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Abstract: This paper presents a case study on web traffic time series forecasting
for the institutional websites of a national university in Argentina. The target
variable considered in this study was the daily number of page views, obtained
from historical Google Analytics records and complemented with features
derived from users, sessions, acquisition channels, devices, and geographic
origin. Data were collected from three institutional websites using both Universal
Analytics (UA) and Google Analytics 4 (GA4). Gated Recurrent Unit (GRU)
recurrent neural networks with a sequence-to-sequence (seq2seq) encoder—
decoder architecture were implemented. The CRISP-DM methodology
(Chapman et al., 2000; Schrder et al., 2021; Massahiro et al., 2024) guided the
entire data mining process, including data collection, preprocessing, model
design, training, and evaluation. The Hyperband algorithm was employed for
hyperparameter optimization. Model performance was assessed using Mean
Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), and Symmetric Mean
Absolute Percentage Error (SMAPE). Results show that, for the TUM
Transmedia website, the best-performing model achieved an MAE of
approximately 11 using UA data, outperforming comparable results reported in
the literature. When applied to GA4 data, the model maintained an MAE below
30. For the Editorial Universitaria website, the results were less satisfactory, with
an MAE of 71, reflecting the greater complexity and irregularity of its traffic
dynamics. Furthermore, comparisons with baseline models revealed that GRU
Seq2Seq outperformed classical forecasting approaches on relatively stable
traffic patterns, while simpler methods such as Moving Average achieved better
performance on highly volatile series. The study demonstrates the viability of
GRU-based architectures for institutional web traffic forecasting and provides a
foundation for future research on predictive analytics for university infrastructure
management.
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Pronostico de Series de Tiempo de Trafico Web Mediante
Redes Neuronales GRU con Arquitectura Secuencia a
Secuencia: Caso de Estudio en una Universidad Nacional

Resumen: Este articulo presenta un caso de estudio sobre el pronostico de series
de tiempo de trafico web para las paginas institucionales de una universidad



nacional de Argentina. La variable objetivo considerada en este estudio fue el
namero diario de vistas de pagina (page views), obtenido a partir de registros
historicos de Google Analytics, complementada con variables derivadas de
usuarios, sesiones, canales, dispositivos y procedencia geografica. Los datos
provinieron de tres sitios web institucionales y fueron recolectados tanto
mediante Universal Analytics (UA) como Google Analytics 4 (GA4), se
implementaron redes neuronales recurrentes de Unidad Recurrente con
Compuertas (GRU) con arquitectura secuencia a secuencia (seq2seq)
codificador-decodificador. La metodologia CRISP-DM (Chapman, et al., 2000;
Schréer, et al., 2021; Massahiro, et al., 2024) guid el proceso completo de mineria
de datos, incluyendo recoleccion, preprocesamiento, disefio de modelos,
entrenamiento y evaluacion. Se utilizd el algoritmo Hyperband para la
optimizacion de hiperparametros. Los modelos fueron evaluados mediante el
Error Medio Absoluto (MAE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y el
Error Absoluto Medio Porcentual Simétrico (SMAPE). Los resultados
evidencian que, para el sitio TUM Transmedia, el mejor modelo alcanz6é un MAE
de aproximadamente 11 con datos de UA, superando resultados similares
reportados en la literatura. Al aplicar el modelo sobre datos de GA4, se mantuvo
un MAE inferior a 30. Para el sitio de la Editorial Universitaria, los resultados
fueron menos satisfactorios, con un MAE de 71, lo que refleja la mayor
complejidad de la dindmica de trafico de ese sitio. El trabajo demuestra la
viabilidad de las redes GRU para el prondstico de trafico web institucional y
sienta las bases para futuras investigaciones sobre analitica predictiva en la
gestion de infraestructura universitaria.

Palabras clave: prondstico de trafico web, series de tiempo, GRU, redes
neuronales recurrentes, secuencia a secuencia

1. INTRODUCCION

La gestion eficiente de la infraestructura tecnologica en instituciones de educacion
superior depende, en gran medida, de la capacidad de anticipar la demanda de recursos
computacionales. En este contexto, el pronodstico del trafico web de los sitios
institucionales representa un insumo estratégico, ya que permite a los administradores
de redes tomar decisiones informadas sobre la asignacion y escalabilidad de recursos,
previniendo situaciones como la caida de servidores, la lenta carga de paginas y la
pérdida de usuarios (Kotu y Deshpande, 2019; Casado-Vara et al., 2021).

La institucion objeto de este estudio ha registrado datos de trafico web a través de la
herramienta Google Analytics desde 2018, mediante Universal Analytics (UA). A
partir de 2022, se incorpord también el registro a través de Google Analytics 4 (GA4).
Sin embargo, segun relevamientos realizados al personal técnico, estos datos
practicamente no habian sido utilizados con fines analiticos o predictivos. Esta
situacion pone en evidencia una oportunidad concreta para aplicar técnicas de mineria
de datos y aprendizaje automatico sobre registros ya existentes.

En este trabajo, el problema de pronostico se formulé como la prediccion del nimero
diario de vistas de pagina (page views) para sitios web institucionales. Esta variable
constituye uno de los principales indicadores de demanda de recursos web y resulta
relevante para la planificacion de infraestructura tecnologica. Ademas de las vistas de
pagina, se analizaron variables complementarias asociadas al comportamiento de los



usuarios y a las caracteristicas de acceso registradas por Google Analytics. El objetivo
general de este trabajo fue desarrollar y evaluar modelos de pronodstico de series de
tiempo de trafico web aplicados sobre datos historicos provenientes de las paginas
institucionales, utilizando redes neuronales GRU con arquitectura secuencia a
secuencia (seq2seq). La variable objetivo del modelo fue el nimero diario de vistas de
pagina. Las demads variables utilizadas como entradas incluyeron usuarios, usuarios
nuevos, sesiones, sesiones por usuario, pais de origen, dispositivo, sistema operativo y
canal de adquisicion. Para abordar el problema se implement6 una arquitectura GRU
secuencia a secuencia (seq2seq) con esquema codificador-decodificador, orientada a
pronosticar 60 dias futuros a partir de ventanas historicas de 60 dias. La arquitectura
fue optimizada mediante Hyperband y evaluada utilizando MAE, RMSE y SMAPE.

2. REVISION BIBLIOGRAFICA

2.1. Series de tiempo y trafico web

El pronostico del trafico web se realiza mediante el analisis de series de tiempo, un
campo donde la literatura cientifica evalua desde modelos estadisticos clasicos hasta
arquitecturas avanzadas de aprendizaje profundo. Entre las soluciones mas destacadas
se encuentran la combinacion de modelos generativos (GAN) con redes LSTM y MLP
(Zhou et al., 2021), que toman como base la arquitectura original de memoria a corto y
largo plazo (Hochreiter & Schmidhuber, 1997), asi como el uso de redes LSTM con
entrenamiento distribuido que logran un MAE inferior a 30 (Casado-Vara et al., 2021).
Asimismo, se han desarrollado arquitecturas RNN seq2seq con codificador-
decodificador GRU (Petluri & Al-Masri, 2018), modelos hibridos NARX-QPSO de
inspiracion cuantica, combinaciones Prophet-LGBM (Xu et al., 2021; Kuranga &
Pillay, 2022), y el sistema automatizado Auto-PyTorch-TS (Deng et al., 2023).
Finalmente, tecnologias como las redes LSTM bidireccionales (Bi-LSTM) han
demostrado una alta precision en el conjunto M3-Competition con un SMAPE de
8,55%, superando consistentemente a los métodos tradicionales como ARIMA (Quoc
Nguyen, 2021).

2.2. Arquitectura GRU y seq2seq

Las redes GRU son una variante de redes neuronales recurrentes disefiadas para
modelar datos secuenciales mediante mecanismos de actualizacion y reinicio del estado
oculto. En comparacion con LSTM, presentan menor complejidad computacional y
suelen alcanzar desempefios comparables en tareas de prediccion de secuencias. En este
trabajo se utilizod una arquitectura GRU seq2seq codificador-decodificador, en la cual
el codificador resume la ventana historica de entrada y el decodificador genera el
horizonte futuro de prediccion.

2.3. Métricas de evaluacion

Para la evaluacion del desempeiio de los modelos, la literatura especializada propone
diversas métricas (Botchkarev, 2018; Wang y Lu, 2018). En el presente trabajo se
emplearon las siguientes: el Error Medio Absoluto (MAE), que mide el promedio de



las diferencias absolutas entre los valores predichos y los reales; la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE), que penaliza los errores grandes al elevar al cuadrado las
diferencias; y el Error Absoluto Medio Porcentual Simétrico (SMAPE), que normaliza
el error en términos porcentuales y resulta util para comparar resultados entre distintos
conjuntos de datos (Casado-Vara et al., 2021; Botchkarev, 2018).

2.4. Optimizacion de hiperparametros

Los hiperparametros son variables que se configuran antes del entrenamiento de un
modelo y tienen un impacto directo tanto en su rendimiento como en su topologia. En
la tesis se utilizo el algoritmo Hyperband para su optimizacion, el cual es una extension
del algoritmo Successive Halving (Li, et al, 2018) que varia el nimero de
configuraciones evaluadas y el presupuesto de recursos asignado a cada una, con el
objetivo de encontrar eficientemente la mejor combinacion posible. A diferencia de la
blisqueda aleatoria (Bergstra,Yoshua, 2012) y la optimizacion bayesiana (Snoek, et al.,
2012), Hyperband no requiere especificar un nimero maximo de pruebas (trials), sino
unicamente el valor maximo de épocas y un factor de reduccion, lo que lo hace
especialmente eficiente en escenarios con recursos computacionales limitados.

En el trabajo, los hiperparametros optimizados mediante Hyperband fueron: la cantidad
de unidades GRU por capa (entre 128 y 512, con paso de 32), la tasa de aprendizaje del
optimizador Adam (entre le-4 y le-2), el batch size (entre 64 y 256, con paso de 32) y
el nimero de capas GRU (1 o 2). El algoritmo fue configurado con un objetivo de 200
épocas y un factor de reduccion de 3. Cabe destacar que el numero de N-dias del
codificador (fijado en 60) y el nimero de capas fueron determinados manualmente, ya
que explorar mas de dos capas con Hyperband agotaba rapidamente los recursos
disponibles en Google Colab al generar cientos de modelos durante la busqueda.

3. METODOLOGIA Y DATOS

3.1. Marco metodologico

Se adopté la metodologia CRISP-DM, que comprende fases de comprension del
negocio, comprension de los datos, preparacion, modelado, evaluacion y despliegue. El
preprocesamiento de datos incluyd deteccion de anomalias (KNN) (Dang, et al., 2015),
con k=7, normalizaciéon loglp y z-score, construccion de variables rezagadas y
generacion de estadisticas descriptivas. El modelado se realiz6 mediante una
arquitectura GRU seq2seq, cuyos hiperparametros fueron optimizados con Hyperband.

3.2. Conjuntos de datos

Se accedid a datos historicos de trafico web de tres paginas institucionales: el sitio
principal de la institucién (unam.edu.ar), el sitio de la editorial universitaria
(editorial.unam.edu.ar) y el portal de medios audiovisuales (transmedia.unam.edu.ar).
Los datos de UA abarcaron el periodo comprendido entre mayo de 2018 y julio de 2023
aproximadamente, mientras que los datos de GA4 cubrieron desde junio de 2022 hasta



enero de 2024. La descarga de los datos se realizé conectando Google Analytics como
fuente de datos en Looker Studio, exportando los registros en archivos CSV.

Debido a un problema de calidad detectado, la ausencia de registros en GA4 para el
sitio principal a partir de noviembre de 2023, ese conjunto de datos fue descartado. En
consecuencia, los experimentos se realizaron sobre los conjuntos de datos
correspondientes a TUM Transmedia y Editorial Universitaria, tanto para UA como
para GA4.

Tabla 1. Detalle de los Sitios relevados, las fuentes de datos y los periodos analizados

Sitio Fuente Periodo
TUM Transmedia UA Ago. 2018 — Jun. 2023
Editorial Universitaria UA  Oct. 2018 — Oct. 2023
TUM Transmedia  GA4 Jun. 2022 — Ene. 2024
Editorial Universitaria GA4 Jun. 2022 — Ene. 2024

La variable objetivo considerada en todos los experimentos fue el nimero diario de
vistas de pagina (page views). Como se puede observar en la Tabla 1 los conjuntos de
datos fueron obtenidos a partir de Universal Analytics y Google Analytics 4 para los
sitios TUM Transmedia y Editorial Universitaria. La utilizaciéon de ambas fuentes
permitié evaluar el comportamiento de los modelos frente a la migracion entre
plataformas de analitica web. Inicialmente se analizaron tres sitios institucionales. Sin
embargo, el sitio principal de la Universidad Nacional de Misiones fue excluido debido
a problemas de calidad e inconsistencias detectadas durante la etapa de preparacion de
datos.

Como variables auxiliares se incorporaron atributos derivados de usuarios, sesiones,
canales de adquisicion, dispositivos, sistemas operativos y paises de procedencia, asi
como variables temporales construidas mediante rezagos y medidas estadisticas
descriptivas.

3.2.1 Analisis exploratorio de las series temporales

Se realizO un analisis exploratorio inicial sobre las series de vistas diarias
correspondientes a los sitios institucionales estudiados. La Figura 1 presenta las series
temporales de TUM Transmedia y Editorial Universitaria obtenidas a partir de
Universal Analytics. Cada subgrafico se muestra con su propia escala vertical, debido
a las diferencias de magnitud entre ambas series.
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Figura 1 - Serie temporal de vistas diarias.

La Figura 1 presenta la evolucion temporal del nimero diario de vistas de pagina (page
views) registradas en los sitios TUM Transmedia y Editorial Universitaria utilizando
datos de Universal Analytics. En ambas series se observa un comportamiento irregular,
con variabilidad temporal marcada y presencia de picos abruptos de trafico. En el caso
de TUM Transmedia, la serie presenta picos aislados de gran magnitud, especialmente
en ciertos periodos especificos, seguidos por intervalos de menor actividad. Por su
parte, Editorial Universitaria exhibe una mayor amplitud relativa y una frecuencia mas
sostenida de episodios de alta volatilidad. Estas caracteristicas sugieren la influencia de
factores exogenos, tales como eventos institucionales, publicaciones especificas,
campaiias de difusion o actividades académicas, que afectan el comportamiento del
trafico web y aumentan la complejidad del problema de prondstico.

Para complementar la inspeccion visual, se aplicaron las pruebas de estacionariedad
Augmented Dickey-Fuller (ADF) y KPSS sobre la variable objetivo. Los resultados de
la Tabla 2 muestran comportamientos heterogéneos entre las series: TUM GA4
presenta evidencia consistente de no estacionariedad, Editorial GA4 muestra un
comportamiento compatible con estacionariedad, y las series provenientes de UA
presentan resultados mixtos, lo que sugiere posibles tendencias, cambios de nivel o
componentes estructurales.

En general se puede observar que TUM presenta picos aislados de gran magnitud,
mientras que Editorial muestra una mayor frecuencia de episodios de alta volatilidad.

Tabla 2. Evaluacion de estacionariedad de las series temporales mediante ADF y KPSS

Dataset ADF p-value KPSS p-value
TUM UA < 0,001 0,010
Editorial UA < 0,001 0,013
TUM GA4 0,253 0,010
Editorial GA4 < 0,001 0,100




3.3. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento incluyo6 la unificacion de archivos CSV, limpieza de valores nulos,
deteccion de outliers mediante KNN, normalizacion, generacion de variables rezagadas
y construccion de conjuntos de entrenamiento y prueba. Para la ingenieria de variables:
se construyeron columnas derivadas como se observa en la Tabla 3, de las vistas por
sistema operativo (Windows, Android, Linux, Macintosh, iOS, entre otros), vistas por
agrupacion de canales de trafico (Organic Search, Social, Direct, Referral), vistas por
categoria de dispositivo (Mobile, Desktop, Tablet) y vistas por pais (Argentina y otros
paises). Ademas de las variables originales obtenidas desde Google Analytics, se
construyeron atributos derivados con el objetivo de capturar patrones temporales y
caracteristicas del comportamiento de los usuarios. En particular, se incorporaron
variables rezagadas (lags) de 90, 180, 270 y 360 dias, adicionalmente, para cada
agrupacion se calcularon estadisticos descriptivos (media, desviacién estandar y
mediana). La incorporacion de variables rezagadas permitio representar explicitamente
patrones historicos de corto, mediano y largo plazo, complementando la capacidad de
modelado temporal provista por la arquitectura GRU.

También se utilizaron variables asociadas a dispositivos, sistemas operativos, canales
de adquisicion y procedencia geografica de las visitas.

Tabla 3. Variables utilizadas durante el modelado

Grupo Variables

Trafico vistas, usuarios, usuarios nuevos, sesiones
Dispositivo mobile, desktop, tablet

Sistema operativo Windows, Android, Linux, i0S, Macintosh
Canal Organic Search, Social, Direct, Referral
Geografia Argentina, otros paises

Temporales medianas, lag_90, lag_180, lag_270, lag_360

3.4. Particion de los datos

El conjunto total de datos fue dividido en subconjunto de entrenamiento y subconjunto
de prueba. La particion se realizd respetando el orden temporal de las observaciones,
de modo que el subconjunto de entrenamiento correspondi6 al periodo mas antiguo y
el subconjunto de prueba al mas reciente, garantizando que el modelo fuera validado
con datos no vistos durante el aprendizaje. Para evitar fuga de informacién (data
leakage), los parametros de normalizacion fueron calculados tnicamente sobre el
subconjunto de entrenamiento y posteriormente aplicados al subconjunto de prueba,
preservando la independencia temporal de los datos utilizados para la evaluacion.



3.5. Arquitectura del modelo

Los hiperparametros optimizados mediante el algoritmo Hyperband fueron: nimero de
unidades GRU (rango 128-512, paso 32), tasa de aprendizaje (rango le-4 a 1e-2), batch
size (rango 64-256, paso 32) y numero de capas (1 o 2). Se utiliz6 el optimizador Adam
(Kingma, 2014). Hyperband fue configurado con 200 épocas como objetivo y un factor
de reduccion de 3. El numero de N-dias del codificador (60 dias) fue fijado
manualmente basandose en el codigo de referencia del ganador de la competencia
Kaggle de prondstico de trafico web (Suilin, 2017), el cual fue adaptado para el presente
trabajo.

3.6. Plan de pruebas

Se disefiaron ocho pruebas experimentales con el siguiente esquema: las pruebas 1y 2
evaluaron distintas funciones de pérdida (MAE vs. Huber) con datos de TUM
Transmedia UA; la prueba 3 exploro el efecto de aumentar el numero de capas; las
pruebas 4 y 5 aplicaron los modelos obtenidos a Editorial Universitaria UA; la prueba
6 transfirio el mejor modelo de TUM UA a datos de TUM GA4; y las pruebas 7y 8
evaluaron los mejores modelos sobre datos de Editorial Universitaria GA4. El criterio
de aceptacion para un modelo satisfactorio fue establecido en MAE < 30, siguiendo el
umbral reportado en la literatura comparable (Casado-Vara et al., 2021).

4. RESULTADOS

Se realizaron ocho pruebas principales sobre dos conjuntos de datos: TUM Transmedia
y Editorial Universitaria.
e TUM Transmedia (UA/GA4): La Prueba 1 (con datos de UA) alcanz6 un
MAE de 11,12, superando los referentes bibliograficos. Al transferir el modelo
a datos de GA4 (Prueba 6), se obtuvo un MAE de 26,54, manteniéndose por
debajo del umbral de aceptabilidad de 30.
o Editorial Universitaria: Los resultados fueron menos precisos, con un MAE
de 81,53 en la Prueba 5. Se observo que el modelo tiende a predecir la media
de la serie, pero no logra capturar picos de volatilidad extrema.

4.1. Pruebas con datos de TUM Transmedia UA

La Prueba 1 (Configuracion 6ptima): Evaluada con normalizacion loglp y z-score
(pérdida MAE). Obtuvo los mejores hiperparametros (1 capa, 224 unidades GRU,
learning rate: 0,0012, batch: 64) y rendimiento mas alto (MAE: 11,13, SMAPE: 0,598,
RMSE: 16,49). Esta configuracion se fijo como base.

La Prueba 2 y 3 (Variantes): La prueba 2 (pérdida Huber) y la prueba 3 (2 capas en
codificador/decodificador, 500 épocas) empeoraron el desempefio. La pérdida de
eficiencia con una segunda capa se alineo con la literatura de referencia (Suilin, 2017),
validando la eleccion de una sola capa.



4.2. Pruebas con datos de Editorial Universitaria UA

La Prueba 4 (Transferencia directa): El reentrenamiento del modelo éptimo de TUM
UA durante 500 épocas fallo notablemente (MAE: 258,67, RMSE: 364,64), mostrando
un prondstico creciente alejado de la realidad.

La Prueba 5 (Optimizacion): Se ejecutd una nueva busqueda con Hyperband (160
unidades GRU, learning rate: 0,000134, batch: 192). Aunque mejord sustancialmente
(MAE: 81,54, SMAPE: 0,610, RMSE: 130,60), no logr6 bajar del umbral de aceptacion
establecido (MAE < 30).

4.3. Transferencia a datos de GA4

La Prueba 6 (TUM GA4): El modelo base de TUM UA reentrenado en TUM GA4
funciono con éxito (MAE: 26,54, SMAPE: 0,579, RMSE: 34,66), superando el umbral
de aceptacion (MAE < 30) y demostrando su adaptabilidad a la nueva plataforma
analitica.

La Pruebas 7 y 8 (Editorial GA4): Se evaluaron los modelos previos sobre los datos de
Editorial GA4. La prueba 8 (modelo de Editorial UA) super6 a la prueba 7 (modelo de
TUM UA) con un MAE: 71,08 frente a 89,94. No obstante, ningiin enfoque logrd
satisfacer el criterio de aceptacion final (MAE < 30).

4.4. Anilisis de MAE y RMSE en comparacion con los enfoques de referencia.

Se adoptdé MAE como métrica principal debido a que también fue utilizada como
funcién de pérdida durante el entrenamiento. RMSE se emple6 para penalizar errores
grandes y SMAPE para comparar errores relativos entre series. Siguiendo la literatura,
se consider6 MAE < 30 como umbral de desempefo satisfactorio. Los resultados
muestran que dicho umbral se alcanzd en TUM Transmedia, tanto en UA como en GA4,
pero no en Editorial Universitaria.

La Tabla 4 resume los resultados de las ocho pruebas realizadas, incluyendo el tipo de
comportamiento del prondstico (media o tendencia) y los valores de las tres métricas
de evaluacion.

Tabla 4. Resumen de las pruebas realizadas

métrica métrica métrica
Prueba Fuente pronostico MAE SMAPE RMSE
1 TUM UA Media 11,13 0,598 16,49
2 TUM UA Media 13,27 0,697 17,52
3 TUM UA (2 capas) Tendencia 12,15 0,635 17,79
4 Editorial UA Tendencia 258,67 1,184 364,64
5 Editorial UA Media 81,54 0,610 130,60
6 TUM GA4 Tendencia 26,54 0,579 34,66
Editorial GA4 (mod.
7 TUM UA) Tendencia 89,94 0,957 129,76
Editorial GA4 (mod.

8 Edit. UA) Media 71,08 0,604 104,80




4.5 Comparacion con modelos baseline

Con el objetivo de contextualizar el desempefio del modelo propuesto, se incorporaron
tres modelos de referencia: Naive, Media Movil de 7 dias y ARIMA. Los resultados
obtenidos se presentan en la Tabla 5.

Tabla 5. Comparacion GRU vs Naive, Media Movil y ARIMA

Dataset Modelo MAE RMSE SMAPE

TUM UA  Naive 17,23 26,69 0,64
TUM UA  Media mévil 7 dias 14,54 21,24 0,58
TUMUA  ARIMA(,1,2) 19,51 2548 0,78
TUM UA  GRU Seq2Seq 11,13 16,49 0,59
Editorial UA Naive 70,15 114,09 0,54
Editorial UA Media moévil 7 dias 65,79 97,52 0,51
Editorial UA ARIMA(3,0,2) 72,06 111,04 0,58
Editorial UA GRU Seq2Seq 81,54 130,60 0,61

Para el conjunto TUM UA, la arquitectura GRU Seq2Seq alcanzé el menor error
absoluto medio (MAE = 11,13) y el menor error cuadratico medio (RMSE = 16,49),
superando a los tres modelos baseline evaluados. Estos resultados sugieren que la
arquitectura recurrente logra capturar dependencias temporales presentes en series con
patrones relativamente regulares.

Sin embargo, para Editorial Universitaria UA los resultados fueron diferentes. En este
caso, los modelos baseline obtuvieron errores inferiores a los alcanzados por la GRU
Seq2Seq, siendo la Media Moévil de 7 dias el método con mejor desempefio (MAE =
65,79 y RMSE = 97,53). Este comportamiento sugiere que la elevada volatilidad y la
presencia de picos abruptos observados en la serie limitan la capacidad de
generalizacion del modelo propuesto.

En conjunto, estos resultados indican que la efectividad de la arquitectura GRU
Seq2Seq depende en gran medida de las caracteristicas de la serie temporal analizada.
Mientras que el enfoque mostrd ventajas claras en TUM UA, no logrd superar a
modelos mas simples en Editorial Universitaria UA.

5. DISCUSION

Los resultados obtenidos para TUM Transmedia UA (MAE: 11,13) representan una
mejora significativa respecto a los valores reportados por Casado-Vara et al. (2021),
cuyo mejor resultado fue un MAE de 17,43 para el conjunto de datos de Wikipedia en
idioma chino. Esta comparacion es relevante dado que ambos analizan trafico web y
establecen un umbral de MAE < 30 como criterio de buen rendimiento.



La diferencia de rendimiento entre TUM Transmedia y Editorial Universitaria puede
atribuirse a distintas dinamicas de los usuarios de cada sitio. TUM Transmedia, al ser
un portal de medios audiovisuales, puede presentar patrones de acceso mas regulares y
predecibles, asociados a la periodicidad de sus contenidos. En contraste, la Editorial
Universitaria podria atraer trafico mas irregular, influenciado por eventos especificos
como lanzamientos de publicaciones o periodos académicos puntuales, generando
picos dificilmente anticipables por el modelo. Este fenomeno es consistente con lo
sefialado por Casado-Vara et al. (2021), quienes indican que los modelos predictivos
no son capaces de anticipar picos pronunciados asociados a comportamientos
impredecibles de los usuarios.

El analisis de los comportamientos del pronodstico permitié identificar dos tipos de
modelos: los modelos de media, que convergen al valor promedio de la serie a largo
plazo con menor sensibilidad a la volatilidad, y los modelos de tendencia, que capturan
la direccion y estacionalidad de la serie a costa de mayor error en los valores medios.
En la practica, la eleccion entre ambos tipos depende del objetivo de uso: para planificar
el aprovisionamiento de recursos a largo plazo, un modelo de media puede resultar mas
conservador y seguro; mientras que para anticipar picos de demanda, un modelo de
tendencia puede ser mas informativo, aunque menos preciso en los valores intermedios.
La transiciéon de UA a GA4 fue una circunstancia no prevista que introdujo una variable
adicional al estudio. El hecho de que el modelo entrenado con UA haya mantenido un
MAE < 30 al ser reentrenado con datos de GA4 para TUM Transmedia sugiere una
cierta robustez del modelo frente a cambios en la fuente de datos. Sin embargo, para la
Editorial Universitaria no se logré la misma transferencia de rendimiento, lo que puede
deberse a la menor cantidad de datos historicos disponibles en GA4, que limito las
posibilidades de entrenamiento.

Entre las limitaciones del presente trabajo se destacan: la restriccion a un maximo de
dos capas en el entrenamiento, condicionada por los recursos computacionales
disponibles en Google Colab; la menor cantidad de datos en GA4 respecto a UA; la
imposibilidad de anticipar picos esporadicos generados por comportamientos externos
al modelo; y la exclusion de variables exclusivas de GA4 que no tienen correspondencia
en UA y que podrian enriquecer la capacidad predictiva de los modelos. Estas
limitaciones sefialan direcciones claras para investigaciones futuras.

6. CONCLUSIONES

El presente trabajo desarrolld y evalué modelos de prondstico de series de tiempo de
trafico web aplicados a paginas institucionales de una universidad nacional, empleando
redes neuronales recurrentes GRU con arquitectura secuencia a secuencia. A partir de
la revision del estado del arte, se identificd que esta arquitectura presenta resultados
competitivos en la literatura, lo que motivo su seleccion e implementacion siguiendo la
metodologia CRISP-DM.

Los experimentos realizados evidencian que el modelo propuesto es capaz de capturar
la tendencia general del trafico web en determinados contextos. Para el sitio TUM
Transmedia, se obtuvieron modelos con MAE de 11,13 (UA) y 26,54 (GA4), ambos
por debajo del umbral de aceptacién de 30, constituyendo resultados competitivos
respecto a los reportados en la literatura. Para el sitio de Editorial Universitaria, el mejor



resultado fue un MAE de 71, valor que no alcanzd el criterio de aceptacion,
posiblemente debido a la mayor irregularidad del trafico y la menor cantidad de datos
historicos disponibles.

El trabajo demuestra que los datos registrados por herramientas de analitica web,
habitualmente subutilizados en las instituciones, constituyen un insumo valioso para el
desarrollo de modelos predictivos que apoyen la gestion de infraestructura tecnologica.
Asimismo, la transferencia de modelos entrenados con UA a datos de GA4 resultd
viable para TUM Transmedia, sugiriendo que la arquitectura GRU seq2seq presenta
cierta robustez ante cambios en la fuente de datos.

Los resultados obtenidos muestran que la arquitectura GRU Seq2Seq puede superar a
modelos clasicos de pronéstico en conjuntos de datos con patrones relativamente
estables, como TUM Transmedia. Sin embargo, en series caracterizadas por una mayor
volatilidad y frecuencia de picos abruptos, como Editorial Universitaria, modelos mas
simples como la Media Moévil pueden alcanzar un desempefio comparable o superior.
Estos hallazgos sugieren que la seleccion de la técnica de prondstico debe considerar
las caracteristicas particulares de cada serie temporal y no tinicamente la complejidad
del modelo empleado.

Como futuras lineas de investigacion se propone: desarrollar un sistema de pronostico
automatizado con actualizacion periddica de los modelos; incorporar variables
exclusivas de GA4 no disponibles en UA; explorar arquitecturas de mayor profundidad
con recursos computacionales mas robustos; comparar el rendimiento de las redes GRU
con otras arquitecturas de inteligencia artificial; y extender el analisis a otras paginas
institucionales de la universidad una vez que se cuente con mayor cantidad de datos
historicos en GA4.
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