciacion para incluir la estacionalidad
en el modelo SARIMA, se tomara el valor 1 para
D. Tanto la ACF como la PACF presentan valores
significativos para los retardos estacionales 1 y
2. Del analisis descrito se obtienen modelos can-
didatos con parametros SAR(2) y SMA(2), que
adicionalmente (incluyendo el analisis hecho para
los modelos ARIMA dentro de los periodos de es-
tacionalidad) tienen componentes AR(3) y MA(3).
Con lo anterior se tienen los siguientes valores o
rangos para los parametros especificados:
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Tabla 2. Rangos de valores para los diferentes
parametros de cada modelo.

ARIMA SARIMA
Min | Max | Min | Max
P 0 36 0 3
d 1 1 1
q 0 34 0 3
P | NJA | N/A 0 2
D | N/A | N/A 1 1
Q| NVA | N/A 0 2

Fuente: elaboracion propia.

De las posibles combinaciones obtenidas al variar
los parametros descritos en la Tabla 2 se obtendrian
1224 modelos ARIMA y 144 SARIMA, muchos
de los cuales arrojarian resultados similares a
otros teniendo en cuenta que solo varian algunos
coeficientes. Por lo anterior se limit6 el rango de
las variables p y q para tomar los valores 0 a 3 y
34 a 36 (valores importantes en la funcién de au-
tocorrelacion), con lo cual se obtienen 49 posibles
modelos ARIMA a analizar.

3.4 Estimacion de los coeficientes y
validacion de los modelos

Para la estimacion de los coeficientes se utilizaron
las funciones Arima() y auto.arima() del paquete
forecast de R, las cuales realizan las iteraciones
requeridas con base en los valores especificados
de los parametros p, d, q, P, D y Q para obtener los
coeficientes de cada uno de los modelos [10], ade-
mas de arrojar los célculos de la funcion AIC con
la cual se puede validar la efectividad decada uno
para representar la serie especificada. La prediccion
de valores futuros conocidos se hizo por medio de
la funcion forecast() del mismo paquete, que hace
la prediccion automatica basado en el objeto Arima
y el numero de valores especificados.



4. RESULTADOS

para la evaluacion de los modelos obtenidos se
tuvieron en cuenta los factores de ajuste, predic-
cién y complejidad. El ajuste se midio por medio
del Criterio de Informacion de Akaike(o AIC por
sus siglas en inglés) [12], el cual mide la bondad
de ajuste de un modelo determinado a un conjunto
de datos conocidos. Este indice se utilizard como
criterio para determinar el mejor ajuste para la serie
tratada [13]. La prediccion se medira por medio del
error medio cuadratico (o RMSE por sus siglas en
inglés) entre los datos originales y los obtenidos
por el modelo. Con esta medida se podra comparar
qué tan alejadas estan las predicciones de los datos
reales. Finalmente, se evalué la complejidad de los
modelos teniendo en cuenta el nimero de coefi-
cientes resultantes y los recursos computacionales
que requirieron.

4.1 Ajuste

Se analizé un total de 193 modelos variando
los parametros p, q, P y Q. De los 49 modelos
ARIMA que se procesaron, el 22 % (11 modelos)
presentderrores de convergencia (no se pudieron
obtener los coeficientes debido a que la funcion
“optim” usada para su calculo realiza iteraciones
que en ocasiones generan valores catalogados como
infinitos) mientras que el porcentaje de errores para
los 144 modelos SARIMA analizados fue de 28 %
(41 modelos). El lenguaje R calcula el indice AIC
al generar cada modelo y este queda almacenado
como una de las propiedades del mismo. En la tabla
3 se condensan los principales resultados obtenidos
para los diferentes modelos.
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Tabla 3. Coeficiente AIC para diferentes modelos

Modelo AIC
ARIMA(0,1,3) 1659,006857
ARIMA(1,1,3) 1650,232163

ARIMA(3,1,0)
ARIMA(3,1,3)
ARIMA(36,1,0)
ARIMA(0,1,36)
ARIMA(36,1,36)
SARIMA(1,1,3)(0,1,2)(34)

1665,165603
1653,577319
Error
1678,255032
1723,986747
1301,806586

SARIMA(3,1,0)(0,1,2)(34) | 1316,759974
SARIMA(1,1,0)(1,1,2)(34) Error
SARIMA(3,1,1)(0,1,1)(34) | 1300,292441

SARIMA(3,1,1)(1,1,2)(34)
SARIMA(3,1,3)(0,1,2)(34)
SARIMA(3,1,3)(2,1,2)(34)

1302,815072
1303,823599
1310,589088

Fuente: elaboracion propia.

Los modelos con un menor AIC presentan una
mejor bondad de ajuste, y por tanto una mejor
representacion de los datos. El modelo ARIMA
que presento el mejor ajuste por AIC fue el ARI-
MA(1,1,3), cuya descripcion matematica se plasma
en la ecuacion (6) (cabe anotar que estas ecuaciones
siguen la notacion descrita en el marco tedrico):

(1-0,5151L)(1-L)(Y,) =(1-0,6385L—0,0986L" —0.2578L")q,

(6)

El ajuste hecho por R para este modelo se muestra
en un color mas claro dentro de la figura 4 junto a
la serie original (en negro).
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Figura 4. Ajuste del modelo ARIMA (1,1,3)
Fuente: elaboracion propia.

Como se puede observar, el ajuste se hace sobre una
parte de la serie original (primeras 146 muestras)
teniendo en cuenta que la parte restante se utilizara
para hacer la prediccion.

Por otro lado, el modelo SARIMA con mejor AIC
fue el SARIMA(3,1,1)(0,1,1)(34), el cual queda
descrito por la ecuacioén (7).
(1-0,6562L+0,0430 L’ +0,2785L)(1-L*)(1-L)Y,) =
(1-0,8751L)(1-0,9997*)u,
(7)

La figura 5 muestra el ajuste de este modelo en un
tono mas claro junto a la serie original (en negro).

o
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Aunque graficamente los dos modelos presentan
similitudes, matematicamente el modelo SARIMA
presenta un mejor ajuste, ya que su AIC fue de
1300,29 frente al valor de 1650,23 obtenido para
el modelo ARIMA. En general, todos los modelos
SARIMA presentaron mejores indices AIC, con un
valor promedio de 1318,22 frente a los modelos ARI-
MA, que presentaron un AIC promedio de 1675,03.

4.2 Prediccion

En la siguiente etapa se gener6 una prediccion de
un conjunto de datos y se comparo6 la capacidad de
los modelos para estimar los datos reales. Como se
menciono anteriormente, se ajustaron los modelos
sobre las primeras 146 muestras, luego de lo cual
se hizo una prediccion de las siguientes 74. En la
tabla 4 se muestran algunos de los modelos y el
error cuadratico medio que presentd su prediccion
frente a los valores reales de la serie original.

Tabla 4. RMSE para prediccion con diferentes modelos.

Modelo RMSE
ARIMA(0,1,3) 131,7377142
ARIMA(1,1,3) 132,1955928
ARIMA(3,1,0) 137,0001705
ARIMA(3,1,3) 131,8864805

ARIMA(36,1,0) Error
ARIMA(0,1,36) 135,8383458

ARIMA(3,1,34)
SARIMA(2,1,2)(1,1,0)(34)

127,1119017
68,82685325

SARIMA(3,1,0)(0,1,2)(34) | 94,56480154
SARIMA(3,1,1)(0,1,1)(34) | 87,30226531
SARIMA(3,1,1)(1,1,2)(34) | 93,91927981
SARIMA(3,1,3)(0,1,2)(34) | 99,76809835
SARIMA(3,1,3)(2,1,2)(34) | 100,1541323

Segundos

Figura 5. Ajuste del modelo SARIMA (3,1,1)(0,1,1)(34).
Fuente: elaboracion propia.
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Fuente: elaboracion propia.

Como se puede observar, las predicciones reali-
zadas con modelos SARIMA presentaron errores
medios cuadraticos menores a los que se obtuvieron
con ARIMA de orden superior.



Lo anterior se traduce en mejores predicciones de
los datos reales, ya que los valores estimados estan
en promedio mas cerca de la serie original.
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Laecuacion (8) describe el modelo ARIMA(3,1,34),
que presentd el mejor RMSE (127,11) entre los
ARIMA.

(1-0,6514L —0,0213L? + 0,0377L%) (1 — L)(¥,) = (1 — 0,7874L + 0,0962L> +
0,1728L3% + 0,0352L* — 0,1124L° + 0,0191L° — 0,0216L7 + 0,1104L% — 0,3373L° +
0,019L° + 0,0978L + 0,25851'2 — 0,101L® + 0,1744L* — 0,4003L'® + 0,253L¢ —
0,1597LY + 0,1166L° — 0,0387L° — 0,1555L%° + 0,2901L%* — 0,1394L% +
0,0818L%* — 0,1859L%* + 0,2466L%5 — 0,3429L% + 0,14921L%" —0,0591L%% +
0,4379L%° — 0,5549L%° — 0,1444L% + 0,1461L% — 0,071L% + 0,3321L%)q,

La prediccion hecha por este modelo se muestra en
la figura 6 (representado con el color mas oscuro
a partir de los 4,2 seg) junto a su ajuste y la serie
original (en color mas claro).

) )

0 1 2 3 B 5 6

Segundos
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200 400
| |

Figura 6. Prediccion y ajuste para el modelo ARIMA(3,1,34).
Fuente: elaboracion propia.

Aunque este modelo estimo de buena manera el
comportamiento aleatorio de los valles de la funcion
original hasta aproximadamente unas 50 muestras
(luego de las cuales muestra una linea recta), no
logré reproducir el comportamiento periddico de
la serie original, que se traduce en los picos que se
presentan cada 34 muestras.

Por otro lado, el modelo SARIMA que realiz6 la
mejor prediccion fue el SARIMA(2,1,2)(1,1,0)(34)
(con un RMSE de 68,82) que queda descrito por
la ecuacion (9).

@®)
(1-0.5262L*)(1-0.021L +0.0077L*)(1 — L**)

(1-L)(Y)=(1-0.0525L —0.0508*)u,
(€))
En la figura 7 se muestra con el color mas oscuro la

prediccion hecha a partir de los 4,2 seg; y el ajuste
junto con la serie original en un tono mas claro.
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Figura 7. Prediccion y ajuste para el modelo SARIMA (2,1,2)(1,1,0)(34).
Fuente: elaboracion propia.

Este modelo predijo de mejor manera los valores
conocidos de la serie original (su RMSE fue casi la
mitad del obtenido con el mejor modelo ARIMA),
ya que al tener componentes estacionales puede
capturar el comportamiento periddico de la misma
y por tanto, reproducir los picos que se presentan
debido a las rafagas en la transmision.
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4.3 Complejidad

Como se menciona en [8], la parsimonia es también
un factor a evaluar entre los modelos, ya que uno
con demasiados parametros no presenta facilidad
en su tratamiento. Por el contrario, el hecho de ob-
tener mejores resultados con modelos mas simples,
significa que se han capturado las propiedades
intrinsecas de la serie de tiempo que se analiza. El
calculo de los coeficientes de los modelos ARIMA
de orden superior requiere muchos mas recursos
computacionales que los SARIMA equivalentes.
En una maquina con un procesador que opera a
una frecuencia de 3.2GHz en cada uno de sus seis
nucleos, el calculo de los 37 coeficientes del mod-
elo ARIMA(3,1,34) tom6 1 minuto y 40 segundos
frente a los 3,94 segundos que tom¢ el calculo de
los cinco coeficientes del SARIMA(2,1,2)(1,1,0)
(34), que como se mostrd anteriormente realizé una
mejor prediccion. Lo anterior demuestra la idonei-
dad de los modelos SARIMA frente a los modelos
ARIMA de orden superior en la representacion de
la serie original.

5. CONCLUSIONES

los modelos ARIMA, aun cuando consten de
parametros autorregresivos y de medias méviles
relacionados a retardos alejados, no capturan el
comportamiento periodico de las series de tiempo
con frecuencias relativamente grandes.

Bajo ciertas condiciones de trafico, como la que
se presenta en la transmision de un video autoco-
rrelacionado y con rafagas periodicas de datos, los
modelos SARIMA permiten representar de manera
optima el comportamiento de las pérdidas y otras
variables relacionadas.

Los modelos ARIMA de orden superior, aunque
en teoria pueden capturar las caracteristicas de
una serie de tiempo de forma similar a los mo-
delos SARIMA de orden estacional equivalente,
requieren mayores recursos para su calculo y mayor
complejidad en su tratamiento, lo cual les resta
parsimonia y por tanto, viabilidad como modelos
de representacion de trafico de datos.
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