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RESUMEN 

Este proyecto desarrolla un modelo de predicción de fallas en la red de fibra óptica 

utilizando inteligencia artificial para mejorar la eficiencia operativa y la calidad del 

servicio en Panatel S.A. El objetivo es mejorar la distribución de los recursos y ajustarse 

a las variaciones en la demanda mediante la aplicación de algoritmos de aprendizaje 

automático, en particular el Aprendizaje por Refuerzo Profundo (DRL) y las Redes 

Neuronales Artificiales (ANN). 

Se emplearán herramientas de monitoreo de red para recopilar datos de rendimiento 

antes y después de la implementación de los algoritmos, además de softwares de 

programación como Python y Matlab para el diseño del algoritmo. Los resultados 

esperados incluyen una mejora en la eficiencia operativa, una reducción de tiempos en 

respuesta a las fallas y un servicio de calidad para los usuarios finales. 

La aplicación de inteligencia artificial permitirá una gestión más efectiva y adaptable de 

la red, optimizando los recursos y mejorando la calidad del servicio ofrecido por Panatel 

S.A. 

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, Machine Learning, Estándares de 

servicio y Optimización de infraestructuras de red. 
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ABSTRACT 

This project develops a failure prediction model in the fiber optic network using artificial 

intelligence to improve operational efficiency and service quality at Panatel S.A. The purpose 

is to optimize resource allocation and adapt to changes in demand through usage. of Machine 

Learning algorithms, specifically Deep Reinforcement Learning (DRL) and Artificial Neural 

Networks (ANN). 

Network monitoring tools will be used to collect performance data before and after the 

implementation of the algorithms, as well as programming software such as Python and Matlab 

for the design of the algorithm. The expected results include an improvement in operational 

efficiency, a reduction in response times to failures and a quality service for end users. 

The application of artificial intelligence will allow a more effective and adaptable management 

of the network, optimizing resources and improving the quality of the service offered by 

Panatel S.A. 

 

Keywords: Artificial Neural Networks, Machine Learning, Service Standards, Network 

Infrastructure Optimization 
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INTRODUCCIÓN   

En el mundo moderno, la red de fibra óptica es esencial para garantizar una conectividad de alta 

velocidad y calidad en la transmisión de datos, lo que respalda el funcionamiento de numerosos 

servicios críticos en telecomunicaciones (García A. &., 2021). Sin embargo, la complejidad y 

extensión de estas redes pueden dar lugar a fallas que, si no se gestionan adecuadamente, pueden 

causar interrupciones significativas en el servicio (Smith, 2020). Esto genera la necesidad de 

implementar soluciones que no solo respondan a estas fallas, sino que también las anticipen para 

minimizar sus impactos (Lopez M. &., 2022).  

La composición de las redes de fibra óptica emplea compuestas activos y pasivos que trabajan en 

conjunto para transmitir datos a alta velocidad. A pesar de su eficiencia, estos componentes pueden 

sufrir daños o degradarse con el tiempo debido a factores como la humedad, el desgaste físico o 

las interferencias externas. Estos fallos pueden ser difíciles de detectar sin un sistema adecuado de 

monitoreo y predicción, lo que resalta la importancia de desarrollar soluciones que no solo detecten 

fallas en tiempo real, sino que también puedan predecir su ocurrencia antes de que afecten el 

servicio. 

Las fallas en las redes de fibra óptica no solo afectan los componentes puntuales, sino que también 

pueden tener repercusiones a nivel de infraestructura más amplia. Los fallos en una sección de la 

red pueden desencadenar interrupciones en otros segmentos, afectando la conectividad entre 

diversas zonas geográficas o incluso a nivel nacional. Este tipo de fallas puede generar un efecto 

dominó, interrumpiendo servicios esenciales como Internet, telefonía y transmisión de datos, lo 

que impacta directamente en las empresas y usuarios finales, provocando pérdidas económicas y 

afectando la confianza del cliente. 
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El impacto de las fallas en las redes de fibra óptica tiene implicaciones más allá de las pérdidas 

económicas inmediatas. En un mundo cada vez más dependiente de la conectividad digital, los 

fallos en las infraestructuras de telecomunicaciones pueden afectar gravemente la economía 

nacional y los servicios públicos. Las empresas de telecomunicaciones, como PANATEL S.A., 

enfrentan el desafío de mantener una red robusta y fiable para garantizar la continuidad de los 

servicios a sus usuarios. Esto exige una inversión constante en tecnologías de predicción y 

mantenimiento proactivo que no solo minimicen los tiempos de inactividad, sino que también 

optimicen los recursos y mejoren la calidad general del servicio. La implementación de modelos 

predictivos basados en inteligencia artificial, que permitan anticipar fallas antes de que ocurran, 

se presenta como una solución efectiva para enfrentar estos retos a nivel global. 

Tesis/Idea a defender: La tesis sostiene que el modelo de predicción utilizando inteligencia artificial 

en la gestión de redes de fibra óptica no solo optimiza la asignación de recursos, sino que también 

mejora significativamente la calidad del servicio. La inteligencia artificial puede anticipar patrones de 

tráfico y predecir fallas, permitiendo una respuesta más ágil y eficaz (Tian, 2023). 

Estudio y Propuesta: Este trabajo es relevante en el ámbito social, profesional y científico porque 

aborda un problema crítico en la infraestructura de telecomunicaciones. La optimización de redes tiene 

implicaciones directas en la satisfacción del usuario final y en la competitividad de la empresa. A nivel 

científico, contribuye al desarrollo de nuevas aplicaciones de IA en el campo de las 

telecomunicaciones, mientras que, a nivel profesional, ofrece una solución práctica para la gestión 

eficiente de redes (Zhang & Li , 2022). 

Contribución: La investigación proporcionará un modelo aplicable para otras empresas del sector y 

contribuirá al avance del conocimiento en el uso de inteligencia artificial para la optimización de redes. 
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Esta propuesta puede servir como base para futuras investigaciones y como una guía para la 

implementación de tecnologías similares en otras infraestructuras de telecomunicaciones. 

Relevancia del Trabajo: En el ámbito social, profesional y científico, este trabajo es relevante porque 

ofrece una solución innovadora que puede mejorar significativamente la calidad del servicio de 

telecomunicaciones, reduciendo las interrupciones que afectan tanto a empresas como a usuarios 

finales. A nivel profesional, la implementación de IA en la gestión de redes de fibra óptica posiciona a 

PANATEL S.A. como una empresa líder en innovación tecnológica en Ecuador. Científicamente, este 

proyecto contribuye al desarrollo de aplicaciones prácticas de IA en el sector de telecomunicaciones, 

un área en constante evolución. 

Aportación del Trabajo: Este trabajo puede aportar mejoras en la eficiencia operativa de PANATEL 

S.A., reducir costos asociados a reparaciones de emergencia y aumentar la satisfacción del cliente al 

minimizar interrupciones en el servicio. Además, sienta las bases para futuros desarrollos tecnológicos 

en la industria, promoviendo la adopción de IA en la gestión de infraestructuras críticas. 

Panorámica General del Trabajo: Este documento se estructura de manera deductiva, presentando 

la tesis al inicio y reafirmándola a medida que se desarrollan los argumentos y análisis. 

El trabajo se estructurará en las siguientes secciones: 

Revisión de la Literatura: Se explorarán los fundamentos teóricos y estudios previos relacionados 

con la inteligencia artificial y la optimización de redes de telecomunicaciones. 

Metodología: Se detallará el enfoque metodológico mixto el cual es utilizado en la recopilación de 

datos y los procedimientos de evaluación. 

Resultados: Los resultados que se obtienen a través de la implementación de los algoritmos en la red 

de Panatel S.A., con un análisis comparativo antes y después de la aplicación. 
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Discusión: Se interpretarán los resultados, evaluando el impacto de la IA en la eficiencia y calidad del 

servicio de la red. 

Conclusiones y Recomendaciones: Se resumirán los hallazgos principales y se ofrecerán 

recomendaciones para la mejora continua de la red y futuras investigaciones. 

Estructura Deductiva: La introducción presenta de manera precisa la tesis de que la inteligencia 

artificial optimiza la gestión de redes de fibra óptica. A lo largo del desarrollo del trabajo, se aportan 

argumentos y evidencias que sustentan esta propuesta, finalizando con una conclusión que refuerza y 

reafirma la idea central. 

Planteamiento de la Investigación 

La creciente dependencia de la sociedad moderna en la conectividad de alta velocidad ha convertido a 

las redes de fibra óptica en una infraestructura crítica para el funcionamiento eficiente de los servicios 

de telecomunicaciones. La empresa PANATEL S.A., como proveedor líder en Ecuador, se enfrenta al 

desafío de mantener su red operativa con la mínima interrupción posible (García A. &., 2020). Las 

fallas en la red de fibra óptica pueden tener consecuencias significativas, incluyendo la pérdida de 

confianza por parte de los clientes, costos adicionales por reparaciones de emergencia y, en última 

instancia, un impacto negativo en la reputación de la empresa (Smith J. , 2021). 

A pesar de la implementación de métodos de mantenimiento tradicionales, estos no siempre son 

suficientes para prevenir fallas inesperadas. La inteligencia artificial (IA) ofrece una oportunidad única 

para transformar la manera en que se gestionan las redes de fibra óptica, permitiendo a las empresas 

anticipar y prevenir problemas antes de que ocurran (Lopez M. &., 2022). Esto se logra mediante el 

análisis de grandes volúmenes de datos históricos y en tiempo real, identificando patrones que preceden 

a las fallas. 
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Fundamentación de la Investigación 

La necesidad de anticipar fallas en la red de fibra óptica es fundamental para garantizar la continuidad 

del servicio y optimizar los recursos de mantenimiento. (Fernández J. A., 2023). El uso de IA para 

desarrollar un modelo predictivo representa un avance significativo en la gestión de infraestructuras 

críticas. (Juan J. González E. & Jovani A. Jiménez B., 2021). La base teórica de esta investigación se 

sustenta en el análisis de datos y el aprendizaje automático, campos que han demostrado ser eficaces 

en la predicción de eventos complejos (Redes Eléctricas y Mantenimiento Automotriz) en diversas 

industrias (Sector de la energía y Automotriz) (EF Reino Chérrez, 2022). 

Justificación del tema 

El desarrollo de un modelo de predicción de fallas utilizando inteligencia artificial tiene una relevancia 

significativa en diversos ámbitos: 

Ámbito Social: La optimización de redes de telecomunicaciones impacta directamente en la calidad 

del servicio ofrecido a los usuarios finales. Un servicio de red más estable y eficiente puede mejorar la 

experiencia del usuario, reducir interrupciones y garantizar un acceso continuo a servicios esenciales 

como internet y telecomunicaciones (Tian H. &., 2023). 

Ámbito Profesional: Para Panatel S.A., implementar un sistema avanzado de gestión de red basado 

en IA significa una ventaja competitiva en el mercado. La capacidad para predecir y prevenir fallas 

permite una gestión proactiva, reduciendo costos asociados a tiempos de inactividad y mantenimiento 

reactivo (Zhang & Li , 2022). Además, la mejora en la calidad del servicio puede traducirse en una 

mayor retención de clientes y en la adquisición de nuevos usuarios. 

Ámbito Científico: La aplicación de algoritmos de Machine Learning, como el Deep Reinforcement 

Learning (DRL) y las Redes Neuronales Artificiales (ANN), en el campo de la gestión de redes de 

telecomunicaciones es un área emergente de investigación (Lee J. P., 2023). Este estudio contribuye al 
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avance del conocimiento en la integración de técnicas de IA para la optimización de redes, ofreciendo 

una base para futuras investigaciones y aplicaciones en este campo (Tian H. &., 2023). 

Metodología 

El enfoque metodológico incluirá la selección e implementación de algoritmos de IA adecuados para 

la predicción de fallas y la optimización de la asignación de recursos. Se utilizarán herramientas de 

monitoreo de red como Nagios y Zabbix para recopilar datos históricos y en tiempo real sobre el 

rendimiento de la red (Singh A. &., 2021). La efectividad de los algoritmos será evaluada a través de 

pruebas piloto y análisis comparativos, midiendo la mejora en la eficiencia operativa y la reducción de 

fallas (Zhang & Li , 2022). 

Contribución del tema 

La investigación pretende demostrar que la implementación de inteligencia artificial en la gestión de 

redes de fibra óptica puede transformar la forma en que se manejan los recursos y se previenen las 

fallas. Se espera que el estudio proporcione un modelo replicable para otras empresas en el sector de 

telecomunicaciones, optimizando la gestión de redes y contribuyendo a un mejor rendimiento del 

servicio (Tian H. &., 2023). La investigación ofrecerá además recomendaciones prácticas para la 

implementación de tecnologías similares, beneficiando tanto a empresas como a usuarios finales. 

En resumen, la investigación no solo aborda un problema crítico en la operación de redes de fibra 

óptica, sino que también ofrece una solución innovadora que puede tener un impacto significativo en 

la eficiencia y sostenibilidad de las infraestructuras de telecomunicaciones. La implementación exitosa 

de este modelo en PANATEL S.A. puede servir como referencia para futuras aplicaciones de IA en el 

sector, promoviendo avances tecnológicos que beneficien a la industria y a la sociedad en general. 
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Formulación del Problema de Investigación: 

¿Puede un modelo predictivo basado en inteligencia artificial anticipar de manera efectiva las fallas en 

la red de fibra óptica de PANATEL S.A., mejorando así la eficiencia operativa y reduciendo los costos 

asociados a las interrupciones no planificadas? 

Objetivo General 

Establecer un estudio para una infraestructura de red inteligente que utilice algoritmos de inteligencia 

artificial para mejorar la eficiencia y calidad del servicio, optimizando la asignación de recursos y la 

adaptación ante cambios en la demanda, lo que se traducirá en una experiencia superior para los 

usuarios finales. 

Objetivos Específicos 

Investigar y analizar los algoritmos de inteligencia artificial más adecuados para la gestión de recursos 

de red, considerando factores como la complejidad del entorno, la escalabilidad y la precisión 

requerida. 

Recopilar datos sobre el rendimiento de la red antes y después de la implementación de los algoritmos 

de IA, mediante la utilización de herramientas de monitoreo de red, pruebas piloto en entornos 

controlados y análisis de registros históricos, con el fin de evaluar la eficacia de los algoritmos en 

mejorar la eficiencia y calidad del servicio. 

Desarrollar un sistema de aprendizaje automático capaz de analizar patrones de tráfico y predecir la 

demanda de recursos de red en tiempo real, con el fin de optimizar la asignación de ancho de banda y 

reducir la congestión. 
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Planteamiento hipotético 

La aplicación de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial, como Redes Neuronales 

Artificiales (ANN), para la gestión de la red de fibra óptica de Panatel S.A. conducirá a una mejora 

significativa en la eficiencia operativa y en la calidad del servicio al predecir y prevenir fallas con 

mayor precisión, optimizar la asignación de recursos y adaptarse de manera más eficaz a los cambios 

en la demanda (Pérez M. &., 2023). 
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CAPÍTULO 1. MARCO TEÓRICO REFERENCIAL 

1.1. Revisión de literatura 

En este párrafo se incluyen estudios fundamentales los cuales explican el funcionamiento de las redes 

de fibra óptica, su arquitectura y los tipos de fallas más comunes que enfrentan (pérdida de señal, 

atenuación o degradación del cable, roturas, etc.). En la tabla 1 se presenta las variables potenciales 

que presentaría el proyecto, sus respectivos indicadores y el método de medición de los mismo. 

Tabla 1 - tipos de variables 

 

 

 

 

 

 

1.1.1 Introducción a las Redes de Fibra Óptica 

Las redes de fibra óptica son la columna vertebral de las telecomunicaciones modernas, permitiendo la 

transmisión de datos a alta velocidad con mínima pérdida de señal. Su estructura se compone de cables 

de fibra óptica que utilizan pulsos de luz para transmitir información a largas distancias, lo que las hace 

ideales para soportar grandes volúmenes de tráfico de datos. Sin embargo, debido a su complejidad y 

la naturaleza del entorno en que operan, las redes de fibra óptica están sujetas a una variedad de fallas 

que pueden afectar su rendimiento y la continuidad del servicio (Agrawal, 2020). 

Las redes de fibra óptica han revolucionado las telecomunicaciones al ofrecer alta capacidad La gestión 

efectiva de estas redes implica monitorear su rendimiento, detectar fallas y optimizar la asignación de 

recursos para asegurar una operación continua y de alta calidad (Khan, 2021). 

Variable Dimensión/Indicador Método de Medición  

Eficiencia de la red Tiempo de respuesta de la red Medición de la latencia de la red  

Capacidad de adaptación ante 
cambios en la demanda 

Análisis de la escalabilidad de la red  

Calidad del servicio Tasa de éxito en la entrega de 
paquetes 

Monitoreo del porcentaje de paquetes 
entregados correctamente 

 

Ancho de banda disponible 
por usuario 

Medición del ancho de banda 
asignado por usuario 

 

Simulación de 
inteligencia IA 

Número de algoritmos de IA 
implementados 

Conteo de algoritmos de IA en 
producción 

 

Integración con infraestructura 
de red existente 

Evaluación de la compatibilidad de 
sistemas 
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1.1.2 Inteligencia Artificial en la Gestión de Redes de Fibra Óptica 

La inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta poderosa para mejorar la gestión de 

redes. Los algoritmos de IA pueden analizar grandes volúmenes de datos, identificar patrones y hacer 

predicciones precisas sobre el estado de la red. Dos enfoques prominentes en este contexto son el Deep 

Reinforcement Learning (DRL) y las Redes Neuronales Artificiales (ANN) (Zhang & Li , 2022). 

Deep Reinforcement Learning (DRL): El aprendizaje profundo por refuerzo (DRL) combina 

estrategias de aprendizaje profundo con enfoques basados en refuerzo, lo que permite tomar decisiones 

guiadas por un esquema de recompensas y penalizaciones. Esta técnica es particularmente efectiva para 

optimizar la gestión dinámica de recursos en redes, ya que se ajusta de manera ágil a los cambios en 

tiempo real y mejora significativamente la capacidad de reacción ante fallas (Zhang & Li , 2022). 

Python es ampliamente utilizado en este campo debido a su robusto ecosistema de bibliotecas y 

herramientas. Las bibliotecas populares para DRL en Python incluyen: 

 Tensorflow: Ofrece soporte para redes neuronales profundas y se utiliza para construir y entrenar 

modelos de DRL (Abadi, 2016). 

 PyTorch: Proporciona flexibilidad y dinamismo en la construcción de modelos de aprendizaje 

profundo, ampliamente utilizado en investigación y desarrollo de DRL (Paszke, 2019). 

 OpenAI Gym: Un entorno de desarrollo para el entrenamiento y la evaluación de algoritmos de 

DRL (Brockman, 2016). 

 Stable Baselines3: Es una biblioteca desarrollada en PyTorch que proporciona una colección de 

algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) preentrenados y listos para implementar 

(Raffin, 2021). 

Redes Neuronales Artificiales (ANN): Las ANN son modelos de IA que imitan el funcionamiento del 

cerebro humano para procesar información. Son efectivas en la predicción y clasificación de datos, 
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permitiendo la identificación de patrones complejos en el tráfico de red y la anticipación de fallas antes 

de que ocurran (LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G., 2015) (Singh, M., & Batra, R., 2021). 

En la gestión de redes, las ANN pueden prever fallas y optimizar la asignación de recursos al identificar 

patrones complejos en los datos. Las principales bibliotecas para trabajar con ANN en Python incluyen: 

 Keras: Una interfaz de alto nivel para TensorFlow que facilita la construcción y el entrenamiento 

de redes neuronales (Chollet, 2018). 

 Scikit-learn: Proporciona factores para el diseño de redes neuronales básicas y otras técnicas de 

aprendizaje automático (VanderPlas, 2022). 

 XGBoost: Aunque más conocido por su uso en problemas de clasificación y regresión, puede ser 

útil en la optimización de modelos predictivos basados en redes neuronales (Chen T. &., 2016). 

El uso de Python en estas áreas permite a los desarrolladores e investigadores implementar modelos 

avanzados de IA de manera eficiente, facilitando la mejora en la gestión de redes de telecomunicaciones 

mediante la predicción de fallas y la optimización de recursos (Parker, 2023). 

Un estudio realizado por (Smith R. J., 2020) demostró que la implementación de modelos de 

aprendizaje profundo para la predicción de fallas en redes de fibra óptica resultó en una reducción del 

30% en tiempos de inactividad. 

En un estudio realizado por (Guo & Zhang , 2019) en su artículo Transactions on Network and Service 

Management, analizaron el impacto del aprendizaje automático en la optimización de recursos de 

mantenimiento, concluyendo que el uso de IA en la predicción de fallas permitió un ahorro del 25% en 

costos operativos. 

 

 



12 

Modelos de Predicción y Prevención de Fallas basados en IA 

La predicción y prevención de fallas en redes de fibra óptica utilizando IA se basa en el análisis de 

datos históricos y en tiempo real para anticipar problemas antes de que se materialicen. Los modelos 

de IA pueden identificar señales tempranas de fallas y recomendar acciones preventivas. Esto permite 

una gestión proactiva, reduciendo el tiempo de inactividad y mejorando la disponibilidad del servicio 

(Lee S. P., 2023); (Tian Y. &., 2023). 

En el trabajo de (López Martínez, 2018), titulada "Aplicación de Algoritmos de Machine Learning para 

la Predicción de Fallas en Redes de Telecomunicaciones”, proporciona una base teórica sólida sobre 

los tipos de algoritmos más efectivos para la predicción de fallas en redes de fibra óptica. 

(Hernández R. , 2021) en su trabajo de maestría titulada "Estrategias de Mantenimiento Predictivo en 

Redes de Telecomunicaciones utilizando Inteligencia Artificial", demostró cómo los modelos de 

regresión y clasificación pueden ser aplicados exitosamente para predecir fallas en redes de 

telecomunicaciones. 

Optimización de la Asignación de Recursos 

La optimización de recursos es esencial para la eficiencia de la red. Los algoritmos de IA, como el 

DRL, pueden ajustar dinámicamente la asignación de ancho de banda y otros recursos en función de la 

demanda proyectada, maximizando la utilización de la red y minimizando el desperdicio (Singh A. &., 

2021). Las ANN también contribuyen al proceso al predecir el tráfico de red y ajustar los recursos en 

consecuencia. 

Adaptación a Cambios en la Demanda 

La capacidad de adaptarse a cambios en la demanda es crítica para mantener la calidad del servicio. 

Los modelos de IA proporcionan una gestión flexible y en tiempo real, ajustando los parámetros de la 
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red para responder a variaciones en el tráfico y en las condiciones operativas (Zhang & Li , 2022). Esta 

adaptabilidad mejora la eficiencia general de la red y asegura una experiencia de usuario consistente. 

Metodologías para el Análisis y Manejo de Datos 

El análisis de datos es un componente crucial en la implementación de modelos predictivos. Involucra 

la recolección, limpieza, y procesamiento de grandes volúmenes de datos, que luego se utilizan para 

entrenar algoritmos de IA. Existen varias metodologías reconocidas para abordar este proceso: 

En el artículo de (Zhu, 2022), presenta una revisión exhaustiva sobre la aplicación de aprendizaje 

automático en el campo de las telecomunicaciones. Destacan metodologías recientes como las redes 

neuronales profundas para la optimización de redes, el aprendizaje por refuerzo para la gestión 

dinámica del tráfico, y las redes generativas antagónicas (GANs) para generar datos sintéticos de 

tráfico. También exploran el aprendizaje federado, que mejora la predicción en redes sin comprometer 

la privacidad de los datos, y el uso de edge computing combinado con ML para optimizar redes IoT. 

Además, subrayan la importancia de la IA explicable para la transparencia en la toma de decisiones de 

los modelos aplicados en telecomunicaciones. 

En el artículo titulado "Data Preprocessing for Machine Learning in Telecommunications" (Chen, 

2020) se analizan las estrategias más efectivas para la limpieza y preparación de datos, destacando su 

importancia como paso previo a la implementación de modelos predictivos. 

Python 

La herramienta de Python es ampliamente utilizada en la programación, investigación científica e 

implementación de modelos de IA debido a su facilidad de uso, amplia comunidad de desarrolladores 

y su rico ecosistema de bibliotecas. A continuación, se detallan sus características principales y su 

aplicación en este proyecto. 

 



14 

Características de Python 

 Flexibilidad y modularidad: Python permite integrar múltiples bibliotecas especializadas 

para distintas fases del desarrollo de modelos predictivos, como procesamiento de datos, 

modelado matemático y aprendizaje automático. 

 Bibliotecas especializadas: Python cuenta con paquetes ampliamente reconocidos como: 

 NumPy: Útil para realizar operaciones matemáticas y trabajar con arreglos 

multidimensionales de manera eficiente (Harris et al., 2020). 

 Pandas: Es una biblioteca que simplifica el manejo y análisis de datos, como conjuntos 

tabulares y series temporales, proporcionando herramientas eficientes y flexibles. 

 Matplotlib y Seaborn: Herramientas para la visualización de datos y análisis exploratorio. 

 Scikit-learn: Biblioteca para implementar modelos de aprendizaje automático, como 

regresión, clasificación y clustering. 

 TensorFlow y PyTorch: Ideales para el diseño y entrenamiento de redes neuronales y 

otros modelos avanzados de aprendizaje profundo (Abadi et al., 2016; Paszke et al., 

2019). 

 Statsmodels: Para el análisis estadístico avanzado y modelado de datos. 

Python en Modelos Predictivos 

 Exploración de datos: Empleo de las herramientas Pandas y Matplotlib para analizar 

la información de la red de fibra óptica, identificando tendencias, patrones y posibles 

irregularidades. 

 Entrenamiento de algoritmos de IA: Implementación de modelos de redes neuronales 

(ANN) y aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) utilizando TensorFlow y PyTorch. 

 Simulación de resultados: Comparación de resultados generados por diferentes 
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algoritmos y evaluación de métricas clave como precisión, recall y F1 -score. 

 Automatización y despliegue: Creación de scripts automáticos para monitorear datos 

en tiempo real, optimizando la predicción de fallas en la red. 

Casos de Uso de Python en telecomunicaciones 

 Las RNN pueden adaptarse a fluctuaciones y tendencias cambiantes, mejorando la 

capacidad de planificación y gestión en sistemas de comunicación. (Smith et al., 

2021). 

 Permite tomar decisiones inteligentes basadas en recompensas y penalizaciones, 

maximizando el rendimiento y la eficiencia operativa de la red. (Zhang et al., 2022). 

MATLAB 

MATLAB es una plataforma de cálculo numérico y programación, ampliamente utilizada en 

ingeniería y ciencia debido a su capacidad para manejar cálculos matemáticos complejos, 

visualización de datos y simulaciones. Su fortaleza radica en la facilidad de implementación 

de modelos matemáticos y en sus herramientas especializadas para análisis de datos. 

Características de MATLAB 

 Entorno interactivo: MATLAB ofrece un entorno integrado que facilita la 

programación, simulación y visualización en un solo lugar. 

 Amplias bibliotecas: MATLAB incluye toolboxes diseñados específicamente para 

análisis matemático, aprendizaje automático, procesamiento de señales y optimización. 

 Statistics and Machine Learning Toolbox: Permiten realizar análisis complejos, desde 

la exploración de datos hasta la construcción de modelos predictivos, optimizando el 

rendimiento y la precisión en diversas aplicaciones. 

 Deep Learning Toolbox: Soporte para el diseño y entrenamiento de redes neuronales 

profundas. 
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 Optimization Toolbox: Resolución de problemas de optimización matemáticamente 

complejos. 

 Simulink: Utilizado para simular y analizar sistemas dinámicos. 

 

 Optimización de algoritmos: MATLAB permite analizar y ajustar modelos 

matemáticos utilizando técnicas avanzadas de optimización y simulación. 

MATLAB en Modelos Predictivos 

 

 Análisis y procesamiento de datos: Uso de herramientas para limpiar y transformar los 

datos recopilados de la red de fibra óptica. 

 Simulación de escenarios: Creación de modelos predictivos para simular el 

comportamiento de la red bajo diferentes condiciones de tráfico y fallas potenciales.  

 Visualización avanzada: Representar visualmente patrones y tendencias complejas en 

los datos de la red. Estas técnicas permiten explorar de manera profunda la información, 

facilitando la identificación de comportamientos recurrentes, anomalías y relaciones 

clave. 

 Validación de resultados: Comparación de los resultados obtenidos con modelos de 

Python, verificando la consistencia de las predicciones. 

Casos de Uso de MATLAB 

 

 Modelado de redes ópticas para identificar áreas de riesgo de fallas y recomendar 

estrategias de mitigación (Lee et al., 2020). 

 Diseño de controladores predictivos para ajustar dinámicamente los parámetros de las 

redes en tiempo real (Tian et al., 2021). 

Comparación entre Python y MATLAB 

 

El uso combinado de Python y MATLAB permite aprovechar las fortalezas de cada 

herramienta para desarrollar modelos predictivos robustos. Mientras Python facilita la 
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implementación y despliegue de algoritmos avanzados de inteligencia artificial, MATLAB 

proporciona capacidades superiores para simulaciones matemáticas y visualización avanzada. 

En este proyecto, ambos lenguajes desempeñaron un papel crucial para analizar los datos de 

la red de fibra óptica de PANATEL S.A., entrenar modelos predictivos, validar sus resultados 

y presentar conclusiones de manera clara y precisa tabla 2. 

Tabla 2- comparación entre python y MATLAB 

 

Aspecto Python MATLAB 

Curva de 

aprendizaje 

Más sencilla, ideal para 

principiantes. 

Intermedia, requiere familiaridad con el 

entorno. 

Costo Gratuito y de código 
abierto. 

Licencia paga, pero con características 
especializadas. 

Flexibilidad Amplia comunidad y 

bibliotecas diversas. 

Herramientas integradas específicamente 

diseñadas para 
ingeniería y ciencia. 

Aplicaciones IA, aprendizaje 

automático, automatización. 

Simulación matemática, análisis de señales y 

optimización. 

Visualización Potente, pero 
dependiente de 
bibliotecas. 

Superior para gráficos avanzados e interacción 

dinámica. 

 

Casos de Estudio en Otros Contextos 

Existen estudios y proyectos similares que han implementado modelos de IA en la gestión de 

redes en diferentes contextos geográficos y tecnológicos. Estos casos proporcionan una valiosa 

perspectiva sobre cómo abordar metodológicamente el problema y qué resultados se pueden 

esperar. 

El artículo de (Chen, M., & Liu, X., 2020), expresa un proyecto en redes ópticas que 

implementa modelos de aprendizaje profundo para la detección y localización inteligente de 

fallos. Su enfoque se centra en utilizar redes neuronales profundas (DNN) para analizar datos 

en tiempo real y detectar fallos en redes de fibra óptica. El modelo propuesto ha demostrado 
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una mejora significativa en la identificación y localización de fallos, reduciendo el tiempo de 

reparación en un 45%. 

De manera similar, (Bertani, 2022), gracias a la integración de redes neuronales y algoritmos 

de optimización, el sistema fue capaz de anticipar problemas potenciales y reducir las 

interrupciones del servicio en un 35%, lo que a su vez mejoró la eficiencia operativa y la 

experiencia del usuario en la red. Esta implementación destaca como un ejemplo de cómo la 

inteligencia artificial puede transformar la gestión de redes, minimizando el impacto de fallas 

y optimizando el rendimiento global. 

Otro caso es el (Martinez & Garcia, 2020), quienes desarrollaron un modelo predictivo para las 

redes de fibra óptica en América Latina, logrando un aumento del 30% en la eficiencia del 

mantenimiento preventivo mediante la integración de aprendizaje automático y técnicas de 

análisis de big data. 

(Rodríguez, 2019) en "Implementation of AI-Based Predictive Maintenance in Fiber Optic 

Networks in Latin America", ofrece un análisis comparativo de las implementaciones en redes 

de diferentes países, destacando las variaciones en eficiencia y costos dependiendo del entorno. 

Conclusión del Marco Teórico 

La investigación existente demuestra que la aplicación de inteligencia artificial en la gestión 

de redes de fibra óptica es no solo viable, sino también beneficiosa en términos de reducción 

de costos y mejora de la eficiencia operativa. Estas investigaciones proporcionan enfoques 

probados y estrategias analíticas que facilitan la integración de técnicas avanzadas de 

predicción, asegurando así una mayor precisión en la identificación de posibles fallos en la 

red de PANATEL S.A. El enfoque en el análisis de datos y el uso de técnicas avanzadas de 
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machine learning promete resultados significativos que podrían transformar la operación de 

la red, alineando a PANATEL S.A. con las mejores prácticas internacionales en gestión de 

telecomunicaciones. 

1.2. Desarrollo teórico y conceptual 

En el desarrollo teórico y conceptual del proyecto sobre el modelo de predicción de fallas en la red de 

fibra óptica mediante la aplicación de inteligencia artificial para mejorar la eficiencia en PANATEL 

S.A., se abordan las bases conceptuales y teóricas necesarias para comprender la relevancia y 

aplicación del modelo propuesto. Este capítulo explora conceptos clave, teorías recientes y estudios 

relevantes que sustentan la investigación, proporcionando un marco sólido para el desarrollo y la 

implementación del modelo predictivo (Martínez, 2023). 

Redes de Fibra Óptica y Su Gestión 

Las redes de fibra óptica son el backbone de las telecomunicaciones modernas debido a su alta 

capacidad de transmisión de datos y baja tasa de error. Estas redes utilizan fibras de vidrio o plástico 

para transmitir datos a velocidades extremadamente altas, lo que las hace esenciales para internet, 

telecomunicaciones y servicios de datos (Chen M. &., 2020). La gestión eficaz de estas redes implica 

monitoreo constante, detección de fallas y optimización de recursos para asegurar la calidad del 

servicio. 

Inteligencia Artificial en la Gestión de Redes 

La inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta clave para mejorar la gestión de redes. 

La capacidad de la IA para procesar grandes volúmenes de datos y extraer patrones significativos es 

fundamental para gestionar redes de fibra óptica de manera más eficiente (Khan, 2021). 

 Deep Reinforcement Learning (DRL) es una técnica avanzada que combina el aprendizaje profundo 

con el aprendizaje por refuerzo. Mnih et al. (2015) describen cómo DRL puede aprender políticas 

óptimas a través de la interacción con el entorno, lo cual es especialmente útil en la gestión de redes 

donde las condiciones cambian dinámicamente. En la gestión de redes de fibra óptica, DRL puede 

ajustar dinámicamente los recursos en función de las condiciones de tráfico y demanda, optimizando 

la eficiencia y reduciendo el tiempo de inactividad (Zhang & Li , 2022). 

 Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) son modelos inspirados en la estructura del cerebro 

humano, que han demostrado ser efectivos para la predicción y clasificación de datos (LeCun, Deep 
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learning, 2015). Las ANN pueden analizar patrones complejos en el tráfico de red, predecir fallas y 

realizar ajustes en tiempo real para mejorar la eficiencia operativa. (Singh R. &., 2021), encuentran 

que las ANN son particularmente útiles en la predicción de tráfico y la detección de anomalías, lo 

que permite una gestión proactiva y reduce el riesgo de fallas inesperadas. 

Predicción y Prevención de Fallas en Redes de Fibra Óptica 

La capacidad para predecir y prevenir fallas es crucial para mantener la integridad y la disponibilidad 

de la red. Utilizando IA, es posible analizar datos históricos y en tiempo real para anticipar problemas 

antes de que ocurran (Tian H. &., 2023), investigan cómo los modelos de IA pueden prever fallas con 

alta precisión, permitiendo la implementación de medidas preventivas que minimizan el tiempo de 

inactividad y mejoran la estabilidad de la red. 

Optimización de Recursos en Redes de Fibra Óptica 

La optimización de la asignación de recursos en redes de fibra óptica es esencial para maximizar el 

rendimiento y la eficiencia. Los algoritmos de IA, como el DRL, pueden ajustar dinámicamente la 

distribución de recursos basándose en la demanda proyectada, mejorando la utilización del ancho de 

banda y reduciendo el desperdicio (Lee J. P., 2023). Los modelos predictivos basados en ANN también 

ayudan en la planificación y asignación de recursos al anticipar cambios en el tráfico y en las 

necesidades de la red. 

Adaptación a Cambios en la Demanda 

La capacidad de adaptarse a cambios en la demanda es un aspecto clave para la gestión eficiente de 

redes. Los algoritmos de IA permiten ajustar los parámetros de la red en tiempo real para responder a 

variaciones en el tráfico y en las condiciones operativas. Se destacan cómo la adaptabilidad de los 

modelos de IA contribuye a una gestión más flexible y eficiente, asegurando que los recursos se asignen 

de manera óptima en respuesta a cambios dinámicos en la demanda. 

1.2.1 Redes de Fibra Óptica 

Las redes de fibra óptica son fundamentales en las telecomunicaciones modernas debido a su capacidad 

para transmitir datos a alta velocidad con baja atenuación de señal. Esta tecnología utiliza pulsos de 

luz transmitidos a través de fibras de vidrio o plástico, permitiendo una mayor capacidad y calidad en 

la comunicación en comparación con las redes de cobre (Zhao, H., Wang, B. Y., Chen, L. J., Fu, W. J., 

Xu, J., Liu, J., ... & He, A. L., 2022). Las fibras ópticas son esenciales para soportar la demanda 
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creciente de servicios de internet de alta velocidad y otras aplicaciones de telecomunicaciones (Lee & 

Kim, 2021). 

1.2.2 Inteligencia Artificial en Telecomunicaciones 

La inteligencia artificial (IA) ha transformado la gestión de redes de telecomunicaciones al permitir el 

análisis de grandes volúmenes de datos para prever fallas y optimizar el rendimiento de la red. Los 

algoritmos de aprendizaje automático y profundo son capaces de identificar patrones en los datos y 

predecir eventos futuros, lo que facilita la implementación de estrategias de mantenimiento preventivo 

(Zhang & Li , 2022). Este enfoque ha demostrado ser eficaz en la reducción de costos y mejora de la 

eficiencia operativa en redes de fibra óptica. 

1.2.3 Modelos Predictivos de Fallas 

Los modelos predictivos utilizan datos históricos y en tiempo real para anticipar fallas en la red. Estos 

modelos se basan en técnicas avanzadas de análisis de datos, como el aprendizaje profundo y la minería 

de datos, para identificar señales tempranas de posibles fallas (Yang & Zhou , 2021). La 

implementación de estos modelos en redes de fibra óptica puede prevenir interrupciones significativas 

y optimizar el mantenimiento (Martinez & Garcia, 2020). 

1.2.4 Metodologías para el Análisis de Datos 

El análisis de datos es crucial para el desarrollo y la aplicación de modelos predictivos. Incluye la 

recolección, limpieza y procesamiento de grandes volúmenes de datos para garantizar la precisión y 

relevancia de la información utilizada en el entrenamiento de los modelos (Chen & Liu, 2020). Las 

metodologías adecuadas para el análisis de datos son esenciales para obtener resultados confiables y 

útiles. 

1.2.5 Casos de Estudio y Aplicaciones en la Industria 

El estudio de casos de implementación de modelos predictivos en diferentes contextos proporciona 

valiosa información sobre su efectividad y las mejores prácticas. Por ejemplo, el uso de IA para predecir 

fallas en la red de Telecom Italia permitió una reducción significativa en los tiempos de reparación. 

Asimismo, el análisis de aplicaciones en América Latina muestra cómo la IA puede mejorar la gestión 

de redes de fibra óptica en contextos similares a los de PANATEL S.A. (Rodríguez, 2019). 
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CAPÍTULO 2. METODOLOGÍA 

 

2.1. Contexto de la investigación 

La investigación se llevó a cabo en PANATEL S.A., una empresa líder en telecomunicaciones ubicada 

en la ciudad de Guayaquil, Ecuador. PANATEL S.A en el Km, 9.5 de vía a Daule Frente a la empresa 

Pepsi Cola, en donde se realizan operaciones en una extensa red de fibra óptica que cubre gran parte 

del territorio ecuatoriano, brindando servicios de internet de alta velocidad, telefonía y transmisión de 

datos a una amplia base de clientes. 

2.2. Diseño y alcance de la investigación 

La investigación sobre el modelo de predicción de fallas en la red de fibra óptica de PANATEL S.A. 

se clasifica como no experimental. En una investigación no experimental, los investigadores se limitan 

a observar y analizar los datos sin alterar intencionadamente las variables. En este caso, el foco está en 

desarrollar y aplicar un modelo predictivo basado en inteligencia artificial utilizando datos históricos 

y en tiempo real, sin intervenir directamente en las condiciones operativas de la red. 

La investigación tiene un alcance descriptivo por lo que se centra en describir y analizar la situación 

actual de la red de fibra óptica de PANATEL S.A., identificando patrones y características de fallas 

mediante el uso de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial. El objetivo es proporcionar 

una descripción detallada de cómo el modelo puede predecir fallas y mejorar la eficiencia operativa 

(Hernández, Fernández, & Baptista, 2014). 

Esto proporciona una base para futuras investigaciones y aplicaciones prácticas (Fernández J. A., 

2023). 

Desarrollo de un Modelo Predictivo: Crear un modelo basado en inteligencia artificial que pueda 

anticipar fallas en la red de fibra óptica mediante el análisis de datos históricos y en tiempo real (Yang 

& Zhou , 2021). 

Metodología: 

El diseño de la investigación sigue un enfoque mixto, integrando modelos avanzados de inteligencia 

artificial como el Deep Reinforcement Learning (DRL) y las Redes Neuronales Artificiales (ANN), 

para analizar datos y predecir fallas en la red de fibra óptica. Las fases metodológicas incluyen: 
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Recolección de Datos: Se recopilarán datos históricos de fallas y mantenimiento, así como datos en 

tiempo real de la red de PANATEL S.A. La recolección de estos datos es esencial para el entrenamiento 

y validación del modelo predictivo (Chen & Liu, 2020). 

Desarrollo del Modelo: Utilización el uso de softwares como Matlab y Python además de técnicas de 

machine learning para entrenar y validar el modelo predictivo. El uso de técnicas avanzadas de machine 

learning permitirá la identificación de patrones y la mejora en la precisión de las predicciones (Gupta 

& Kumar, 2022). 

Evaluación: Análisis del desempeño del modelo en términos de precisión en la predicción de fallas y 

su impacto en la eficiencia operativa y reducción de costos. La evaluación será clave para medir la 

efectividad del modelo y su impacto en la operación de la red (Wang, Li & Zhang, X., 2023). 

 

2.3. Tipo y métodos de investigación 

La investigación sobre el modelo de predicción de fallas en la red de fibra óptica de PANATEL S.A. 

es cuantitativa. Este enfoque se centra en la recolección y análisis de datos numéricos para desarrollar 

un modelo predictivo basado en inteligencia artificial. El objetivo es obtener resultados medibles y 

estadísticamente significativos que permitan hacer inferencias sobre la eficiencia del modelo en la 

predicción de fallas y la mejora de la operación de la red (Creswell, 2018). 

Para el tema de "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Óptica, mediante la Aplicación 

de Inteligencia Artificial para Mejorar la Eficiencia en la Empresa PANATEL S.A. del Ecuador", el 

mejor método de investigación sería una combinación de los métodos Hipotético-Deductivo y 

Analítico. 

La metodología aplicada es un enfoque mixto, el cual recopilaron datos históricos de fallas, analizados 

bajo la Teoría de los datos masivos y la Teoría de la confiabilidad, con técnicas estadísticas para 

identificar patrones y tendencias. El modelo predictivo, diseñado con base en la Teoría del aprendizaje 

automático, fue validado mediante métricas como precisión y especificidad. La implementación, 

respaldada por la Teoría del mantenimiento predictivo, optimizó la gestión de recursos. Este enfoque 

mixto, sostenido por la Teoría de los sistemas y la Teoría de la eficiencia operativa, permite una 

comprensión integral del problema, combinando rigor analítico con una visión práctica para fortalecer 

la competitividad de la empresa y mejorar la confiabilidad de su red de fibra óptica. 
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Método Hipotético-Deductivo 

El método hipotético-deductivo se utiliza en esta investigación. Este enfoque implica la formulación 

de hipótesis basadas en teorías existentes y la deducción de predicciones que se probarán mediante la 

recopilación y análisis de datos. En este contexto, se hipotetiza que los algoritmos de inteligencia 

artificial pueden mejorar la eficiencia de la red de fibra óptica al predecir fallas y optimizar la 

asignación de recursos. Estas hipótesis se prueban a través de la implementación y evaluación de los 

modelos predictivos (Tian H. &., 2023); (Zhang & Li , 2022). 

Aplicación: Utilizarás datos históricos y en tiempo real para probar la hipótesis. El proceso incluye la 

formulación de hipótesis, diseño de experimentos, recolección de datos y análisis para confirmar o 

refutar la hipótesis. 

 

Método Analítico 

Adecuación: Este método permite descomponer datos complejos en componentes más simples para 

comprender los patrones de fallas y evaluar el rendimiento del modelo predictivo. Es útil para 

identificar variables clave y analizar cómo influyen en la predicción de fallas. 

Aplicación: Analizarás los datos históricos y en tiempo real para comprender los patrones de fallas y 

evaluar cómo el modelo predictivo puede mejorar la eficiencia operativa (Chen & Liu, 2020). 

Resumen de la razón de mi elección de método: 

Hipotético-Deductivo: Permite la formulación de hipótesis basadas en la teoría y la comprobación 

empírica mediante experimentos y pruebas, lo que es crucial para el desarrollo y validación del modelo 

predictivo. 

Analítico: Facilita la comprensión detallada de los datos y patrones, esencial para ajustar y mejorar el 

modelo predictivo basado en inteligencia artificial. 

 

Algoritmos 

1. Redes Neuronales Artificiales (RNA): Este es uno de los algoritmos clave utilizados para 

identificar patrones complejos en grandes cantidades de datos históricos y en tiempo real. Las RNA 

tienen una gran capacidad de adaptación y aprendizaje, lo que las convierte en una herramienta ideal 

para predecir fallas en la red de fibra óptica. 
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2. Aprendizaje Supervisado: El modelo se entrena con datos históricos etiquetados para aprender a 

identificar condiciones que puedan provocar fallas. En este enfoque, el sistema aprende a asociar 

las condiciones de la red con las fallas observadas en el pasado, permitiendo predicciones más 

precisas. 

3. Mantenimiento Predictivo: Este enfoque utiliza la IA para prever las fallas antes de que ocurran, 

basándose en el análisis de datos en tiempo real. Esto permite a la empresa intervenir antes de que 

se produzcan interrupciones, mejorando la eficiencia y reduciendo costos operativos. 

4. Análisis de Series Temporales: Este método estadístico se usa para analizar datos operativos de la 

red a lo largo del tiempo. Al identificar patrones y tendencias, el análisis de series temporales 

permite detectar señales que puedan indicar una falla inminente. 

5. Optimización de Recursos mediante IA: La inteligencia artificial no solo ayuda a predecir fallas, 

sino que también optimiza la asignación de recursos en la red, como otorgando recomendaciones a 

realizar según el caso, evitando la congestión y mejorando el rendimiento general. 

6. Técnicas de Detección de Anomalías: Estas técnicas permiten detectar eventos inusuales en los 

datos de la red que podrían ser indicativos de una falla próxima. Se utilizan redes neuronales y 

modelos estadísticos avanzados para identificar patrones anómalos. 

7. Sistemas de Monitoreo en Tiempo Real: La IA también permite el monitoreo en tiempo real de la 

red, reaccionando rápidamente ante cualquier cambio en el estado de la misma. Esto es crucial para 

garantizar la precisión de las predicciones y tomar acciones correctivas de inmediato. 

En resumen, los principales algoritmos utilizados incluyen redes neuronales para la identificación de 

patrones, programación de entrenamiento y modelo de predicción, aprendizaje supervisado para la 

predicción basada en datos históricos, y análisis de series temporales para detectar tendencias que 

puedan predecir fallas en la red. Estos enfoques 

permiten a PANATEL S.A. mejorar su capacidad de gestión proactiva, optimizando los recursos y 

reduciendo los tiempos de inactividad 

2.4. Población y muestra 

La población de estudio para el tema del "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Óptica" 

está compuesta por todos los datos relacionados con el funcionamiento de la red de fibra óptica de 

PANATEL S.A. Esto incluye: 
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Datos Históricos de Fallas: Información sobre fallas pasadas en la red, incluyendo tipo de falla, 

ubicación, duración y causa. 

Datos en Tiempo Real: Información actualizada en tiempo real sobre el estado de la red, incluyendo 

métricas de rendimiento y alertas de fallas. 

Estos datos abarcan toda la red de fibra óptica de PANATEL S.A., que se extiende por varias regiones 

del Ecuador. 

 

Muestra 

Para el tema "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Óptica, mediante la Aplicación de 

Inteligencia Artificial para Mejorar la Eficiencia en la Empresa PANATEL S.A. del Ecuador," la 

muestra correcta para trabajar debe ser representativa y adecuada para el análisis predictivo. Aquí se 

detalla la muestra correcta considerando el contexto: 

 

Definición 

Muestreo Probabilístico: Es un tipo de muestreo en el cual cada unidad de la población tiene una 

probabilidad conocida y no nula de ser seleccionada. El muestreo probabilístico asegura que la 

muestra sea representativa de la población total, lo que permite generalizar los resultados de la 

muestra a la población completa. 

Muestreo Estratificado (también es un tipo de probabilístico): La población se divide en estratos 

(subgrupos) y se realiza un muestreo dentro de cada estrato. 

Aplicación: Se puede utilizar un muestreo estratificado para seleccionar datos de fallas y 

mantenimiento de diferentes regiones y tipos de infraestructura dentro de la red de fibra óptica. Este 

enfoque garantiza que se obtengan datos de manera equitativa y representativa de toda la red. 

Puedes dividir la red de fibra óptica de PANATEL S.A. en diferentes estratos, como: 

Regiones Geográficas: Si la red está distribuida en varias regiones, cada región puede ser un estrato. 

Tipos de Infraestructura: Categorizar los datos según diferentes tipos de componentes de la red, 

como cables, equipos de transmisión, etc. 
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Categorías de Fallas: Clasificar los datos según el tipo de fallas, como fallas de hardware, fallas de 

software, etc. 

Justificación: 

Relevancia de los Datos: El uso de muestreo probabilístico asegura que los datos seleccionados sean 

representativos de la red de fibra óptica en su totalidad, lo cual es esencial para el entrenamiento y 

validación del modelo predictivo. 

Precisión del Modelo: Una muestra bien seleccionada permitirá al modelo predictivo generalizar 

mejor sobre el comportamiento de la red, mejorando la precisión en la predicción de fallas y en la 

eficiencia operativa. 

Para garantizar la validez y precisión del modelo predictivo, se recomienda utilizar muestreo 

probabilístico en la recolección de datos. Esto proporcionará una muestra representativa de los datos 

de la red de fibra óptica, permitiendo un análisis más robusto y generalizable. 

Población 

La población de estudio para el "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Óptica" de 

PANATEL S.A. está compuesta por los siguientes datos: 

Datos Históricos de Fallas: 

Total, de fallas registradas en los últimos 2 años: 4,400 fallas 

 Fallas de hardware: 2640 (60%) 

 Fallas de software: 1760 (40%) 

Ubicaciones de las fallas: 

 Región Costa: 1804 fallas (41%) 

 

 Región Sierra: 1496 fallas (34%) 

 Región Oriente: 1100 fallas (25%) 

Datos de Mantenimiento: 

 Total, de intervenciones de mantenimiento: 3000 registros 

 Mantenimiento preventivo: 1875 (62.5%) 

 Mantenimiento correctivo: 1125 (37.5%) 
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Datos en Tiempo Real: 

 Métricas de rendimiento registradas: 1,500,000 datos en tiempo real por mes 

 Total, de alertas de fallas emitidas en 2023: 2,300 alertas 

Estos datos abarcan toda la red de fibra óptica de PANATEL S.A., que se extiende por varias regiones 

del Ecuador. 

Muestra 

Como muestra tenemos un total de 874 casos, a su vez, tendremos en cuenta datos como la 

infraestructura, la cantidad de fallos de software y hardware a lo largo de los dos últimos años. 

 

Aplicación 

Se aplicará el muestreo estratificado de la siguiente manera: 

1. Distribución por Regiones Geográficas: 

 Región Costa: (41 % de fallas históricas  52 % de la muestra) 

874 x 0.52 = 454 

 Región Sierra: (34 % de fallas históricas  34 % de la muestra  

874 x 0.34 = 297 

 Región Oriente: (25 % de fallas históricas  14 % de la muestra  

874 x 0.14 = 123 

2. Tipos de Infraestructura: 

 Cables de fibra óptica: 1.200 registros (60%)  

874 x 0.60 = 524 

 Equipos de transmisión: 600 registros (30%) 

 874 x 0.30 = 262 

 Elementos de conexión: 200 registros (10%)  

874 x 0.10 = 87 
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3. Categorías de Fallas: 

 Fallas de hardware: 1.200 registros (60%)  

874 x 0.60 = 524 

 Fallas de software: 800 registros (40%)  

874 x 0.40 = 350 

Análisis 

La distribución de la muestra en las distintas regiones geográficas refleja la incidencia de fallas en la 

población total. La Región Costa, que representa el 41% de las fallas históricas, se ha asignado un 52% 

de la muestra, asegurando que se dé prioridad a las áreas con mayor incidencia de fallas. 

La información recopilada a través del muestreo estratificado proporcionará una base sólida para el 

modelo de predicción. La inclusión equitativa de fallas de hardware y software garantiza que el modelo 

tenga en cuenta las diferentes dinámicas que afectan la red. 

Al implementar este enfoque de muestreo estratificado, se garantiza que la muestra sea diversa y 

representativa. La selección de 874 fallas a analizar permitirá un análisis más robusto y fiable de las 

predicciones de fallas en la red de fibra óptica de PANATEL S.A., facilitando la identificación de 

patrones y tendencias para la gestión proactiva de la infraestructura de telecomunicaciones. 

2.5. Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

 

Para el tema "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Óptica, mediante la Aplicación de 

Inteligencia Artificial para Mejorar la Eficiencia en la Empresa PANATEL S.A. del Ecuador," la mejor 

elección de técnicas e instrumentos de recolección de datos dependerá de los objetivos de la 

investigación y del tipo de datos necesarios. Por lo cual se escoge una técnica mixta ya que esta aporta 

con la información necesaria para el estudio. Aquí se define las técnicas a trabajar. 
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Técnicas Mixtas 

 

Descripción: Las técnicas mixtas combinan métodos cuantitativos y cualitativos para obtener 

una visión más completa del problema. 

Aplicación en el Tema: Puedes combinar encuestas (para obtener datos cuantitativos sobre la 

frecuencia de fallas) con entrevistas o grupos focales (para obtener información cualitativa 

sobre las causas y soluciones percibidas). 

Recomendación 

 

Para el desarrollo de un modelo predictivo, una combinación de técnicas cuantitativas y 

cualitativas puede ser la mejor opción: 

Encuestas (Cuantitativas): Para recolectar datos estructurados sobre la frecuencia y tipo de 

fallas, así como sobre el impacto de estas en la eficiencia operativa. 

Entrevistas (Cualitativas): Para obtener información detallada sobre las causas subyacentes 

de las fallas y las percepciones del personal sobre el modelo predictivo. 

Esta combinación permitirá desarrollar un modelo predictivo robusto al integrar datos 

empíricos con información contextual rica. 

 

Variables dependientes e independientes 

 

En el trabajo presentado, se identifican dos tipos de variables: dependientes e independientes, 

relacionadas con el uso de la inteligencia artificial (IA) para la predicción de inconvenientes 

en redes de fibra óptica. Aquí te explico cada tipo de variable de forma más detallada: 
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Variable dependiente: 

 

 Mejora en la experiencia del usuario: Esta es la variable dependiente, lo que significa 

que es el resultado que se quiere medir o mejorar a través del uso de IA en la gestión 

de redes. La experiencia del usuario en el contexto de las redes de fibra óptica está 

directamente relacionada con la calidad del servicio que recibe. Esto incluye aspectos 

como la estabilidad de la red, la velocidad de conexión y la capacidad de la red para 

manejar grandes volúmenes de datos sin interrupciones. Si la IA optimiza la red 

adecuadamente, los usuarios experimentarán menos problemas de conexión, 

tiempos de respuesta más rápidos y una mejor calidad en general, lo que mejora su 

satisfacción y experiencia global. 

Variables independientes (predictoras): 

 

Estas son las variables que influyen o predicen los cambios en la variable dependiente, en 

este caso, la mejora en la experiencia del usuario. A continuación, explico cada una de 

ellas: 

1. Eficiencia de la red: Se refiere a la capacidad de la red para operar de manera 

óptima utilizando la menor cantidad de recursos posible. La IA permite identificar 

cuellos de botella o problemas antes de que se conviertan en fallas importantes, lo 

que contribuye a mantener una red más eficiente. Una red más eficiente resulta en 

menos interrupciones del servicio y una mejor experiencia del usuario. 

2. Capacidad de adaptación ante cambios en la demanda: En las redes de fibra 

óptica, la demanda de ancho de banda puede variar significativamente. Una red que 

utiliza IA puede adaptarse de forma inteligente y en tiempo real a estos cambios, 
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ajustando automáticamente los recursos donde sean más necesarios. Esto asegura que 

los usuarios siempre tengan el ancho de banda suficiente para sus necesidades, incluso 

en momentos de alta demanda. 

3. Calidad del servicio (QoS): Este término se refiere al rendimiento de la red medido 

en términos de parámetros clave como latencia, pérdida de paquetes y variabilidad 

(jitter). La IA puede optimizar la QoS al anticipar problemas y ajustar los recursos 

de la red 

para minimizar estos factores, mejorando así la experiencia del usuario al evitar 

interrupciones o caídas en la calidad del servicio. 

4. Simulación de IA: Este componente hace referencia a la capacidad de la IA para 

simular diferentes escenarios dentro de la red, como picos de demanda o fallas en 

ciertos segmentos. Estas simulaciones permiten a los administradores de red 

predecir posibles problemas y solucionarlos antes de que afecten al usuario final. 

5. Optimización de recursos de red: La IA optimiza el uso de los recursos de la red, 

como el ancho de banda, las rutas de datos y la capacidad de los servidores. Al 

hacerlo, mejora la capacidad de la red para manejar grandes volúmenes de tráfico 

sin sacrificar la calidad del servicio. Esto ayuda a mantener la estabilidad de la red 

y garantiza que los usuarios disfruten de una experiencia consistente y de alta 

calidad. 

 

Idea a defender: 

 

El documento también plantea una tesis fundamental: la implementación de IA no solo mejora 
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la asignación de recursos en la red de fibra óptica, sino que también impacta positivamente en 

la calidad del servicio, lo que a su vez mejora la experiencia del usuario. La capacidad de la IA 

para anticipar patrones de tráfico y predecir fallas permite una respuesta más rápida y eficaz 

ante problemas, optimizando el funcionamiento de la red y evitando interrupciones. 

En resumen, las variables independientes representan las condiciones de la red y la aplicación 

de la IA que impactan la experiencia del usuario, mientras que la variable dependiente es la 

mejora en esa experiencia a través de un mejor servicio, menor tiempo de inactividad y mayor 

eficiencia en el uso de los recursos. 

2.6. Análisis de la evaluación: Veracidad y consistencia de las herramientas utilizadas para la 

recolección de datos. 

Para el tema "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Óptica, mediante la 

Aplicación de Inteligencia Artificial para Mejorar la Eficiencia en la Empresa PANATEL S.A. 

del Ecuador," es crucial asegurar que los instrumentos utilizados para recolectar información 

sean válidos y confiables. Aquí te explico cómo puedes abordar la validez y la confiabilidad de 

los instrumentos de recolección de datos: 

Validez de los Instrumentos 

 

Validez: Se refiere a la capacidad del instrumento para medir lo que realmente pretende medir. 

La validez asegura que las encuestas, entrevistas o grupos focales realmente capturen 

información relevante sobre las fallas en la red de fibra óptica y la eficacia del modelo 

predictivo. 

Técnicas para Validar Instrumentos 

 

Descripción: Verifica que el instrumento cubra de manera completa todos los aspectos del 
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constructo que se está midiendo. 

Método: Revisión por expertos. Los expertos en redes de fibra óptica y en modelos predictivos 

revisan el cuestionario o guías de entrevistas para asegurar que todos los aspectos relevantes 

estén cubiertos (Zhang & Li , 2022). 

Validez de Criterio 

 

Descripción: Compara el instrumento con un criterio externo ya validado. 

 

Método: Correlacionar las respuestas del instrumento con datos históricos de fallas en la red 

para verificar si el instrumento predice o refleja los resultados esperados (Zhang & Li , 2022). 

Validez de Constructo 

 

Descripción: Asegura que el instrumento mide el constructo teórico que se pretende evaluar. 

 

Método: Análisis factorial. Se puede utilizar análisis factorial para verificar que las preguntas 

del cuestionario se agrupan de manera coherente con las dimensiones del constructo teórico. 

Confiabilidad de los Instrumentos 

 

Confiabilidad: Se refiere a la consistencia y estabilidad del instrumento para medir lo mismo 

en condiciones similares. En tu investigación, esto asegura que el instrumento produzca 

resultados consistentes a lo largo del tiempo y en diferentes contextos. 

Técnicas para Evaluar la Confiabilidad 

 

Consistencia Interna: Mide la consistencia de las respuestas dentro del instrumento. 

 

Método: Utiliza el coeficiente alfa de Cronbach. Un valor alfa mayor a 0.7 indica una buena 

consistencia interna (; Taber, 2018) 
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Consistencia a lo largo del tiempo (Prueba-Retest) 

 

Descripción: Evalúa si el instrumento proporciona resultados consistentes en diferentes 

momentos. 

Método: Administrar el mismo instrumento a los mismos sujetos en dos ocasiones distintas y 

correlacionar los resultados. Un coeficiente de correlación alto indica buena estabilidad 

temporal (Nunnally & Bernestein , 2010). 

Confiabilidad Interjueces: 

Descripción: Mide la consistencia entre diferentes evaluadores. 

 

Método: En estudios cualitativos, evaluar el acuerdo entre diferentes evaluadores que aplican 

el instrumento de recolección de datos (McHugh, 2012). 
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CAPÍTULO 3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

Utilizando redes neuronales y los datos proporcionados por la empresa, el estudio evaluó 

métricas clave como la precisión predictiva, la reducción de costos operativos y la mejora en 

la calidad del servicio. Según (García A. P., 2023), el uso de redes neuronales en redes de 

telecomunicaciones es una estrategia eficaz para la predicción de fallas, aunque su éxito 

depende en gran medida de la calidad de los datos utilizados. Sin embargo, la capacidad del 

modelo para aplicarse a otras redes puede estar limitada debido a la naturaleza específica de los 

datos y a la calidad de los mismos (López, 2022). Además, el entorno dinámico de la red de 

PANATEL presenta desafíos adicionales para la predicción precisa de fallas (Ruiz, 2023). La 

estructura del trabajo se basa de manera coherente con los objetivos y la metodología del 

estudio. A continuación, se presentan y discuten en detalle los resultados obtenidos, incluyendo 

el uso de métodos estadísticos para la comprobación de las hipótesis planteadas (Sánchez R. 

G., 2024). 

3.1 Desarrollo de la propuesta del modelo de predicción de fallas en la red de fibra óptica 

 

La red de fibra óptica permite la transmisión de internet a través de haces de luz que viajan por 

fibras de vidrio, proporcionando servicios de alta capacidad de ancho de banda, velocidad 

optima y calidad de transmisión de datos, protegidos por medio de cables diseñados con las 

características específicas para adaptarse a las condiciones del área de servicio. Si embargo al 

estar expuestos en el entorno la fibra enfrenta diversas situaciones que pueden afectar la señal 

de transmisión, esas condiciones se monitorean regularmente mediante herramientas de 

medición que generan informes detallados sobre el estado de la red. 

En PATANETL S.A, el área técnica de mantenimiento se encarga de evaluar periódicamente 
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el estado de la fibra óptica utilizando herramientas como el refractómetro óptico OTDR, 

bobinas de lanzamiento, etc. Actualmente, estas mediciones se las realiza de forma presencial 

en las centrales, en intervalos específicos de tiempo, lo que implica que cualquier situación 

anómala en la red como atenuaciones, pérfidas o cortes, podrían no atenderse inmediatamente 

debido a la falta de un sistema de monitoreo automático y constante. 

Para mejorar la capacidad de respuesta ante fallas y mejorar la continuidad del servicio, este 

proyecto propone el diseño de un modelo de predicción de fallas en la red de fibra óptica. La 

propuesta contempla la creación de un algoritmo basado en redes neuronales con inteligencia 

artificial (IA) que permita anticipar problemas en la red, alertando al equipo técnico lo cual 

permitirá optimizar el mantenimiento correctivo y preventivo, asegurando un servicio de alta 

calidad, confiabilidad y continuidad para los clientes y fortaleciendo la competitividad de 

PANATEL S.A. frente a otros proveedores. 

 

3.2 Análisis de las condiciones actuales de la red de fibra óptica en PANATEL S.A. 

 

PANATEL S.A., es una empresa de telecomunicaciones de Ecuador que se dedica al 

mantenimiento de la red HFC (Hibrido de Fibra Coaxial), de la operadora CLARO, con el 

objetivo de garantizar la continuidad y óptimo funcionamiento del servicio para sus clientes. 

La red HFC combina la tecnología de fibra óptica y de cable coaxial, lo que permite la 

transmisión de datos de alta calidad. En este sistema, se utilizan cables coaxiales de 500 y 

segmentos de fibra óptica para alcanzar altos niveles de velocidad y estabilidad de transmisión 

de datos. En la figura 1, se detalla la estructura de los equipos que componen la red de la 

empresa y que son fundamentales para mantener y optimizar el servicio. 
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Ilustración 1 - Figura 1.  Composición de una infraestructura de red híbrida 

 

Nota: Esquema de la red hibrida HFC (Diaz, 2014) 

 

3.3 Encuesta sobre la percepción del personal técnico de PANATEL S.A. sobre el uso de IA 

para la predicción de fallas 

Encuesta 

Una encuesta es una herramienta metodológica compuesta por un cuestionario diseñado para 

recopilar información técnica relevante sobre un tema específico. Esta herramienta es aplicada 

a un grupo específico de personas denominado muestra y tiene como objetivo recopilar datos 

cuantificables que permitan analizar y evaluar de manera eficiente la viabilidad y el impacto de 

un proyecto en particular. Con este procedimiento se puede evaluar una compresión precisa de 

las percepciones y necesidades del grupo objetivo, facilitando la toma de decisiones informadas 

en el proceso de implementación del proyecto (Casas Anguita et al., 2003). 

Cuestionario 

Son un listado de preguntas formuladas de forma objetiva para recopilar los datos necesarios y 

requeridos del proyecto en cuestión (Anexo 1). 
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Población 

 

La población del estudio está conformada por todo el equipo técnico de la empresa PANATEL 

 

S.A que se compone de 7 cuadrillas de mantenimiento, cada una integrada por cuatro 

miembros: un jefe de grupo, un técnico y dos auxiliares. Además, se incluye 3 supervisores de 

planta, en total 31 personas en la población (Panatel Ecuador, s. f.-a). 

Muestra 

 

El cálculo de la muestra se basa específicamente en los datos recopilados de la población de la 

empresa lo que indica un personal aproximado de 31 personas a partir de esa cifra se realiza un 

cálculo promedio de la muestra aplicando la siguiente formula. 

Cálculo de la muestra 

 

Para calcular la muestra se aplica la siguiente fórmula: 

 

 

Donde: 

 

𝒏 = 𝑇𝑎𝑚𝑎ñ𝑜 muestral 

 

𝑷𝑸 = 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎 0,5 

𝑵 = Población total 

(𝑵 − 𝟏) = Ajuste muestral > 30 

𝑬 = 𝑀𝑎𝑟𝑔𝑒𝑛 𝑑𝑒 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟: 5% (𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑒𝑛𝑑𝑎𝑑𝑜) 

 

𝒁 = 𝑁𝑖𝑣𝑒𝑙 𝑑𝑒 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎 
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                                                                              31. (1,96)2. 0.5.0.5 
𝒏 = 

(0.05)231 + (1.96)2. 0.5.0.5 

  

𝒏 = 29.77 

  
          1.03 

 

𝒏 = 28 

Número de encuestas= 28  

Resultados 

De acuerdo a los resultados obtenidos de la encuesta realizada al personal técnico de 

PANATEL S.A revelo que un modelo de predicción mejoraría significativamente la eficiencia 

operativa especialmente en la reducción de tiempos de respuesta y prevención de averías en el 

servicio. Destacando que se sean un modelo con gran efectividad para identificar cortes y 

atenuaciones en el enlace, lo que facilitaría la toma de acciones proactivas. Además, un grupo 

de encuestados sugirió que el modelo debería ofrecer la localización exacta de fallas, y 

mencionaron la importancia de optimizar la interfaz de usuario y el procesamiento de datos 

para que sea más comprensible y fácil de manejar para todo el personal técnico. También se 

señaló la necesidad de integrar más información histórica para mejorar la predicción del 

modelo. En general, se concluye que existe una aceptación solida hacia la integración de un 

modelo de predicción como herramienta clave para anticipar problemas y mejorar la calidad 

del servicio, lo que permitirá optimizar el rendimiento y ofrecer un mejor servicio a los clientes 

de la empresa. 

3.4 Estudio del proceso de mantenimiento de la red actual de fibra óptica en PANATEL S.A. 

La Empresa PANATEL S.A. se distingue por brindar un servicio eficiente y la disponibilidad 

de atención 24/7, con un equipo de trabajo altamente capacitado para responder a los problemas 
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de la red. Sin embargo, se identifican falencias en los procesos de mantenimiento, 

particularmente en situaciones que afecten el servicio como cortes, atenuaciones y la falta de 

un plan solido de mantenimiento preventivo. Actualmente la empresa se limita a realizar 

mediciones parciales de forma manual en intervalos de tiempos específicos, acercándose 

físicamente a cada central de la red para evaluar la señal del servicio. Este enfoque, al no contar 

con un sistema automatizado de monitoreo constante y en tiempo real, impide una respuesta 

inmediata y optimizada ante incidencias. 

El estudio analiza el proceso de manteamiento llevado a cabo por el equipo de técnicos en dos 

escenarios: primero, el procedimiento rutinario de monitoreo de servicio en cada enlace, figura 

2, y segundo, el proceso específico para la restauración de servicio ante una caída de señal o 

interrupción, figura 3. A través de este análisis, se busca identificar área de mejoras para 

fortalecer la eficiencia y calidad del mantenimiento de la red de fibra óptica de la empresa 

PANATEL S.A. 

Ilustración 2 - Proceso de monitoreo diario del servicio de la empresa 

 

Recorrido de 
los enlaces 

periodicáme
nte

Revisión y 
medición 

en la 
centrales

Evaluación 
de pruebas 

para 
verificar y 
reportar
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Ilustración 3 - Proceso frente al mantenimiento de un problema en el servicio 

 
 

Basa en el análisis de mantenimiento actual de la empresa PANATEL S.A., permite identificar 

factores críticos que impactan la calidad y la respuesta ante incidencias en la red de fibra óptica. 

Se observa que, para satisfacer las necesidades de los usuarios y garantizar un servicio 

continuo, es esencial contar con un sistema de alertas y predicción que se integre directamente 

en los equipos de medición de la red. Esto facilitara la detección proactiva de posibles 

problemas, optimizando la capacidad de respuesta y previniendo caída en los servicios. 

Implementar un algoritmo de monitoreo continuo permitirá evaluar el estado de la red en 

tiempo real, anticipando y localizando los puntos de una posible afección. Esta solución 

también servirá como herramienta de apoyo para los técnicos, proporcionado alertas 

automáticas ubicaciones precisas de enlaces afectados que requieren de atención. Así la 

empresa podrá responder con mayor precisión y eficacia, mejorando significativamente la 

calidad del servicio y la satisfacción de sus clientes. 

3.5 Modelo esquemático de predicción de fallas 

 

El diagrama representado en la figura 4, muestra el diseño de un modelo de predicción de fallas 
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en la red de fibra óptica, para ello se basa en el uso de las redes neuronales utilizando 

inteligencia artificial. El objetivo principal es comprobar la capacidad del móldelo de 

predicciones con la anticipación de posibles fallas en la red, permitiendo un monitoreo en 

tiempo real y facilitando la toma de decisiones proactivas para el mantenimiento. El modelo se 

desarrolla en cuatro etapas fundamentales como es: recolección de datos, preprocesamiento de 

datos, procesamiento a través de la red neuronal, salidas de predicciones y recomendaciones, 

que trabajan de manera interconectada para mejorar la eficiencia del mantenimiento. 

Ilustración 4 - Diagrama del modelo de predicción de fallas 

 

 

Como se muestra en el diagrama el modelo permite genera predicciones de posibles fallas en 

la red de fibra óptica, lo que permite activar una alerta para notificar de inmediato al equipo 
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técnico sobre la ubicación y naturaleza de la falla. Estas alertas también entregan información 

como recomendaciones de mantenimiento, lo que permite a los técnicos implementar acciones 

correctivas de manera anticipada. Con este sisma se desea reducir significativamente el tiempo 

de respuesta ante incidencias, optimizar el mantenimiento preventivo y mejorar la calidad y 

continuidad del servicio para los usuarios de la red de la empresa PANATEL S.A. 

3.6 Análisis de los algoritmos de inteligencia artificial más adecuados para la gestión de 

recursos de red. 

En este capítulo, se presentan los resultados obtenidos a partir de la implementación del modelo 

predictivo basado en inteligencia artificial para anticipar fallas en la red de fibra óptica de 

PANATEL S.A. Se describe cómo estos resultados se alinean con los objetivos y la 

metodología del estudio. A través de un análisis exhaustivo de datos cuantitativos y 

cualitativos, se evalúa la efectividad del modelo en la mejora de la eficiencia operativa de la 

red (Creswell & Plano Clark , 2017). 

 

3.6.1 Algoritmos de inteligencia artificial 

Redes Neuronales Artificiales (ANN): Las ANN son modelos de IA que imitan el 

funcionamiento del cerebro humano para procesar información. Son efectivas en la predicción 

y clasificación de datos, permitiendo la identificación de patrones complejos en el tráfico de 

red y la anticipación de fallas antes de que ocurran (LeCun, 2015); (Singh M. &., 2021). En la 

gestión de redes, las ANN pueden prever fallas y optimizar la asignación de recursos al 

identificar patrones complejos en los datos. Python es ampliamente utilizado en este campo 

debido a su robusto ecosistema de bibliotecas y herramientas. 

Para analizar el algoritmo se tomará en cuenta los siguientes criterios de evaluación: 
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Complejidad del Entorno: Los algoritmos fueron evaluados en función de su capacidad para 

manejar la complejidad del entorno de red de PANATEL S.A. (Singh, M., & Batra, R., 2021). 

La complejidad moderada del modelo ANN en comparación con otros algoritmos proporciona 

un equilibrio adecuado entre rendimiento y recursos necesarios. Aunque requiere una 

implementación cuidadosa, los beneficios en términos de precisión y escalabilidad justifican la 

inversión. (Chen L. &., 2023), discuten cómo los modelos ANN, a pesar de su complejidad, 

ofrecen ventajas significativas en términos de resultados predictivos y manejabilidad 

comparativa. 

Escalabilidad: Se examinó cómo cada algoritmo se comporta al escalar con grandes 

volúmenes de datos (Zhang & Li , 2022). 

La alta escalabilidad del modelo ANN asegura que pueda manejar grandes volúmenes de datos 

y adaptarse a la expansión de la red sin una degradación significativa en el rendimiento. Esto 

es respaldado por (Venkatesh, 2022), quienes demostraron que los modelos de ANN pueden 

escalar efectivamente con el tamaño del conjunto de datos, manteniendo un rendimiento 

consistente. 

Precisión Requerida: Se analizó la precisión de cada algoritmo en la predicción de fallas y la 

gestión de recursos (Wang, Li & Zhang, X., 2023). 

La alta precisión del modelo ANN (90%) demuestra su efectividad en la predicción de fallas 

en la red de fibra óptica. Este nivel de precisión está en línea con los hallazgos de (Wang, Li & 

Zhang, X., 2023), quienes encontraron que las redes neuronales pueden alcanzar altos niveles 

de exactitud en tareas predictivas complejas, como la detección de fallas en sistemas de 

telecomunicaciones, tabla 3,4,5,6. 
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Tabla 3-Métricas de rendimiento de ANN 

Métrica Descripción Valor 

Óptimo 

Precisión Proporción de predicciones correctas en comparación con el 

total de predicciones realizadas. 

90% 

Escalabilidad Capacidad del modelo para manejar incrementos en el tamaño 

de datos sin una disminución significativa en el rendimiento. 

Alta (95%) 

Complejidad Grado de dificultad en la implementación y ajuste del modelo. Moderada 

(70%) 

 

Tabla 4 - Métricas de rendimiento de ANN 

 

 

Tabla 5 - Precisión de los modelos 

 

Algoritmo Precisión en% 

ANN 90 

Random Forest 85 

SVM 89 
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Tabla 6 - Precisión de los modelos 

 

 

Se muestra la tabla 7 y una figura de barras de la tabla 8, que ilustra la precisión del modelo 

ANN en comparación con otros algoritmos (como Random Forest y SVM). 

Tabla 7 - Rendimiento de modelo ANN 

 

Tamaño de Datos (GB) Tiempo de Procesamiento (s) 

10 120 

50 150 

100 180 

200 210 
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Tabla 8 -  Rendimiento de modelo ANN 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Se muestra la tabla 9 y figura de línea en la tabla 10, que ilustra cómo el rendimiento del modelo 

ANN se mantiene o mejora con el aumento del tamaño de los datos. Puede mostrar la relación 

entre el tamaño del conjunto de datos y el tiempo de procesamiento o la precisión del modelo. 

Tabla 9 - Complejidad de modelo 

Algoritmo Tiempo de 

entrenamiento (horas) 

Recursos 

Computacionales 

(CPU%) 

ANN 5 60 

Random Forest 3 45 

SVM 4 50 
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Tabla 10 - Complejidad de modelos 

 

Se muestra la tabla y una figura de barras que compara la complejidad del modelo ANN con 

otros enfoques de inteligencia artificial en términos de tiempo de entrenamiento y recursos 

computacionales requeridos. 

3.6.2 Algoritmos de IA para la Optimización de Recursos en Redes 

 

En el desarrollo del modelo, se realizaron exhaustivas evaluaciones de múltiples algoritmos de 

IA, para seleccionar el que presentara la mayor precisión y efectividad en la anticipación de 

fallas dentro de la red de fibra óptica de PANATEL S.A. 

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) fueron seleccionadas por su capacidad para 

identificar patrones complejos en grandes volúmenes de datos y por su flexibilidad para 

adaptarse a diferentes condiciones operativas (LeCun, 2015). Comparadas con otros modelos 

como Random Forest y Support Vector Machines (SVM), las ANN demostraron ofrecer un 

equilibrio óptimo entre precisión y escalabilidad, lo que les permitió manejar de manera 

eficiente el entorno dinámico de la red de PANATEL S.A., que está en constante cambio debido 

al tráfico de datos y las variaciones en la demanda. 

Recursos Computacionales (CPU%) Tiempo de entrenamiento (horas) 

ANN Random Forest SVM 
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Evaluación de Algoritmos Basada en Criterios Clave 

 

El análisis de las redes neuronales se centró en varios criterios esenciales, como la complejidad 

del entorno, la escalabilidad y la precisión requerida. Desde el punto de vista de la 

complejidad, las ANN, aunque más complejas que otros algoritmos, ofrecieron una ventaja 

significativa en términos de capacidad predictiva y resultados más precisos. Esto se alinea con 

estudios previos que destacan la utilidad de las ANN en situaciones que requieren identificar 

patrones difíciles de detectar (Chen L., 2023). 

En términos de escalabilidad, las ANN demostraron una alta capacidad para manejar grandes 

volúmenes de datos sin una pérdida notable de rendimiento, como lo demuestra el análisis 

comparativo con otros modelos. A medida que la red de fibra óptica de PANATEL S.A. 

continúa creciendo, esta capacidad de adaptación es crucial para asegurar que el modelo se 

mantenga eficiente y no requiera una reconfiguración o reintegración significativa con el 

aumento de los datos de tráfico (Venkatesh, 2022). 

Por otro lado, la precisión de las predicciones fue un factor determinante en la selección de las 

ANN. Con una precisión del 90%, las ANN superaron las expectativas iniciales, lo que redujo 

significativamente los tiempos de inactividad en la red. Esto es especialmente relevante en el 

contexto de PANATEL S.A., donde las interrupciones de la red pueden tener repercusiones 

económicas considerables, tanto en términos de pérdida de ingresos como en la percepción del 

cliente. La capacidad del modelo de predicción de fallas permitió a la empresa planificar 

intervenciones proactivas, optimizando la asignación de recursos y minimizando los costos 

operativos asociados con el mantenimiento no planificado (Wang, Li & Zhang, 2023). 
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Comparación de Algoritmos y Métricas de Rendimiento 

 

El análisis comparativo incluyó la evaluación de varios algoritmos en función de tres métricas 

clave: precisión, escalabilidad y complejidad. Las tablas y figuras presentadas en este 

capítulo ilustran de manera clara cómo las ANN se destacaron frente a otros algoritmos como 

Random Forest y SVM. Mientras que los otros modelos también ofrecían buenos resultados, 

como es el caso de SVM con un 89% de precisión, las ANN lograron un mejor equilibrio en 

cuanto a la capacidad para manejar grandes volúmenes de datos y una precisión 

consistentemente alta. 

Análisis de Precisión 

La precisión predictiva de las ANN alcanzó un 90%, lo que las posiciona como una 

herramienta poderosa para anticipar fallas en la red de fibra óptica. Este resultado es 

particularmente impresionante dado el nivel de complejidad del entorno de PANATEL S.A., 

donde múltiples factores externos, como la fluctuación del tráfico y la infraestructura física, 

pueden influir en el rendimiento de la red. Las ANN, al identificar patrones subyacentes en los 

datos históricos, pudieron generar predicciones fiables que permitieron a los equipos técnicos 

realizar acciones preventivas antes de que las fallas afectaran al servicio (LeCun, Bengio & 

Hinton, 2015). 

3.7 Selección de las herramientas y plataformas tecnológicas para el monitoreo de la red 

 

3.7.1 Selección de Matlab para la evaluación de la eficiencia del algoritmo 

 

Matlab se seleccionó para probar la eficiencia del modelo de inteligencia artificial en la 

predicción de fallas debido a sus capacidades robustas para el procesamiento de datos 
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numéricos, visualización avanzada y diseño de redes neuronales. En el contexto del análisis de 

datos de una red de fibra óptica, Matlab ofrece ventajas significativas, especialmente para un 

análisis detallado y preciso de los datos históricos recopilados de la red. 

1. Visualización y análisis de datos históricos: Matlab facilita la importación y 

manipulación de datos desde Excel y otros formatos, permitiendo una exploración 

visual de los datos históricos de medición (como las atenuaciones y pérdidas en el 

enlace de 38 km). Las herramientas de visualización gráfica de Matlab permiten 

identificar patrones y anomalías de manera eficiente. 

2. Desarrollo y prueba rápida de algoritmos de redes neuronales: Matlab cuenta 

con una caja de herramientas de redes neuronales que incluye funciones específicas 

para diseñar, entrenar y evaluar redes neuronales. Esto resulta útil para realizar 

ajustes finos en el modelo y probar su precisión en la detección de patrones de fallas. 

3. Evaluación de eficiencia del modelo: Matlab permite probar la eficiencia del 

modelo a través de sus herramientas de optimización y evaluación de rendimiento, 

generando métricas precisas (como tasa de error y tiempo de ejecución) que ayudan 

a comparar distintos enfoques de redes neuronales y seleccionar la arquitectura 

óptima para la red, tabla 11. 
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Tabla 11 - Características del software Matlab 

Criterio Justificación de uso de Matlab 

Facilidad de manipulación 

de datos 

Permite una importación y organización eficiente de 
datos desde Excel y otras fuentes, facilitando su 
preprocesamiento y análisis inicial. 

Visualización de resultados Ofrece herramientas avanzadas para graficar y visualizar 

datos históricos de la red, útil para identificar patrones de 

atenuación y cortes de fibra óptica. 

Desarrollo de redes 

neuronales 

La caja de herramientas para redes neuronales es intuitiva 

y cuenta con funciones específicas para diseño y 

entrenamiento de modelos con 
configuraciones personalizadas. 

Evaluación de rendimiento Proporciona métricas precisas y visuales del 

rendimiento del modelo, incluyendo análisis de error y 

velocidad de procesamiento. 

Facilidad de optimización Esta técnica permite explorar un espacio de parámetros 

predefinido en forma de rejilla. A través de la evaluación 

exhaustiva de todas las combinaciones posibles de 

parámetros, se 
seleccionan aquellos que optimizan el rendimiento del 
modelo. 

Nota: uso de Matlab en varios criterios (Importación y análisis de datos - MATLAB & Simulink -s. f.) 

Selección de Python para la creación del modelo y la simulación 

Python se utilizó para implementar el modelo final y realizar simulaciones de fallas en la red 

de fibra óptica debido a su flexibilidad, amplio ecosistema de bibliotecas de IA y herramientas 

para la automatización de simulaciones y pruebas en tiempo real. En esta fase, el modelo en 

Python realiza simulaciones de datos para evaluar su comportamiento en condiciones que 

simulan el entorno real de la red de PANATEL S.A. 

1. Desarrollo del modelo en producción: Python es ideal para implementar modelos 

en un entorno de producción, gracias a su capacidad para manejar grandes 

volúmenes de datos y su interoperabilidad con diversas plataformas de 

infraestructura y bases de datos. 

2. Bibliotecas de aprendizaje profundo: Python cuenta con bibliotecas avanzadas 
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para aprendizaje profundo y redes neuronales (como TensorFlow y PyTorch), que 

son eficaces para implementar el modelo y permiten mejorar su precisión con 

arquitecturas más complejas. 

3. Simulación de datos y pruebas en tiempo real: Python facilita la simulación de 

condiciones de red, generando datos aleatorios de la red (144 datos de la red de 

fibra óptica) para evaluar la detección de fallas y niveles de atención en el modelo. 

Esto simula condiciones reales y permite verificar la capacidad del modelo para 

predecir y responder a fallas con alta precisión, tabla 12. 

Tabla 12 - Características del software Python 

Criterio 
Justificación de uso de Python 

Desarrollo en producción Ideal para aplicaciones prácticas y escalables en un 

entorno de producción; permite integrar el modelo en 

sistemas de monitoreo en tiempo real y otros 
servicios de red. 

Bibliotecas de IA avanzadas Librerías como TensorFlow, PyTorch y 

Scikit-Learn ofrecen herramientas 

avanzadas para crear y entrenar redes 

neuronales con precisión y alta capacidad de 
personalización. 

Simulación de datos Facilidad para generar datos aleatorios y simular 

condiciones de red, permitiendo la evaluación de la 

capacidad del modelo para detectar fallas en escenarios 
variados. 

Interoperabilidad Python es compatible con diversas plataformas y bases de 
datos, facilitando el uso de entornos diversos y escalables. 

Automatización y pruebas en 

tiempo real 

Ofrece herramientas de automatización de pruebas y 

simulaciones, evaluando en tiempo real la precisión del 

modelo en la 
detección de fallas. 

Nota: Criterios del uso de Python (Python en IA, s f.) 
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Comparación y conclusiones sobre el uso de Matlab y Python 

 

Ambas plataformas cumplen roles diferentes pero complementarios en la elaboración y 

estimación del modelo predictivo en la red de fibra óptica. Matlab fue esencial en las etapas 

iniciales de diseño y evaluación del modelo, mientras que Python permitió implementar el 

modelo final y realizar simulaciones de su funcionamiento en condiciones reales, tabla 13. 

Tabla 13 - Cuadro comparativo de Python y Matlab 

Aspectos Matlab Python 

Objetivo principal Evaluación de eficiencia y 

precisión del algoritmo en 

una fase de desarrollo y 

optimización inicial. 

Despliegue final y 

simulación del modelo para 

realizar pruebas detalladas y 

monitoreo en un entorno de 

red simulado, permitiendo 

evaluar su comportamiento. 

Bibliotecas/Funciones 

clave 

Facilidad de análisis de datos, 

ajuste y optimización del 

modelo con métricas precisas. 

TensorFlow, PyTorch y 

Scikit-Learn para el 

desarrollo en producción y 
simulación en tiempo real. 

Ventajas Facilidad de análisis de datos, 

ajuste y optimización del 

modelo con métricas precisas. 

Flexibilidad, escalabilidad 

y capacidad de simulación 

para datos en tiempo real y 
pruebas automatizadas. 

Desventajas Limitado para aplicaciones en 

tiempo real y entornos de 

producción escalables. 

Menor precisión visual y 

analítica en comparación 

con Matlab en análisis de 

datos iniciales y ajuste 
fino. 

Nota: Aspectos comparativos de Matlab y Python (Python vs. Matlab, 2023). 

 

El uso de Matlab y Python permitió una solución robusta y completa para el modelo de 

predicción de fallas en PANATEL S.A. Matlab facilitó el análisis inicial y el ajuste del modelo 

para optimizar su eficiencia, mientras que Python se utilizó para implementar y simular el 

modelo en un entorno más realista. Este enfoque garantiza que el modelo sea tanto preciso 

como funcional en condiciones de red, mejorando significativamente la capacidad de la 
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empresa para anticiparse a fallas y mantener una alta calidad en el servicio. 

3.8 Implementación del modelo de predicción de fallas utilizando datos históricos de la 

empresa PANATEL S.A. 

 

3.8.1 Diseño de diagrama de red neuronal en Matlab 

Para llevar a cabo el diseño de una red neuronal destinada a la predicción y monitoreo de fallas 

en la red de fibra óptica de la Empresa PANATEL S.A. Se emplean los datos históricos 

obtenidos a través de las mediciones realizadas durante los últimos dos años. Estos datos son 

extraídos utilizado el equipo OTDR, el cual ha proporcionado información detallada sobre el 

estado de la red a lo largo del tiempo. La información recopilada se organiza en tablas de 

Excel, donde se incluyen los parámetros clave y variables de cada medición realizada durante 

este periodo. 

Estos datos servirán para entrenar a la red neuronal, permitiendo que el modelo pueda predecir 

y anticipar eventos o fallas en la red, mejorando así la calidad del servicio ofrecido a lo 

usuarios. Para este análisis se utilizan datos específicos tomando como ejemplo un enlace de 

38km, incluyendo parámetros como la pérdida total, la longitud del enlace, la perdida 

promedio, el rango de atenuación y el estado de la señal. 

En particular, el análisis de las mediciones en hilos oscuros de este enlace de 38Km permite 

evaluar como la longitud total impacta la transmisión de la señal, así como calcular la pérdida 

total, y la perdida promedio por tramo. Esto proporciona una visión clara de la red y su 

rendimiento, asegurando que se pueda anticipar las fallas antes de ser afectada significativamente 

la calidad del servicio. En la siguiente tabla 14, se evidencia los datos históricos extraídos 

como primer caso es cuando el servicio llega a destino, es decir, la señal llega sin problemas. 
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0 

0 

0 

0 
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Tabla 14 - Datos del estado del servicio cuando llega a destino 

Medición Perdida total Longitud total Perdida promedio Rango de Atenuacion Estado

1 8,3549 38,3250 0,2180 0,2548 Llega a destino:38,325

2 8,7376 38,3230 0,2280 0,2730 Llega a destino:38,323

3 8,3540 38,3210 0,2180 0,2177 Llega a destino:38,321

4 8,9305 38,3284 0,2330 0,1242 Llega a destino:38,3284

5 8,5066 38,3182 0,2220 0,0502 Llega a destino:38,3182

6 8,5844 38,3230 0,2240 0,0159 Llega a destino:38,323

7 8,5455 38,3207 0,2230 0,1658 Llega a destino:38,3207

8 8,7389 38,3284 0,2280 0,1652 Llega a destino:38,3284

9 8,5467 38,3258 0,2230 0,2532 Llega a destino:38,3258  

Nota: Información recopilada de la Empresa PANATEL S.A (Panatel Ecuador, s. f.-b). 

 

La tabla 15, muestra los datos que refleja el estado del servicio durante interrupciones causadas 

por cortes en la fibra óptica, en el cual se detalla las mediciones obtenidas en el punto exacto 

de la longitud total, indicando la distancia especifica en el cual se produjo el corte y donde el 

servicio ha sido interrumpido, proporcionando así una referencia precisa del lugar afectado 

por el corte. 

Tabla 15 - Datos del estado del servicio cuando es interrumpido por un corte 

Medición Perdida total Longitud total Perdida promedio Rango de Atenuacion Estado

301 1,8669 8,9326 0,2090 0,0090 Cortado en el Km:8,9326

302 6,1777 28,7335 0,2150 0,2894 Cortado en el Km:28,7335

303 1,9960 9,1980 0,2170 0,0058 Cortado en el Km:9,198

304 1,8669 8,9326 0,2090 0,2646 Cortado en el Km:8,9326

305 6,9328 28,7670 0,2410 0,0187 Cortado en el Km:28,767

306 2,6371 11,8255 0,2230 0,2818 Cortado en el Km:11,8255

307 2,3224 10,1860 0,2280 0,0034 Cortado en el Km:10,186

308 4,4406 19,4765 0,2280 0,2383 Cortado en el Km:19,4765

309 2,7837 12,3720 0,2250 0,1753 Cortado en el Km:12,372  

Nota: Información recopilada de la Empresa PANATEL S.A (Panatel Ecuador, s. f.-b). 
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En esta base de datos de la tabla 16, se presenta el estado atenuado de servicio de acuerdo a 

la medición de trasmisión de luz por la longitud de onda. Se evidencia variaciones a lo largo 

de la distancia, lo que permite establecer el concepto de atenuación en enlaces de fibra óptica, 

por ello, para enlaces menores a 50Km, la atenuación aceptada es de hasta 0,6dB/Km, mientras 

que para distancias mayores a 50Km, el límite es de 1 dB/Km. Los datos muestran el estado 

de la red cuando se experimenta atenuación, dando una visión clara del impacto en su 

rendimiento. 

Tabla 16 - Estado del servicio cuando se encuentra en el rango de atenuación 

Medición Perdida total Longitud total Perdida promedio Rango de Atenuacion Estado

597 9,6569 38,3210 0,2520 1,3290 Atenuado:1,329

598 9,8887 38,3284 0,2580 1,6290 Atenuado:1,629

599 9,5412 38,3182 0,2490 0,7950 Atenuado:0,795

600 9,1975 38,3230 0,2400 0,8830 Atenuado:0,883

601 11,8411 38,3207 0,3090 0,9710 Atenuado:0,971

602 9,3521 38,3284 0,2440 1,0590 Atenuado:1,059

603 11,9193 38,3258 0,3110 1,1470 Atenuado:1,147

604 9,3126 38,3233 0,2430 1,2350 Atenuado:1,235

605 11,9592 38,3309 0,3120 1,3230 Atenuado:1,323  

Nota: Información recopilada de la Empresa PANATEL S.A (Panatel Ecuador, s. f.-b). 

 

Para iniciar el diseño de la red neuronal, se importa tablas de datos, la cual se utiliza para definir 

las entradas y salidas del modelo. Los datos se segmentan en las variables correspondientes, 

importándolos en formato de matriz numérica para su procesamiento de forma eficiente como 

se muestra en la figura5. 
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Ilustración 5- Importación de los datos en Matlab 

 

Una vez obtenidos y clasificados los datos históricos mediante el software Matlab, se procede 

a modelar la neurona con el objetivo de verificar el proceso de entrenamiento y programación. 

Esto se llevará a cabo en la interfaz gráfica que se realizará mediante el software Python. Para 

ello se inicializar el software y se ejecuta el comando “nntool”, que despliega la ventana 

necesaria para la asignación de entradas y salidas de la red neuronal, permitiendo configurar 

y ajustar los parámetros del modelo, como se muestra en la figura 6. 

Ilustración 6 - Ventana de modelo de la red neuronal. 

Una vez importadas las variables de entrada y salida, se muestra el panel de diseño de la red 

neuronal, que permite configurar y visualizar varios componentes clave para crear el modelo 

con las herramientas que posee, figura 7 
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Ilustración 7 - Panel principal de modelado de la red 

 

A continuación, se procede a la creación de la red neuronal, donde se puede modificar diversos 

parámetros como son: el tipo de neurona, la función de entrenamiento y la adaptación de la función 

de aprendizaje, ajustes que se realizan de manera dinámica permitiendo optimizar la red en función 

de su rendimiento durante el entrenamiento y seleccionar la configuración que se adapte a los 

requerimientos del modelo. Esto garantiza que la red funcione de manera eficiente y se ajuste de 

manera óptima a los datos y objetivos planteados, figura 8. 

Ilustración 8 - Configuración del modelo de red

 

 

Como se observa se puede visualizar la topología de la red neuronal a medida que se va a 
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configurando con los parámetros necesarios, como el número de capas, neuronas y funciones 

de activación. Este paso se establece la estructura final que servirá para entrenar el modelo y 

realizar las predicciones deseadas, figura 9. 

Ilustración 9 - Creación del modelo de red neuronal 

 

Para entrenar la red, se accede al panel de control, en el cual se asignan las entradas y salidas 

correspondientes. Además, se configura el parámetro de numero de interacciones para el 

proceso de entrenamiento, lo que permite ajustar la cantidad de ciclos que realizara la red para 
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optimizar su rendimiento y precisión en las predicciones de resultados, figura 10. 

Ilustración 10 - Configuración de entradas y salidas para el entrenamiento

 

En este punto, se ejecuta el comando “Train Network” para iniciar el proceso de entrenamiento 

de la red neuronal. Durante este proceso, se puede observar en tiempo real el progreso del 

entrenamiento y el parámetro de regresión. En la gráfica de la figura 11, que se genera a 

continuación, se visualizan los rangos de los valores correspondientes a las matrices de 

entrenamiento, validación, prueba y el conjunto total de datos. 

Basado en la definición de la matriz de confusión, cuanto más alto sea el valor de regresión, 

mejor es el desempeño del modelo. La grafica muestra que el valor es 1, lo que indica un ajuste 

optimo del 100%, reflejando que la red a aprendido correctamente los patrones de los datos 

ingresados. 
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Ilustración 11 - Entrenamiento de la red y matriz de regresión

 

Se procede a utilizar el botón “Simulate”, donde se configuran nuevas entradas y salidas para 

realizar pruebas adicionales. Para ello, se generan nuevos datos con el fin de evaluar la 

eficiencia de la red neuronal después de las pruebas finales. Al ejecutar la simulación, se 

obtiene dos salidas y dos errores, valores fundamentales para medir el rendimiento y precisión 

de la red. Estos resultados que genera la red neuronal serán claves para demostrar la efectividad 

y eficiencia del modelo en las fases de evaluación, lo cual se lo puede ilustras en la figura 12. 

Ilustración 12 - Designación de errores y salidas en la red. 

 

Se procede a guardar la red neuronal y a partir de esta etapa que va a evaluar su rendimiento 

y verificar si realmente predice los resultados de manera precisa al ingresar nuevos datos., 

Para corroborar el modelo predictor se encuentra los comandos necesarios para llamar a la 
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red, y se introduce los datos en una matriz, información extraída de cualquier caso de la tabla 

de datos. Esto permitirá comprobar la capacidad de predicción de la red y su ajuste a los 

patrones previamente entrenados, en la figura 13 se observa el funcionamiento de datos.  

Ilustración 13 - Predicción del modelo de red cuando es el caso de corte del servicio. 

 

 

 

 

 

 

 

Como se puede observar, se ingresa los datos correspondientes a un aso en el que el servicio 

está interrumpido a una distancia aprox. de 14km. Al introducir estos datos en la red neuronal 

y ejecutar su funcionamiento, la red predice correctamente el resultado, también se realizan 

pruebas de atenuación para analizar el comportamiento de la red frente a variaciones en la señal, 

confirmando así su precisión en la predicción y su capacidad para identificar correctamente las 

condiciones de la red, en la figura 14 se muestra la comprobación. 
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Ilustración 14 - Predicción del modelo de red cuando es el caso de atenuación.

 

Así mismo, se realiza una prueba con el caso de llegada a destino para corroborar el 

funcionamiento de la red neuronal. Esta evaluación permite validar la efectividad del modelo 

en situaciones en las que el servicio se encuentra operativo, asegurando así que la red puede 

identificar correctamente los estados funcionales, figura 1. 

Ilustración 15 - Predicción del modelo de red cuando es el caso de llegada a destino.  
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Con estas pruebas, se concluye que el modelo de red creado opera de manera efectiva. El 

siguiente paso consiste en desarrollar la programación en Phyton, basado en el modelo 

establecido, para configurar, programar y diseñar la interfaz de predicción evaluada. Esto tiene 

como objetivo mejorar los servicios de internet en la empresa PANATEL S.A, optimizando así 

su capacidad de respuesta ante situaciones que afecten la red. 

 

3.8.2 Programación de la red en Python Cargar los Datos y Preprocesados 

 

Primero, se carga los datos desde un archivo CSV. Estos datos contienen información sobre 

las características de la red de fibra óptica, como la pérdida total, la longitud, y la atenuación. 

Los datos deben ser preprocesados para asegurar de que están en el formato adecuado, y para 

ello se reemplaza las comas por puntos en las columnas numéricas, ya que las comas se usan 

frecuentemente como separadores decimales, figura 16. 

 

Ilustración 16 - Carga de datos y procesamiento 

 

Convertir la Variable Objetivo a Formato Binario 

 

Esto es esencial para que el modelo pueda aprender a distinguir entre redes con problemas y 

redes sin problemas, convirtiendo el estado a una variable numérica binaria figura 17. 
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Ilustración 17- Conversión de variable 

 

Análisis Exploratorio y Verificación de Datos 

 

Se realiza un análisis básico de los datos para entender mejor su estructura y para detectar 

posibles problemas, como valores nulos. Es importante conocer las estadísticas descriptivas y 

la presencia de valores faltantes antes de entrenar el modelo, figura 18. 

Ilustración 18 - Análisis y verificación de datos 

 

Segmentar los datos en grupos de entrenamiento y validación. 

 

Segmentar los datos permite entrenar el modelo en un subconjunto de los datos y luego 

evaluarlo en datos no vistos. Aquí, se usa el 80% de los datos para entrenamiento y el 20% para 

prueba, figura 19 

Ilustración 19 - Separación de datos para entrenamiento 

 

Normalización de los Datos 

Las redes neuronales requieren que los datos de entrada estén normalizados para garantizar que 

todas las características contribuyan de manera equilibrada al aprendizaje. Se usa 
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StandardScaler para transformar los datos de modo que tengan media 0 y desviación estándar 1, 

figura 20. 

Ilustración 20 - Normalización de los datos 

 

Definición del Modelo de Red Neuronal 

 

Se define una red neuronal con varias capas densas (fully connected). Se utilizan funciones de 

activación relu y sigmoid. Además, se añade una capa Dropout para reducir el riesgo de 

sobreajuste (overfitting). figura 21. 

Ilustración 21 - Definición del modelo de red neuronal 

 

Compilación del Modelo 

El modelo es compilado con el optimizador Adam, que ajusta el proceso de aprendizaje, y la 

función de pérdida binary_crossentropy, adecuada para problemas de clasificación binaria, figura 

22. 
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Ilustración 22 - Complicación de modelo 

 

Entrenamiento del Modelo 

 

El modelo se entrena durante 100 épocas, con un tamaño de batch de 20, lo que significa que 

actualiza los pesos cada vez que procesa 20 muestras de los datos. Se utiliza un 20% de los 

datos de entrenamiento como conjunto de validación para monitorear el rendimiento del 

modelo, figura23. 

Ilustración 23 - Entrenamiento de épocas en el modelo 

 

Evaluación del Modelo 

El modelo se evalúa utilizando el conjunto de prueba para determinar su precisión final. 

Además, se realiza una predicción en el conjunto de prueba y se calcula la matriz de confusión 

y el informe de clasificación, figura 24. 
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Ilustración 24 - Evaluación del modelo en conjunto de prueba 

 

Visualización del Proceso de Entrenamiento 

 

Se grafica la evolución de la pérdida y la precisión durante el entrenamiento para monitorear 

cómo mejora el modelo con cada época. Esto permite detectar posibles problemas de 

sobreajuste o subajuste, figura 25. 

Ilustración 25 - Monitoreo del proceso de entrenamiento

 

Guardado del Modelo y del Historial de Entrenamiento 

 

Finalmente, se guarda el modelo entrenado para su uso futuro, junto con el historial de 

entrenamiento en un archivo CSV para análisis posteriores, figura 26. 
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Ilustración 26 - Modelo entrenado guardado 

 

Programación de la simulación 

 

El código desarrollado tiene como objetivo simular y predecir fallas en un sistema de fibra 

óptica mediante un modelo de red neuronal previamente entrenado. Para hacerlo, se utiliza una 

interfaz gráfica (GUI) implementada con la biblioteca “tkinter”, la cual permite interactuar 

con tres tipos de simulaciones: sin fallas, con atenuación, y con cortes en la fibra óptica. La 

información de cada simulación se genera de manera aleatoria y se procesa mediante el modelo 

cargado para proporcionar predicciones sobre el estado de la fibra óptica. 

 

Importación de Librerías Necesarias 

 

El primer paso consiste en importar las bibliotecas necesarias. “tkinter” se encarga de crear la 

interfaz gráfica; “numpy” y pandas son utilizados para generar y manejar los datos simulados; 

“tensorflow.keras.models” permite cargar el modelo de red neuronal previamente entrenado; 

y PIL ayuda a cargar imágenes dentro de la interfaz, figura 27. 

Ilustración 27 -Importación de librerías} 
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Carga del Modelo y Variables Globales 

 

A continuación, se carga el modelo de red neuronal entrenado (almacenado en un archivo .h5). 

Además, se definen algunas variables globales como el número de muestras a simular 

“(n_muestras)”, y el estado de la atenuación incremental “(flag)”, que será utilizado más 

adelante en las simulaciones figura 28. 

Ilustración 28 - Carga de modelo entrenado y variables. 

 

Definición de Colores 

 

Se definen los colores que se utilizarán en la interfaz gráfica. Esto permite estandarizar el 

esquema de color, mejorando la estética de la aplicación, figura 29. 

 

Ilustración 29 - Selección de colores 

 

Función para Mostrar Datos 

 

La función “mostrar_datos(simulacion_tipo)” se encarga de limpiar el “frame” donde se visualiza 

la información y luego mostrar los resultados de la simulación. Dependiendo del tipo de 

simulación (sin fallas, con corte, o con atenuación), se muestran diferentes mensajes y 

resultados, como la distancia promedio, la atenuación promedio, la probabilidad de corte, entre 
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otros, figura 30. 

Ilustración 30 - Función de visualización de datos. 

 

Simulación sin Fallas 

 

“simulacion_sin_fallas” emite datos que permiten evaluar el funcionamiento de la red, sin fallas. 

Se crea un “DataFrame” con valores de pérdida total, longitud de la fibra, pérdida promedio 

y rango de atenuación. Los Datos son procesados por el modelo de red neuronal para predecir 

la probabilidad de corte en la red, figura 31. 
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Ilustración 31 - Generación de datos aleatorios 

 

Simulación con Atenuación 

 

En la simulación de atenuación, la función simulacion_atenuacion genera un conjunto de datos 

donde se simula una degradación en la calidad de la señal, lo que se refleja en un incremento 

en la atenuación de la señal. Si el valor de la atenuación es considerable, se genera una alerta 

para indicar un posible problema, figura 32. 

Ilustración 32 - Código de simulación con atenuación 
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Simulación con Corte 

 

En esta simulación, “simulacion_corte” genera datos que representan un corte físico en la fibra 

óptica. El modelo procesa estos datos y predice en qué kilómetro de la fibra se ha producido 

el corte, figura 33. 

Ilustración 33 - Código de simulación con corte 

 

Creación de la Ventana Principal 

 

Finalmente, se configura la ventana principal de la aplicación. Se establecen el título y el 

tamaño, y se define la disposición de los botones que permiten a los usuarios ejecutar cada 

simulación. Cada botón está vinculado a la función correspondiente que inicia la simulación y 

muestra los resultados, figura 34,35. 
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Ilustración 34 - Creación de la ventana principal. 

 

Ilustración 35 Creación de Frame, y bonotes de la interfaz 

 

 

3.8.3 Pruebas de funcionamiento y resultados obtenidos 

Para verificar el correcto funcionamiento del algoritmo, se ha desarrollado una interfaz gráfica 

que despliega el modelo de predicción creado. La Interfaz incluye el logo de la Universidad y 

permite la simulación en tres fases: sin fallas, con atenuación y con corte, tal como se entrenó 

el modelo utilizando los datos históricos extraídos de la empresa PANATEL S.A, sobre un 
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enlace de 38 kilómetros de distancia. La Interfaz gráfica se muestra en la figura 36. 

Ilustración 36 - Interfaz gráfica de monitoreo del servicio 

Para las pruebas directas, se clasifica el tres estados posibles que se pueden presentarse en el 

enlace a monitorear, descritos a continuación: 

 

Simulación 1: Sin Fallas 

 

En esta simulación se mide la señal desde un punto A hacían un punto B, donde la señal debe 

llegar sin interrupciones. El sistema simula un escenario en el que la red está operando 

normalmente, sin perdidas ni problemas de transmisión. En este caso, la interfaz confirma el 

correcto funcionamiento del enlace y proporciona recomendaciones generales para mantener 

el estado óptimo. 

Simulación 2: Corte de señal 

 

En esta simulación se presenta un corte en el enlace, lo que significa que la señal no llega a su 

destino debido a una interrupción causada por algún incidente que afecto la transmisión. El 

sistema genera un mensaje de alerta, indicando la distancia donde ocurrió el corte, el porcentaje 
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de perdida, y la transmisión promedio afectada. Además, ofrece un mensaje de advertencia con 

las posibles causas y recomendaciones para que los técnicos de la empresa puedan atender el 

problema de forma inmediata. 

Simulación tres: Atenuación 

 

En este escenario se representa un caso de atenuación en el enlace, es decir, la señal llega a 

destino, pero con interrupciones que comprometen la calidad del servicio. El sistema 

proporciona un mensaje con el tipo de atenuación detectada, las posibles causas del problema 

y las acciones recomendadas para prevenir mayores deterioros, con el fin de garantizar un 

servicio óptimo. 

Simulación uno 

 

Se realiza la predicción del algoritmo basado en inteligencia artificial en un enlace de 38 

kilómetros, donde se verifica la llegada de la señal al destino sin presentar problemas en los 

valores de distancia ni en la atenuación promedio. En este panel, se simulan 144 mediciones a 

lo largo del día, cada una con lapsos de 10 minutos. Para ello, se monitorean los hilos que llegan 

al destino, corroborando la precisión de la red neuronal en la predicción, Adicionalmente, el 

sistema genera un mensaje confirmado que el enlace opera sin perdidas de transmisión y ofrece 

recomendaciones para mantener el servicio en óptimas condiciones, como se ilustra en la figura 

37. 
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Ilustración 37 - Interfaz gráfica caso uno: sin fallas 

 

Así mismo, se comprueba la eficacia del modelo de predicción utilizando la herramienta OTDR 

para medir el mismo hilo y validar los resultados finales obtenidos. Los datos confirman que 

la señal llega sin problemas al destino, cumpliendo con la longitud del enlace, y las mediciones 

de perdida y atenuación se encuentran dentro de los rangos esperados y predichos, figura 38. 
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Ilustración 38 - Traza de la señal que llega al destino sin problemas. 

 

Por lo tanto, se puede observar que el modelo de predicción opera de manera eficaz en este 

caso. Además, se genera un reporte detallado de los eventos del enlace, el cual es presentado 

en la tabla de los resultados proporcionada por el OTDR, figura 39. 

Ilustración 39 - Reporte de los valores del OTDR caso uno 
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Simulación dos 

Se procede a realizar la prueba evaluando un caso en el que el enlace se encuentra interrumpido. 

El algoritmo detecta el daño de manera precisa y envía un mensaje de alerta con la distancia 

exacta donde se produce el corte, la atenuación promedio, el porcentaje de distancia afectada y 

la perdida de transmisión promedio. Este comportamiento del modelo refleja que, según los 

datos históricos recopilados, los cortes son comúnmente causados por hilos dañados. En 

consecuencia, el modelo de predicción identifica una atenuación alta debido al desgaste 

progresivo de los hilos. Además, se proporcionan las posibles causas del fallo y las 

recomendaciones para que el equipo técnico revise y repare inmediatamente los hilos en la 

sección afectada, como se muestra en la figura 40. 

Ilustración 40- Interfaz gráfica caso dos: corte de señal 
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Así mismo, se realiza la verificación del caso utilizando la herramienta OTDR para corroborar 

los datos proporcionados por el algoritmo, como se muestra en la figura 41. En este análisis, se 

observa claramente la caída de la señal causada por el corte identificado en el evento 7. 

Ilustración 41- Reporte de los valores del OTDR caso dos 

 

De igual manera el reporte de los valores de OTDR proporciona un desglose detallado, 

incluyendo la información precisa sobre el corte y la distancia exacta en la que se localiza, 

figura 42. 
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Ilustración 42 - Reporte de los valores del OTDR caso dos 

 

Tercer caso 

En esta última prueba se evalúa el caso cuando existen atenuaciones en la señal, donde la 

calidad de transmisión se ve afectada por diversos problemas en la fibra óptica. El sistema 

muestra tanto la distancia promedio como el nivel de atenuación del enlace, revelando que el 

valor está por encima de los rangos aceptables, generando una alerta que indica la necesidad 

de atención inmediata, referente a los datos históricos se muestra que existe una atenuación 

incremental que con el pasar del tiempo va en aumento. El sistema proporciona las posibles 

causas del problema y las acciones correctivas recomendadas. Gracias a esta información es 

posible anticipar y prevenir un daño mayor en la mejorando la calidad del servicio y 

garantizando una transmisión óptima para ofrecer a los usuarios, figura 43. 

 



84 

Ilustración 43 - Interfaz gráfica caso dos: Atenuación 

 

También se efectúa una medición con el OTDR para validar los datos anticipados por el 

algoritmo. Los resultados confirman una atenuación, tal como e había previsto, mostrando los 

valores medidos en la traza del evento 6, donde se evidencia una caída en la señal debido a la 

atenuación presente, figura 44. 
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Ilustración 44 - Reporte de los valores del OTDR caso tres 

 

De igual manera se observa en la tabla del reporte los datos tomados por el OTDR en cuestión, 

figura 45. 

Ilustración 45 - Reporte de los valores del OTDR caso tres 
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3.9 Resultados de las simulaciones del modelo de predicción 

 

3.9.1 Resultados y eficiencia del sistema 

 

Este apartado se comprobarán los resultados y el rendimiento de la red neuronal con IA, en 

base a las salidas y los errores que genera la red. Para ello, se explicará el cálculo de los errores, 

tomando en cuenta algunas definiciones clave: 

Error. - Un error muestra la variabilidad que poseen los datos predictivos en relación con los 

datos reales o la verdad relacionada real. 

Para calcular un error con respecto a algo se puede usar cualquier tipo de error que se acomode 

a lo que realmente se desea corroborar por eso estos errores se clasifican en: 

 Error medio 

 

 Error cuadrático 

 

 Error estándar 

Para este caso se utilizará el error medio cuadrático (MSE), que se calcula por la sumatoria de 

los valores predatorios y los valores reales elevados al cuadrado, y dividiendo el resultado por 

el número total de datos, como se muestra en la siguiente formula: 

 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2

𝑁

𝑖=1

 

 
Donde: 

 
𝑦𝑖 = 𝑟𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑙𝑜𝑠 𝑑𝑎𝑡𝑜𝑠 𝑟𝑒𝑎𝑙𝑒𝑠 

𝑦 ̂ 𝜄 = 𝑟𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑒𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐ℎ𝑜 
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N=𝑟𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑒𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐ℎ𝑜 
 

Para evidenciar los resultados del funcionamiento de la red neuronal en el software desarrollado 

y ejecutado, se explorarán los datos obtenidos a un archivo de Excel. Para realizar esta acción, 

se utiliza el siguiente comando: 

 

 

Este comando guarda los datos del error en el archivo “fibra óptica DATOS.xlsx”, ubicándolos 

en la hoja “Evaluación”, a partir de la celda A1. Esta exploración permite analizar los resultados 

obtenidos y evaluar el rendimiento de la red de forma detallada y organizada, figura 46. 

Ilustración 46- Línea de comando para la exportación de los datos. 

 

 

Luego de haber ejecutado el código se crea un libro llamado “Evaluación” en el cual se 

encuentran todos los datos que arrojo la red neuronal, estos datos son errores que se calculan 

en base a los valores que se predicen y los valores esperados reales, figura 47. 
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Ilustración 47 - Porcentaje de error de entradas y salidas 

 

3.10 Análisis de los resultados del modelo de predicción 

 

𝑀𝑆𝐸 = 0,00088477 𝑀𝑆𝐸 = 0,0613295 

 

 48 - Gráfica representativa de resultados de errores 
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De acuerdo al grafico de la figura 49, se representa el rango aceptable comparado con los 

valores obtenidos por la red neuronal en funcionamiento. Los resultados muestran que ambos 

errores son inferiores al límite de aceptación, lo que indica que el error calculado se encuentra 

dentro de los márgenes establecidos. Este bajo nivel de error demuestra que el modelo cumple 

con las expectativas en términos de precisión y rendimiento, validando que la red neuronal está 

funcionando de manera eficiente y precisa, dando como resultado predecir la demanda de 

recursos de red en tiempo real, mejorando la eficiencia y calidad del servicio. 

 

3.11 Análisis de Eficiencia y Calidad del Servicio 

Eficiencia operativa 

La baja tasa de errores tanto en las entradas (0.0061) como en las salidas (0.0008) demuestran 

que el sistema es altamente eficiente en el procesamiento y análisis de datos en tiempo real, 

especialmente el mantenimiento. Esto permite reducir tiempos de respuesta y optimizar la 

asignación de recursos dando como resultado una red más estable y menos costosa de operar. 

Calidad de servicio 

 

Dado que los valores de error están dentro de los rangos aceptables, el modelo de predicción 

proporciona una base confiable de operación en la red de la empresa PANATEL S.A. 

garantizando un servicio de alta calidad al cliente. La prevención de fallos en su red antes de 

que ocurra y la reducción de interrupciones contribuyen directamente a una mayor satisfacción 

del cliente. 

Reducción de costos operativos 

La precisión de las predicciones evaluadas en las pruebas realizadas, demuestran una capacidad 
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de procesamiento eficiente lo que ayuda a reducir costos operativos. Al identificar fallos con, 

se evita la asignación innecesaria de recursos para reparaciones, optimizando los gastos de 

operación de la red. 

3.12 Análisis económico de la implementación del modelo de predicción de fallas en 

PANATEL S.A. 

El análisis económico de la implementación del modelo de predicción de fallas en la red de 

fibra óptica en PANATEL S.A., ubicada en Galápagos, Ecuador, contempla tanto los costos de 

desarrollo y puesta en marcha del sistema, como los beneficios esperados en términos de ahorro 

y mejora en la calidad del servicio. Este análisis es clave para demostrar la viabilidad 

económica y el potencial retorno de inversión (ROI) del proyecto. 

Resumen de Costos de Implementación 

El proyecto implica una inversión inicial en desarrollo del modelo, infraestructura, capacitación 

del personal, y costos de mantenimiento, distribuidos como se detalla a continuación, tabla17: 

Tabla 17 - Costos de implementación 

Categoría de Inversión Descripción Costo Estimado (USD) 

1. Desarrollo del modelo Desarrollo del modelo en 

Matlab y Python, 

incluyendo licencias y 

honorarios de ingenieros. 

$9,800 

2. Infraestructura Adquisición de servidor 

local, almacenamiento en la 

nube y herramientas de 

monitoreo. 

$8,600 

3. Capacitación del personal Curso de capacitación para 

el equipo técnico en el uso y 

mantenimiento del sistema. 

$3,000 

4. Mantenimiento anual Soporte técnico, 

actualizaciones de software 

y ajuste del modelo según 

nuevos datos 

$3,500 

Total de costos iniciales  $24,900 
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Desglose Detallado de Costos 

 

1. Desarrollo del Modelo en Matlab y Python 

 

o Duración: 2 meses. 

o Costo del software y desarrollo en Matlab: La licencia de Matlab, 

fundamental para probar la eficiencia del modelo en sus fases iniciales, 

cuesta aproximadamente $800 USD anuales en su versión académica. 

Además, el desarrollo del modelo en Matlab requiere la contratación de un 

ingeniero de inteligencia artificial por un costo aproximado de $1,500 USD 

mensuales durante 2 meses, totalizando $6,000 USD. 

o Desarrollo en Python: Dado que Python es de código abierto, no hay costos 

de licencia. Sin embargo, el ajuste y simulación del modelo requiere $3,000 

USD adicionales en horas de desarrollo. 

2. Infraestructura 

 

o Servidor local: Se estima una inversión de $5,000 USD para adquirir un 

servidor dedicado capaz de procesar los datos en tiempo real y 

almacenar información histórica. 

o Almacenamiento en la nube: Con un costo promedio de $200 - $300 USD 

mensuales (aproximadamente $3,600 USD anuales), el almacenamiento en 

la nube permitirá la gestión remota de datos y mayor seguridad en el 

procesamiento de la red de fibra óptica. 

o Herramientas de monitoreo: El monitoreo de red puede realizarse 

mediante plataformas de código abierto como Zabbix o PRTG; de optar por 

servicios premium, podrían añadirse entre $1,000 y $2,000 USD anuales. 
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3. Capacitación del Personal 

 

o Curso especializado: Una capacitación intensiva de 40 horas (una semana) 

se impartirá al personal técnico para asegurar la comprensión y manejo del 

modelo de predicción. Se estima un costo total de $2,000 USD para un grupo 

de hasta 10 personas, y $1,000 USD para materiales y datasheet. 

4. Mantenimiento por año 

 

o Soporte técnico: Incluye el mantenimiento continuo del sistema, con un 

costo de $2,000 USD por año. 

o Actualización de software y modelo: Cada 6-12 meses se realizará una 

actualización del modelo en función de los nuevos datos de la red, con un 

costo anual de $1,500 USD. 

Proyección de Beneficios y Retorno de Inversión 

La implementación del modelo de predicción de fallas en PANATEL S.A. permite estimar 

beneficios económicos en términos de ahorro de costos y mejora en la retención de clientes. 

Estos beneficios anuales estimados se desglosan en la tabla 18. 

Tabla 18 - Beneficios anuales estimados 

Beneficio Descripción Valor estimado 

(USD) 

Reducción de costos de 

mantenimiento 

Al reducir las intervenciones de emergencia 

(mantenimiento reactivo), se proyecta un ahorro de 

un 20%, aproximadamente $5,000 USD al año. 

$5,000 

Reducción de tiempo de 

inactividad 

Menor interrupción del servicio reduce la pérdida 

de ingresos, con un ahorro de aproximadamente 

$3,000 USD anuales en ingresos retenidos. 

$3,000 

Mejora en retención y 

calidad del servicio 

Mejor estabilidad del servicio aumenta la 

satisfacción del cliente y evita pérdida de clientes, 

valorado en $2,000 USD al año. 

$2,000 

Total de beneficios 

anuales 

 $10,000 
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Análisis del Retorno de Inversión (ROI) 

La inversión inicial total es de $24,900 USD, con beneficio por año de $10,000 USD. Con estos 

valores, el retorno de inversión se alcanzaría en aproximadamente 2,5 años, convirtiendo al 

proyecto en una inversión económicamente viable. Además, tiempo de retorno es adecuado para un 

proyecto de telecomunicaciones en un entorno aislado como, por ejemplo, Galápagos, donde la 

infraestructura es costosa y mantener un servicio de alta calidad es fundamental, tabla 19.  

Tabla 19 - Tabla resumen del análisis de inversión 

Inversión inicial Beneficio anual Tiempo de retorno (años) 

$24,900 USD $10,000 USD 2.5 años 

 

Conclusiones del Análisis Económico 

 

La implementación de un sistema de predicción de fallas mediante inteligencia artificial para la 

red de fibra óptica de PANATEL S.A. es una inversión favorable económicamente. La inversión 

inicial de $24,900 USD se recuperará en aproximadamente 2.5 años, gracias a los beneficios 

derivados de la reducción en costos de mantenimiento, disminución del tiempo de inactividad, y 

mejora en la calidad del servicio. 

El modelo permitirá a PANATEL S.A. anticipar problemas en su red de fibra óptica, lo cual es 

particularmente relevante en Galápagos, donde las interrupciones en el servicio pueden tener un 

impacto significativo. La adopción de esta tecnología no solo garantizará un servicio de mayor 

calidad para los usuarios, sino que también consolidará la posición de PANATEL S.A. como 

proveedor confiable en una zona geográfica compleja y de gran importancia para el turismo y la 

economía ecuatoriana. 
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CONCLUSIONES 

 
La optimización de la red de fibra óptica mediante inteligencia artificial, a través de la 

implementación de un modelo predictivo de fallas en la infraestructura de PANATEL S.A., ha 

mostrado una mejora significativa en la eficiencia operativa. La capacidad de prever fallas antes de 

que ocurran permitió una asignación de recursos más eficiente, minimizando interrupciones 

prolongadas y reduciendo los tiempos de inactividad. Este enfoque proactivo resultó en una mayor 

disponibilidad de la red y una experiencia de usuario superior, ya que las fallas se gestionaron de 

manera anticipada, en lugar de reaccionar a ellas una vez ocurridas. 

La evaluación de la eficiencia de la implementación de inteligencia artificial, a través del análisis 

de datos sobre el rendimiento de redes de fibra óptica, antes y después de la implementación de 

los algoritmos de la IA, mostró mejoras significativas en la calidad del servicio. 

La optimización de la asignación de los recursos utilizando el sistema de aprendizaje automático  

permitió un análisis en tiempo real del tráfico de la red, lo que facilitó la predicción de la demanda 

de recursos. La capacidad de anticipar picos en el tráfico y ajustar dinámicamente la asignación 

de ancho de banda ayudó a reducir la congestión y mejorar la calidad del servicio en toda la red. 

Esto permitió a PANATEL S.A. adaptarse rápidamente a los cambios en la demanda, 

garantizando un servicio más eficiente y fiable. 

 

La implementación del modelo de predicción de de fallas utilizando la inteligencia artificial en la 

red de fibra óptica de la empresa, no solo mejoró la eficiencia y la calidad del servicio, sino que 

también proporcionó una solución sostenible y escalable para gestionar de manera proactiva las 

interrupciones y optimizar los recursos. 
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RECOMENDACIONES 

 
Aunque el modelo actual es efectivo, se recomienda realizar un monitoreo continuo y ajustes 

periódicos al sistema de predicción. La red de fibra óptica está sujeta a variaciones y nuevas 

condiciones que pueden afectar el desempeño del modelo. Realizar mejoras continuas en el 

algoritmo permitirá mantener y aumentar su precisión. 

Se sugiere integrar el sistema de predicción con herramientas de gestión de mantenimiento 

preventivo. Esto facilitará la programación de intervenciones técnicas antes de que los 

problemas se conviertan en fallas críticas. 

 

Es recomendable capacitar al personal de mantenimiento y operación de PANATEL S.A. en el 

uso de esta tecnología y en la interpretación de los reportes generados por el sistema de 

predicción. Esto garantizará que el equipo técnico pueda tomar decisiones informadas y 

eficientes al momento de intervenir en la red. 

 

Dado que el sistema tiene un tiempo de retorno de inversión de un año, es importante realizar 

evaluaciones anuales para analizar los beneficios económicos y el impacto en la eficiencia de 

la red. Este análisis permitirá ajustar el presupuesto de mantenimiento y optimizar la gestión 

de los recursos, asegurando que el sistema siga siendo rentable y funcional. 

 

Sera conveniente ampliar el modelo de predicción a otros enlaces de la red de fibra óptica de 

PANATEL S.A., especialmente en áreas de alta demanda o mayor riesgo de fallas. Esto 

permitirá aplicar los beneficios de este sistema en toda la red, mejorando la fiabilidad global 

de los servicios de telecomunicaciones en la región. 
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ANEXOS 

Anexo 1. 

ENCUESTA 

Objetivo: Evaluar las percepciones y experiencia del personal técnico de PANTEL S.A sobre 

el modelo de predicción de fallas en la red de fibra óptica, basado en la inteligencia artificial y 

su impacto en la eficiencia operativo de los servicios de la empresa.  

Estimado miembro de PANATEL S.A, le invitamos a responder las preguntas de esta encuesta 

de manera honesta y sincera. Su participación es fundamental para enfocar la mejora de 

procesos y optimizar el desempeño de los servicios de la empresa a los usuarios. La 

información recopilada será clave para implementar el diseño de un modelo de predicción de 

fallas basado en inteligencia artificial.  

Instrucciones  

Marque con una X donde corresponda y complete los espacios en blanco de ser necesario.  

 

1. DATOS GENERALES 

1.1 Puesto de trabajo 

a. Jefe de grupo ( ) 

b. Técnico ( ) 

c. Auxiliar ( ) 

d. Supervisor de planta ( ) 

1.2 Años de experiencia en el mantenimiento de redes de fibra óptica 

a. Menos de 2 años ( ) 

b. Entre 2 a 5 años ( ) 

c. Más de 5 años ( ) 

1.3 Nivel de formación académica 

a. Técnico ( ) 

b. Tecnólogo ( ) 

c. Ingeniero ( ) 

d. Otros ( )
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2. EXPECTATIVA CON EL MODELO DE PREDCCIÓN 

2.1 ¿Ha utilizado un modelo de predicción de fallas basado en inteligencia artificial en el 

transcurso de su formación? 

a. Si ( ) 

b. No ( ) 

2.2 ¿Si la respuesta es SI con qué frecuencia usaba esta herramienta? 

a. Diario ( ) 

b. Semanal ( ) 

c. Mensual ( ) 

d. Ocasional ( ) 

2.3 ¿Considera que un modelo de predicción de fallas mejora la eficiencia del 

mantenimiento de la red de fibra óptica? 

a. SI, mucho ( ) 

b. SI, de forma moderada ( ) 

c. No mejora ( ) 

d. No he notado cambios ( ) 

2.4 ¿En qué áreas desearía observa mejoras con la implementación del modelo de 

predicción? 

a. Reducción de tiempos de respuesta ante fallas ( ) 

b. Prevención de cortes y daños ( ) 

c. Optimización de recursos técnicos ( ) 

d. Mejora en la calidad del servicio de la red ( ) 

e. Todas ( ) 

2.5 ¿Qué tipo de fallas a logrado prevenir o identificar con el modelo de predicción? 

a. Cortes en enlaces ( ) 

b. Atenuaciones por desgaste de cables ( ) 

c. Fallas Intermitentes ( ) 

d. Problemas de conexión con los equipos ( ) 

e. Otra, especifique: ______________ 

3. RENDIMIENTO Y SATISFACCIÓN 

3.1 ¿Qué tan satisfecho estaría con la implementación de un modelo de predicción de 

fallas en la red en la empresa PANATEL S. A?  

a. Muy Satisfecho ( ) 

b. Satisfecho ( ) 
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c. Neutral ( ) 

d. Insatisfecho ( ) 

3.2 ¿Considera que la inteligencia artificial aplicada al modelo ofrece predicciones 

precisas y oportunas? 

a. Siempre ( ) 

b. La mayoría de veces ( ) 

c. Algunas veces ( ) 

d. Rara vez ( ) 

3.3 ¿Qué tan intuitiva consideraría que sea la interfaz del sistema de predicción de fallas? 

a. Muy intuitiva ( ) 

b. Intuitiva ( ) 

c. Neutral ( ) 

d. Poco intuitiva ( ) 

e. Nada intuitiva ( ) 

 

4. SUGERENCIAS Y MEJORAS 

4.1 ¿Qué aspectos del modelo de predicción considera que podría ofrecer? 

a. Precisión en la localización de fallas ( ) 

b. Velocidad de procesamiento de datos ( ) 

c. Interfaz de usuario ( ) 

d. Frecuencia de actualizaciones de la herramienta ( ) 

e. Otro, especifique: ______________ 

4.2 ¿Cree que la integración de datos históricos adicionales mejoraría la eficacia del 

modelo? 

a. Si ( ) 

b. No ( ) 

c. No lo sé ( ) 

4.3 ¿Qué tan útil seria recibir notificaciones automáticas sobre posibles fallas antes de 

que ocurra? 

a. Muy útil ( ) 

b. Útil ( ) 

c. Neutral ( ) 

d. Poco útil ( ) 

e. No sería útil ( )  
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5. EVALUACION GENERAL 

5.1 ¿Recomendaría implementar un modelo de predicción de fallas basado en inteligencia 

artificial en la empresa PANATEL S.A.? ¿Para mejorar los servicios que brinda a sus 

usuarios? 

a. SI ( ) 

b. No ( ) 

c. No estoy seguro ( ) 
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Anexo 2: Descripción de la Infraestructura de Red y Entorno Operativo de PANATEL 

S.A. 

Infraestructura de Red 

Red de Fibra Óptica: PANATEL S.A. dispone de una infraestructura de fibra óptica desplegada 

a nivel nacional, que incluye múltiples nodos de conmutación y puntos de distribución. La red 

está compuesta por cables de fibra óptica que atraviesan áreas urbanas y rurales, 

proporcionando conectividad de alta capacidad y baja latencia. 

Centro de Datos: La empresa cuenta con un centro de datos centralizado en Quito. En este 

centro se gestionan y procesan los datos de la red, albergando servidores, equipos de 

conmutación y sistemas de monitoreo que son críticos para el funcionamiento continuo de la 

red. 

Entorno Operativo 

Condiciones Ambientales: La red de PANATEL S.A. opera en un entorno variado que incluye 

zonas urbanas densamente pobladas y regiones más remotas con condiciones climáticas 

diversas. Esta variabilidad puede influir en la frecuencia y tipo de fallas en la red. 

 La empresa enfrenta desafíos operativos como la gestión de fallas en la red, la necesidad de 

mantenimiento preventivo y correctivo, y la optimización de recursos para asegurar una alta 

disponibilidad del servicio. 

Se obtuvo acceso a datos históricos de fallas y mantenimiento de la red, así como a datos en 

tiempo real proporcionados por los sistemas de monitoreo de PANATEL S.A. 

La investigación contó con la colaboración del personal técnico y de gestión de PANATEL 

S.A., quienes proporcionaron información valiosa sobre las operaciones de la red y participaron 

en la validación del modelo predictivo.  
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La ubicación y el contexto de la investigación en PANATEL S.A. proporcionan una base sólida 

para desarrollar y evaluar un modelo predictivo de fallas en redes de fibra óptica. La 

infraestructura avanzada de la empresa, junto con la variedad de condiciones operativas, ofrece 

un entorno realista para aplicar técnicas de inteligencia artificial y evaluar sus beneficios en la 

mejora de la eficiencia y la reducción de costos. 
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Anexo 3: Carta de Compromiso de Confiabilidad de Datos de PANATEL S.A. 
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Anexo 4: Programación del modelo de red neuronal 
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Programación de la simulación 
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