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Resumen

El presente trabajo de tesis, abarca el tema de las redes neuronales artificiales y su
capacidad para aprender y pronosticar el consumo de ancho de banda en el espectro
radioeléctrico de internet, para lo cual se emplearan dos algoritmos muy conocimos como
son el de Retropropagacion y el de Levenberg-Marquardt.

Ambos algoritmos seran evaluados para determinar cual de ellos posee el menor error
promedio al momento de realizar el pronostico de consumo de ancho de banda.

Segun las evaluaciones previas se pretende demostrar el algoritmo de redes neuronales
artificiales de Levenberg-Marquardt es el optimo para la tarea de prondstico de consumo
de ancho de banda en la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana.



Abstract

This tesis covers the topic of artificial neural networks and their ability to learn and
forecast the consumption of bandwidth in the radio spectrum of internet, for which two
algorithms very met like the Backpropagation was employed and Levenberg-Marquardt.

Both algorithms will be evaluated to determine which one has the lowest average error at
the time of the forecast bandwidth consumption.

According to previous assessments it is to demonstrate the artificial neural network
algorithm Levenberg-Marquardt is optimal for the task of forecasting bandwidth
consumption at the National University of the Peruvian Amazon.



[ndice general

Capitulo 1.

Introduccién

1.1.  Contexto

1.2.  Antecedentes

1.3.  Justificacion

1.4. Problematica

1.5.  Caracteristicas del problema

Capitulo 2.

Objetivos, hipotesis, alcance
2.1.  Objetivo general

2.2.  Objetivos especificos
2.3.  Hipotesis

2.4.  Alcance del proyecto

Capitulo 3.

Estado del arte

3.1.  Redes neuronales

3.2.  Tipos de redes neuronales: Retropropagacion y Levenger-Marquardt
3.3.  Porcentaje de erro absoluto MAPE

3.4.  Ancho de banda

3.5.  Eficiencia del ancho de banda en el espectro radioeléctrico

3.6.  Plan de frecuencia del espectro radioeléctrico

3.7.  Tipo de soluciones para la optimizacion del consumo de ancho de banda
Capitulo 4.

Solucion propuesta

4.1.  Descripcion

4.2.  Aplicacion del software de recoleccion de datos

4.3.  Conversion de datos en informacion

4.4.  Analisis de consumo de ancho de banda

4.5.  Analisis de ruido

4.6.  Aplicacion de algoritmos de procedimientos

4.7.  Calculo de MAPE

4.8. Identificacion del modelo neuronal de menor MAPE

4.9.  Aplicacion de mineria de datos para la construccion de modelos de redes

neuronales

01
01
01
04
05
06
06

09
09
09
09
09
10

11
11
11
24
30
32
44
47
52

55
55
55
56
58
60
61
62
62
63

63



4.10. Identificacion de valores 6ptimos de las medidas de desempeiio de los modelos 64

Capitulo 5. 65
Metodologia de investigacion 65
5.1.  Seleccion de tema 65
5.2.  Identificacion del problema 66
5.3.  Revision de la literatura 66
5.4.  Definicion del tipo de investigacion 69
5.5.  Establecer hipotesis 70
5.6.  Disefio de investigacion 70
5.7. Poblaciéon y muestra 70
5.8.  Recoleccion de datos 71
5.9.  Andlisis de datos 72
5.10. Presentacion de resultados 73
Capitulo 6. 87
Analisis de resultados 87
6.1. Comparacion de resultado 87
6.2.  Pronostico optimizado de frecuencia en el consumo de ancho de banda en el
espectro radioeléctrico de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana. 88
Conclusiones y recomendaciones 89
7.1.  Conclusiones 89
7.2.  Recomendaciones 90

Bibliografia 91



indice de figuras

Figura 1. Estructura de comunicaciones de la UNAP

Figura 2. Plataforma de servidores de la UNAP

Figura 3. Frecuencia que se utiliza el software de la UNAP

Figura 4. Beneficios al hacer uso del software

Figura 5. Problemas en el uso de programa

Figura 6. Labores académicas condicionadas a internet

Figura 7. Modelo bioldgico de una neurona

Figura 8. Modelo artificial de una neurona

Figura 9. Modelo neuronal

Figura 10. Iones en la neurona dentro y fuera de la membrana celular.

Figura 11. Potencial de accion

Figura 12. Funcién de respuesta de la neurona biologica ante estimulos del exterior

Figura 13. Patrones de disparo: a) regular, b) en paquete de pulsos en una neurona
piramidal del cortex, c) disparo de una célula de Purkinje del cerebro

Figura 14. Modelo genérico de neurona artificial

Figura 15. Modelo de neurona estandar

Figura 16. Interaccion entre una neurona presinaptica y otra postsinaptica

Figura 17. Arquitectura unidireccional de tres capas, de entrada, oculta y de salida.

Figura 18. Ejemplos de arquitecturas neuronales

Figura 19. Algoritmo de Retropropagacion (BP)

Figura 20. Algoritmo Levenberg—Marquardt (LM).

Figura 21. Ancho de banda

Figura 22. Ganancia de un amplificador

Figura 23. Espectro del ancho de banda en una senal digital periddica

03
04
07
07
08
08
13
13
14
16
17
17

18
20
21
22
23
24
27
30
32
33
34

Figura 24. (a) Una sefal binaria y sus amplitudes de raiz cuadrada media de Fourier. (b) —

(e) Aproximaciones sucesivas a la sefial original.
Figura 25. Necesidades de ancho de banda de las aplicaciones.
Figura 26. Circuito amplificador y circuito atenuador
Figura 27. Bandas distribuidas a servicios publico
Figura 28. Bandas de frecuencia
Figura 29. Etapas de gestion y planificacion del espectro radioeléctrico
Figura 30. Calidad de la banda ancha en América Latina y el Caribe
Figura 31. Modelo de solucion
Figura 32. Eliminacion de vacios
Figura 33. Eliminacion de redundantes
Figura 34. Grafico de ruidos suaves
Figura 35. Transformacion de datos
Figura 36. Prototipo de la red neurona

37
40
42
46
48
49
51
55
57
57
58
58
58



Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.
Figura 41.
Figura 42.
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.
Figura 49.
Figura 50.
Figura 51.
Figura 52.
Figura 53.
Figura 54.
Figura 55.
Figura 56.
Figura 57.
Figura 58.
Figura 59.
Figura 60.
Figura 61.
Figura 62.
Figura 63.
Figura 64.
Figura 65.
Figura 66.
Figura 67.

Grafico de la técnica kfold

Estadisticas de trafico de un (01) dia.

Resumen de trafico de ancho de banda de un (01) dia.
Resumen de ancho de banda de un (01) mes.

Sefial con ruido.

Aplicacion de MAPE.

Proceso del calculo del MAPE.

Modelo de red neuronal para mineria de datos.

Idea del problema.

Disefio de red neuronal global.

Disefio de red neuronal detallada.

Entrenamiento 12 Iteraciones.

Evolucion del error medio de 12 Iteraciones.

Regresion de la data de 12 Iteraciones.

Entrenamiento 8 Iteraciones.

Evolucion del error medio de 8 iteraciones.

Regresion de la data de 8 iteraciones.

Entrenamiento 7 iteraciones.

Evolucion del error medio de 7 iteraciones.

Prediccion del consumo de ancho de banda de 7 iteraciones.
Prediccion del consumo de ancho de banda de 9 rezagos.
Error de prediccion con rezagos de 5 y 20 dias.

Disefio de red neuronal.

Interface de entrenamiento.

Prediccion de consumo de ancho de banda con ajuste de curva.
Error medio de prediccion con ajuste de curva.

Interface de entrenamiento — Retropropagacion.

Error medio de prediccion con ajuste de curva.

Interface de entrenamiento — Retropropagacion?2.
Prediccion de consumo de ancho de banda con ajuste de curva.

Error medio de prediccion con retropropagacion Bayesian Regularization.

59
60
60
61
62
62
63
64
66
74
74
75
75
76
77
77
78
79
79
80
80
81
82
82
83
83
84
84
85
85
87



Indice de tablas

Tabla 1. Descripcion de Servidores de la UNAP

Tabla 2. Distribucion de la Poblacion de la UNAP

Tabla 3. Frecuencia de Uso del Software por parte de los Alumnos de la UNAP
Tabla 4. Beneficios del Software

Tabla 5. Problemas en el uso del Software

Tabla 6. Condicion de las Labores Académicas

Tabla 7. Relacion entre tasa de datos y armonicas

Tabla 8 Rangos de frecuencia del espectro y sus caracteristicas principales
Tabla 9. Tabla de datos del software de monitoreo

Tabla 10. Valores Optimos para Analisis de Resultados

Tabla 11. Matriz De Operacionalizacion

Tabla 12. Bandwitch febrero 2015

Tabla 13. Bandwitch Marzo 2015

Tabla 14. Bandwitch Abril 2015

Tabla 15. Bandwitch Total

Tabla 16.comparacion de resultados.

04
06
06
07
07
08
38
45
61
64
71
71
72
72
73
87



Capitulo 1
Introduccion

1.1. Contexto

La Universidad Nacional de la Amazonia Peruana (UNAP) fue creada el 14 de enero
de 1961 mediante Ley 13498 promulgada por el Gobierno de don Manuel Prado
Ugarteche, como consecuencia a diversas acciones que la comunidad de Loreto venia
efectuando desde la década de los 50 del siglo XX, con el proposito de contar con una
institucion de estudios superiores.

La UNAP en los actuales momentos se encuentra en proceso de adecuacion institucional a
la nueva Ley Universitaria 30220, tanto académica como administrativamente. Sobre esta
base legal, el 15 de diciembre de 2014 mediante Resolucion de Asamblea Estatutaria 001-
2014-AE-UNAP, aprob6 su nuevo estatuto. Asimismo, estd sentando las bases para un
programa de fortalecimiento para la calidad, al haber sido incluida por la mencionada Ley
como referente por su antigiiedad y situacion geografica, junto a otras once universidades
publicas.

La Universidad Nacional de la Amazonia Peruana también esta en la tarea de adaptacion
como respuesta a los requerimientos académicos, de investigacion y sociales demandados
por la region y el pais. Actualmente, cuenta con mas de 8 mil estudiantes en pregrado y
postgrado, y mas de seiscientos docentes. A través de sus catorce facultades ofrece treinta
carreras de formacion profesional y en su Escuela de Postgrado diversos programas de
maestria y doctorado.

En Loreto, la UNAP es una institucion educativa descentralizada. Su sede principal esta
ubicada en la ciudad de Iquitos, pero ademas, tiene escuelas en funcionamiento en las
ciudades de Caballococha, Contamana, Nauta, Orellana, Requena, Yurimaguas y San
Lorenzo."

Con Resolucion de Asamblea Estatutaria 001-2014-AE-UNAP del 15 de diciembre de
2014 se aprob¢d el nuevo Estatuto de la UNAP de conformidad con la Ley 30220 (Ley
Universitaria)®. El Estatuto en su titulo VI, capitulo XXXIV establece la nueva estructura
organica de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana que es la siguiente:

De la estructura organica

! http://www.unapiquitos.edu.pe/unap/resena.html
? http://www.unapiquitos.edu.pe/unap/organigrama. html



Articulo 95. La estructura orgénica de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana
tiene como régimen académico a las Facultades, como 6rganos operativos, autonomos,
descentralizados e integrados; su régimen administrativo cuenta con una estructura
organica con funciones subordinadas al aspecto académico, de investigacion y de
promocion a la cultura; comprende:

1. Organos de gobierno
e Asamblea Universitaria
e Consejo Universitario
e Consejos de Facultades

2. Organos de alta Direccion
e Rectorado
e Vicerrectorados
e Decanatos

3. Organos auténomos
e Comité Electoral Universitario
e Tribunal de Honor Universitario
e Defensoria Universitaria
e Comision Permanente de Fiscalizacion.

4. Organos de apoyo
e Secretaria General
Direccion General de Administracion
Oficina Central de Ejecucion Presupuestaria
Oficina Central de Administracion de Recursos Humanos
Oficina Central de Ingenieria y Desarrollo de Infraestructura
Oficina Central de Servicios Generales y Transporte
Oficina Central de Produccion de Bienes y Servicios
Oficina General de Registro y Asuntos Académicos
Oficina General de Investigacion
Oficina Central de Imagen Institucional, (Interinstitucionales, apoyo al becario)
Oficina Central de Calidad Académica, Acreditacion y Certificacion
Oficina General de Bienestar Universitario
Oficina Central de Informatica
Biblioteca Central
Oficina de Enlace

5. Organos de Linea
e Facultades
Agronomia
Ciencias Biologicas
Ciencias de la Educacion y Humanidades
Ciencias Econdmicas y de Negocios
Ciencias Forestales
Derecho y Ciencia Politica
Enfermeria



Farmacia y Bioquimica

Industrias Alimentarias

Ingenieria Quimica

Ingenieria de Sistemas e Informatica
Medicina Humana

Odontologia

Zootecnia

Escuela de Postgrado.

6. Organos de asesoramiento

Oficina de Asesoria Juridica
Oficina General de Planificacion

La UNAP cuenta con 21 locales interconectados por radio enlace y 6 locales por fibra
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Figura 1. Estructura de Comunicaciones de la UNAP
Fuente: Informe Técnico N° 001-2012-OGEIN-UNAP

Actualmente el centro de computo, cuenta con servidores, que brindan los diferentes
servicios para el desarrollo de los procesos de gestion académica y administrativa en todo
el campus universitario.

3 Informe Técnico N° 001-2012-OGEIN-UNAP



W1

192.168.1.251

(ay4

192.168.1.250

Servidor de Gestion Académica

Servidor de Antivirus

192.168.1.252
Servidor de Correo

NS

N

Enrutador

A~
~

o

192.168.1.254 X

Servidor de Aplicaciones
192.168.1.253
Servidor Firewall

b

S

192.168.1.143
Servidor de Backup
Correo / Intranet

Servidor de Intranet

Figura 2. Plataforma de Servidores de la UNAP
Fuente: Informe Técnico N° 001-2012-OGEIN-UNAP

Servidor

Descripcion

Servidor de Gestion
Académica

= En este servidor funciona el Sistema de Gestion Académica, el cual se encuentra ejecutando el
servicio de base de datos SQL Server 2000. Asi como la Aplicacion.

Servidor de
Antivirus

= Este servidor funciona como repositorio de la base de datos del Antivirus ESNOD32. En él se
realizar todas las actualizaciones para luego ser distribuidas a todas las computadoras del
Campus.

Servidor de Correo

= En este servidor se encuentran alojada la base de datos de los correos del personal de la
Universidad, con sistema operativo Linux Centos.

Servidor de Firewall
Proxy / Intranet

= Servidor responsable de la seguridad de toda la red, a nivel de aplicaciones asi como el acceso
a internet.

Servidor de

= Servidor que aloja las diferentes aplicaciones desarrolladas a medida por la UNAP, como por

Aplicaciones ejemplo el Aplicativo de Tramite Documentario, el Sistema de Grados y Titulos.
Servidor de = Servidor que sera usado como respaldo de las diferentes aplicaciones y base de datos con los
Backups que cuenta la Universidad, como por el ejemplo el de Intranet usada por los docentes.

Tabla 1. Descripcion de Servidores de la UNAP
Fuente: Informe Técnico N° 001-2012-OGEIN-UNAP

1.2. Antecedentes

La Universidad Nacional de la Amazonia Peruana UNAP es una institucion de
educacion superior con una antigiiedad de mas de cincuenta afios, desde su creacion ha
generado muchas expectativas debido a su ubicacion geografica y al impulso cultural y
economico que pueda generar en su ambito de accion.

La UNAP esta ubicada en la ciudad de Iquitos en la Region Loreto con 368,852 kilometros
cuadrados en la selva amazdnica peruana, que representa aproximadamente el 30% del
territorio Nacional que posee limites internacionales con tres paises: Brasil, Colombia y

4
Ecuador.

* http://www.unapiquitos.edu.pe/unap/influencia.html




La ciudad de Iquitos se encuentra geograficamente aislada, no cuenta con carreteras de
acceso, y estd rodeada de rios que son sus principales afluentes para el comercio y las
comunicaciones junto con los medio aéreos; esta situacion de aislamiento ha hecho que los
servicios publicos como la electricidad y las comunicaciones sean costosas y limitadas,
esta region no cuenta con acceso al Interconectado Nacional que trae consigo una tarifa de
electricidad muy baja y la Banda ancha de acceso a internet; las comunicaciones son muy
costosas, el acceso a Internet solo es satelital y todo el espectro de comunicaciones de la
region se encuentra saturado.

La UNAP contrata los servicios de Telefonica del Peru para su acceso a Internet, cuanta
con dos nodos principales de comunicaciones de 2MB cada uno y con una perdida en hora
punta del 90% es decir de 10 a 1 debido a la sobreventa (overbooking); vale decir que el
principal proveedor de comunicaciones del Pert solo nos asegura el 10% del servicio
contratado. Asegurar un mayor porcentaje de este servicio sube sobremanera los costes.

Esta realidad hace que los sistemas informaticos con los que cuenta la UNAP; como los
sistemas académicos y administrativos implementados con tecnologia web se vuelvan
lentos y no satisfagan los requerimientos de gestion de la parte académica (Docentes y
Alumnos) y administrativa (administradores, jefes de personal, tesoreria, etc.)
respectivamente, lo que nos obliga a conocer la demanda real del espectro radio eléctrico
de nuestros sistemas en un determinado periodo para poder satisfacerla.

Conociendo el ancho de banda requerido y el espacio de tiempo de ese requerimiento se
puede solicitar servicio de Internet dedicado, con ancho de banda especifico para un
determinado periodo de tiempo; lo que minimizaria los costos por un servicio real con un
100 % de ancho de banda asegurado.

En otras palabras el mercado requiere un instrumento de medicion que le permita conocer
la necesidad real del espectro radio eléctrico y la demanda proyectada, para satisfacer la
concurrencia de los usuarios de las aplicaciones Web para un determinado periodo.

1.3. Justificacion

Con el término de la tesis pretendo validad las redes neuronales como instrumento
eficiente alternativo de medicion de la demanda de Internet en cualquier entorno o
institucion y en la parte practica, aplicarlo en la UNAP para mejorar el servicio de Internet
necesario para la ejecucion de las aplicaciones académicas y administrativas basadas en
tecnologia Web y una razonable disminucidn en los costos por la contratacion del servicio
de Internet obteniendo contratos mas especificos y por un determinado tiempo, con los
proveedores de comunicaciones de la localidad

El aporte es un instrumento de medicion para calcular la necesidad del ancho de banda
actual y proyectada en un determinado tiempo, mediante la utilizacién del modelo de redes
neuronales como instrumento de medicion y proyeccion de la demanda de Internet.

Inicialmente este trabajo podria beneficiar a cualquier institucion que requiera acceso a
Internet para la ejecucion de sus aplicaciones Web, ya que podrian determinar con
exactitud el ancho de banda a contratar por un determinado tiempo y costo. Este mismo
principio se pudiera aplicar a otros campos como la medicion de la demanda del consumo
de corriente eléctrica en una poblacion en un determinado horizonte de tiempo; o la
medicion de la demanda de consumo de agua potable de una localidad en una determinada



fecha, se podria aplicar también como un método alternativo para determinar cualquier
necesidad de medir una demanda cuantitativa.

1.4. Problematica

La UNAP carece de un instrumento de medicion que le permita conocer las
necesidades reales del espectro radioeléctrico para internet y la demanda proyectada para
satisfacer la concurrencia de usuarios de las aplicaciones Web en un determinado periodo
de tiempo.

1.5. Caracteristicas del Problema
e Insatisfaccion por parte de los alumnos, docentes y personal administrativo; del
servicio de internet contratado por la UNAP.
e Eficiencia de las prestaciones de las aplicaciones en entorno WEB (software) de la

UNAP.
MUESTRA
POBLACION N° DE PERSONAS POBLACION ENCUESTADA PORCENTAJE
Alumnos 6961 24 0.67
Trabajadores Administrativos 473 12 0.33
TOTAL 7434 36 1.00

Tabla 2. Distribucion de la Poblacion de la UNAP
Fuente: Estudio A Nivel De Perfil

Se tiene una poblacion estudiantil de 6961 alumnos y 473 trabajadores administrativos,
ante ello se determin6 una muestra de 24 encuestas para los alumnos y 12 encuestas para el
personal administrativo haciendo un total de 36 encuestas.

,CON QUE FRECUENCIA UTILIZA EL SOFTWARE DE LA UNIVERSIDAD?

RUBRO N° DE ENCUESTADOS %
Una vez al dia 4 0.17
Algunos dias a la semana 10 0.42
Una vez a la semana 5 0.21
Una vez al mes 2 0.08
Menos de una vez 3 0.12

TOTAL 24 1.00

Tabla 3. Frecuencia de Uso del Software por parte de los Alumnos de la UNAP
Fuente: Estudio A Nivel De Perfil

De acuerdo a la encuesta realizada el 42% de la poblacion estudiantil afirmo que hace uso
algunos dias de la semana de los servicios del Software de la universidad para el desarrollo
de sus labores académicas, ya que principalmente los alumnos hacen uso del internet y
computadoras tanto en la sala de computo como en la biblioteca, el 21% hace uso una vez
a la semana debido a que no cuentan maquinas personales y necesariamente hacen uso de
la sala de computo y biblioteca para realizar sus labores académicas, con respecto al 12%
de la poblacion estudiantil que hace uso menos de una vez del servicio.

Los servicios que brinda el Software de la UNAP satisface parcialmente sus necesidades;
la frecuencia de uso de los servicios del Software de menor incidencia es de una vez al
mes, que representa el 8% ya que los alumnos después de hacer uso de la sala de computo
en horas de practicas de clases programadas, también hacen uso de otras maquinas y

* (Estudio A Nivel De Perfil: Mejoramiento Informatico En Gestion Académica E Investigacion En La
Universidad Nacional De La Amazonia Peruana, Distrito Iquitos, Provincia De Maynas, Region Loreto)



servicio de internet particular, finalmente de la misma forma la poblacion que hace uso de
una vez al dia representa el 17%.

éCon que frecuencia utiliza el Software de la UNAP?
B Una vez al Dia

9 17%
129 8% 0 M Algunos dias a la Semana
Una vez a la Semana
21% 42% B Menos de una vez
0

B Una vez al Mes
Figura 3. Frecuencia que se utiliza el Software de la UNAP
Fuente: Estudio A Nivel De Perfil

CREE UD. QUE AL HACER USO DE LOS SERVICIOS DEL SOFTWARE RECIBE LOS BENEFICIOS DE:

RUBRO N° DE ENCUESTADOS %
Seguridad 4 17
Confianza 3 12
Disponibilidad 6 25
Velocidad 0 0
Bajos Costos 7 29
Ninguna 4 17
TOTAL 24 100

Tabla 4. Beneficios del Software
Fuente: Estudio A Nivel De Perfil

El 17% de la poblacion de alumnos considera que al hacer uso de los servicios del
Software recibe beneficios de seguridad, confiabilidad 12%, disponibilidad 25%, a
excepcion de velocidad que no representa un beneficio al usuario, debido a la poca
capacidad ya que existe saturacion en la demanda y limitada capacidad del ancho banda,
esto degrada la velocidad de acceso a internet y rendimiento de la red corporativa y el 17%
opino que no recibe ningin beneficio esto debido que no cubre sus expectativas de
demanda.
Beneficios al hacer uso del Software

17% 17% m Seguridad

B Confianza

H Disponibilidad
H Velovidad

M Bajos Costos

12%

0%

Figura 4. Beneficios al hacer uso del Software
Fuente: Estudio A Nivel De Perfil

JQUE TIPO DE PROBLEMAS HA TENIDO EN EL USO DE PROGRAMAS?
RUBRO N° DE ENCUESTADOS %
Virus 11 46
Capacidad del PC (lento) 29
Conectividad a la Red Interna 13
Acceso a Internet
No estoy Seguro que Problemas he tenido
TOTAL 24 100

Tabla 5. Problemas en el uso del Software
Fuente: Estudio A Nivel De Perfil

—_— W

El 46% considero que el problema de mayor incidencia en el uso de programas son los
virus informaticos ya que limita la operatividad de los equipos asimismo altera el
contenido de la informacion y riesgo de pérdida de la misma, esto a la vez imposibilita el
incumplimiento de sus objetivos académicos, el 29% opind, tanto en capacidad de la PC




(lento), un 3% tienen problema con respecto a la conectividad a la red interna ha tenido
problemas en el uso de programas, esto es debido a que no se realiza mantenimiento tanto
fisico como de programacion o la existencia de configuraciones con error que ralentiza el
ordenador y pierde el rendimiento, el 2% opino que el acceso al internet ha sido el
problema de mayor frecuencia en el uso de sus programas como ya se menciono
anteriormente se debe a que el ancho de banda es insuficiente para la creciente demanda y
ninguno considera que no esta seguro que problemas ha tenido y un 1% no esta seguro que
problemas a tenido.
éQué tipo de problema ha tenido en el uso de programas?
M Virus M Capacidad del PC

Conectividad a la Red Interna M Acceso a Internet
H Noesta seguro del Problema

8% 4%

13%

46%

Figura 5. Problemas en el Uso de Programa
Fuente: Estudio A Nivel De Perfil

.SUS LABORES ACADEMICAS ESTAN CONDICIONADAS AL ACCESO A INTERNET?
RUBRO N° DE ENCUESTADOS %
Si 22 92

No 2 8
TOTAL 24 100

Tabla 6. Condicion de las Labores Académicas
Fuente: Estudio A Nivel De Perfil

El 92% considera que sus labores estd condicionada al acceso a internet ya que este
servicio ha cambiado los métodos de investigacion y de recoleccion de datos ademads la
rapidez con que se puede encontrar la informacion; la gran cantidad de datos que se pueden
conseguir acerca de un mismo tema de interés; el bajo costo que significa el no tener que
comprar determinado libro; etc. Por otro lado el 8% consideran que esta nueva modalidad
de procesar informacion es perjudicial para el aprendizaje, pues se les hace muy facil
copiar monografias enteras, donde todo estd hecho y solo tienen que hacer pocas
modificaciones.

éSus labores académicas esta condicionado al acceso de internet

mSi mNo

8%

Figura 6. Labores académicas Condicionadas a Internet
Fuente: Estudio A Nivel De Perfil



Capitulo 2
Objetivo, hipdtesis, alcance

2.1. Objetivo General

Brindar a la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana (UNAP) un instrumento
que permita conocer las necesidades reales del espectro radioeléctrico para internet y la
demanda proyectada para satisfacer la concurrencia de usuarios de las aplicaciones Web en
un determinado periodo de tiempo; basado en un modelo de Red Neuronal con menor
indice de MAPE.

2.2. Objetivos Especificos

a) Demostrar que el modelo de Levenberg-Marquardt tiene menor MAPE que el
modelo de Retropropagacion en el consumo de ancho de banda de internet en la
UNAP.

b) Limpiar y seleccionar la base de datos.

¢) Recolectar datos historicos del consumo del ancho de banda.

d) Realizar una exploracion de los datos recolectados, detectando y corrigiendo
anomalias en la data recolectada (valores extremos, ruidosos, inconsistentes).

e) Construir modelos basados en dos técnicas de mineria de datos: Redes neuronales
del tipo Retropropagacion y Levenberg-Marquardt.

f) Entrenar y ajustar los parametros de cada red neuronal.

g) Hallar los valores de las medidas de desempefio para ambos modelos y compararlos
mediante una prueba de hipotesis.

2.3. Hipétesis

El modelo de red neuronal con algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt es el
instrumento apropiado para el pronostico de ancho de banda de internet por tener un menor
porcentaje de error (MAPE) que el modelo de red Neuronal con algoritmo de aprendizaje
de Retropropagacion.

e Variable Independiente: Modelo de red neuronal
e Variable dependiente: Consumo de ancho de banda (MAPE)

Indicadores Variable Independiente: Los siguientes son los indicadores de la
variable independiente:
Algoritmo de Entrenamiento: Tipo de algoritmo de entrenamiento de las

redes neuronales que se aplicara en el experimento para conocer el comportamiento
de la variable dependiente, las cuales seran el algoritmo de Retropropagacion y el
algoritmo de Levenberg-Marquardt
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Numeros de Neuronas de la Capa Intermedia (Ci): Se refiere a la cantidad
de neuronas que estaran en la capa oculta lo cual nos servira para poder obtener
relaciones no lineales.

Numero de Iteraciones (I): Los numeros de veces que realizaremos el aprendizaje
de la red el cual dependera del tipo de red que utilizaremos.

Nimero de Observaciones para la prediccion (N): Representa la cantidad
de observaciones tomadas para realizar la prediccion.

Porcentaje de la muestra de entrenamiento (h): Representa el porcentaje para
determinar la cantidad de registros para el proceso de entrenamiento y pruebas de la
red neuronal.

indices de Variable Independiente
Algoritmo de Entrenamiento: Categoria  asignada al  algoritmo de
entrenamiento a usar en el experimento, el cual tendrd los valores de resultado
ejecutados en los algoritmos de Retropropagacion y el Algoritmo de Levenberg-
Marquardt.
Nimeros de Neuronas de la Capa Intermedia (Ci): Categoria asignada al
numero de neuronas.
Numero de Iteraciones (I): Categoria asignada al nimero de iteraciones para cada
red neuronal.

Nimero de Observaciones para la prediccion (N): Categoria asignada al
numero de observaciones para la prediccion.

Porcentaje de la muestra de entrenamiento (h): Categoria asignada al
porcentaje.

Indicadores Variable Dependiente
Porcentaje de Error Absoluto (MAPE):  El objetivo es pronosticar el consumo
de ancho de banda con un minimo MAPE para cada técnica de red neuronal aplicada
al experimento.

Indices de Variable Dependiente
Porcentaje de Error Absoluto (MAPE): Categoria asignada a porcentaje de
error absoluto la cual se expresa en unidades.

2.4. Alcance del Proyecto

El alcance del proyecto consiste en reconocer un modelo de red neuronal con menor
MAPE para el pronodstico y optimizacion del ancho de banda de internet y la demanda
proyectada para satisfacer la concurrencia de usuarios de las aplicaciones Web en un
determinado periodo de tiempo en todo el &mbito del alcance de la UNAP.



Capitulo 3
Estado del arte

3.1. Redes Neuronales

"Una red neuronal es un sistema compuesto de muchos elementos procesadores
simples operando en paralelo, cuya funcion es determinada por la estructura de la red,
fuerza en las conexiones y el procesamiento realizado por los elementos computacionales
en los nodos."®

Datos Histdricos

En 1936 - Alan Turing. Fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver
el mundo de la computacion. Sin embargo, los primeros tedricos que concibieron los
fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren McCulloch, un neurofisidlogo, y
Walter Pitts, un matematico, quienes, en 1943, lanzaron una teoria acerca de la forma de
trabajar de las neuronas (Un Calculo Logico de la Inminente Idea de la Actividad Nerviosa
- Boletin de Matematica Biofisica 5: 115-133). Ellos modelaron una red neuronal simple
mediante circuitos eléctricos.

En 1949 - Donald Hebb. Fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje (que es el
elemento basico de la inteligencia humana) desde un punto de vista psicologico,
desarrollando una regla de como el aprendizaje ocurria. Aun hoy, este es el fundamento de
la mayoria de las funciones de aprendizaje que pueden hallarse en una red neuronal. Su
idea fue que el aprendizaje ocurria cuando ciertos cambios en una neurona eran activados.
También intentd encontrar semejanzas entre el aprendizaje y la actividad nerviosa. Los
trabajos de Hebb formaron las bases de la Teoria de las Redes Neuronales.

En 1950 - Karl Lashley. En sus series de ensayos, encontrd que la informacién no era
almacenada en forma centralizada en el cerebro sino que era distribuida encima de él.

En 1956 - Congreso de Dartmouth. Este Congreso frecuentemente se menciona para
indicar el nacimiento de la inteligencia artificial.

En 1957 - Frank Rosenblatt. Comenz6 el desarrollo del Perceptron. Esta es la red neuronal
mas antigua; utilizandose hoy en dia para aplicaciéon como identificador de patrones. Este
modelo era capaz de generalizar, es decir, después de haber aprendido una serie de
patrones podia reconocer otros similares, aunque no se le hubiesen presentado en el
entrenamiento. Sin embargo, tenia una serie de limitaciones, por ejemplo, su incapacidad
para resolver el problema de la funcion OR-exclusiva y, en general, era incapaz de
clasificar clases no separables linealmente.

% Estudio de Redes Neuronales de DARPA (1988, AFCEAInternational Press, p. 60)
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En 1959 - Frank Rosenblatt: Principios de Neurodinamica. En este libro confirmé que,
bajo ciertas condiciones, el aprendizaje del Perceptron convergia hacia un estado finito
(Teorema de Convergencia del Perceptron).

En 1960 - Bernard Widroff/Marcian Hoff. Desarrollaron el modelo Adaline (ADAptative
LINear Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un problema real (filtros
adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefénicas) que se ha utilizado comercialmente
durante varias décadas.

En 1961 - Karl Steinbeck: Die Lernmatrix. Red neuronal para simples realizaciones
técnicas (memoria asociativa).

En 1969 - Marvin Minsky/Seymour Papert. En este afio casi se produjo la “muerte
abrupta” de las Redes Neuronales; ya que Minsky y Papert probaron (matematicamente)
que el Perceptron no era capaz de resolver problemas relativamente faciles, tales como el
aprendizaje de una funcion no-lineal. Esto demostrd que el Perceptron era muy débil, dado
que las funciones no-lineales son extensamente empleadas en computacion y en los
problemas del mundo real.

En 1974 - Paul Werbos. Desarrollo la idea basica del algoritmo de aprendizaje de
propagacion hacia atras (backpropagation); cuyo significado qued6 definitivamente
aclarado en 1985.

En 1977 - Stephen Grossberg: Teoria de Resonancia Adaptada (TRA). La Teoria de
Resonancia Adaptada es una arquitectura de red que se diferencia de todas las demas
previamente inventadas. La misma simula otras habilidades del cerebro: memoria a largo y
corto plazo.

En 1985 - John Hopfield. Provoco el renacimiento de las redes neuronales con su libro:
“Computacion neuronal de decisiones en problemas de optimizacion.”

En 1986 - David Rumelhart/G. Hinton. Redescubrieron el algoritmo de aprendizaje de
propagacion hacia atras (backpropagation).

A partir de 1986, el panorama fue alentador con respecto a las investigaciones y el
desarrollo de las redes neuronales. En la actualidad, son numerosos los trabajos que se
realizan y publican cada afio, las aplicaciones nuevas que surgen (sobre todo en el area de
control) y las empresas que lanzan al mercado productos nuevos, tanto hardware como
software (sobre todo para simulacion).

Asi mismo podemos afirmar que son muchas las formas de definir a las redes neuronales,
como por ejemplo tenemos:

e Una nueva forma de computacion, inspirada en modelos bioldgicos.

e Un modelo matematico compuesto por un gran nimero de elementos procesales
organizados en niveles.

e Un sistema de computacion compuesto por un gran numero de elementos
simples, elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan
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informacion por medio de su estado dindmico como respuesta a entradas
externas.

Una red neuronal o red neural simplemente, puede referirse a:
e Red neuronal biolégica, cimulo de neuronas fisicamente interconectadas cuya
actividad ayuda a definir un circuito reconocible en el sistema nervioso.

e Modelo bioloégico*
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Figura 7. Modelo Biologico de una Neurona
Fuente: Internet

e Red neuronal artificial, modelos matematicos, computacionales, artificiales,
ideales de una red neuronal empleados en estadistica, psicologia cognitiva, e

inteligencia artificial.

e Modelo Artificialf (Perceptron)

Neurona & ™

o

Figura .8. Modelo Artificial de una Neurona
Fuente: Internet

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales presentan
un gran numero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces
de aprender de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de
abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan informacion
irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se
esté aplicando en multiples areas. Entre las ventajas se incluyen:

e Aprendizaje Adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un
entrenamiento o0 en una experiencia inicial.

e Auto-organizacion. Una red neuronal puede crear su propia organizacion o
representacion de la informacion que recibe mediante una etapa de aprendizaje.
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e Tolerancia a fallos. La destruccion parcial de una red conduce a una degradacion
de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener,
incluso sufriendo un gran dafio.

e Operacion en tiempo real. Los coémputos neuronales pueden ser realizados en
paralelo; para esto se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para
obtener esta capacidad.

e Facil insercion dentro de la tecnologia existente. Se pueden obtener chips
especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas.
Ello facilitara la integraciéon modular en los sistemas existentes.

Las redes neuronales RN se utilizan para aprender patrones y relaciones de datos.
tradicionalmente, un programador o un analista especifican codigos de cada faceta del
problema, en orden para que la computadora pueda entender la situacion. Las RN no
requieren el codigo explicito del problema. Por ejemplo, para generar un modelo que lleve
a cabo un prondstico de ventas, las RN solo necesitan datos, relacionados con el problema.

Esta caracteristica se debe al desarrollo de algoritmos de aprendizaje, mediante el cual las
RN aprenden las relaciones de los datos. Los algoritmos de aprendizaje habilitan a la RN
para adquirir conocimiento desde datos disponibles y aplicar ese conocimiento.

El estudio de las redes neuronales artificiales RNA o ANS (Artificial Neural Systems)
puede orientarse en dos direcciones, bien como modelos del sistema nervioso y los
fenomenos cognitivos, o bien como herramientas para la resolucion de problemas
practicos. En este sentido, consideraremos que las redes neuronales artificiales son
sistemas, hardware o software, de procesamiento, que copian esquematicamente la
estructura neuronal del cerebro para tratar de reproducir sus capacidades.

Las RNA o ANS son capaces de aprender de la experiencia a partir de las sefiales o datos
provenientes del exterior, dentro de un marco de computaciéon paralela y distribuida,
facilmente implementable en dispositivos hardware especificos.

Figura 9. Modelo Neuronal
Fuente: Internet

Desde un punto de vista funcional, las neuronas constituyen procesadores de informacion
sencillos. Como todo sistema de este tipo, poseen un canal de entrada de informacion, las
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dendritas, un organo de cémputo, el soma, y un canal de salida, el axén. En las
interneuronas el axon envia la informacion a otras neuronas, mientras que en las neuronas
motoras lo hace directamente al musculo. Existe un tercer tipo de neuronas, las receptoras
o0 sensoras, que en vez de recibir la informacion de otras neuronas, la reciben directamente
del exterior (tal sucede, por ejemplo, en los conos y bastones de la retina). Se calcula que
una neurona del cortex cerebral recibe informacion, por término medio, de unas 10,000
neuronas (convergencia), y envia impulsos a varios cientos de ellas (divergencia).

En el cortex se aprecia la existencia de un organizacion horizontal en capas (se suelen
seflalar unas seis capas), coexistiendo una organizacion vertical en forma de columnas de
neuronas. Hay grupos neuronales, compuestos por millones de neuronas pertenecientes a
una determinada region del cerebro, que constituyen unidades funcionales especializadas
en ciertas tareas (por ejemplo, existe un area visual, un area auditiva, un cortex senso-
motor, etc.); todos los subsistemas juntos conforman el encéfalo. Se tiene evidencia de que
el procesamiento en el sistema nervioso involucra la actuacion de muchos de tales
subsistemas, que intercambian continuamente informacion.

Generacion y Transmision de la Sefial Nerviosa

La union entre dos neuronas se denomina sinapsis. En el tipo de sinapsis mas comun
no existe un contacto fisico entre las neuronas, sino que éstas permanecen separadas por un
pequefio vacio de unas 0.2 micras. En relaciéon a la sinapsis, se habla de neuronas
presinapticas (las que envian las sefiales) y postsinapticas (las que las reciben). Las sinapsis
son direccionales, es decir, la informacion fluye siempre en un unico sentido.

Las sefiales nerviosas se pueden transmitir eléctrica o quimicamente. La transmision
quimica prevalece fuera de la neurona, mientras que la eléctrica lo hace en el interior. La
transmision quimica se basa en el intercambio de neurotransmisores, mientras que la
eléctrica hace uso de descargas que se producen en el cuerpo celular, y se propagan por el
axon.

El fenomeno de la generacion de la sefial nerviosa estd determinado por la membrana
neuronal y los iones presentes a ambos lados de ella. La membrana se comporta como un
condensador, que se carga al recibir corrientes debidas a las especies i0nicas presentes. La
membrana contiene canales io6nicos selectivos al tipo de i6n, algunos son pasivos
(consisten en simples poros de la membrana) y otros activos (poros que solo se abren ante
ciertas circunstancias). En esencia, las especies idnicas mas importantes, que determinan
buena parte de la generacién y propagacion del impulsos nervioso, son Na*, K" y Ca®",
ademas de los iones de proteinas, que denotaremos genéricamente por P*, y que se
originan por pérdidas de los anteriores.

En estado de reposo el protoplasma del interior de la neurona permanece cargado
negativamente en relacion al medio externo, existiendo entre ambos una diferencia de
potencial de unos -60 mV. La existencia de este potencial de reposo se debe a las
concentraciones de Na', K' y P*, y se mantiene mediante el flujo de iones Na'y K' a
través de la membrana. El interior de la neurona estd cargado negativamente puesto que,
debido a su gran tamaiio, los iones P quedan dentro, al no poder atravesar la membrana.
Los canales de K son pasivos, y se comportan como simples poros. Por su parte, los de
Na' son activos, y se convierten en permeables a este i6n cuando el potencial del soma
desciende por debajo de unos -45 mV. Por ello, en condiciones de reposo, la membrana es
permeable al K', pero no al Na', y sus concentraciones se generan y mantienen por la
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accion de la denominada bomba de Na'-K', que por cada dos iones K que introduce

extrae 3 iones Na' al exterior. Este bombeo de iones se realiza a costa de un gasto de

energia, de ahi que la neurona sea una célula de alto consumo energético. El resultado final
.7 + 2- . . + .

es que la concentracion de K™ y de P es alta en su interior, y la de Na' lo es en el exterior,

siendo la diferencia de potencial debida a sus concentraciones de unos -60 mV.

Figura 10. lones en la neurona dentro y fuera de la membrana celular.
Fuente: Internet

La forma de comunicacion mas habitual entre dos neuronas es de tipo quimico. La neurona
presinaptica libera unas sustancias quimicas complejas denominadas neurotransmisores
(como el glutamato o la adrenalina), que atraviesan el vacio sindptico. Si la neurona
postsinaptica posee en las dendritas o en el soma canales sensibles a los neurotransmisores
liberados, los fijaran, y como consecuencia de ello permitiran el paso de determinados
iones a través de la membrana.

Las corrientes ionicas que de esta manera se crean provocan pequefios potenciales
postsinapticos, excitadores (positivos) o inhibidores (negativos), que se integraran en el
soma, tanto espacial como temporalmente; éste es el origen de la existencia de sinapsis
excitatorias y de sinapsis inhibitorias.

Si se ha producido un suficiente nimero de excitaciones, la suma de los potenciales
positivos generados puede elevar el potencial de la neurona por encima de los -45 mV
(umbral de disparo): en ese momento se abren bruscamente los canales de sodio, de modo
que los iones Na', cuya concentracion en el exterior es alta, entran masivamente al interior,
provocando la despolarizacion brusca de la neurona, que pasa de un potencial de reposo de
-60 mV a unos +50 mV.

A continuacion la neurona vuelve a la situacion original de reposo de -60 mV; este proceso
constituye la generacion de un potencial de accion, que al propagarse a lo largo del axon da
lugar a la transmision eléctrica de la sefial nerviosa. Tras haber sido provocado un
potencial de accidn, la neurona sufre un periodo refractario, durante el cual no puede
generarse uno nuevo.
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Figura 11. Potencial de Accion
Fuente: Internet

Un hecho importante es que el pulso asi generado es "digital", en el sentido de que existe o
no existe pulso, y todos ellos son de la misma magnitud. Por otra parte, ante una
estimulacion mas intensa disminuye el intervalo entre pulsos, por lo que la neurona se
disparara a mayor frecuencia cuanto mayor sea el nivel de excitacion. Es decir, la
excitacion queda codificada en la frecuencia de los pulsos producidos. Por otra parte, la
frecuencia de disparo de la neurona no puede crecer indefinidamente, sino que existe una
frecuencia maxima de respuesta debida a la existencia del periodo refractario. En resumen,
ante un estimulo mayor la frecuencia de respuesta aumenta, hasta que se alcanza una
saturacion conforme nos acercamos a la frecuencia maxima. De este modo, la funcion de
respuesta de la neurona, frecuencia de disparo frente a intensidad de estimulacion, tiene el
aspecto mostrado en la Figura 12, que se emulara en muchos de los modelos de neurona
artificial. La frecuencia de disparo oscila habitualmente entre 1 y 100 pulsos por segundo,
aunque algunas neuronas pueden llegar a los 500 durante pequefios periodos de tiempo.

Por otra parte, no todas las neuronas se disparan generando un tren de pulsos de una
frecuencia aproximadamente constante, pues la presencia de otras especies ionicas hace
que diferentes tipos de neuronas posean patrones de disparo distintos, en forma de trenes
puros, paquetes de pulsos, o presentando patrones mas complejos.

A

“recuencia (Hz)

.
—>

Intensidad (A/cm?)
Figura 12. Funcion de respuesta de la neurona biologica ante estimulos del exterior.
Fuente: Internet
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Generado un pulso eléctrico por el soma, el transporte activo que se produce a lo largo del
axon permite que pueda transmitirse a grandes distancias (hasta un metro) sin degradarse.
En los extremos del axon existen unas pequefias vesiculas sinapticas que almacenan
paquetes de neurotransmisores; asi, ante la aparicion de un pulso eléctrico proveniente del
cuerpo celular, y por mediacién de los iones Ca®’, se produce la liberacion de
neurotransmisores en cantidades cuantificadas (correspondientes a un nimero entero de
vesiculas). El nimero de pulsos que llegan y su frecuencia determinan la cantidad de
neurotransmisor liberado, que a su vez produciras nuevas excitaciones o inhibiciones en
otras neuronas.

Figura 13. Patrones de disparo: a) regular, b) en paquete de pulsos en una neurona
piramidal del cortex, c) disparo de una célula de Purkinje del cerebro
Fuente: Internet

El mecanismo aqui descrito constituye la forma mas comin de transmision de la sefial
nerviosa, pero no el unico. Cuando la distancia que debe recorrer la sefial es menor de 1
mm la neurona puede no codificarla en frecuencia, sino enviar una sefial puramente
analdgica. Es decir, la evolucion biologica encontrd que a distancias cortas la sefial no se
degrada sustancialmente, por lo que podia enviarse tal cual, mientras que a distancias
largas era preciso codificarla para evitar su degradacion y la consiguiente pérdida de
informacion. La naturaleza descubri6 que la codificacion en forma de frecuencia de pulsos
digitales proporcionaba calidad, seguridad y simplicidad en la transmision.

Aprendizaje

La intensidad de una sinapsis no viene representada por una cantidad fija, sino que
puede ser modulada en una escala temporal mucho mas amplia que la del disparo de las
neuronas (horas, dias o meses). Esta plasticidad sindptica se supone que constituye, al
menos en buena medida, el aprendizaje tal y como postuld, encontrandose posteriormente
evidencias experimentales de ello.

Durante el desarrollo de un ser vivo, el cerebro se modela, de forma que existen muchas
cualidades del individuo que no son innatas, sino que se adquieren por la influencia de la
informacion que del medio externo proporciona sus sensores. Existen diferentes formas de
modelar el sistema nervioso: por el establecimiento de nuevas conexiones, ruptura de otras,
modelado de las intensidades sinapticas (plasticidad) o incluso mediante muerte neuronal.
Este tipo de acciones (en especial la modificacion de las intensidades sinapticas) seran las
que utilicen los sistemas neuronales artificiales para llevar a cabo el aprendizaje.
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Mecanismos de aprendizaje.

Se ha visto que los datos de entrada se procesan a través de la red neuronal con el
proposito de lograr una salida. Una red neuronal debe aprender a calcular la salida correcta
para cada constelacion (arreglo o vector) de entrada en el conjunto de ejemplos. Este
proceso de aprendizaje se denomina: proceso de entrenamiento o acondicionamiento. El
conjunto de datos (o conjunto de ejemplos) sobre el cual este proceso se basa es, por ende,
llamado: conjunto de datos de entrenamiento.

Si la topologia de la red y las diferentes funciones de cada neurona (entrada, activacion y
salida) no pueden cambiar durante el aprendizaje, mientras que los pesos sobre cada una de
las conexiones si pueden hacerlo; el aprendizaje de una red neuronal significa: adaptaciéon
de los pesos.

En otras palabras el aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus
pesos en respuesta a una informacion de entrada. Los cambios que se producen durante el
mismo se reducen a la destrucciéon, modificacion y creacion de conexiones entre las
neuronas. En los sistemas bioldgicos existe una continua destruccion y creacion de
conexiones entre las neuronas. En los modelos de redes neuronales artificiales, la creacion
de una nueva conexion implica que el peso de la misma pasa a tener un valor distinto de
cero. De la misma manera, una conexion se destruye cuando su peso pasa a ser cero.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones, por lo tanto, se puede afirmar que este proceso ha terminado (la red ha
aprendido) cuando los valores de los pesos permanecen estables (dw;i/dt = 0).

Un aspecto importante respecto al aprendizaje de las redes neuronales es el conocer como
se modifican los valores de los pesos, es decir, cudles son los criterios que se siguen para
cambiar el valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la red aprenda una
nueva informacion.

Hay dos métodos de aprendizaje importantes que pueden distinguirse:

e Aprendizaje supervisado.
e Aprendizaje no supervisado.

Otro criterio que se puede utilizar para diferenciar las reglas de aprendizaje se basa en
considerar si la red puede aprender durante su funcionamiento habitual o si el aprendizaje
supone la desconexion de la red, es decir, su inhabilitacion hasta que el proceso termine.
En el primer caso, se trataria de un aprendizaje on line, mientras que el segundo es lo que
se conoce como off line.

Cuando el aprendizaje es off line, se distingue entre una fase de aprendizaje o
entrenamiento y una fase de operacion o funcionamiento, existiendo un conjunto de
datos de entrenamiento y un conjunto de datos de test o prueba, que seran utilizados en la
correspondiente fase. Ademas, los pesos de las conexiones permanecen fijos después que
termina la etapa de entrenamiento de la red. Debido precisamente a su caracter estatico,
estos sistemas no presentan problemas de estabilidad en su funcionamiento.

Una generalizacion de la formula o regla para decir los cambios en los pesos es la
siguiente:

Peso Nuevo = Peso Viejo + Cambio de Peso
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Modelo General de Neurona Artificial
En este punto describiremos la estructura genérica de neurona artificial en el marco
establecido por el grupo PDP.

Se denomina procesador elemental o neurona a un dispositivo simple de calculo que, a
partir de un vector de entrada procedente del exterior o de otras neuronas, proporciona una
unica respuesta o salida. Los elementos que constituyen la neurona de etiqueta  son los
siguientes.

Sinapsis ~,

Salida  J;

- -Funcion de salida

Regla de pro—pagacicjn

|

Funcion de activacion

Figura 14 Modelo Genérico de neurona Artificial
Fuente: Internet

e Conjunto de entradas, x;(t).

e Pesos Sinapticos de la neurona i, Wj; que representan la intensidad de interaccion
entre cada neurona presindptica j y la neurona postsinaptica i.

e Regla de Propagacion o(Wj;, Xj(t)), que proporciona el valor del potencial
postsinaptico hi(t) = o(Wj;, X|(t)), de la neurona i en funcién de sus pesos y
entradas.

¢ Funcién de Activacién fi(aj(t - 1), hi(t)), que proporciona el estado de activacion
actual a;(t) = fi(ai(t-1), hi(t)) de la neurona i, en funcion de su estado anterior a;(t-
1) y de su potencial postsinaptico actual.

e Funcion de Salida Fj(ai(t)), que proporciona la salida actual y;(t) = Fj(ai(t)) de la
neurona i en funcion de su estado de activacion.

De este modo, la operacion de la neurona i puede expresarse como:
@) = Filfi([ai(t - 1), o(Wy, Xi(1))]) (Ecuacion 3.1)

Este modelo de neurona formal se inspira en la operacion de la biologica, en el sentido de
integrar una serie de entradas y proporcionar cierta respuesta, que se propaga por el axon.

Modelo estandar de Neurona Artificial
El modelo de neurona expuesto en la seccion anterior resulta muy general. En la
practica suele utilizarse uno mas simple, que denominaremos neurona estandar, que
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constituye un caso particular del modelo del PDP, considerando que la regla de
propagacion, la neurona estandar consiste en:

3 sinapsis NEURONA i

cuerpo celular

axon
L ) per——

Salida

yi=f(ZwW;X;-6; )

umbral

dendpritas

Figura 15 Modelo de Neurona Estindar’
Fuente: Internet

e Un conjunto de entradas X;(t) y pesos sinapticos Wj;.
e Una regla de propagacion h;i(t) = o(Wj;, X;(t)); hi(t) = ZWU Xj
es la mas comun. ]

e Una funcion de activacion yi(t) = fi(hi(t)), que representa simultdneamente la
salida de la neurona y su estado de activacion.

Con frecuencia se afiade al conjunto de pesos de la neurona un parametro adicional 61, que
denominaremos umbral i2, que se resta del potencial postsinaptico, por lo que el
argumento de la funcion de activacion queda.

Zw:' jXj —
] 0, (Ecuacion 3.2)

lo que representa afiadir un grado de libertad adicional a la neurona. Veremos que en el
caso de nodos de respuesta todo-nada este parametro representara el umbral de disparo de
la neurona, es decir, el nivel minimo que debe alcanzar el potencial postsinaptico (o
potencial de membrana) para que la neurona se dispare o active.

En conclusion, el modelo de neurona que denominaremos estandar queda
> WijXj —
vy =fi(J 0;) (Ecuacion 3.3)

Ahora bien, si hacemos que los indices i y j comiencen en 0, podemos definir W;0= 0; y

X0= -1 (constante), con lo que el potencial postsiniptico (potencial local, o de
membrana) se obtiene realizando la suma desde j = 0.

=i =0m WijXjZ) (Ecuacién 3.4)

7 http://neo.lcc.uma.es/staff/francis/pdf/PFC-Chicano03.pdf
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Definida de esta manera la neurona estandar, basta con establecer la forma de la funcién
de activacion para determinarla por completo.

Arquitecturas de Redes Neuronales

Se denomina arquitectura a la topologia, estructura o patron de conexionado de una
red neuronal. En un ANS los nodos se conectan por medio de sinapsis, esta estructura de
conexiones sinapticas determina el comportamiento de la red. Las conexiones sinapticas
son direccionales, es decir, la informacion solamente puede propagarse en un unico
sentido; desde la neurona presindptica a la postsinaptica (Figura 16). En general, las
neuronas se suelen agrupar en unidades estructurales que denominaremos capas. Las
Neuronas de una capa pueden agruparse, a su vez, formando grupos neuronales (clusters).
Dentro de un grupo, o de una capa si no existe este tipo de agrupacion, las neuronas suelen
ser del mismo tipo. Finalmente, el conjunto de una o mas capas constituye la red
neuronal.

Neurona presinaptica (j)

Neurcona postsinaptica (1)

Figura 16. Interaccion entre una neurona presindptica y otra postsindptica
Fuente: Internet

Se distinguen tres tipos de capas: de entrada, de salida y ocultas.

Una capa de entrada o sensorial esta compuesta por neuronas que reciben datos o sefiales
procedentes del entorno (por ejemplo, proporcionados por sensores).

Una capa de salida es aquella cuyas neuronas proporcionan la respuesta de la red
neuronal (sus neuronas pueden estar conectadas a efectores).

Una capa oculta es aquella que no tiene una conexion directa con el entorno, es decir, que
no se conecta directamente ni a oOrganos sensores ni a efectores. Este tipo de capa
proporciona a la red neuronal grados de libertad adicionales, gracias a los cuales puede
encontrar representaciones internas correspondientes a determinados rasgos del entorno,
proporcionando una mayor riqueza computacional.

Las conexiones entre las neuronas pueden ser excitatorias o inhibitorias: un peso sindptico
negativo define una conexion inhibitoria, mientras que uno positivo determina un
conexion excitatoria. Habitualmente, no se suele definir una conexion como de un tipo o
de otro, sino que por medio del aprendizaje se obtiene un valor para el peso, que incluye
signo y magnitud.
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Por otra parte, se puede distinguir entre conexiones intra-capa e inter-capa. Las
conexiones intra-capa, también denominadas laterales, tienen lugar entre las neuronas
pertenecientes a una misma capa, mientras que las conexiones inter-capa se producen
entre las neuronas de diferentes capas.

Existen ademas conexiones realimentadas, que tienen un sentido contrario al de entrada-
salida. En algunos casos puede existir realimentacion incluso de una neurona consigo

misma.

Informacion

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
(sensorial) (procesamiento)

Figura 17. Arquitectura Unidireccional de Tres Capas, de Entrada, Oculta y de
salida.
Fuente: Internet

Atendiendo a distintos conceptos, pueden establecerse diferentes tipos de arquitecturas
neuronales (Figura 17). Asi, en relacion a su estructura en capas, podemos hablar de redes
monocapa y de redes multicapa. Las redes monocapa son aquéllas compuestas por una
unica capa de neuronas. Las redes multicapa (layer red networks) son aquellas cuyas
neuronas se organizan en varias capas

Asimismo, atendiendo al flujo de datos en la red neuronal, podemos hablar de redes
unidireccionales (feedforward) y redes recurrentes (feedback). En las redes
unidireccionales, la informacion circula en un tinico sentido, desde las neuronas de entrada
hacia las de salida. En las redes recurrentes o realimentadas la informacion puede circular
entre las capas en cualquier sentido, incluido el de salida-entrada.

Por tultimo, también se habla de redes autoasociativas y heteroasocitivas. Con frecuencia
se interpreta la operacion de una red neuronal como la de una memoria asociativa, que
ante un determinado patron de entradas responde con un cierto patron de salida. Si una red
se entrena para que ante la presentacion de un patréon A responda con otro diferente B, se
dice que la red es heteroasociativa.

Si una red es entrenada para que asocie un patrén A consigo mismo, se dice que es
autoasociativa (el interés de este tipo de redes, como es el caso de la de Hopfield, reside en
que ante la presentacion del patron A'=A + ruido, su respuesta sea el patron original A,
eliminando asi el ruido presente en la sefial de entrada).
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Monocapa y realimentada Multicapa y unidireccional

Figura 18. Ejemplos de Arquitecturas Neuronales
Fuente: Internet

3.2. Tipos de Redes Neuronales: Retropropagacion y Levenger-Marquardt
Los algoritmos que se utilizaran para la funcion de entrenamiento seran los de
Retropropagacion (Backpropagation) y Levenberg-Maguardt.

Algoritmo de Retropropagacion

Podemos clasificar las redes neuronales de acuerdo a su arquitectura segun dos
tipos: redes neuronales con alimentacion directa y redes neuronales recurrentes. En las
primeras, la salida de las neuronas no influye en ninguna de sus entradas. En las segundas
hay al menos una neurona cuya salida afecta a alguna de sus entradas. La forma habitual de
representar la arquitectura de la red es mediante un grafo dirigido donde los vértices
representan a las neuronas y un arco (n;, nj) indica que la salida de la neurona n; es una
entrada de la neurona n;. Las redes con alimentacion directa son aquellas cuyo grafo es a
ciclico mientras que en las recurrentes hay al menos un ciclo. Nosotros nos centraremos en
el primer tipo de redes, en concreto en el perceptron multicapa generalizado.

En el aprendizaje supervisado tenemos un conjunto de patrones. Cada patréon es un par
entrada/salida que la red debe aprender. El objetivo del aprendizaje supervisado es ajustar
los pesos sinapticos de la red para que la salida de ésta coincida con la del patron cuando
se le presenta la entrada. Para medir el error que comete la red se usa la suma del error
cuadratico que se calcula sumando los cuadrados de las diferencias entre la salida deseada
y la obtenida.

El algoritmo de Retropropagacion (Backpropagation, BP) es un algoritmo de aprendizaje
supervisado para redes neuronales basado en el gradiente del error de la red con respecto a
los pesos (y umbrales). Para poder escribir las ecuaciones del algoritmo vamos a
introducir antes algo de notacion.

Un perceptron multicapa generalizado estd formado por un conjunto de neuronas
conectadas mediante arcos, formando un grafo que vamos a llamar R = (N, A). El
conjunto de neuronas N son los vértices del grafo y el conjunto de arcos A indican las
conexiones entre las neuronas. Notaremos la neurona i-€sima mediante n;. Existe en
subconjunto de neuronas en N que son neuronas de entrada y que tienen un
comportamiento especial.
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Existe también un subconjunto de neuronas que son de salida. Asociado a cada neurona n;
que no sea de entrada existe un valor umbral que denotaremos por 6; y una funcién de
activacion que denotaremos por fi. Asociado a cada arco de A existe un valor real llamado
peso sindptico. Con wj; denotamos el peso sindptico asociado al arco que va de la neurona
n; a la n; si tal arco existe.

En las redes con alimentacion directa (como la que nos ocupa) podemos encontrar una
numeracion de las neuronas tal que no existan arcos (nj, nj) con j > i. Asumimos que
nuestra numeracion de las neuronas es de ese tipo.

A las neuronas de entrada les asignaremos el indice mas bajo. Asi, si decimos que una red
tiene dos neuronas de entrada, sabemos que son las neuronas n; y n,. Entre las neuronas de
entrada no puede haber ninguna conexion.

A las neuronas de salida, por el contrario, se les asignara el indice mas alto y puede haber
conexion entre ellas. La red toma un vector de entrada y realiza célculos para obtener un
vector de salida. La forma en que lo hace la describo a continuacion. Cada neurona n; tiene
una salida x; cuyo valor se calcula de forma distinta si la neurona es de entrada o no. Para
la neurona de entrada n; la salida x; es la componente i-ésima del vector de entrada que
toma la red. Para el resto de las neuronas la salida se calcula mediante la expresion:

xi = fi(hy) (Ecuacion 3.5)
con
h(i) = Xjepreacywijxj — 0i (Ecuacion 3.6)
donde Pred(i) denota al conjunto de los indices de las neuronas predecesoras a n; en el
grafo R. El valor h; es la suma ponderada de las entradas menos el umbral y recibe el
nombre de potencial sinaptico de la neurona. Una vez calculadas las x; de todas las
neuronas de la red se forma el vector de salida usando los valores de las neuronas de
salida. Llamaremos o al vector de salida de la red y denotaremos sus componentes con
subindices. La expresion del error cuadratico de la red para un solo patron es:

E= % Z;l(ti —0;)? (Ecuacion 3.7)
donde el vector ¢ es el vector deseado de salida y S es el numero de neuronas de salida.

Normalmente trabajamos con conjuntos de patrones y nos interesa minimizar el error para
el conjunto completo de patrones (entrenamiento por lotes). En tal caso el error de la red
para el conjunto de patrones se mide mediante la expresion:

1 s 2 .
E = EZS:l Zi:1(t P—oP) (Ecuacién 3.8)
donde los vectores o° y t” denotan la salida de la red y la salida deseada para el patron p y
P es el numero de patrones.

Podemos destacar dos modos de funcionamiento del algoritmo: entrenamiento
individualizado y entrenamiento por lotes. En el primero se trabaja patron a patron
modificando los pesos y umbrales de la red para tratar de reducir su error (Ecuacion 3.7).
En el segundo se modifican los pesos y umbrales para reducir el error de todos los
patrones (Ecuacion 3.8). En este ultimo caso los pesos y umbrales se actualizan de
acuerdo a las siguientes ecuaciones:

Wij < Wy + Aw; (Ecuacion 3.9)
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i — 0, + A0, cuacion 3.
0; — 6, + AG, (E ion 3.10)
con

Awij =1 Z;OSipX ]P (Ecuacion 3.11)

ABi =1 Z;OSF (Ecuacion 3.12)
donde para las neuronas de salida

8P=(tF — o)t (h?) (Ecuacion 3.13)
y para el resto de neuronas

6ip= f,~’(h§j ) ZkESuC(D wki (?L-p (Ecuacion 3.14)

El valor h?es el potencial sinaptico de la neurona n; para el patron p y Suc(;) denota al
conjunto de los indices de las neuronas sucesoras a n; en el grafo R. El valor n es la
denominada tasa de aprendizaje y regula cuanto avanzamos en el sentido opuesto al
gradiente. Un valor alto hace que el aprendizaje sea mas rapido: el cambio en los pesos es
mayor. Un valor pequefio hace que el aprendizaje sea mas lento: el cambio en los pesos es
menor. A este algoritmo se le conoce como regla delta.

Como puede comprobarse, el calculo de 6ip para neuronas que no son de salida requiere
conocer 6]-p , siendo n;j una neurona sucesora de n;. Por este motivo, para calcular las 6 hay

que comenzar por las neuronas de salida y seguir hacia atras (de ahi que el algoritmo se
llame Retropropagacion). Para las neuronas de entrada no hay que calcular 9.

La regla delta se encuentra con el problema de que a veces un valor de n muy alto puede
hacer que la red se vuelva inestable (oscilatoria), mientras que un valor demasiado bajo
incrementa en exceso el numero de épocas de entrenamiento. Para aliviar este problema
surgi6 el aprendizaje con momentos o regla delta generalizada que consiste en afadir
un término con efecto estabilizador en las Ecuaciones 3.24 y 3.25. Las nuevas Ecuaciones
son:

Awij(t + 1) = aAwij () + 1 Z; ,8Px P (Ecuacion 3.15)

ABi (t + 1) = adBi(t) +1 ZZ _, 87 (Ecuacion 3.16)
donde a es la constante de momentos. Debe cumplirse 0 < o] < 1. Puede verse que ahora
el cambio en los pesos (y los umbrales) no solo depende del gradiente de la funcion de
error, sino que también depende del cambio que se produjo en la época anterior. Con la
inclusion del término momento el algoritmo de Retropropagacion tiende a acelerar la
bajada en las direcciones de descenso constante (cuando la funcion de error no cambia
mucho), mientras que si el gradiente cambia en iteraciones sucesivas, las modificaciones
en los pesos se hacen pequenas.

Hemos llamado 6ip al elemento i-ésimo del vector de entrada del patrén p-ésimo.
Debemos tener en cuenta que o; es la salida de la i-ésima neurona de salida, que también
puede denotarse con Xpeyrons— S+

Lo primero que hace el algoritmo es inicializar los pesos de la red y poner a cero los
incrementos de los pesos y los umbrales. Dentro del bucle, lo primero que hace es
inicializar con cero los elementos de los arrays donde almacenara el gradiente del error.
Luego entra en un bucle cuyo cuerpo se ejecuta para cada patron. Calcula la salida de la
red y los valores de delta, para después actualizar el array del gradiente sumandole el
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gradiente del error para el patron en consideracion. Tras salir del bucle actualiza los
incrementos de los pesos y umbrales para después hacer lo mismo con los propios pesos y
umbrales.

Esto se repite hasta que se da cierta condicion de parada. Las condiciones de parada mas
habituales son: alcanzar un nimero de épocas, reducir el error en el conjunto de patrones
de entrenamiento hasta un cierto valor o reducir dicho error para un conjunto distinto de
patrones llamado conjunto de validacion®.

El pseudocodigo del algoritmo de Retropropagacion se puede ver en la Figura 19.

inicialize pesoa;
Augy := 0 ff Se inicializan los incrementosz
jlgi =0
MIENTRAS NO condicién parads HACER
PARA i := 1..neurcns HACER
FARA ] := 1..i HACER
wght [11[1] == ©;
FINPARA;
thr[i] == O;
FINPARA;

PARA p := 1..P HACER
PARA 1 := 1..neurons HACER // Se aplica el patrén p a la entrada
8I n; es de entrada ENTONCES
o= &l
SIND
h.-l i=m Eji:‘r‘ﬂd’{t:l t‘-"l._-rTJ e H
;= filhg):
FINSI;
FINPARA;

PARA 1 := neurens..1 HACER // Se caleculan laz 4
8I ny ea de salida ENTONCES
S = (t] —oa)fi(h);
SIND 51 ny no ee de entrada ENTONCES
LR H LN DI, Y
FIM3I;
FINPARA;

PARA 1 := 1.. mneurone HACER // Se calcula actualize gradiente
PARA j := 1..1 HACER
wght [11[1] := wght[i][§] + dizy:
FINPARA;
thrii] := threli] + &;:
FINPARA;
FINPARA;

FPARA 1 := 1. .nenrons HACER // Actualira los pesca e incrementos
PARA j := 1..i HACER
Mgy 1= e Aargy + newghe[4] [11;
Wy = oy + Ay
FINEBARA;
Ay = oo - Afy 4+ pthri]
B o= 8 4 Ay
FINFARA;
FINMIENTRAS ;

Figura 19: Algoritmo de Retropropagacion (BP)
Fuente: Internet

® http://neo.lcc.uma.es/staff/francis/pdf/PFC-Chicano03.pdf. pp 31-36
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Algoritmo Levenberg—Marquardt

Una vez fijo el conjunto de patrones con el que vamos a entrenar la red la formula
del error de la red E (Ecuacion 3.8) tan sélo depende de los pesos y los umbrales. A partir
de ahora llamaremos w al vector que contiene a los pesos y umbrales de la red.

El algoritmo de Retropropagacion calcula el gradiente del error con respecto a los pesos y
umbrales, es decir, VE(w) y actualiza los pesos e incrementos en funcion de ese vector.

Con la nueva notacion las Ecuaciones 3.9, 3.10, 3.15 y 3.16, pueden resumirse en las dos
siguientes:

Aw(t + 1) = aAw(t) — nVE(w(t)) (Ecuacién 3.17)

w(t+ 1) «— w(t) + Aw(t + 1) (Ecuacion 3.18)
Hagamos por un momento o = 0 en la Ecuacion 3.17. Entonces tenemos la regla delta y el
incremento en el vector de pesos se calcula mediante la expresion Aw = nVE(w).

Esta expresion procede de una aproximacion de la funcion de error mediante el primer
término del desarrollo en series de Taylor esto es:

E(w + Aw) ' E(w) + VE(w)" Aw (Ecuacién 3.19)
A partir de esa ecuacion se elige un valor para Aw que tenga la misma direccion y sentido
opuesto a VE(w) para que el error disminuya.

Si en lugar de realizar una aproximacion lineal de la funcién de error realizamos una
cuadratica usando los dos primeros términos del desarrollo en series de Taylor obtenemos
la expresion:

AE(w) ' VE(w)" Aw + 1/2 Aw" H(w)Aw (Ecuacion 3.20)
donde H(w) es la matriz Hessiana de E con respecto a w y AE(w) = E(w+Aw)—E(w).

Diferenciando con respecto a Aw, igualando a cero y despejando tenemos:
Aw =—H 'VE(w) (Ecuacién 3.21)

La Ecuacion anterior nos permite calcular el valor de Aw que minimiza el cambio AE(w).
Este es el método de Newton, que consigue en muchos casos mejores resultados que la
Retropropagacion pero requiere calcular derivadas de segundo orden.

Existe una aproximacion al método de Newton que no requiere dicho célculo y que es
conocido como Levenberg—Marquardt. Es mas potente que el método del gradiente
descendiente pero requiere mas memoria. Llamaremos e” (w) al vector de error de la red
para el patron p cuando los pesos tienen valor w, esto es:

elp (w)= tlp— of (w) (Ecuacién 3.22)
Notese que ahora indicamos explicitamente que el valor de la salida de la red depende del

valor de los pesos sinapticos (el hecho de que antes no se indicara esta dependencia no
significa que no existiera). Podemos escribir lo siguiente:
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P .y
i) = éz & (w)Te(w) (Ecuacion 3.23)
9 £

vEI{W} Tl i JJJ{W)'!'BJJ{W} (Ecuacién 324)
p=1
P .y
H(w) =Y (//(w)" P (w) + 5" (w)) (Ecuacion 3.25)
p=I1

donde H(w) es la matriz Hessiana de E evaluada en w, SP(w) es una matriz dependiente de
las segundas derivadas de e(w) y J'(w) es la matriz Jacobiana de ¢’ evaluada en w, la cual

puede expresarse como:

= : o : (Ecuacion 3.26)

o
deg

Jw) =

det! el
TET{W) ] dijl I:W] e dw:;u l:W)

Vei(w)

el (

w] o

(w)

dhiry dwg

donde Q es el nimero de pesos mas el de umbrales. Ahora tomamos
Aw = —aM(W)VE(w) (Ecuacion 3.27)

para modificar los pesos. El valor de la matriz M usado por el método es M(w) = [ul +
H(w)]"' donde p es algan valor no negativo. Ademas el valor de la Hessiana es sustituido

P i I 1o
por Lp= (W) TH(W) , asumiendo que S”(w) = 0. Con todo esto llegamos al método de

Levenberg—Marquardt (LM) que queda resumido en la siguiente expresion:

P =l .,
Aw = —a |ul + 3 P (w)TJP(w)|  VE(w) (Ecuacién 3.28)
p=1
El parametro p se incrementa o disminuye en cada paso. Si E(w(t + 1)) < E(w(t)) entonces
en la siguiente iteracion p se divide por un factor f. En caso contrario en la siguiente
iteracion el parametro p se multiplica por f. En se sugiere tomar f = 10 y p = 0.01 al
comienzo, sin embargo, nosotros hemos usado p = 0.001 tal y como hace MATLAB.

El algoritmo Levenberg—Marquardt actua sobre los P patrones a la vez como sigue:

1. Calcula la salida de la red y los vectores de error e’(w) para cada uno de los
patrones.

2. Calcula la matriz Jacobiana J’(w) para cada patron usando entre otras cosas el

vector de error eP(w).

Calcula Aw usando la Ecuacion 3.28 y los resultados anteriores.

4. Vuelve a calcular el error usando w + Aw como pesos de la red. Si el error ha
disminuido divide p por B, hace la asignacion w «— w + Aw y vuelve al paso 1. Si
el error no disminuye multiplica p por p y vuelve al paso 3.

wl + Zf::l .I-”{w']"".f*"[w]]

98]

'El algoritmo acaba cuando la norma del gradiente
es menor que un valor predeterminado o el error se ha reducido por debajo de un
objetivo.

El pseudocodigo podemos verlo en la Figura 20.
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Cuando se pasa el algoritmo LM de la teoria a la practica hay que tratar con ciertos
problemas como puede ser la singularidad de la matriz’

inicializa pesos;
MIENTRAS NO condicién_parada HACER
calcula e’(w) para cada patrém;
el = 25 jef(w) eP(w);
calcula el Jacobiano para cada patrdm;
REPITE
calcula Aw;
el := %S::l e’(w + Aw)e?(w + Aw);
SI (el <= e2) ENTONCES
o= gk 3
FINSI;
HASTA (e2 < el);
n o= pfB;
w = w4+ Aw;
FINMIENTRAS;

Figura 20: Algoritmo Levenberg—Marquardt (LM).
Fuente: Internet

3.3. Porcentaje de Erro Absoluto MAPE:

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Mide el tamaio del error en términos
porcentuales. Se calcula como el promedio de las diferencias absolutas entre los valores
pronosticados y los reales y se expresa como porcentaje de los valores reales.

Muchas empresas se centran principalmente en el MAPE para evaluar la exactitud del
pronoéstico. La mayoria de las personas se siente mas comoda pensando en términos
porcentuales, por lo que esta medida del error es muy facil de interpretar. También se
puede transmitir cuando no se sabe la informacion sobre el volumen de la demanda de un
determinado item. Por ejemplo, decirle al gerente “Nos quedamos por debajo del 4% del
articulo x” es mas significativo que decirle “nos quedamos por debajo de 3.000 unidades
del articulo x”, dado que el gerente no siempre sabe la demanda del articulo x.

El MAPE es una escala sensible y no se debe utilizar cuando se trabaja con un volumen de
datos bajo. Lo anterior se debe a que el denominador de la ecuacion del MAPE (REAL) es
indefinido si la demanda REAL es cero, por otra parte, cuando REAL no es cero, pero es
un valor pequefio, el MAPE toma frecuentemente valores extremos. Esta sensibilidad de la
escala hace que el MAPE se acerque sin valor como una medida de error para los datos de
bajo volumen.

Este criterio se utiliza para examinar cual de los modelos examinados mse ajusta mejor a
la serie objeto de estudio, en este caso el consumo de ancho de banda para internet de la
universidad nacional de la amazonia peruana UNAP.

? http://neo.lcc.uma.es/staff/francis/pdf/PFC-Chicano03.pdf . pp 35-39
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El MAPE es un numero positivo, el que para efectos de decidir cual de los modelos se
ajusta mejor a los datos, se deben comparar sus MAPE's y seleccionar aquel que muestre
el MAPE més bajo, generalmente igual o por debajo del nivel 0.05.'

La formula utilizada para el calculo del MAPE es'':

1

Actual - Forecast| '

; Z |Acmafj

*100

Absolute Percent

Month Actual Forecast Error
1 1123 124.7 11.0%
2 108.4 103.7 4.3%
3 148.9 116.6 21.7%
4 117.4 78.5 33.1%
MAPE 17.6%
i T e il T ERROR UNIDADES | ERROR PORCENTUAL ABSOLUTO (EPA)
EU= |VR-EV| EPA = (EU/VR)*100%
1129 4463 3.833 630 14,1%
1130 4683 4.354 329 7%
1131 4376 4280 95 2,2%
1132 4776 4 BE0 B4 1,8%
1133 3,008 3.500 408 10,4%
1134 4 R16 4800 16 0,3%
1135 3862 3.900 38 1%
1136 4504 4200 394 8,6%
1137 4075 4.350 275 6,7%
1138 3953 4,000 47 1,2%
1139 3724 3.890 166 4,5%
1140 4905 5.604 699 14,3%
1141 3.908 4.350 4432 11,3%
1142 3 803 4,000 197 5,2%
SUMA DE ERRORES PORCENTUALES 88,6%

!9 http://www.assis.com.co/blog-2/error-porcentual-absoluto-medio-mape/
'! http://www.pronosticoexperto.com/la-anatomia-de-un-pronostico. html
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b
100 % Real; — Pron0stico;
MAPE =
n Real;
i=1
BSJﬁ‘lzl.-"'::!'
MAPE = = 6,326%

3.4. Ancho de Banda
Se denomina ancho de banda de una seial, al intervalo de frecuencias para los
cuales la distorsion lineal y la atenuacion permanecen bajo limites determinados.

Af=1f -1 (Ecuacién 3.29)

Los limites si bien son arbitrarios se definen, en la generalidad de los casos, para una
atenuacion de 3 dB con respecto al valor que tiene la sefial para una frecuencia de
referencia (Figura 21).

Los valores de f; y f; se denominan limites inferior y superior del ancho de banda de una
sefial.

Para los mismos la atenuacion de la sefial es de 3 db respecto al valor f, de referencia, que
se encuentra a 0 db

4 AteTuacién i "
db) recuencia de
referencia Fo

v

Fz f
(Hertz)

AF=Fi-Fz

ancho de banda

Figura 21. Ancho de Banda
Fuente: Internet

Curva de Ganancia de un Amplificador

Cuando se estudia el concepto de ancho de banda, resulta muy conveniente
relacionarlo siempre con la curva de ganancia de un amplificador. Es que precisamente, el
concepto de ancho de banda esta ligado al caso de un amplificador. La ganancia de este
ultimo nunca es absolutamente constante en funcion de la frecuencia.
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La figura 22, muestra la curva tipica de ganancia de un amplificador en funcién de la

B

frecuencia, que recibe el nombre particular de “respuesta en frecuencia”.

G
G
2
Puntos de Potencia
mitad
F F E el
AF = Fe -F recusncia

ancho de banda

Figura 22. Ganancia de un amplificador
Fuente: Internet

Por lo tanto, carece de sentido en un amplificador indicar la magnitud de la ganancia a
menos que se sefiale simultaneamente la frecuencia a la que ha sido medida. Precisamente
las frecuencias a las cuales la ganancia de potencia de un amplificador cae al 50% del
valor correspondiente de las frecuencias medias, se conoce con el nombre de “frecuencias
de corte”. Estas constituyen precisamente el limite inferior y superior del ancho de banda.

Efecto del Ancho de Banda, cuando una Sefial pasa a través de un Medio Fisico de
Transmision.

Cuando una sefal cuadrada, rectangular o en general cualquier sefial digital pasa a
través de un soporte fisico, siempre sufre una deformacion, producida por lo que se
denomina el “ancho de banda pasante” del medio.

El ancho de banda pasante es el intervalo de frecuencias:

Af=1 -1 (Ecuacion 3.30)

Tal que: Las componentes de la serie de Fourier, cuyas frecuencias estan comprendidas
entre esos limites, sufren atenuaciones de hasta 3 dB.

Las que se encuentran por arriba y por debajo de esos limites son atenuadas mas
fuertemente y el medio actiia como un filtro que solo deja pasar, a los efectos practicos,
las del ancho de banda sefialado.

Se dice entonces que el medio de comunicaciones se comporta como un “filtro pasa
banda”. Estos filtros tienen la caracteristica de dejar pasar las frecuencias comprendidas
dentro de una banda, cuyos limites estan dados precisamente por el valor mas alto y el mas
bajo de los arriba indicados.

Si el ancho de banda fuese tedricamente infinito, es decir que f; = 0 y f, = oo, entonces
todas las armonicas de la sefial pasarian sin atenuacion y, por lo tanto, la sefial no sufriria
deformacion alguna.

Sin embargo, en la practica esto no sucede y a medida que el ancho de banda es menor,
mayor es la deformacion de la sefal.
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En el ejemplo de la figura 23, se puede ver como la sefial se deforma a medida que el
ancho de banda disminuye.

EFECTO DEL ANCHU DE BANUA
EN UNA SENAL DIGITAL PERIODICA

0 1 0 0 0 0 1 0

Sefial Digital
transmil)
2000 bits/seg

M'-gp

Al = 4000Hz

Disminucién del “ho de banda

Al= 800 Hz

Af= 500 Hz

Figura 23. Espectro del Ancho de Banda en una Serial Digital Periddica
Fuente: Internet
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El Analisis de Fourier

A principio del siglo XIX, el matematico francés Jean-Baptiste Fourier probd que
cualquier funcion periddica de comportamiento razonable, g(t) con un periodo T, se puede
construir sumando una cantidad (posiblemente infinita) de senos y cosenos:

o [+1]

”=lansen(2m?fr) N ?-Z::lun cos(2mnft)

1
g)=2c+ (Ecuacion 3.31)

Donde f = 1/T es la frecuencia fundamental, a, y b, son las amplitudes de seno y coseno
de los n-ésimos (términos) armoénicos y c es una constante. Tal descomposicion se conoce
como serie de Fourier. A partir de ella, es posible reconstruir la funcién, es decir, si se
conoce el periodo T y se dan las amplitudes, la funcién original del tiempo puede
encontrarse realizando las sumas que se muestran en la Ecuacion

Una sefial de datos que tenga una duracion finita (la cual todas poseen) se puede manejar
con solo imaginar que el patron se repite una y otra vez por siempre (es decir el intervalo
de Ta2T es el mismo que de 0 a T, etc.).

Las amplitudes a, se pueden calcular para cualquier g(t) dada multiplicando ambos lados
de la ecuacion 3.31 por sen(27kft) y después integrando de 0 a T. Puesto que

(O parak #n

-

" sen(amkft)sen(2mnft)de L k =
-'io ( 1t ( f ) = (2 o (Ecuacion 3.32)

Sélo un término de la sumatoria perdura: a,. La sumatoria de b, desaparece por completo.
De manera similar, al multiplicar la ecuacion 3.31 por cos(2nkf) e integrando entre 0 y T,
podemos derivar b,. Con solo integrar ambos lados de la ecuacién como esta, podemos
encontrar c. Los resultados de realizar estas operaciones son los siguientes:

™~
=i

2 (T &) 2 .
o = T) gOsen [(27nft])dt b, = T 9OC0S [(2mnft])dt
5 T
c= T-io g®adt (Ecuacion 3.33)

Seifiales de Ancho de Banda Limitado

Para ver como se relaciona todo esto con la comunicacion de datos, consideremos
un ejemplo especifico: la transmision del caracter “b” ASCII codificado en un byte de 8
bits. El patron de bits que se va a transmitir es 01100010. La parte izquierda de la Figura
24(a) muestra la salida de voltaje que produce la computadora trasmisora. El analisis de
Fourier de la sefial produce los coeficientes:
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2 [co {E)—co (3mI)+ co (m-m)_ cos (121
|\ "\ & o ( 3 )]
a,=
b %[sen(a‘:n) . sen($)+ sen(‘nzn]— sen (@)]
c=% (Ecuacion 3.34)

En el lado derecho de la figura 3.18(a) se muestran las amplitudes de raiz cuadrada media,

lay + bj ) . .
N , para los primeros términos. Estos valores son importantes porque sus

cuadrados son proporcionales a la energia transmitida en la frecuencia correspondiente.

Ninguna instalacion transmisora puede transmitir sefiales sin perder cierta potencia en el
proceso. Si todos los componentes de Fourier disminuyeran en la misma proporcion, la
sefial resultante se reduciria en amplitud, pero no se distorsionaria (es decir, tendria la
misma forma de onda cuadrada que tiene en la figura 24(a).

Desgraciadamente, todas las instalaciones de transmision disminuyen los distintos
componentes de Fourier en diferente grado, lo que provoca distorsion.

Por lo general, las amplitudes se transmiten sin ninguna disminucion desde O hasta cierta
frecuencia f, [medida en ciclos/seg o Hertz (Hz)] y todas las frecuencias que se encuentren
por arriba de esta frecuencia de corte seran atenuadas.

El rango de frecuencias que se transmiten sin atenuarse con fuerza se conoce como ancho
de banda.

En la practica, el corte en realidad no es abrupto, por lo que con frecuencia el ancho de
banda ofrecido va desde 0 hasta la frecuencia en la que el valor de la amplitud es atenuado
a la mitad de su valor original.

El ancho de banda es una propiedad fisica del medio de transmisiéon y por lo general
depende de la construccion, grosor y longitud de dicho medio.

En algunos casos, se introduce un filtro en el circuito para limitar la cantidad de ancho de
banda disponible para cada cliente.

Por ejemplo, un cable de teléfono podria tener un ancho de banda de 1 MHz para
distancias cortas, pero las compaiiias telefonicas agregan un filtro que restringe a cada
cliente a aproximadamente 3,100 Hz.

Este ancho de banda es adecuado para el lenguaje inteligible y mejora la eficiencia del
sistema al limitar a los usuarios en el uso de los recursos.

Ahora consideremos como luciria la sefial de la figura 24(a) si el ancho de banda fuera tan
lento que solo las frecuencias mas bajas se transmitieran, es decir, si la funcion fuera
aproximada por los primeros términos de la ecuacion.
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La figura 24(b) muestra la sefial que resulta de un canal que permite que sélo pase la
primera armonica (la fundamental, f). De manera similar, la figura 24(c) — (e) muestra el
espectro y las funciones reconstruidas de canales de ancho de banda mas grande.

=,
77\
'
\‘ |
¥ I'- "’
r | ~._‘ nE /"
7 A \
N
/N N
/
f J |
J | ]

Figura 24. (a) Una sefial binaria y sus amplitudes de raiz cuadrada media de
Fourier. (b) — (e) Aproximaciones sucesivas a la sefial original.
Fuente: Internet

Dada una tasa de bits de b bits/seg, el tiempo requerido para enviar 8 bits (por ejemplo) 1
bit a la vez es 8/bseg, por lo que la frecuencia de la primera armoénica es b/8 Hz.
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Una linea telefonica normal, llamada con frecuencia linea con calidad de voz, tiene una
frecuencia de corte introducida de manera artificial arriba de 3000 Hz. Esta restriccion
significa que el nimero de armodnicas mas altas que pasan es de aproximadamente
2000/(b/8) 0 24,000/b (el corte no es abrupto).

Para algunas tasas de datos, los nfimeros resultan como se muestra en la Tabla 7.

Tabla 7. Relacion entre tasa de datos y armonicas

Bps T(mseg) Primera arménica (Hz) # de armonicas enviadas
300 26.67 37.5 80

600 13.33 75 40

1200 6.67 150 20

2400 3.33 300 10

4800 1.67 600 5

9600 0.83 1200 2

19200 0.42 2400 1

38400 0.21 4800 0

Fuente: Elaboracion propia

A partir de estos nimeros, queda claro que tratar de transmitir a 9600 bps por una linea
telefonica transformara la figura 24(a) en algo similar a lo que se muestra en la figura
24(c), lo que dificulta la recepcion precisa del flujo de bits binarios original.

Deberia ser obvio que a tasas de datos mucho mayores que 38.4 Kbps, no hay la menor
esperanza para las sefiales binarias, aun si la transmision se encuentra completamente libre
de ruidos.

En otras palabras, limitar el ancho de banda limita la tasa de fatos, incluso en canales
perfectos. Sin embargo, existen esquemas de codificacion refinados que utilizan diferentes
niveles de voltaje y pueden alcanzar tasas de datos mayores.

La Tasa de Datos Maxima de un canal
En 1924, un ingeniero de AT&T, Henry Nyquist, se dio cuenta de que incluso un
canal perfecto tiene una capacidad de transmision finita.

Deriv6 una ecuacion que expresa la tasa de datos méaxima para un canal sin ruido de ancho
de banda finito. En 1948, Claude Shannon continuo el trabajo de Nyquist y lo extendio al
caso de un canal sujeto a ruido aleatorio (es decir, termodinamico)(Shannon, 1948). So6lo
resumiremos brevemente sus ahora clasicos resultados.

Nyquist probo6 que si se pasa una sefial cualquiera a través de un filtro pasa-bajas de ancho
de banda H, la senal filtrada se puede reconstruir por completo tomando solo 2H muestras
(exactas) por segundo. No tiene sentido muestrear la linea a una rapidez mayor que 2H
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veces por segundo porque los componentes de mayor frecuencia que tal muestreo puede
recuperar ya se han filtrado. Si la sefial consiste en V niveles discretos, el teorema de
Nyquist establece:

tasa de datos maxima = 2H log, V' bits/seg (Ecuacion 3.35)

Por ejemplo, un canal sin ruido de 3 KHz no puede transmitir sefiales binarias (es decir, de
dos niveles) a una tasa mayor que 6000 bps.

Hasta aqui solo hemos considerado canales sin ruido. Si el ruido aleatorio esta presente, la
situacion se deteriora rapidamente. Y el ruido aleatorio (térmico) siempre esta presente
debido al movimiento de las moléculas del sistema. La cantidad de ruido térmico presente
se mide por la relacién entre la potencia de la sefial y la potencia de ruido, llamada
relacion sefial a ruido. Si indicamos la potencia de la sefial con una S y la potencia del
ruido con N, la relacion sefial a ruido es S/N. Por lo general, la relacion misma no se
expresa; en su lugar, se da la cantidad 10 log;oS/N. Estas unidades se conocen como
decibeles (dB). Una relacion S/N de 10 es 10 dB, una relacion de 100 es 20 dB, una de
1000 es 30 dB, y asi sucesivamente. Los fabricantes de amplificadores estereofonicos a
menudo caracterizan el ancho de banda (rango de frecuencias) en el cual su producto es
lineal dando la frecuencia de 3 dB en cada extremo.

Estos son los puntos a los que el factor de amplificacion ha sido dividi6 (puesto que logo
3% 0.5.

El resultado principal de Shannon es que la tasa de datos méaxima de un canal ruidoso
cuyo ancho de banda es H Hz y cuya relacion sefal a ruido es S/N, esta dado por:

Numero maximo de bits/seg = H log, (1 + S/N) (Ecuacion 3.36)

Por ejemplo, un canal con un ancho de banda de 3000Hz y con una relacion sefial a ruido
térmico de 30 dB (los pardmetros tipicos de la parte analdgica del sistema telefonico) no
puede transmitir mas alla de 30,000 bps, sin importar cuantos niveles de sefial se utilicen,
ni con qué frecuencia se tomen los muestreos. El resultado de Shannon se dedujo
aplicando argumentos de la teoria de la informacion y es valido para cualquier canal sujeto
a ruido térmico.

Los ejemplos contrarios se deben clasificar en la misma categoria de las maquinas de
movimiento perpetuo. Sin embargo, cabe sefialar que éste solamente es un limite superior
y que los sistemas reales rara vez lo alcanzan.

Ancho de Banda Analégico

El ancho de banda analégico se refiere normalmente al rango de frecuencia de un
sistema electronico analdgico. Por ejemplo, el ancho de banda analdgico podria utilizarse
para describir el rango de frecuencias radiadas por una estacion de radio FM. El ancho de
banda analdgico también podria referirse al rango de frecuencias que pueden propagarse
por un cable de cobre (Hz). Existe una correlacion directa entre el ancho de banda de
cualquier medio y la velocidad en bits por segundo que el medio puede soportar.
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Ancho de Banda Digital

El ancho de banda digital es una medida de como la informacion puede fluir de un
lugar a otro en un periodo de tiempo dado. Este ancho se mide en bits por segundo. En las
comunicaciones de datos, el término ancho de banda significa a menudo ancho de banda
digital.
El rendimiento se refiere al ancho de banda real, medido. En algunos casos, se restringe
mas aun para incluir inicamente datos reales, descartando de los totales computados la
sobrecarga de cualquier protocolo, como las cabeceras, las informaciones finales y los
mensajes de protocolo. Independientemente del método de computacion exacto, el
rendimiento real queda lejos del maximo ancho de banda digital posible del medio que se
esta utilizando. Muchos factores afectan al rendimiento, incluyendo el medio, la distancia,
el ruido y los protocolos utilizados.
Al disefiar una red, es importante tener en cuenta el ancho de banda teorico. La red nunca
sera mas rapida de lo que el medio permita. Una consideracion relacionada con esto es la
cantidad de ancho de banda que las aplicaciones de usuarios necesitan. La figura 25 ilustra
los diferentes métodos de conexion a Internet y sus anchos de banda correspondientes en
Kbps En la figura también se muestran algunas aplicaciones de Internet tipicas y sus
correspondientes necesidades de ancho de banda.

kbps
1.544 || inea alquilada, Video
Frame Relay, _] " multimedia
128 | xDSL

64 | RpSl, i
56 Frame Relay
’———P Navegacion web
19.2 | Médem nuevo E-mail,
transferencia
96 de archivos
|—> Telnet
Médem antiguo

4.8

Figura 25. Necesidades de Ancho de Banda de las aplicaciones.
Fuente: Internet

Tasa de Bits

En informatica y telecomunicacion, el termino tasa de bits (en inglés: bitrate)
define el nimero de bits que se transmiten por unidad de tiempo a través de un sistema de
transmision digital o entre dos dispositivos digitales. Asi pues, es la velocidad de
transferencia de datos.

La tasa de transferencia se refiere al ancho de banda real medido en un momento
concreto del dia empleando rutas concretas de internet mientras se transmite un conjunto
especifico de datos, desafortunadamente, por muchas razones la tasa es con frecuencia
menor al ancho de banda méaximo del medio que se esta empleando.

Los siguientes son algunos de los factores que determinan la tasa de transferencia:

e Dispositivos de Internet-Working
e Tipos de datos que se van a transferir
e Topologia de la red
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Numero de usuarios en la red
La computadora del usuario
El servidor

Condiciones de la energia
Congestion

El ancho de banda teérico de la red es una consideracion importante en el disefio de la red,
porque la tasa de transferencia de la red nunca es mayor que dicho ancho de banda, debido
a las limitaciones puestas por el medio y a las tecnologias de red elegidas.

La unidad con que el Sistema Internacional de Unidades expresa el bitrate es el bit por
segundo (bits/s, b/s, bps). La b debe escribirse siempre en mintscula, para impedir la
confusion con byte por segundo (B/s). Para convertir de bytes/s a bits/s, basta
simplemente multiplicar por “8” y viceversa. “Incorrecto no olvidemos que el protocolo IP
usa datagramas 1500 bytes para el trafico de datos y no olvidemos que cada paquete se
envia con cabeceras, asi que dependiendo de las tecnologias de acceso y las tecnologias
WAN usan estas cabeceras se van acrecentando, lo que hace complicado hacer una
conversion tan sencilla”.

Velocidades tipicas de los accesos de conexion a Internet:

Modem RTB: 56 Kbps = 7kB/s (7Kilobytes por segundo)

ADSL: 1024 Kbps (nominal 1 Mbps) = 128 KBps (128 Kilobytes por segundo)
Cable: 2400 Kbps = 300 KBps (300 Kilobytes por segundo)

VSAT: 600 Kbps =75 KBps (75 Kilobytes por segundo)

Telefonia movil 3G: 384 Kbps = 48 KBps (48 Kilobytes por segundo)

Las velocidades de conexion a Internet son brutas. En la practica, la velocidad neta
disponible para el usuario, suele ser entre un 10-15% menor, debido al ancho de banda
consumido por las cabeceras y las colas de los protocolos.

Otro error frecuente es utilizar el baudio como sinénimo de bit por segundo. La velocidad
en baudios o baudrate no debe confundirse con la tasa de bits. La velocidad en baudios
de una senal representa el nimero de cambios de estado, o eventos de sefializacion, que la
sefial tiene en un segundo. Cada evento de sefializacion transmitido puede transmitir uno o
mas bits. S6lo cuando cada evento de sefalizacion transporta un solo bit coincide la
velocidad de transmision de datos en baudios y en bits por segundo.

Velocidad de Transmision de Datos
La velocidad de transmision de datos sera:

1
Ve=T (logzny= Vi (log:n) (Ecuacion 3.37)
Donde: Vin = % es la velocidad de Modulacion

Solo en el caso de tener dos estados significativos (n = 2), el nimero de baudios coincidira
con la cantidad de bits por segundo que se pueden transmitir por la linea.

Velocidad de Transferencia de datos

En la transmision de informacion digital entre computadoras es fundamental que
aseguremos intercambios de datos libres de errores. El coste de esto estriba en que a la
propia informacién a transmitir se le deben de afiadir otras informaciones adicionales para
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deteccion/correccion de errores, para establecer y controlar la comunicacion, etc. Aparece
aqui un nuevo concepto de velocidad que llamaremos velocidad de transferencia de

datos, y que representa la cantidad de informacion util que puede transmitirse por unidad
de tiempo:

Nuamero de Bits Informacisn Util
Vig= Tiempo para Transmitir Todos los Bits (Ecuacién 3.38)

Para producir una transmision de datos con éxito, es esencial que los equipos transmisores
trabajen a la misma velocidad.

Unidades de Medida

El Decibel es una unidad de medida muy usada en las telecomunicaciones para
indicar la relacion entre potencias, tensiones o corrientes, en valores relativos o absolutos.
Existen diferentes tipos de decibeles, siendo los mas caracteristicos los siguientes:

El dB
El dB es una unidad que indica la relacion de potencias, tensiones o corrientes entre
dos valores conocidos. Es por lo tanto, una unidad de medida relativa, pues no tiene un
valor patron de comparacion.
e Relacion de ganancia en dB: sea un circuito amplificador, como el de la figura
26, definiremos como ganancia de potencia del circuito, (también puede ser de
tension o de corriente) a la relacion siguiente:

CIRCUITO AMPLIFICADOR Y CIRCUITO ATENUADOH

H‘"x / \ P2
P N Er gy - ! i
Fonh, O L T \ 7 Va
Vi N/ _ Salida \ / s
I - \_
N\
! o p
P [\ oy 2
/ Entrada
Vi— . \ - Atenuador Saiid Y ;/ A% Va
i \ / : alida S l2
Ny
jonde
Py = potencia de entrada P2z = potencia de salida
Vi = tension de entrada V2 = tension de salida
corriente de entrada Iz =corriente de salida

Figura 26. Circuito Amplificador y Circuito Atenuador
Fuente: Internet

P;

Relacion de potencias G (dB) = 10 log P, (Ecuacion 3.39)
E

Relacion de tensiones G (dB) = 20 log V (Ecuacion 3.40)
I

-
-

Relacion de corrientes G (dB) = 20 log I, (Ecuacion 3.41)
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En el caso de las ecuaciones 3.53 y 3.54, se deben tomar las medidas de entrada y salida
sobre la misma impedancia de carga.
¢ Relacion de Pérdida en dB: Sea un circuito atenuador, como el de la Figura 26,
definiremos como pérdida de potencia del circuito (tensiéon o corriente) a la
relacion siguiente:

P,

Relacion de potencias P (dB) = 10 log £z (Ecuacion 3.42)
{"I'j.

Relacion de tensiones P (dB) = 20 log V; (Ecuacion 3.43)
Iy

Relacion de corrientes P (dB) = 20 log I; (Ecuacion 3.44)

En el caso de las ecuaciones 3.43 y 3.44, se deben tomar las medidas de entrada y salida
sobre la misma impedancia de carga.
También hay unas reglas generales para aproximarse a la relacion entre los dB y la
potencia:

e Un incremento de 3 dB duplica la potencia.

e Una reduccion de 3 dB reduce la potencia a la mitad

e Un incremento de 10 dB es igual a 10 veces la potencia

e Una reduccion de 10 dB es igual a una décima parte de la potencia

El dbm

A diferencia del dB que es una unidad de medida relativa, el dbm es una unidad de
nivel absoluto, que mide la potencia (de salida o de entrada seglin corresponda, para un
circuito amplificador o atenuador), respecto de un valor fijo de 1 mW.
Cuando la comparacion se efectue respecto de valores de potencia por debajo de 1 mW, el
resultado sera siempre negativo.

P;(mW)
dbm=10log 1 mW (Ecuacion 3.45)

En algunos casos donde se usan potencias mayores, se toma como valor fijo 1 Watt y en
ese caso la unidad se denomina dbW.

El dbu

El dbu es una unidad de nivel absoluto usada para comparar tensiones respecto de
un valor fijo de 0.775 Voltios.
Esta unidad es muy usada en telefonia y el valor de 0.775 Volt es un valor que resulta,
cuando sobre una impedancia de 600 ohms, se aplica una potencia de 1 m Watt.

Vi)
dbu=201log 0.775V (Ecuacion 3.46)

El dbmv
El dbmv es una unidad de nivel absoluto, usada para comparar tensiones respecto
de un valor fijo de 1 mV.
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VimV
dbmv =201log 1 mV (Ecuacion 3.47)

El Neper

El Neper es una unidad relativa usada como alternativa del dB.
La diferencia con este, radica en que la base de los logaritmos usados es el nimero e, en
lugar de la base 10, usada por aquella otra unidad de medida.

1 Pz
Neper (N) = 2 In.Fs (Ecuacion 3.48)

3.5. Eficiencia del Ancho de Banda en el Espectro Radio Eléctrico

El principal objetivo de todo mecanismo de gestion del espectro es, alcanzar la
mayor eficiencia posible en su uso. Asi, por ejemplo, cualquier nueva propuesta para una
posible introducciéon de mecanismos de flexibilizacion del uso del espectro radioeléctrico
tiene como fin la mejora de la eficiencia en la gestion y, consecuentemente, en el uso del
espectro.

Eficiencia.

Para analizar este concepto es preciso tener en cuenta que el espectro es un bien de
dominio publico finito o limitado, cuya titularidad, gestion, planificacién, administracion y
control corresponde al Estado, que es el que debe garantizar el mayor beneficio posible
para los ciudadanos, derivado del uso de ese bien publico.

Para ello, entre los fines que se persiguen en la gestion del espectro, suelen citarse el
garantizar su uso eficiente, promover su uso como factor de desarrollo econdmico,
favorecer el desarrollo y la innovacion, permitir a todos los ciudadanos el acceso a los
servicios que hagan uso del espectro, permitir la planificacion estratégica del sector de las
telecomunicaciones, etc.

Los anteriores fines se pueden englobar en tres dimensiones de eficiencia, que
constituiran, globalmente, la definicion de la eficiencia genérica en el uso del espectro:
eficiencia técnica, eficiencia social y eficiencia econdmica.

Eficiencia técnica

En la asignacion del espectro se traduce en que el mayor numero posible de
frecuencias esté disponible para ser utilizado de manera efectiva en la prestacion de
servicios, limitando, en la medida de lo técnicamente viable, las bandas de guarda o la
existencia de bandas de frecuencias en las que las interferencias entre distintas sefales
radioeléctricas hagan imposible un aprovechamiento real de dicho espectro. Mediante esta
maximizacion del espectro disponible se consigue que un mayor nimero de agentes sean
capaces de acceder a este recurso.

Eficiencia social

Implica que el uso de este recurso debe caracterizarse por favorecer el desarrollo
social, permitiendo el acceso de los ciudadanos a una diversa oferta de servicios que les
ofrezcan nuevas o mayores facilidades, como podria ser el acceso de banda ancha en zonas
rurales; como en nuestro caso la Amazonia Peruana; mediante tecnologias inalambricas o,
como otro ejemplo, una mayor diversidad de contenidos de interés gracias a los nuevos
canales de television digital.
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Eficiencia econémica

En la asignacion del espectro es aquella que, una vez alcanzada, hace que ningin
agente tenga incentivos para cambiar de asignacion. Esto se puede conseguir cuando el uso
que se dé al mismo sea el que garantice un mayor desarrollo econdomico (eficiencia
dinamica).
La distribucion del espectro en el pais para el rango de frecuencias de 9KHz hasta
300GHz esta contemplada en el Plan Nacional de Frecuencias (PNAF) aprobado por el
Ministerio de Transportes y Comunicaciones.

Este documento comprende la atribucion de bandas de frecuencia para todos los servicios
brindados a través del espectro radioeléctrico; sin embargo, la rapida evolucion y
aparicion de nuevas tecnologias han hecho que la actual distribucion de este recurso
resulte deficiente, ya que aun no permite el despliegue de redes 4G en las grandes
ciudades y 2G y 3G en la de menor poblacion a nivel nacional y porque se necesita una
redistribucion progresiva para la implementacion de la television digital terrestre.

En el Tabla 8 que se muestra a continuacion se muestra un resumen del espectro
radioeléctrico con la descripcion de sus principales caracteristicas de propagacion y usos
tipicos segtin el rango de frecuencia.'?

RANGOS DE FRECUENCIA DEL ESPECTRO Y SUS CARACTERISTICAS

PRINCIPALES
RANGO DE LONGITUD | CLASIFICACION | CARACTERISTICAS "
CLASE | ¢RECUENCIA |DEONDA (A) uIT DE PROPAGACION L
Comunicaciones de
4 Zigi < e Baja atenuacion a banda angosta a
VLF 19 - 30) KHz (30-10) Km | Miriamétricas el oa y diirante fargs dictantla:
todo el afio Senales horarias.
Sisternas de ayuda a
LF | (30-300)KHz | (10-1)Km | Kilométricas |DENOchesimilara | ka navegacidn,
VLF, varia durante el comunicaciones
dia maritimas.
(300 - 3000) (1000 - 100) N Baja atenuacion Rad|odl|fu5|lun,
MF Hectométricas | durante la noche, alta | comunicaciones
KHz m i i
durante el dia maritimas.
Comunicaciones de
. todo tipo a
HE =) W -1 m | Decametrica Depende sdlo de la distancias medias y
ionosfera largas.
Comunicacion a
; Z G wrta distancia. TV.
VHF 130 - 300) MHz [10-1)m Métricas Biopagacion EM. Riadiar.
Rectilinea Navegacion aérea.
TV. Radar. Sistemas
UHF (300-3000) | 1109_10)em | Decimétricas Felevaniires pors
MHz comunicaciones a
idemn larga distancia.
Radar, microondas,
SHF | (3-30)GHz | (10-1)em | Centimétricas lonsbgain,
comunicaciones
idem especiales.
EHF {30-300) GHz | (10-1) mm Milimétricas | idem Idem

Tabla 8. Rangos de Frecuencia del Espectro y sus Caracteristicas Principales
Fuente: Internet

http://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/123456789/938/ CARRILLO_ PALOMINO SARA A
DMINISTRACION ESPECTRO_RADIOELECTRICO.pdf?sequence=1
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En la siguiente figura 27 se muestra la distribucion de las bandas de frecuencia para los
servicios publicos, es importante observar la gran cantidad de bandas libres que deben ser
estudiadas para su posible uso en la implementacion de nuevas tecnologias, ademas la
mayoria de bandas estan atribuidas a Servicios de Acceso Fijo Inalambrico como son los
ofrecidos por empresas de telefonia movil."

BANDAS DISTRIBUIDAS A SERVICIOS PUBLICOS
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Figura 27. Bandas Distribuidas a Servicios Publico
Fuente: Internet

La eficiencia en el uso y explotacion del espectro radioeléctrico debe estar orientada a
otorgar el maximo beneficio a los usuarios del mismo y al menor costo posible,
atendiendo sus necesidades de demanda, cobertura, calidad y servicios, lo cual descansa
primordialmente en el disefio de las redes y la tecnologia que éstas emplean para la gestion
de los recursos espectrales.

Podemos encontrar en la literatura enfocada a la definicion de eficiencia espectral, otra
definicion de uso eficiente del espectro orientada a sistemas digitales, la cual se refiere a la
cantidad de informacion por segundo (bits/s o bps) que se pueden transmitir por cada Hz
de ancho de banda disponible con la menor cantidad de errores (E), misma que se expresa
en bps/Hz (bits/segundo/Hertz); y cuya expresion matematica simple es:

E=R/B

Donde:
R : es la tasa de transmision en bps (bits/s).
B : es el ancho de banda utilizado del canal.

De igual forma, existen diversas referencias que se enfocan a definir la eficiencia espectral
en redes con configuracion celular, con base en el maximo numero de usuarios por celda
que pueden ser atendidos manteniendo un nivel aceptable de calidad de servicio (QoS).

Bhttp://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/bitstream/handle/ 123456 789/938/ CARRILLO PALOMINO SARA A
DMINISTRACION ESPECTRO RADIOELECTRICO.pdf?sequence=1
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En este sentido habria que considerar los tipos de servicios a prestarse, los cuales,
considerando una clasificacion genérica podrian ser: voz (a una tasa de 64 kbps), datos y
video, estos dos ultimos con tasas de transferencia variable dependiendo de la calidad
contratada, o una combinacion de ellos.

A manera de ejemplo, consideremos un servicio basico de voz, el cual requiere de un
ancho de banda de 64 kHz asumiendo una eficiencia espectral de 1 bps por Hertz. En este
sentido, en un sector de una celda con una portadora de ancho de banda de 30 MHz
podrian atenderse un promedio de 468 usuarios (30,000,000 / 64,000) realizando llamadas
de voz de manera simultanea. Un esquema de andlisis similar podria aplicarse para el caso
de la oferta de servicios de datos y video, en los cuales la tasa de transferencia de datos es
variable y dependera basicamente del servicio contratado, lo que impacta directamente en
el nimero de usuarios que pueden ser atendidos por una celda de la red o un sector de la
celda.

Como puede observarse, desde un punto de vista técnico el concepto de eficiencia
espectral puede ser variable, ya que el mismo puede encontrarse referenciado a elementos
geograficos, tiempo de uso, de la cantidad de informacién a ser transmitida y por supuesto
de la cantidad de usuarios que pueden ser atendidos.

Por otro lado, el uso 6ptimo de un recurso escaso requiere mas que una consideracion de
eficacia puramente técnica, ya que se deben conocer las necesidades por parte de los
usuarios para encontrar la forma mas eficiente y eficaz posible para su aprovechamiento y
de esta forma considerar las coacciones econdmicas, funcionales y técnicas que se aplican
en cada uno de los diferentes servicios. No obstante, la evaluacion de estos aspectos
necesita ademas de un grado alto de valoracion cuantitativa, una buena porcidon de juicio
cualitativo, el cual debe estar orientado por la politica ptblica que defina la autoridad
correspondiente.

En este sentido y en virtud de la inexistencia de un mecanismo establecido y probado para
determinar el grado en que una banda de frecuencias es utilizada de manera eficiente,
resulta necesario realizar una investigacion minuciosa sobre las referencias y tendencias
globales provenientes de organismos internacionales, organizaciones de desarrollo
tecnologico y entidades reguladoras, orientadas a definir mecanismos y métodos
empleados para la determinacion de un parametro de eficiencia espectral.

Con esa informacion, se buscaria definir un parametro o métrica propios que determinen
la eficiencia espectral en funcion de los aspectos relevantes en la prestacion de servicios
inalambricos, tales como: banda de frecuencias, ancho de banda, tecnologias disponibles,
cantidad de usuarios a servir, cobertura territorial, métodos de modulacion, tipo de
duplexaje y situacion competitiva, entre otros.

3.6. Plan de Frecuencia del Espectro Radioeléctrico

El espectro radioeléctrico es un recurso natural conformado por el conjunto de
ondas electromagnéticas cuyas frecuencias se fijan convencionalmente desde 9 kHz hasta
300 GHz y que forma parte del patrimonio de la Nacion. El Estado es soberano en su
aprovechamiento, correspondiendo su gestion, administracion y control al Ministerio de
Transportes y Comunicaciones.
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Bandas de Frecuencias

VLF LF MF HF VHF UHF SHF EHF
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Figura 28. Bandas de Frecuencia
Fuente: Internet

El Plan Nacional de Atribucion de Frecuencias (PNAF) contiene los cuadros de
atribucion de frecuencias de los diferentes servicios de telecomunicaciones en la
Republica del Pert, de tal forma que los diversos servicios operen en bandas de
frecuencias definidas previamente para cada uno de ellos, a fin de asegurar su
operatividad, minimizar la probabilidad de interferencias perjudiciales y permitir la
coexistencia de servicios dentro de una misma banda de frecuencias, cuando sea el caso.

Por la naturaleza dinamica de la gestion de frecuencias, el PNAF debe actualizarse
periddicamente como resultado de acuerdos tomados en las Conferencias Mundiales de
Radiocomunicaciones de la Unién Internacional de Telecomunicaciones (UIT),
acuerdos bilaterales y multilaterales celebrados con otras Administraciones,
recomendaciones formuladas por organismos internacionales de los que el Peri es
miembro como la Comision Interamericana de Telecomunicaciones (CITEL) y de
aquellas modificaciones, adiciones o expedicion de normas nacionales, aplicadas a los
planes de distribucion de radiocanales de los servicios de radiocomunicacion que
actualmente estan en operacion, o bien de los nuevos servicios de radiocomunicaciéon'®.

La gestion y planificacion del espectro radioeléctrico se realiza en tres etapas.
En una etapa inicial, el MTC, el Osiptel y algunos operadores participan en la
planificacion de atribucion de frecuencias, para ello se llevan a cabo reuniones de trabajo

con las empresas y consultas publicas.

Luego se inicia el proceso de asignaciones y concesiones sobre la base de lo que se ha
estipulado en el PNAF.

En ese momento interviene la Agencia de Promocion de la Inversion Privada en el Peru
(Pro-Inversion) para la elaboracion de los concursos publicos.

' http://transparencia.mtc.gob.pe/idm_docs/normas_legales/1 0 115.pdf. pp 5
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Finalmente, luego de que el operador recibe la licencia, el MTC y el Osiptel deben
cumplir determinadas funciones de monitoreo y evaluacion. Este proceso se ve puede

, . . 15
observar en el grafico siguiente ~:

MTC PLAN NACIONAL
OSIPTEL DE ATRIBUCION
. PLANIFICACION ESPECIALISTAS DE FRECUENCIA
\J OPERATIVAS \/
r—
A
MTC CONTRATO DE
ASIGNACION Y OSIPTEL CONCESIONES,
\J CONCESIONES PROINVERSION AUTORIZACIONE
\ S, PERMISOS Y
TINCENCTAQ
MTC SISTEMA DE REGISTRO
° . MONITOREO CONTROL OSIPTEL COEI‘SEE&T_-R%EL NACIONAL DE
Y UPERVISION
\J RADIOELECTRICO FRECUENCIA

Figura 29. Etapas de gestion y planificacion del espectro radioeléctrico
Fuente: Elaboracion propia

Acceso a internet
El acceso y uso de internet en el Pert ha tenido un incremento significativo en los
ultimos afios.

El Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) dio a conocer que en el trimestre
enero-febrero-marzo del presente 2014 afio, de cada 100 hogares 89 tiene al menos un
equipo de la Tecnologia de Informacion y Comunicacion (teléfono fijo, teléfono movil,
television por cable, Internet o computadora), lo que representd un crecimiento de 1,7
puntos porcentuales, en comparacion con similar trimestre de 2013.

De acuerdo con Informe Técnico Estadisticas de las Tecnologias de Informacion y
Comunicacion en los Hogares, trimestre enero-febrero-marzo de 2014, elaborado con los
resultados de la Encuesta Nacional de Hogares, el mayor incremento se registrd en los
hogares cuyos jefes cuentan con educacion primaria o menor nivel en 3,2 puntos
porcentuales, seguido por los que tienen educacion secundaria en 2,4 puntos porcentuales;
lo que se explica ya que los hogares con jefes que tienen educacion superior no
universitaria y universitaria registraron coberturas de 98,1% y 98,9%, respectivamente; lo
que determina que su crecimiento porcentual sea minimo.

Se incrementa acceso de hogares rurales a telefonia mévil: En todos los hogares del
pais se incrementd el acceso al servicio de telefonia movil, registrandose el mayor
crecimiento en los hogares del area rural en 6,0 puntos porcentuales (de 61,8% a 67,8%),
seguido del resto urbano en 2,4 puntos porcentuales (87,4% a 89,8%) y en Lima
Metropolitana en 2,2 puntos porcentuales (de 88,5% a 90,7%).

15 Espectro abierto para el desarrollo Estudio de caso: Pert Maicu Alvarado y Gabriela Perona
Centro Peruano de Estudios Sociales — CEPES Asociacion para el Progreso de las Comunicaciones
Noviembre 2011. Pp 20
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A nivel nacional, el acceso a este servicio alcanza al 84,6% de hogares, lo que represento
un crecimiento de 3,1 puntos porcentuales, respecto al primer trimestre del afio pasado
(81,5%).

A nivel nacional crecié el acceso al servicio de television por cable: El servicio de
television por cable aument6 en todos los hogares del pais en 2,9 puntos porcentuales al
pasar de 37,7% en el primer trimestre de 2013 a 40,6% en el trimestre de 2014.

Segtin area de residencia, el mayor incremento se observo en Lima Metropolitana al pasar
58,8% a 64,1%, lo que significa un incremento de 5,3 puntos porcentuales, respecto al
primer trimestre de 2013. En el resto urbano (no incluye Lima Metropolitana) y en el area
rural el acceso a telefonia movil presentd coberturas de 42,0% y 9,0% de los hogares,
respectivamente; con crecimientos de 2,8 y 1,7 puntos porcentuales, para cada caso.

Aumentan hogares que tienen dos tipos de telefonia: En el primer trimestre del
presente afio, el porcentaje de hogares del pais que cuentan con telefonia fija y movil se
incrementd en 1,8 puntos porcentuales, al pasar de 29,0% a 30,8%. Por otro lado,
disminuy6 en 1,6 puntos porcentuales los hogares que no disponen de estas tecnologias de
Informacién y Comunicacion.

En 2,6 puntos porcentuales aumentan hogares del area rural que tienen televisor: En
el primer trimestre del presente afio, se incremento6 en 2,6 puntos porcentuales los hogares
del a&mbito rural que tiene televisor al pasar de 50,1% A 52,7%. En cambio, disminuyeron
los hogares que tienen aparato de radio en 1,9 puntos porcentuales al bajar de 79,7% a
77,8%.

De cada 100 hogares del pais 37 tiene al menos una computadora: En el trimestre de
analisis, de cada 100 hogares 37 tienen al menos una computadora, lo que represent6é un
crecimiento de 2,4 puntos porcentuales. Por area de residencia, el 54,6% de los hogares de
Lima Metropolitana disponen por lo menos de una computadora, en el Resto urbano el
43,1% y el 7,0% de los hogares rurales.

Cerca del 50% de los hogares de Lima Metropolitana tienen servicio de Internet: El
49,5% de los hogares de Lima Metropolitana tienen servicio de Internet lo que significo
un incremento de 5,4 puntos porcentuales, respecto a primer trimestre de 2013; mientras
que en el Resto Urbano y el area rural presentaron coberturas de 27,1% y 0,8%,
respectivamente; con incrementos de 1,2 y 0,2 puntos porcentuales en cada caso.

Poblacion de 12 a 24 afios son los mayores usuarios de Internet: El 69,0% de la
poblacion de 19 a 24 afios de edad y el 55,0% de la poblacion de 12 a 18 afios de edad son
los mayores usuarios de internet; seguido del 31,0% de los nifios de 6 a 11 afios. A su vez,
el 11,0 % de la poblacion adulta mayor (de 60 y mas afios de edad) usa Internet.

Acceso a internet esta asociado a mayor nivel de educacién: En el trimestre de analisis,
el 84,8% de la poblacion con nivel de educacion superior universitaria y el 63,0% con
superior no universitaria son los mayores usuarios de Internet. Por el contrario, el 14,9%
de la poblacion con educacion primaria o menor nivel accede a este servicio.

Se incrementa el uso diario de Internet: En el trimestre enero-febrero-marzo del
presente afio, se incrementd en 3,8 puntos porcentuales la poblacion que hace uso diario
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de Internet, al pasar de 48,9% a 52,7%. Segln sexo, el 52,6% de la poblacion masculina y
el 52,8% de la poblacion femenina acceden a Internet una vez al dia, habiéndose
incrementado en 3,0 y 4,7 puntos porcentuales, respectivamente.

Plan nacional para el desarrollo de la banda ancha (PNDBA)

El Plan nacional para el desarrollo de la banda ancha en el Peri4 se estd
implementando desde principios del afio 2011. El principal problema identificado por el
grupo de trabajo del Ministerio de Transportes y Comunicaciones que elaboré el PNDBA
es la existencia de una gran brecha de acceso entre las ciudades de la costa y el interior del
pais. Segun los estudios realizados, la banda ancha en el Peru, alcanzé "... a marzo de 2011
una teledensidad de 4.39% con un total de 1°304,065 conexiones a nivel nacional,
habiendo registrado un 222.5% de crecimiento respecto de junio de 2006. Asimismo, en
relacion a las tecnologias de acceso empleadas, tenemos que el 76% del total de
conexiones se prestan a través de la Banda Ancha fija y el 24% a través de la Banda Ancha
movil".

Cabe destacar que, segln el estudio realizado para el Didlogo Regional sobre Sociedad de
la Informacion (DIRSI), la calidad de la banda ancha fija en América latina y el Caribe
sigue siendo baja y de altos precios. El informe revela que en promedio la oferta de banda
ancha fija de los paises de la region no supera los 2 Mbps, siendo el Perti el cuarto pais
con menor calidad de banda ancha fija de los paises sudamericanos'®.
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Figura 30. Calidad de la Banda Ancha en América Latina y el Caribe

Fuente: Internet

El PNDBA del Estado peruano desarrolla un andlisis de la situacion del espectro
radioeléctrico, en el que se incluye la sistematizacion de bandas potenciales para el
despliegue de la banda ancha, las concesiones que existen sobre ellas y da
recomendaciones para una distribucion de frecuencias dirigida hacia este servicio.

El PNDBA ha tomado en cuenta la expansion presente y futura de la telefonia movil, a
nivel de acceso y uso. Sobre la base de este documento se observa que la politica de banda
ancha se perfila hacia el acceso movil. Se considera que esta es la tendencia en la region y
de acuerdo al estudio realizado antes citado, en el cual se hace una comparacion entre

'S Espectro abierto para el desarrollo Estudio de caso: Pert Maicu Alvarado y Gabriela Perona
Centro Peruano de Estudios Sociales — CEPES Asociacion para el Progreso de las Comunicaciones
Noviembre 2011. Pp 5



52

planes de banda ancha fija y movil, esta Gltima resulta 25% mas barata que la fija, lo que
permite un despliegue mayor del servicio.

En esta perspectiva, el diagnodstico elaborado para el PNDBA ha planteado algunas
barreras actuales para el despliegue de la banda ancha mévil en relacion a las limitaciones
de uso del espectro radioeléctrico por los operadores moviles.

El PNDBA muestra que el Perti debe disponer de infraestructura y oferta de servicios
adecuados para el desarrollo de la banda ancha a nivel nacional, asi como implementar
politicas, planes y proyectos que estimulen la demanda y la inclusion de la poblacion en la
Sociedad de la Informacién. Se han establecido como metas especificas al 2016:

e 100% de centros educativos, establecimientos de salud, comisarias y otras
entidades del Estado, en zonas urbanas cuenta con conexiones de banda ancha, a
una velocidad minima de 2 Mbps.

e 100% de los distritos del Pert cuenta con cobertura de banda ancha que como
minimo conecta a la municipalidad, a los centros educativos y establecimientos
de salud publicos de mayor envergadura del distrito, a una velocidad minima de 2
Mbps.

e Alcanzar los cuatro millones de conexiones de banda ancha a nivel nacional.

e Alcanzar el medio millon de conexiones de banda ancha de alta velocidad,
mayores a 4 Mbps.

3.7. Tipo de Soluciones para la Optimizacion del Consumo de Ancho de Banda

Las soluciones indicadas a continuacion se deben tomar como un conjunto de
medidas o buenas practicas que optimicen el consumo de ancho de banda en el uso de
Internet y que minimicen el coste de las mismas en las instituciones publicas y de manera
particular a la Universidad Nacional de la amazonia Peruana UNAP, pero con
posibilidades de aplicar en otras instituciones publicas.

Directrices de normalizacion del uso de internet

Como primera medida a tomar en toda institucién publica, debe considerarse la
aprobacion, actualizacion y revision de Directrices que incluyen Politicas, Procedimientos
e Instructivas para el uso de la red y sus servicios o prestaciones. La Politica consistira en
un primer grupo de nivel general de los aspectos a regular en una red y deberd estar
acompafiada de un conjunto de procedimientos e instructivas que nos aseguraran que pueda
ser puesta en practica.

Las directrices deberan tomar en cuenta aspectos cOmo:

a) Una lista de dominios no autorizados, conocidos por su transmision de troyanos,
virus, phishing, etc.

b) Horarios para la navegacion de sitios que no son de interés para la mision de la
institucion y que presenten trafico elevado en las instituciones.

c) Requisitos minimos de seguridad que debe tener un equipo conectado a la red.

Esto apuntaria a un reglamento de coexistencia con fines de ahorrar ancho de banda y
maximizar el uso de los enlaces. Sin embargo, existen estandares internacionales utilizados
para la construccion de politicas de uso, siempre y cuando los mismos sean adaptados a las
realidades de cada institucion.
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Determinacion de trafico critico o indispensable

Una de las medidas mas comunes y efectivas para la optimizacion del trafico hacia
y desde un enlace de una institucion es el mecanismo conocido como QoS (por su
definicion en inglés: Quality of Service o calidad de servicio). A través de un estudio de
caracterizacion de trafico se podran definir en nuestras instituciones qué tipo de trafico
queremos asegurar y aplicar mecanismos de calidad de servicio que garanticen que el
trafico critico no sufra intermitencias, pérdidas de paquetes o lentitud en la transmision.

La determinacion del trafico en el ancho de banda dentro del espectro radioeléctrico en un
determinado tiempo es importante para identificar la demanda real y proyectar a partir de
ello los contratos del servicio, optimizando de esta manera e la utilizacion de un ancho de
banda real acorde al consumo y optimizando también el costo efectivo por el servicio.

Normalizacion y difusion del uso de herramientas como servidores ftp, repositorios y
wsus

Al proveer en nuestras instituciones mecanismos como FTP y WSUS estaremos
asegurando que todas aquellas actualizaciones de software, bien sea para sistema operativo
o aplicaciones, sean realizadas de forma interna.

Normalizacion y difusion del uso de herramientas que permiten el intercambio de
archivos de tamaifio considerable

Estd demostrado que el crecimiento de uso de herramienta de intercambio de
archivos via web ha crecido abrumadoramente. El acceso a sitios web como megaupload,
rapidshare o cualquier otra con servicios similares, desde las instituciones publicas ha ido
aumentado. En estos sitios pueden colocarse desde archivos de texto hasta fragmentos de
peliculas que luego se acoplan en el equipo del usuario para formar el video completo.
Muchas veces los pares o usuarios que comparten esta informacion pueden estar incluso
dentro de una misma institucion por lo cual el uso de herramientas o Apps podrian ayudar
a ahorrar ancho de banda al momento de compartir un archivo entre pares de la misma
institucion.

Definicion de cuotas maximas por host

Esta es una buena practica que se inicio con los permisos de acceso acorde a los
perfiles de los usuarios de una red LAN, en esta oportunidad esta medida se ha
generalizado al control de los tiempos de acceso a los HOST de alojamiento y acceso de
internet, en una revision exhaustiva realizada a instituciones universitarias se pudo
encontrar que la situacion de saturacion de enlaces hacia Internet no es exclusiva de la
UNAP. En varias de las instituciones revisadas una de las soluciones propuesta fue la de
analizar por medio de caracterizaciones de trafico la cantidad promedio de consumo de un
host hacia Internet. De alli se defini6 una cuota méxima de bytes que se le permitird a un
equipo por dia para navegar, descargar, etc. en horario laboral. Al momento de exceder
esta cuota el usuario perderia su conexion a Internet. Las causas por las cuales los usuarios
excedan sus cuotas pueden ser variadas y deberan ser analizadas en cada caso para no
impedir en ningin caso el normal desempefio y productividad de los miembros de la
institucion.

Educacion de los usuarios de la institucion

A través de talleres de como ahorrar ancho de banda (pueden ser correos
informativos, blogs, videos y presentaciones) se podrd explicar a los miembros de las
instituciones las medidas que deben tomarse para disminuir el ancho de banda que usa. Asi
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como las medidas minimas de seguridad que debe tener al momento de conectar un equipo
a la red. En muchos casos, al menos en el entorno de la UNAP, podemos observar grandes
cantidades de trafico emitidos por equipos que poseen configuraciones por omision que
pueden generar trafico andmalo e innecesario para el funcionamiento de sus equipos, que a
su vez puede generar lentitud en sus equipos y entorpecer asi sus labores.

Implementar campus virtuales entre instituciones universitarias para asegurar que el
trafico académico esté viajando por éstos enlaces.

La introduccion del enlace académico en instituciones universitarias ha sera un
paso muy importante hacia el ahorro del uso de los enlaces a Internet comercial. Esto
garantizaria la fluidez del trafico a través de una red por la cual los investigadores,
académicos y estudiantes de la comunidad universitaria pueden desarrollar actividades
como videoconferencias, consultas de repositorios académicas, descargas de software
académico, etc.



Capitulo 4
Solucion propuesta

4.1. Descripcién
El modelo de la solucion propuesta consiste establecer ciertos procedimientos
sistematicamente ordenados para resolver el problema general plateado”:

Medicién del consumo de ancho de banda en el espectro radioeléctrico.
Extraccion y validacion de la data obtenida en el proceso anterior.
Ejecucion de experimento aplicando redes neuronales.

Interpretacion de resultados.

Prueba de hipotesis.

Medicion del

consumo de Extraccion de Ejecucion del
ancho de la Data Experimento

banda UNAP

Prueba de

. . Interpretacion
Hipotesis P

de resultados

Figura 31. Modelo de solucion
Fuente: Elaboracion propia

17 . - i
Pronostico de consumo de ancho de banda utilizando redes neuronales en una empresa de tecnologias de
informacion. Pp 40



56

En la figura se observa el proceso de solucion del problema plateando aplicando redes
neuronales para la optimizacion y prediccion del ancho de banda de internet de la UNAP
en un periodo dado.

Como actividad previa al inicio del modelo de solucion con redes neuronales se deben
preparar los datos, ya que un ingreso directo de los mismos generaria un error muy grande
en el resultado y arruinar la solucion propuesta.

e Medicion del consumo de ancho de banda: Se logra con la aplicacion de software
especializado en monitoreo del espectro radioeléctrico como el NetFlowAnalizer.

e Extraccion y validacion de la data obtenida en el proceso anterior: se debera
depurar los datos erroneos, la redundancia y las inconsistencias; con el fin de
obtener una informacién consistente y libre de vicios ocultos.

e Ejecucion de experimento aplicando redes neuronales: Se ejecuta los algoritmos de
optimizacion y prediccion.

e Interpretacion de resultados : Se calcula el MAPE y los indicadores de desempefio.

e Prueba de hipotesis: se realiza la consistencia de la prueba de hipotesis con la
informacion estadistica.

4.2. Aplicacion del Software de Recoleccion de Datos: Netflowanalizer

El software NetFlowAnalizer es una aplicativo web que monitoreo el trafico de
paquetes de datos en una red de datos, de acuerdo a su ubicacion puede monitorear el
trafico del acceso a internet en un determinado periodo.

Asi como NetFlowAnalizer, existen muchas aplicaciones con similares caracteristicas,
como por ejemplo Endian Firewall Comunity, Fortinet, PRTG Network Monitor o
SolardWinds; siendo su principal caracteristica la del monitoreo del trafico de una red de
datos y las diferentes vulnerabilidades que se pueden suscitar tanto internas como externas.

Seleccion de la data
Corresponde seleccionar la data con la cual se va a trabajar, las mismas que seran
obtenidas por el software de monitoreo bajo ciertos requisitos:

e Periodo de tiempo: 3 meses.
e Inicio: Febrero 2015
e Fin: Abril 2015

Limpieza de la data
Una vez obtenida la data, se debe ejecutar un algoritmo de limpieza, que consiste en
identificar y corregir los datos inconsistentes erroneos u anomalos de la base de datos.

Se necesitan cuatro (04) validaciones para poder limpiar la data; Analisis de valores
vacios; analisis de redundancia, analisis de valores atipicos (outliers) y analisis de ruidos.

Analisis de valores vacios
Se desarrolla el algoritmo para analizar si las observaciones tienen en el atributo
consumo de ancho de banda valores nulos para lo cual se aplicara el siguiente método:



57

SI

Recoleccion de la Eliminacion de Calcular
Data > valores nulos > V(t)=2V(t-1)-V(t-2)
V(©)
NO v

Eliminacion de
valores redundantes

Figura 32. Eliminacion de vacios
Fuente: Elaboracion Propia

Eliminacion de redundantes
Se desarrolla el algoritmo para verificar si las observaciones tienen el mismo valor en
todos sus atributos, como fecha, dia, hora etc.

En caso de dos o més observaciones que tienen diferentes valores de consumo de ancho de
banda pero igual valores en los demas atributos se procedera a calcular el promedio para
una y se elimina el resto.

SI

Observaciones sin Eliminacion de Calcular promedio
nulos valores redundantes de observaciones

A 4

NO

Pre agrupacion de
valores atipicos

Figura 33. Eliminacion de redundantes
Fuente: Elaboracion Propia

Analisis de Valores Atipicos (Outliers)

Se desarrolla el algoritmo para analizar las observaciones que pueden presentar
outliers para ser remplazado por el promedio de consumo de ancho de banda del dia de
analisis.

Analisis de Ruidos

Se desarrolla el algoritmo para analizar las observaciones que presenten ruido, las
cuales se determinaran al no pertenecer a la tendencia de las observaciones que formaran
parte para el calculo de los objetos de la investigacion. Para lo cual se utilizara una
regresion simple para poder escoger el valor a remplazar en la observacion.
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X1 X

Figura 34. Grafico de ruidos suaves
Fuente: Elaboracion propia

4.3. Conversion de Datos en Informacion
La conversion de los datos en informacion tiene como tarea inicial la limpieza de la
data obtenida del software de monitoreo de ancho de banda™°.

Observaciones crudas

Recoleccion de data Eliminacion valores Reagrupacion de
> nulos y redundantes ’ outliers
a
Limpieza de la data
Observaciones listas para normalizar v

C—— Eliminacion de ruido

Figura 35. Transformacion de datos
Fuente: Elaboracion propia

Prototipo de la red neuronal

Esta transformacion se realiza aplicando la técnica de redes neuronales al conjunto
de datos previamente procesados.
La informacion se considera al consumo de ancho de banda asi como las variables del
experimento estas variables normalizadas son la entrada de un modelo de prediccion el
cual llevaria acabo la transformacion de esta informacién en conocimiento. Esta
transformacion consiste en predecir el valor de una variable dependiente basandose en los
valores de un conjunto de variables independientes y el objeto de estudio.

Observaciones

Limpias Entrenamiento
Variables del — Normalizacion p— Modelo de Redes

Modelo de Neuronales

Red Neuronal Prueba

Interpretacion de
resultados

Figura 36. Prototipo de la red neurona
Fuente: Elaboracion propia

18 . - i
Pronostico de consumo de ancho de banda utilizando redes neuronales en una empresa de tecnologias de
informacion. Pp 43
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En Esta etapa la data va ser tratada aplicando dos (02) técnicas de redes neuronales,
Retropropagacion y Levenberg-Marquardt. Es importante recalcar que un grupo de data va
ser utilizado para el entrenamiento a la red, y el resto se va a usar para hallar los
prondsticos del ancho de banda.

Los pasos que involucran esta etapa son: Normalizacion de la data, fase de entrenamiento y
fase de prueba.

Normalizacion de la data
Luego de seleccionar la data, se realiza la normalizacién utilizando la siguiente
ecuacion para todos los objetos de estudio:

Vi’=(vi-Vmin)/(Vmax-Vmin)

Fase de entrenamiento
Se trata del ajuste de los pesos de las conexiones de la red, estos pesos simulan la
sinapsis o conexiones entre las neuronas del cerebro.

Para esta actividad se utilizaran dos (02) redes neuronales Retropropagacion y Levenberg-
Marquardt, las cuales tendran un numero de iteraciones y niimero de capas intermedias
definidas previamente, los cuales seran simulados para entrenamiento en el aplicativo
matlab.

Fase de prueba

Se somete a la red a una variable de vectores de entrada las cuales son determinadas
por el parametro h que es el porcentaje de objetos de estudio de la muestra que formaran
parte de la fase de prueba.

Se utiliza la técnica K-fold para determinar el nimero de cortes para el calculo del error de
la red neuronal para el siguiente paso de interpretacion de resultados

Datos
Prueba
Entrenamiento

Clasificacién

Figura 37. Grafico de la técnica kfold
Fuente: Internet
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4.4. Analisis de Consumo de Ancho de Banda

Los datos se extraen por observacion de la base de datos del servidor web de la
UNAP, para lo cual se utiliza un software de monitoreo de ancho de banda; como se indico
en el capitulo anterior; para luego guardarlo en uno de los computadores de evaluacion el
cual nos garantiza un acceso a los archivos en cualquier momento.

El aplicativo de monitoreo de ancho de banda nos permite analizar el consumo de ancho de
banda y ofrecer visibilidad completa independiente mente de los equipos de
comunicaciones como routers y switches, a la vez nos proporciona informacion grafica que
permite una mejor vision del consumo a analizar. El software de monitoreo también
permite el andlisis de informacion historica guardada e informacion completa sobre
velocidad, trafico de paquetes etc., también permite la configuracion de parametros de
busqueda por rangos de tiempo.

En las siguientes figuras se puede apreciar el consumo de ancho de banda bajo diferentes
parametro de configuracion.

Traffic Statistics

# Summary Statigtice
1 Total Sessions 621,360

2 Total Bytes Transferred 3.06GB

3 Most Active Date By Sessions 2015-03-02
4 Total Users 537

5 Total Applications 251

6 Total Destinations 4319

7 Average Sessions Per Day 621,360

8 Average Bytes Per Day 3.06GB

Figura 38. Estadisticas de trafico de un (01) dia.
Fuente: Aplicacion de monitoreo

Traffic Summary
Bandwidth Summary
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Figura 39. Resumen de trafico de ancho de banda de un (01) dia.
Fuente: Aplicacion de monitoreo
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Bandwidth Summary

400 MB
320 MB
240 MB
160 MB

a0 MB

Sent

a0 MB
160 MB
240 MB
320 MB
400 MB

Reocived

Figura 40. Resumen de ancho de banda de un (01) mes.
Fuente: Aplicacion de monitoreo

Del software de monitoreo se obtuvieron los siguientes valores de consumo de ancho de
banda:
Tabla 9. Tabla de datos del software de monitoreo

ler MES
SEMANA1 SEMANA2 SEMANA3 SEMANA4
DIAS FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH
LUN | 02/02/2015 2.22 GB 09/02/2015 4.04 GB 16/02/2015 3.66 GB 23/02/2015 2.24GB
MAR | 03/02/2015 2.93 GB 10/02/2015 3.77 GB 17/02/2015 2.94 GB 24/02/2015 3.68 GB
MIR | 04/02/2015 3.08 GB 11/02/2015 2.36 GB 18/02/2015 2.53GB 25/02/2015 4.05 GB
JUE | 05/02/2015 2.99 GB 12/02/2015 2.84 GB 19/02/2015 3.33GB 26/02/2015 2.33GB
VIE | 06/02/2015 3.95 GB 13/02/2015 3.18 GB 20/02/2015 4.23 GB 27/02/2015 3.57GB
2do MES
SEMANAS SEMANA6 SEMANA7 SEMANAS8
DIAS FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH
LUN | 02/03/2015 3.06 GB 09/03/2015 4.15GB 16/03/2015 2.68 GB 23/03/2015 2.83GB
MAR | 03/03/2015 3.22GB 10/03/2015 4.54 GB 17/03/2015 3.26 GB 24/03/2015 2.84GB
MIR 04/03/2015 3.43GB 11/03/2015 3.37GB 18/03/2015 2.74 GB 25/03/2015 3.18GB
JUE 05/03/2015 3.98 GB 12/03/2015 3.75GB 19/03/2015 2.83GB 26/03/2015 3.05GB
VIE 06/03/2015 3.04 GB 13/03/2015 2.95 GB 20/03/2015 3.03 GB 27/03/2015 2.93GB
3er MES
SEMANA9 SEMANA10 SEMANA11 SEMANA12 SEMANA13
DIAS FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH FECHA BANDWITCH

LUN | 30/03/2015 3.25GB 06/04/2015 4.34GB 13/04/2015 3.62 GB 20/04/2015 2.94 GB 27/04/2015 2.41 GB

MAR | 31/03/2015 3.53GB 07/04/2015 2.56 GB 14/04/2015 2.55GB 21/04/2015 2.48 GB 28/04/2015 3.22GB

MIR 01/04/2015 3.07GB 08/04/2015 2.82GB 15/04/2015 4.09 GB 22/04/2015 3.37GB 29/04/2015 3.88 GB

JUE 02/04/2015 2.85GB 09/04/2015 3.04 GB 16/04/2015 3.11GB 23/04/2015 4.23GB 30/04/2015 4.40GB

VIE 03/04/2015 2.90GB 10/04/2015 3.78 GB 17/04/2015 3.44 GB 24/04/2015 3.65 GB

Fuente: Elaboracion propia

4.5. Analisis de Ruido

Por ruido se entiende toda componente de tension o intensidad indeseada que se
superpone con la componente de sefial que se procesa o que interfiere con el proceso de
medida.

El ruido de un sistema se puede clasificar en uno de los dos siguientes grupos:
e Ruido interno o inherente: que corresponden al que se genera en los dispositivos
electronicos como consecuencia de su naturaleza fisica (ruido térmico, ruido por
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cuantizacion de las cargas, ruido de semiconductor, etc.). El ruido inherente es de
naturaleza aleatoria.

Ruido externo o interferencias: que corresponde al que se genera en un punto del
sistema como consecuencia de acoplamiento eléctrico o magnético con otro punto
del propio sistema, o con otros sistemas naturales (tormentas, etc.) o construidos
por el hombre (motores, equipos, etc.). El ruido de interferencia puede ser
periddico, intermitente, o aleatorio. Normalmente se reduce, minimizando el acoplo
eléctrico o electromagnético, bien a través de blindajes, o bien, con la reorientacion
adecuada de los diferentes componentes y conexiones.

El ruido se puede abordar desde dos puntos de vista:

4.6.

Mediante métodos que tratan de reducir el ruido en sus fuentes y en su
propagacion, como son las técnicas de cableado, blindaje, o disefio de dispositivos
de bajo ruido. Estas técnicas son las mas Optimas ya que no degradan las
prestaciones del sistema, aunque su aplicacion no siempre es eficaz o posible.
Mediante métodos de filtrado y promediado de la sefial, para amortiguar el nivel
de ruido frente a la sefial que se procesa. Estas técnicas suelen ser de aplicacion
mas general y efectiva, pero suelen reducir las prestaciones (por ejemplo, anchura
de banda) del sistema.

‘ |1|[ h

\ w“

Figura 41. Sefial con Ruido.
Fuente: Internet

Aplicacion de Algoritmos de Procedimientos
En esta fase se ejecutan los algoritmos de produccion; Retropropagacion y

Levenberg-Marquardt; para predecir el consumo de ancho de banda a partir de los datos de
entrada que se van a ingresar.

4.7.

Calculo de MAPE
Después de realizar el experimento utilizando la red neuronal de Retropropagacion y

Levenberg-Maguardt, en la fase de prueba se procede con la medicion del error de cada
uno de ellos, como se indica en la figura siguiente:

I Fase de entrenamiento
} Fase de Prueba
< MAPE

Base de datos
Figura 42. Aplicacion de MAPE.
Fuente: Elaboracion propia
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Se debe definir para un tiempo T un erro promedio PEt:

PEt=100*(Pt-Pt’)/Pt
Donde:
e Pt: Consumo de ancho de banda observado en el tiempo T.
e Pt’: Consumo de ancho de banda pronosticad por la red neuronal en el tiempo T.

Se delimitara el valor de N (el nimero de muestras para la prediccion) para calcular la
variable dependiente MAPE.

En la figura siguiente podemos apreciar el proceso para calcular el MAPE de un modelo de
red neuronal en su fase de prueba donde se observa que para el pronostico se ha
considerado n observaciones de consumo de ancho de banda en un dia y hora determinada,
obteniendo el valor resultante el cual se compara con el vector real observado para asi
calcular los errores correspondientes y finalmente el MAPE (Porcentaje de Error Absoluto
Medio) del modelo teniendo en cuenta el valor de N como niumero de muestra para el
MAPE.

N observaciones en un dia y hora

determinado
t(-n) t(-2) t(-1) Modelo de Redes
t(-n+1) t(-3) t(-2) Neuronales
t(-n+2) t(-4) T(-3)
T(-n+T-1) t(-T-1) | t(-T)
Donde: Ti representa el consumo de
ancho de banda en un dia y hora Vector Pronostico
determinado.
E0 t0
El t(-1)
E2) t(-2)
. — .
MAPE < N
En t(-T+1)

Figura 43. Proceso del Calculo del MAPE.
Fuente: Elaboracion propia

4.8. Identificacion del modelo Neuronal de menor MAPE

El MAPE es un numero positivo, el que para efectos de decidir cual de los modelos
se ajusta mejor a los datos, se deben comparar sus MAPE’s y seleccionar aquel que
muestre el MAPE mas bajo, generalmente este valor es igual o debajo del novel 0.05.

4.9. Aplicacion de Mineria de Datos para la Construcciéon de Modelos de Redes
Neuronales
La aplicacion del algoritmo de mineria de datos requiere la realizacion de actividades
previas de preparacion de datos y posteriores de interpretacion y evaluacion de resultados
obtenidos.

La mineria de datos se apoyan en las redes neuronales para la prediccion del valor de
ciertas variables, permite la busqueda de nueva informacion de utilidad en grandes
volumenes de datos, en una red neuronal tendriamos multiples nodos que constituyen
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puntos de entrada de los datos. Esos datos son agrupados y sometidos a un tratamiento

mediante un algoritmo que da lugar a que se obtengan unos resultados.

Figura 44. Modelo de Red Neuronal para mineria de datos.

Fuente: Internet

Un algoritmo de mineria de datos es un conjunto de calculos y reglas heuristicas que
permite crear un modelo de mineria de datos a partir de los datos. Para crear un modelo, el
algoritmo analiza primero los datos proporcionados, en busca de tipos especificos de
patrones o tendencias. El algoritmo usa los resultados de este analisis para definir los
parametros Optimos para la creacion del modelo de mineria de datos. A continuacion, estos
parametros se aplican en todo el conjunto de datos para extraer patrones procesables y
estadisticas detalladas.

4.10. Identificacion de Valores Optimos de las Medidas de Desempeiio de los Modelos

Las variables que se utilizan son la variable dependiente MAPE y el modelo de red
neuronal a utilizar, la cual vamos a obtener mediante el experimento teniendo en cuenta las
demas variables independientes.

Tabla 10. Valores Optimos para Andlisis de Resultados

ALGORITMO

VARIABLES

MUESTRA

ERROR MEDIO

ERROR MEDIO
REDONDEO

Fuente: Elaboracion propia

Variable independiente: Modelo de Red Neuronal Categoria asignada al algoritmo de
entrenamiento a usar en el experimento el cual tendra los valores de algoritmo de
Retropropagacion y algoritmo de Levenberg-Marquardt

Variable Dependiente: MAPE se calculara seglin la férmula descrita.




Capitulo 5
Metodologia de la investigacion

5.1 Seleccion de Tema

La internet es hoy por hoy el nuevo paradigma de comunicaciones, es la gran
plataforma mundial de acceso a la informacion, con su apariciéon se eliminaron las
fronteras comerciales, y la distribucion y despliegue de aplicaciones tiene un alcance
mundial, simplemente con acceder a este servicio.

No se puede obviar el hecho de que se trata de un servicio por lo que debe tener un
proveedor, con el cual debemos celebrar un contrato donde se especifiquen las condiciones
técnicas y comerciales para el acceso a este servicio.

Dado que se trata de la red de redes donde todos concurrimos por diferentes medios de
acceso y por diferentes razones; generamos grandes cantidades de datos, que incluyen
llamadas de red por medio del ancho de banda, lo cual hace que el trafico de red sea un
problema.

Los acceso a la red de internet consumen ancho de banda, el mismo que debe ser
planificado ya que dispone de una determinada capacidad. Se debe conocer la capacidad
que debe tener el ancho de banda para satisfacer la demanda del servicio de internet en un
determinado momento.

La planificacion debe consistir en satisfacer la necesidad de acceso a internet dado un
presupuesto anual y una infraestructura de tecnologia. Se debe pronosticar el consumo de
ancho de banda para conocer la capacidad de una linea o un medio de acceso para
transmitir informacién ya que la saturacion del mismo trae consigo cuantiosas pérdidas
para las instituciones al no poder utilizar la aplicaciones web.

Actualmente se han desarrollado varios modelos basados en redes neuronales que permiten
la prediccion del consumo de ancho de banda, como el algoritmo de Retropropagacion y
Levenberg-Marquardt.

Las instituciones que cuentan con aplicaciones web, reconocen al ancho de banda como un
recurso vital para la satisfaccion de clientes internos y externos, lo que hace que se deba
saber en el momento adecuado la cantidad de ancho de banda a requerir para poder
satisfacer el flujo de informacion en la web sin ocasionar un sobrecosto.
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5.2 Identificacion del problema

Las instituciones deben satisfacer la demanda de flujo de informacion de los clientes
externos e internos lo que obliga la planeacion de recursos a un determinado costo.

Costos en la

Conlleva Planificacion

Insatisfaccion
del Cliente

Errores de
Pronostico

Conlleva

Caidas de la
Red

Conlleva

Figura 45. Idea del problema.
Fuente: Elaboracion propia

Se debe pronosticar el consumo de ancho de banda, con una mayor precision en el
prondstico reduce los costos de planificacion, por lo que es razonable y necesario un
modelo que explique el comportamiento del consumo de ancho de banda.

5.3 Revision de la Literatura
Se encontro6 la siguiente literatura:

e FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES:
HARDWARE Y SOFTWARE
Autores:
BONIFACIO MARTIN DEL BRIO
Dpto. Ingenieria Eléctrica y Electronica
Escuela Universitaria de Ingenieria Técnica Industrial
Universidad de Zaragoza
CARLOS SERRANO CINCA
Dpto. de Contabilidad y Finanzas
Facultad de C. Econdmicas y Empresariales
Universidad de Zaragoza (1995)

RESUMEN: Las redes neuronales artificiales tratan de modelizar esquematicamente la
estructura hardware del cerebro, para reproducir sus caracteristicas computacionales. Estos
sistemas de procesamiento de informacion, paralelos, distribuidos y adaptativos, a partir de
datos del entorno y empleando algoritmos numéricos, son capaces de aprender de la
experiencia.

En este articulo realizamos una introduccion a los sistemas neuronales artificiales. En
primer lugar, exponemos sus aspectos esenciales, en cuanto a la estructura de la neurona,
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arquitectura de la red y aprendizaje. A continuacién describimos con brevedad algunos de
los modelos mas conocidos. Por ultimo, comentamos las diferentes maneras de realizar un
sistema neuronal, y sus aplicaciones a la resolucion de problemas practicos.

e PRONOSTICO DE CARGA A CORTO PLAZO UTILIZANDO REDES
NEURONALES ARTIFICIALES
Autor: JAIRO A. MENDOZA VARGAS
Ingeniero Electricista
Profesor Asistente Universidad Tecnologica de Pereira (2006)

RESUMEN: El presente articulo hace un recuento acerca de la carga eléctrica (energia
eléctrica) , su comportamiento y las variables que se involucran en la realizaciéon de un
sistema que haga el prondstico de esta. Posteriormente se plantea una técnica de prondstico
basada en redes neuronales artificiales, haciendo una corta

descripcion y proponiendo un modelo

e BUENAS PRACTICAS PARA LA OPTIMIZACION DE ANCHOS DE
BANDA LIMITADOS
Autor: Alejandra Stolk
Centro de Teleinformacion
Corporacion Parque Tecnologico de Mérida, Mérida 5101, Venezuela (2009)

RESUMEN: El presente documento tiene como finalidad mostrar en primer lugar el estado
actual de la utilizacion de Internet en instituciones publicas, exponer los antecedentes del
Estado en materia de telecomunicacion y generacion de aplicaciones para la
automatizacion de procesos basados en el uso de Internet.

Este primer grupo de recomendaciones conforma un primer borrador de las medidas que se
pueden conformar en un documento de caracter general de buenas practicas para la
optimizacion del uso y administracion de los enlaces de internet para las instituciones
publicas en Venezuela.

Este primer acercamiento a Politicas de Buenas Précticas para optimizacion de anchos de
banda limitados en las instituciones Publicas fue impulsado por el movimiento Internet
Prioritaria, con el fin de iniciar procesos de aprendizaje en el uso de Internet, en defensa de
su condicion estratégica para mejorar la actividad publica; la autora compil6d ideas
aportadas por distintas personas y ensamblé el documento gracias a una investigacion
previa sobre el tema en otros paises, tomando como referencia piloto la Universidad de Los
Andes para impulsar las primeras politicas.

e UNNUEVO ENFOQUE EN EL TRATAMIENTO DE LAS REDES
NEURONALES APLICACION Y EXPERIMENTACION EN SISTEMAS
Autore: MELCHOR ANTONIO MARIN MUNOZ
Universidad Nacional de Educacion a Distancia (2010)

RESUMEN: Esta tesis doctoral analiza la estructura matematica de una red neuronal
artificial, en particular de un perceptron multicapa. Una vez realizado este analisis se
calculan las formas cerradas del Jacobiano y del Hessiano, que se emplean para realizar un
estudio sobre las funciones de transferencia no lineal de las neuronas escondidas y para
disefiar dos nuevos algoritmos de entrenamiento para el perceptron multicapa.
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El estudio de las funciones de transferencia arroja conclusiones interesantes que en algunos
casos se oponen a lo habitualmente aceptado en el area de las redes neuronales artificiales.
Por ejemplo, se demuestra que la funcion logistica no retne las caracteristicas dptimas para
emplearse como funcidn de transferencia, mientras que otras funciones tradicionales como
la tangente hiperbdlica resultan mucho mas eficaces; también se observa que funciones que
no se emplean habitualmente en el area de las redes neuronales artificiales, como por
ejemplo la funcion seno, presentan mejores resultados que la funcion logistica.

Al estudiar la forma cerrada de la parte lineal del Jacobiano se presenta la oportunidad de
disefiar un nuevo algoritmo de entrenamiento de redes neuronales; las pruebas
experimentales confirman que el nuevo algoritmo es claramente superior a la propagacion
hacia atrds estandar en el conjunto de los problemas utilizados en esta Tesis Doctoral.
Basandose en la forma cerrada de la parte no lineal del Jacobiano se desarrolla otro
algoritmo de entrenamiento también muy superior a la propagacion hacia atras.

Por ultimo se disefian un conjunto de circuitos electrénicos en un simulador para la
implementacion de una red neuronal artificial. El disefio modular de estos circuitos permite
la implementacién de nuevos algoritmos de entrenamiento con un minimo trabajo de
disefio.

e REDES NEURONALES Y PREDICCION DE TRAFICO
Autores:
NELSON STIVET TORRES ALVAREZ
Ingeniero electronico
Estudiante de la Maestria en Ciencias de la Informacion y las Comunicaciones de la
Universidad Distrital Francisco José de Caldas. Bogota, Colombia.
nstorresa@correo.udistrital.edu.co
CESAR HERNANDEZ
Ingeniero electronico
Magister en Ciencias de la Informacion y las Comunicaciones.
Docente e investigador de la Universidad Distrital Francisco Jos¢ de Caldas. Bogota,
Colombia.
cahernandezs@udistrital.edu.co
LUIS F. PEDRAZA
Ingeniero electronico
Magister en Ciencias de la Informacion y las Comunicaciones.
Docente e investigador de la Universidad Distrital Francisco José¢ de Caldas. Bogota,
Colombia.
Ifpedrazam@udistrital.edu.co
Fecha de Aceptacion: 29 Agosto 2011

RESUMEN: El presente documento muestra el desarrollo de un modelo de trafico basado
en redes neuronales. Los datos de trafico que se utilizaron en el entrenamiento de la red
neuronal se extrajeron de una red de datos LAN Ethernet a través del snifer Ethereal;
también se utilizo6 el software MATLAB para modelar la red neuronal de tres capas.

Los resultados obtenidos evidencian la gran flexibilidad y precision de las redes neuronales
en el modelamiento de trafico de una red Ethernet, si se cuenta con el suficiente nimero de
muestras de trafico para entrenarla.
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e TECNICAS DE OPTIMIZACION DE PARAMETROS DE RED PARA LA
MEJORA DE LA COMUNICACION EN SERVICIOS DE TIEMPO REAL
Autor: JOSE M. SALDANA MEDINA
Doctorado en Tecnologias de la Informacion y Comunicaciones en Redes Moviles (2011)

RESUMEN: En esta tesis se presenta un conjunto de estudios sobre técnicas de
optimizacion del trafico de servicios de tiempo real, aplicables en el caso de que un
numero de flujos compartan la misma ruta.

En estos escenarios la eficiencia se puede mejorar mediante la compresion de cabeceras
cuyos campos se repiten o se incrementan de uno en uno para todos los paquetes del flujo.
Posteriormente se pueden multiplexar varios paquetes en uno mas grande, que se envia
extremo a extremo utilizando un tunel. Algunos de estos métodos de optimizacion, como
ocurre para servicios basados en RTP, han sido estandarizados por el IETF. También
pueden adaptarse a otros servicios con caracteristicas similares.

Se han realizado pruebas encaminadas a medir la mejora que se puede obtener mediante
estos métodos en servicios de tiempo real. Se han realizado medidas tanto en entornos
reales como en otros emulados mediante virtualizacion o simulados. Se han evaluado los
parametros de calidad objetiva resultantes, como el retardo o las pérdidas, que
posteriormente se han traducido en valores de calidad percibida, utilizando estimadores del
MOS (Mean Opinion Score, puntuacion de la opinion media).

El primer servicio estudiado ha sido el de Voz sobre IP (Voice over IP, VoIP). Para ello, se
ha disefiado un sistema de telefonia IP similar a los utilizados en entornos empresariales,
incluyendo un sistema que multiplexa las llamadas simultaneas entre el mismo par de
sucursales. El sistema se ha implementado en un entorno de pruebas, utilizando
herramientas de software libre. Se han realizado también medidas de la mejora que se
puede obtener en los parametros de calidad de servicio cuando se multiplexa un ntimero de
flujos nativos. Por ultimo, se han realizado simulaciones para evaluar el efecto en la
probabilidad de admision.

El segundo servicio de tiempo real que se ha probado ha sido el del género FPS (First
Person Shooter, Tirador en Primera Persona) de juegos online. Se ha adaptado el estandar
de multiplexion para el trafico de estos juegos, debido a que, a diferencia del servicio de
voz, no usan el protocolo RTP sino que envian paquetes UDP. Se han estudiado,
analiticamente y mediante simulaciones, las mejoras que se pueden obtener, mostrando que
se consiguen ahorros significativos en ancho de banda y paquetes por segundo, que se
pueden traducir en mejoras en los parametros de calidad.

5.4 Definicion del Tipo de Investigacion

Se trata de una investigacion de tipo cuantitativa, descriptiva y correlacional porque
se busca predecir como se puede comportar la variable dependiente (MAPE) conociendo el
comportamiento de las variables independientes relacionadas (algoritmos de
entrenamiento, numeros de neuronas, numeros de iteraciones, numero de observaciones y

porcentaje de muestra), aplicando técnicas de redes neuronales al consumo de ancho de
banda.
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5.5

5.6

Establecer Hipotesis

Hipétesis: El modelo de red neuronal con algoritmo de aprendizaje Levenberg-
Marquardt es el instrumento apropiado para el prondstico de ancho de banda de
internet por tener un menor porcentaje de error (MAPE) que el modelo de red
Neuronal con algoritmo de aprendizaje de Retropropagacion.

Hipotesis Alterna El modelo de red neuronal con algoritmo de aprendizaje
Levenberg-Marquardt es el instrumento apropiado para el prondstico de ancho de
banda de internet por tener un igual porcentaje de error (MAPE) que el modelo de
red Neuronal con algoritmo de aprendizaje de Retropropagacion.

Hipoétesis Nula: El modelo de red neuronal con algoritmo de aprendizaje
Levenberg-Marquardt no es el instrumento apropiado para el pronostico de ancho
de banda de internet por tener un mayor porcentaje de error (MAPE) que el modelo
de red Neuronal con algoritmo de aprendizaje de Retropropagacion.

Disefio de Investigacion
Se trata de un tipo de disefio experimental, por que las variables independientes son

deliberadamente manipuladas para generar observaciones en los experimentos que nos
permitan saber el comportamiento de la variable dependiente (MAPE).

Objetos de la Investigaciéon

Los objetos de la investigacion estan agrupados por sus caracteristicas:

e Consumo de ancho de banda del dia siguiente en una hora determinada
(consumo deseado t0)

e Consumo de ancho de banda del i-esimo dia anterior en u a hora determinada
(t(-1)).

e Un dia de la semana(d(i)).

T:Tamafio de la muestra

Dia siguiente a predecir

N dias anteriores en una hora determinada en la misma hora
Individuo A
—— | DIA | HORA ¥ Y \
dl ml t(-n) t(-3) t(-2) t(-1) t(0)
d2 m2 t(-n+1) t(-4) t(-3) t(-2) t(-1)
d3 m3 t(-n+2) t(4) | (3) | -2
dn m(T) t(-n+T-1) ... t(-T-1) | t(-T) | t(-T+1)
Dia en que se toma Hora'en que se toma
la observacion las observaciones

5.7 Poblacion y Muestra
Para la poblacion y muestra tenemos lo siguiente:
Poblacion

La poblacién esta compuesta por un conjunto de (364/N) objetos de estudio donde

364 son observaciones que corresponden a la medicion del consumo de ancho de banda de
la UNAP durante los meses de febrero marzo y abril del 2015.
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Muestra

La técnica de muestreo es no probabilistica por conveniencia ya que los elementos no
dependen de la probabilidad sino de causas relacionadas con las caracteristicas del
investigador, la ventaja es que podemos tener una cuidadosa y controlada eleccion de
sujetos con las caracteristicas especificadas deseadas.

Considerando lo anterior, tendremos una muestra sesentaicuatro (64) objetos de estudio.

VARIABLE . 5 ‘
INDEPENDIENTE DEFINICION CONCEPTUAL | DIMENSION INDICADORES INDICES
"Modelo de Red Las RN se utilizan para aprender Modelos Algoritmo de Alto Desempefio
Neuronal" patrones y relaciones de datos. Entrenamiento: Bajo Desempeifio
1.- Retropropagacion
2.- Levenberg-Marquardt
Componentes | Numero de Neuronas de la | Altas Unidades
de los Capa Intermedia (Ci) Mediana Unidades
Modelos Bajas Unidades
Aprendizaje Numero de Iteraciones(I) Altas Unidades
Mediana Unidades
Bajas Unidades
Prediccion Numero de Observaciones | Altas Unidades
para la Prediccion(N) Mediana Unidades
Bajas Unidades
Entrenamiento | Porcentaje de la muestra de | Altas Unidades
Entrenamiento(h) Mediana Unidades
Bajas Unidades
Variable Dependiente Definicion Conceptual Dimensién Indicadores Indices
Consumo de Ancho de Es la capacidad de una linea Modelo Porcentaje de Error Alto
banda determinada para transmitir Absoluto (MAPE) Bajo
informacién

Tabla 11. Matriz De Operacionalizacion
Fuente: Elaboracion propia

5.8 Recoleccion de Datos

Debido a las limitaciones de tiempo y disponibilidad los datos a tomar del software
de monitoreo seran una vez al finalizar el dia.

El comportamiento de la data recolectada es el siguiente:

Tabla 12. Bandwitch Febrero 2015

02/02/2015 | 2.22

03/02/2015_| 2.93

04/02/2015 | 3.08

05/02/2015 | 2.99

06/02/2015 | 3.95 F E B

09/02/2015 | 4.04

10/02/2015 | 3.77 6

11/02/2015_| 2.36

12/02/2015 | 2.84

13/02/2015 | 3.18 4 A

16/02/2015_| 3.66 W

17/02/2015 | 2.94

18/02/2015 | 2.53 2

19/02/2015_| 333

200022015 | 4.23 0

23/02/2015 224 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
24/02/2015 | 3.68 123456 7 8 9101112131415161718192021
25/02/2015 | 4.05

26/02/2015 | 2.33

27/02/2015 | 3.57

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 13. Bandwitch Marzo 2015

02/03/2015 | 3.06

03/03/2015 | 3.22

04/03/2015 | 3.43

05/03/2015 | 3.98
06/03/2015 | 3.04 MAR

09/03/2015 | 4.15

10/03/2015 | 4.54

11/03/2015 3.37

12/03/2015 | 3.75

13/03/2015 | 2.95

16/03/2015 | 2.68

17/03/2015 3.26

18/03/2015 | 2.74

19/03/2015 | 2.83

20/03/2015 | 3.03

23/03/2015 | 2.83

o N W H~
]

24/03/2015 | 2.84

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

25/03/2015 3.18

26/03/2015 | 3.05 123 456 7 8 91011121314151617 18192021

27/03/2015 | 2.93

30/03/2015 3.25

31/03/2015 3.53

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 14. Bandwitch Abril 2015

01/04/2015 3.07

02/04/2015 2.85

03/04/2015 29

06/04/2015 4.34

07/04/2015 2.56
08/04/2015 2.82 A B R

09/04/2015 3.04

10/04/2015 3.78

13/04/2015 3.62

14/04/2015 2.55

15/04/2015 4.09

16/04/2015 3.11

17/04/2015 3.44

20/04/2015 2.94

21/04/2015 2.48

22/04/2015 3.37

O R, N W b U
]

23/04/2015 4.23 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

24/04/2015 | 3.65 123456 7 8 91011121314151617 1819202122

27/04/2015 2.41

28/04/2015 322

29/04/2015 3.88

30/04/2015 4.4

Fuente: Elaboracion propia

De la data se puede verificar que las curvas de consumo de ancho de banda no son
uniformes, por lo que se debe encontrar el error respecto al valor optimo deseado segun el
modelo del algoritmo empleado.

5.9 Analisis de Datos

Se procedera con analisis exploratorios con series de tiempo, mientras que la ultima
sera de ajuste vale decir de entradas y salidas y ajustes de curvas. (input-output and curve
fitting). Esto debido a que tenemos una serie de tiempo por lo que se trata de una
estimacion inter temporal, no obstante, la bondad de ajuste pura que permite replicar
comportamientos puede ser tan o mas precisa.

Como se vera mas adelante, en el presente caso, el ajustes de curvas o “curve fitting” es
sumamente predictor, y sera la metodologia utilizada, para la prediccion dentro del
MATLAB.

Asi mismo, una vez determinada la mejor alternativa con el algoritmo de Levenberg-
Marquardt, se probara el mismo disefio con el algoritmo de Retropropagacion
(regularizacion bayesiana ¢ gradiente conjugado escalado).
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A continuacion los datos del consumo de ancho de banda:

Tabla 15. Bandwitch Total

FECHA GB
02/02/2015 222
03/02/2015 2.93
04/02/2015 3.08
05/02/2015 2.99
06/02/2015 3.95
09/02/2015 4.04
10/02/2015 3.77
11/02/2015 2.36
12/02/2015 2.84
13/02/2015 3.18
16/02/2015 3.66
17/02/2015 2.94
18/02/2015 2.53
19/02/2015 3.33
20/02/2015 4.23
23/02/2015 2.24
24/02/2015 3.68
25/02/2015 4.05
26/02/2015 2.33
27/02/2015 3.57
02/03/2015 3.06
03/03/2015 3.22
04/03/2015 3.43
05/03/2015 3.98
se/033055 | 304 CONSUMO DE ANCHO DE BANDA
09/03/2015 4.15
10/03/2015 4.54 5
11/03/2015 3.37
120032015 | 3.5 ) A
13/03/2015 2.95 4
16/03/2015 2.68
17/03/2015 3.26 3
18/03/2015 2.74
19/03/2015 2.83 2
20/03/2015 3.03
23/03/2015 2.83 1
24/03/2015 2.84
25/03/2015 3.18
26/03/20]5 305 0 TTT T T T T ITITITrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrori
270032015 | 2.93 1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64
30/03/2015 3.25
31/03/2015 3.53
01/04/2015 3.07
02/04/2015 2.85
03/04/2015 2.9
06/04/2015 4.34
07/04/2015 2.56
08/04/2015 2.82
09/04/2015 3.04
10/04/2015 3.78
13/04/2015 3.62
14/04/2015 2.55
15/04/2015 4.09
16/04/2015 3.11

17/04/2015 3.44
20/04/2015 2.94
21/04/2015 2.48
22/04/2015 3.37
23/04/2015 4.23
24/04/2015 3.65
27/04/2015 241
28/04/2015 3.22
29/04/2015 3.88
30/04/2015 4.4

Fuente: Elaboracion propia

5.10 Presentacion de resultados

Se logro implementar la RNA gracias a la aplicacion de MATLAB (Toolbox), para
evaluar el comportamiento del sistema.
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ler Analisis Exploratorio - Aprendizaje:

e Se utilizo la aplicacion de redes neuronales para series de tiempo, dentro del
toolbox “Neural Networks” de Matlab R2015a.

e Se defini6 como un problema “No lineal Autoregresivo” (NAR), el cual
permite predecir una serie de datos, basada en nimero determinado (“d”) de
datos anteriores (Y[t-d])

e La serie objetivo o serie deseada ademas sera el mismo consumo de ancho de
banda (CAB), en la forma de una matriz de columnas (vector fila).

e El modelo, desde un punto de vista global tendria la siguiente forma, siendo
el recuadro azul la red neuronal que sera disefiada en las especificaciones
siguientes:

Figura 46. Diserio de Red Neuronal Global.
Fuente: Aplicacion de andlisis

e Se utilizaron las siguientes proporciones para la validacion de los datos.
o Datos sujetos a entrenamiento: 42 (70%)
o Datos sujetos a validacion: 9 (15%)
o Datos de prueba: 9 (15%)
e Disefio de la Red Neuronal.
o Numero de neuronas ocultas: 10
o Numero de rezagos: 2

Hidden Layer with Delays Output Layer

- W

Figura 47. Diserio de Red Neuronal Detallada.
Fuente: Aplicacion de andlisis



e Entrenamiento de la Red Neuronal
o Algoritmo de Levenberg-Marquardt
PRIMERA VEZ (12 iteraciones)

Algorithms

Data Division:

Random ({dividerand]

Error Histogram

Time-5eries Response

[ |
I |
I |
| Regression |
I |
I |

Error Autocorrelation

Plot Interval: D

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm]
Performance: Mean Squared Error (mise)
Calculations: rMATLAE
- Progress
Epoch: o ( 12 iterations 1000
Time: I Q: 0001
Performance: avo [ omen ] ooo
Gradient: 765 [TOAsas ]| 1.00=-07
P 000100 ! 0.0001 00 1.00e+10
Validation Checks: L =
- Plots
Peformance (plotperform)
Training State {plottrainstate)

{ploterrhist)
(plotregressiocn)
[plotresponse]

{ploterrcorr)

v Validation stop.

. Stop Training .‘ Cancel

Figura 48. Entrenamiento 12 Iteraciones.
Fuente: Aplicacion de andlisis

Mean Squared Error [mse)
X

Se presenta ademas la evolucion del error medio.

Baest Validation Performance s 034253 at spoch &

1 1 1 1

6
12 Epochs

Figura 49. Evolucion del Error Medio de 12 Iteraciones.
Fuente: Aplicacion de andlisis
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Output ~=0.31*Target + 2.2

25

42

38

36

34

3.2

Output ~= 0.14*Target + 2.7

= Asi mismo, se presentan las regresiones de la data de
entrenamiento (R°= 53%), de validacion (16%) y de prueba

(30%).

Training: R=0.53802

Validation: R=0.16497

28}

45 o
O Data . “ O  Data
- + o
Fit o ) - Fit 2
Y=T & 4 ssaei YT
&
L o
@0 J
w0 .
Q 35
o .
! et
- o]
3 4 Q
a D o
= -
3 ;
25 3 35 4 3 as 4 45
Target Target
Test: R=0.30268 All: R=0.4586
45
O Data P! O Data
Fit Y Fit
...... v=T =
2
F
: o :
) S
e o
0, 9 e b
L (o] 5
2 o
3 35 4 25 3 35 4 45
Target Target

Figura 50. Regresion de la Data de 12 Iteraciones.
Fuente: Aplicacion de analisis




SEGUNDA VEZ (8 iteraciones).

Crata Diwvision:
Training:
Performance:
Calculaticons:

Randorm (dividerand])
Lewvenberg-MMarquardt (trainlbm)
Plean Squared Error

RAATLAEB

rmse)

Progress
Epoch:
Tirme:
Performance:
Gradient:
oA
Validation Checks:

Lo ]

I 2 iterations
2:00: 00
[T s
T
[ ocoooioo |
e T ———

1.00e-07F
1.00e+10
o

Flots

Performance

Training State

Error Histograrm

Time-Series Response

!
I
I
| Regression
I
I

Error Autocorrelation

Plot Interval: D

(plotperform)
{plottrainstate)
(ploterrhist)
(plotregressiocmn)
(plotresponse)

(ploterrcorr)

@ Walidation stop.

- Stop Training

Figura 51. Entrenamiento 8 Iteraciones.
Fuente: Aplicacion de andlisis

= Y el error medio es ligeramente menor.

Best Validation Performance is 0.53523 at epoch 2

Mean Squared Error (mse)
i
T

Figura 52. Evolucion del Error Medio de 8 Iteraciones.
Fuente: Aplicacion de andlisis
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Output ~= 0.42*Target + 1.8

Output ~= 0.37*Target + 2.1

= Puede apreciarse que mejoraron las iteraciones y mejord el R2
para los datos de prueba, aunque empeoraron para el resultado

global.

Training: R=0.49501

Validation: R=0.057766

O  Dala [}
Fit 0"
vy=1p © Og" o9

Output ~=0.03"'Target + 3.3

O Data
: Fit @,
Y=T
as &
(v
o o ¢
o
3
25
27,

Target

Test: R=0.58932

2 25 3 as 4
Target

All: R=0.41637

OQutput ~=0.31"Target + 2.3

2 25 3 35 4 45

Target

Target

Figura 53. Regresion de la Data de 8 Iteraciones.
Fuente: Aplicacion de andlisis
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TERCERA VEZ (7 ITERACIONES)

Algorithms

Crata Diwision:
Training:

FRarndorm tdireriderand)

Lewvenberg-MMarquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error (rmse)
Calculaticrns: rMATLAE

- Progress
Epoch: o | 7 iterations 1000
Tirme: ! Q0001
Performance: acs TToRSsE ]| o.oo
Gradient: 10 [ Ce0s5F e | 1.00e-07
Pt (PR sRES 5] i 2,001 00 1.00e+ 10
Walidation Checls: o [ e &

- Plots

Performance

(plotperform]}

Training State

(plottrainstate]

Errcr Histograrm

(ploterrhist)

[plotregression)

Time-Series Response

[(plotresponss)

|
|
|
| FRegression
|
| Error Autocorrelation

(ploterrcorr)

Plot Inter-al: U

v Ohpening Performance Plot

Mean Squared Error (mse)
&
T

- Stop Traiming

Figura 54. Entrenamiento 7 Iteraciones.
Fuente: Aplicacion de andlisis

= E] error medio es menor

Best Validation Performance is 0.4629 at epoch 1

- Cancel

—r
Valcaon
Tl

7 Epochs

Figura 55. Evolucion del Error Medio de 7 Iteraciones.

Fuente: Aplicacion de andlisis
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e Considerando ello, se procedio a estimar los valores predichos en este estado
de la red, con el siguiente resultado comparativo.

Tiempo (dias)

Figura 56. Prediccion del Consumo de Ancho de Banda de 7 Iteraciones.
Fuente: Aplicacion de andlisis

e Se procedio a registrar el script (CODIGO_SCRIPT 1)
Revision Del Analisis Exploratorio Con Consideracion De Autocorrelacion

e Se procedio a repetir el experimento considerando el nimero de rezagos
recomendados por la red (9)

Se obtuvo un R2 mayor de 50%.

Se impuso como target la misma serie y se obtuvo un R2 de 62%.

Se procedi6 a predecir.

Se graficé la comparacion

Figura 57. Prediccion del Consumo de Ancho de Banda de 9 Rezagos.
Fuente: Aplicacion de andlisis
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2do Analisis Exploratorio

Se reformulo el modelo anterior, tomandose como rezagos 5 dias. Todo lo
demas por defecto y/o igual.

Se reformul6 el modelo anterior, tomandose como rezagos 20.Todo lo demas
por defecto y/o igual.

Se grafican solo los errores.

Figura 58. Error de Prediccion con Rezagos de 5 y 20 dias.
Fuente: Aplicacion de andlisis

Considerando que una mayor historia podria ser buena para la red, se
estimara la prediccion, ya no con el algoritmo de Levenberg-Marquardt, sino
Retropropagacion :
o Con regularizacion bayesiana, hasta que la prueba tenga un R superior
al 50%. Después de varios intentos la red no lograba aprender.
o Con el algoritmo del gradiente conjugado escalado. Después de varios
intentos la red no lograba aprender.

Nuevamente se retrocedid en lo previsto, y se aplicé con 5 rezagos.
o Regularizacion bayesiana = Red no logro aprender.
o Gradiente conjugado escalado = Red no logré aprender.
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3er Analisis Exploratorio — Ajuste de curvas

e En consecuencia se procedio a repetir el experimento considerando
o Datos de aprendizaje. 27 (45%)
o Datos de validacion. 12 (15%)
o Datos de prueba. 21 (40%)

Se obtuvo un R2 mayor de 97%.

Se impuso como target la misma serie y se obtuvo un R2 de 98%.
Se impuso como inputs y targets a la serie original.

Se procedi6 a predecir.

Se grafico el disefio y el entrenamiento. Los resultados son
satisfactorios.

4 Function Fitting Neural Network (view) - o IEN

Hidden Output

Input (?utput

1 1
10 1

Figura 59. Diserio de Red Neuronal.
Fuente: Aplicacion de andlisis

[ Neural Fitting (nftool) = E
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose 3 training algorithm: & Samples MSE R
e e v W Training: 27 9684275 9597411
@ Validation: 12 3.23575¢-2 9.83767e-1

This algorithm typically takes more memory but less time. Training )
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by W Testing: 2 3.78823e-2 9.70512e-1
an increase in the mean square error of the validation samples.

Train using Levenberg-Marquardt. (trainim) Plot Fit Plot Errer Histogram

‘] Retrain

Plot Regression

Notes

"8y Training muktiple times will generate different results due

Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling.

between ocutputs and targets. Lower values are better. Zero
means no error.

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

B Open a plot, retrain, or dick [Next] to continue.

& Neural Network Start 14 welcome ) Next @ Cancel

Figura 60. Interface de Entrenamiento — Levenberg-Marquardt.
Fuente: Aplicacion de analisis

muy
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e Prediccion con algoritmo de Levenger-Marquardt don el el error medio se
aproxima a cero.

55 T T T T T

Prediccion8
CONSUMO, NCHO  ANDA

o

Figura 61. Prediccion de Consumo de Ancho de Banda con Ajuste de Curva.
Fuente: Aplicacion de analisis

02~ \ -1

QA= | -

08~ K .

Figura 62. Error Medio de Prediccion con Ajuste de Curva.
Fuente: Aplicacion de andlisis
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4to Analisis Exploratorio.-Comparacién con Métodos de Retropropagacion.
e Mismo disefio, pero con algoritmo de Retropropagacion de regularizacion

bayesiana
4 Neural Fitting (nftool) = =
Train Network
Train the network te fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples MSE R
yE"S‘\.E.I:l. Regu\arlzatloﬂ a Training: 27 B.65177e-12 9.99999e-1
a Validation: 12 0.00000e-0 0.00000e-0
This algerithm typically takes more time, but can result in good i
generalization for difficult, small or noisy datasets. Training stops L Testing: 21 3.12462e-11 9.99999e-1
according to adaptive weight minimization (regularization).
Train using Bayesian Regularization, (trainbr) PlotFit | | Plot Error Histogram
) Retrain Plot Regression
Notes
\] Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between cutputs and targets, Lower values are better, Zero

IMEans no error.

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

w Open a plot, retrain, or dick [Next] to continue.

@ Neural Network Start 4 Welcome @ Back || ® Net @ Cancel

Figura 63. Interface de Entrenamiento — Retropropagacion.
Fuente: Aplicacion de andlisis

Figura 64. Error Medio de Prediccion con Ajuste de Curva.
Fuente: Aplicacion de andlisis
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e Mismo disefio, pero con algoritmo de Retropropagacion de gradiente
conjugado escalado.

4\ Neural Fitting (nftool) =k
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples MSE R
Scaled Conjugate Gradient v. ' Training: 2T 5.97672e-5 9,99906e-1
a Validation: 12 4.72795e-3 9.94008e-1
This algorithm takes less memory. Training automatically stops when
generalization stops improving, as indicated by an increase in the mean L Testing: 21 2:98565e-3 9.9737e-1
square error of the validation samples.
Train using Scaled Conjugate Gradient. (trzinscg) | Al L tnaier Hlst&_vg__ram
E Retrain | [ Plot Regression

Notes

Mean Squared Error is the average squared difference
between outputs and targets. Lower values are better, Zero
means No error.

\t] Training multiple times will generate different results due
to different initial conditions and sampling.

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets, An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

é Open a plot, retrain, or dick [Next] to continue.

@ Cancel |

i @ Back

& Neural Network Start | 144 Welcome -_

Figura 65. Interface de Entrenamiento — Retropropagacion?.
Fuente: Aplicacion de analisis

45

25} | | i
' }

Figura 66 Prediccion de Consumo de Ancho de Banda con Ajuste de Curva.
Fuente: Aplicacion de andlisis






6.1. Comparacion de Resultado

Capitulo 6
Analisis de resultados

Realizando la comparacion de los modelos de redes neuronales y el modelo real,

respecto a la prediccion, se obtiene lo siguiente:

Tabla 16.Comparacion de resultados.

ERROR MEDIO
ALGORITMO VARIABLES | MUESTRA ERROR MEDIO REDONDEO

Training 27 0.0000968427 9.68x10°
Levenberg-Marquardt Validation 12 0.0323575 3.24x107
Testing 21 0.00378923 3.79x107
. . Training 27 0.00000000000865177 8.65x10™"2
ﬁggu"lg;?g;ig::“’“ - Bayesian I qation 12 0.0 0.00
Testing 21 0.0000000000312462 3.12x10™"
Retropropagacion — Scaled Training 27 0.0000597672 5.98x10'§
Conjugate Gradient Validation 12 0.00472795 4.73x10i3

Testing 21 0.00298565 2.99x10

Fuente: Elaboracion propia

Segun los datos presentado el error medio mas bajo lo tiene

Retropropagacion.

el algoritmo de

30

Figura 67. Error Medio de Prediccion con Retropropagacion Bayesian Regularization .
Fuente: Aplicacion de andlisis
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De todo lo anterior, también se desprende que el Algoritmo Levenberg-Marquardt facilita
el aprendizaje de la red a diferencia de las demas opciones de algoritmos que presenta el
MATLAB.

No obstante, es necesario realizar la misma comparacion utilizando el criterio del
Porcentaje de Error Absoluto (MAPE) a fin de elaborar una comparacion mas final; no
obstante el poder explicativo de la correlacion parece ser suficiente.

6.2. Pronostico Optimizado de frecuencia en el consumo de ancho de banda en el
espectro radioeléctrico de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana.
Segin la informacion resultante el pronostico optimizado de frecuencia en el

consumo de ancho de banda, se lograria mediante la aplicacion de redes neuronales con el

algoritmo de Retropropagacion para la prediccion de consumo de ancho de banda.

Esto permitiria conocer cual es la necesidad proyectada de la red con respecto al acceso a
internet, para un determinado horizonte de tiempo.



Conclusiones y recomendaciones

7.1. Conclusiones

Se puede optimizar el consumo de ancho de banda de internet utilizando redes
neuronales artificiales, en la medida que podamos predecir el consumo de ancho de banda
para un determinado periodo, esto permitiria obtener mejores contratos por este servicio y
optimizar también los costes por el mismo.

Sin embargo el presente trabajo es muy revelador ya que se propuso comparara dos
algoritmos de redes neuronales el de Retropropagacion y el de Levenberg-Maguardt
encontrando que segln las pruebas realizadas con el MATLAB con data del consumo de
ancho de banda de tres meses de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana, el
algoritmos de Levenberg-Marquardt es mucho mas conveniente para el entrenamiento y
aprendizaje de las redes neuronales y el de Retropropagacion es mucho mas eficiente para
la prediccion.

Las redes neuronales artificiales en su emulacion a la red neuronal bioldgica, poseen la
capacidad de entrenarse y aprender; mientras mas variables tengan, mayor debera ser el
numero de datos y las iteraciones que se deben efectuar para su entrenamiento y
aprendizaje, siempre salvaguardando el equilibrio ya que se corre el riesgo de que por un
lado la red no aprenda por tener pocas iteraciones o por otro lado memorice un evento y lo
repita por tener demasiadas iteraciones ensefiando lo mismo.

De los resultados del capitulo anterior se desprende que la hipdtesis no es aceptada ya que
el modelo de red neuronal con algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt no es el
instrumento apropiado para el pronostico de ancho de banda de internet por tener un mayor
porcentaje de error (MAPE) que el modelo de red neuronal con algoritmo de aprendizaje
de Retropropagacion.

El concepto de redes neuronales artificiales precede a la década de los afios 50 y su campo
de accion es muy prometedor, sin embargo, si consideramos lo indicado en la ley de

19 . . . ,
Gordon Moore =~ donde se deja entrever que el conocimiento mundial en tecnologias de
informacion se duplicaria cada 18 meses, nos damos cuenta que ya deberiamos tener
grandes avances en lo que respecta a este tema, sin embargo la realidad es otra.

Con el presente trabajo se reconoce el potencial de las redes neuronales, con una actividad
tan sencilla como es la prediccion del consumo de internet para un tiempo determinado,
pero también deja al descubierto la falta de aplicacion practica de esta herramienta.

' http://es.wikipedia.org/wiki/Ley de Moore
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7.2. Recomendaciones

Debido a los resultados obtenidos, convendria ampliar la evaluacion de otros
algoritmos de redes neuronales y determinar su comportamiento frente al MAPE y también
seria recomendable evaluar si las redes neuronales tienen diferente comportamiento tanto
para el aprendizaje como para la prediccion.

Seria razonable realizar otros tipos de predicciones dada la facilidad con las que las redes
neuronales logran aprender distintas realidades que deben ser optimizadas.

Se deberia, mejorar los mecanismos para determinar el numero de datos de muestra
necesarios para el aprendizaje de la neurona artificial.

En el campo de las tecnologias de informacioén y comunicaciones, se deberia trabajar en el
desarrollo de aplicaciones (software especializado) que emulen de manera especifica el
comportamiento de las redes neuronales, al respecto no contamos con muchas aplicaciones
que abarquen estos campo de accion, y seria una excelente oportunidad para continuar con
el presente trabajo, me refiero a desarrollar un software de prediccion de consumos de
servicios similares al planteado.
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