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RESUMEN

Este proyecto desarrolla un modelo de prediccion de fallas en la red de fibra dptica
utilizando inteligencia artificial para mejorar la eficiencia operativa y la calidad del
servicio en Panatel S.A. El objetivo es mejorar la distribucidn de los recursos y ajustarse
a las variaciones en la demanda mediante la aplicacion de algoritmos de aprendizaje
automatico, en particular el Aprendizaje por Refuerzo Profundo (DRL) y las Redes
Neuronales Artificiales (ANN).

Se emplearan herramientas de monitoreo de red para recopilar datos de rendimiento
antes y después de la implementacion de los algoritmos, ademés de softwares de
programacion como Python y Matlab para el disefio del algoritmo. Los resultados
esperados incluyen una mejora en la eficiencia operativa, una reduccién de tiempos en
respuesta a las fallas y un servicio de calidad para los usuarios finales.

La aplicacion de inteligencia artificial permitira una gestion més 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, Estandares de

servicio y Optimizacion 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 Acrtificial 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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INTRODUCCION

En el mundo moderno, la red de fibra dptica es esencial para garantizar una conectividad de alta
velocidad y calidad en la transmision de datos, lo que respalda el funcionamiento de numerosos
servicios criticos en telecomunicaciones (Garcia A. &., 2021). Sin embargo, la complejidad y
extension 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 composicion de las redes de fibra 6ptica emplea compuestas activos y pasivos que trabajan en
conjunto para transmitir datos a alta velocidad. A pesar de su eficiencia, estos componentes pueden
sufrir dafios o degradarse con el tiempo debido a factores como la humedad, el desgaste fisico o
las interferencias externas. Estos fallos pueden ser dificiles de detectar sin un sistema adecuado de
monitoreo y prediccion, 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 6ptica no solo afectan los componentes puntuales, sino que también
pueden tener repercusiones a nivel de infraestructura mas amplia. Los fallos en una seccion de la
red pueden desencadenar interrupciones en otros segmentos, afectando la conectividad entre
diversas zonas geogréaficas o incluso a nivel nacional. Este tipo de fallas puede generar un efecto
domino, interrumpiendo servicios esenciales como Internet, telefonia y transmision de datos, lo
que impacta directamente en las empresas y usuarios finales, provocando pérdidas economicas y

afectando la confianza del cliente.



El impacto de las fallas en las redes de fibra dptica tiene implicaciones mas alla de las pérdidas
econdmicas inmediatas. En un mundo cada vez méas dependiente de la conectividad digital, los
fallos en las infraestructuras de telecomunicaciones pueden afectar gravemente la economia
nacional y los servicios publicos. Las empresas de telecomunicaciones, como PANATEL S.A.,,
enfrentan el desafio de mantener una red robusta y fiable para garantizar la continuidad de los
servicios a sus usuarios. Esto exige una inversion constante en tecnologias de prediccion 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 implementacién de modelos
predictivos basados en inteligencia artificial, que permitan anticipar fallas antes de que ocurran,

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

Tesis/lIdea a defender: La tesis sostiene que el modelo de prediccion utilizando inteligencia artificial
en la gestion de redes de fibra dptica no solo optimiza la asignacion de recursos, sino que también
mejora significativamente la calidad del servicio. La inteligencia artificial puede anticipar patrones de

trafico y predecir fallas, permitiendo una respuesta mas agil y eficaz (Tian, 2023).

Estudio y Propuesta: Este trabajo es relevante en el &mbito social, profesional y cientifico porque
aborda un problema critico en la infraestructura de telecomunicaciones. La optimizacion de redes tiene
implicaciones directas en la satisfaccion del usuario final y en la competitividad de la empresa. A nivel
cientifico, contribuye al desarrollo de nuevas aplicaciones de IA en el campo de las
telecomunicaciones, mientras que, a nivel profesional, ofrece una solucion practica para la gestion

eficiente de redes (Zhang & Li , 2022).

Contribucidn: La investigacion proporcionara un modelo aplicable para otras empresas del sector y

contribuiré al avance del conocimiento en el uso de inteligencia artificial para la optimizacion de redes.



Esta propuesta puede servir como base para futuras investigaciones y como una guia para la

implementacion de tecnologias similares en otras infraestructuras de telecomunicaciones.

Relevancia del Trabajo: En el &mbito social, profesional y cientifico, este trabajo es relevante porque
ofrece una solucién 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 implementacion de IA en la gestion de redes de fibra dptica posiciona a
PANATEL S.A. como una empresa lider en innovacion tecnoldgica en Ecuador. Cientificamente, este
proyecto contribuye al desarrollo de aplicaciones practicas de 1A en el sector de telecomunicaciones,

un area en constante evolucion.

Aportacion 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 satisfaccion del cliente al
minimizar interrupciones en el servicio. Ademas, sienta las bases para futuros desarrollos tecnoldgicos

en la industria, promoviendo la adopcidn de 1A en la gestion de infraestructuras criticas.

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

la tesis al inicio y reafirmandola a medida que se desarrollan los argumentos y analisis.
El trabajo se estructurara en las siguientes secciones:

Revision de la Literatura: Se exploraran los fundamentos tedricos y estudios previos relacionados

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

Metodologia: Se detallara el enfoque metodoldgico mixto el cual es utilizado en la recopilacion de

datos y los procedimientos de evaluacion.

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

de Panatel S.A., con un andlisis comparativo antes y después de la aplicacion.



Discusidn: Se interpretaran los resultados, evaluando el impacto de la 1A en la eficiencia y calidad del

servicio de la red.

Conclusiones y Recomendaciones: Se resumirdn los hallazgos principales y se ofreceran

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

Estructura Deductiva: La introduccion presenta de manera precisa la tesis de que la inteligencia
artificial optimiza la gestion de redes de fibra dptica. A lo largo del desarrollo del trabajo, se aportan
argumentos y evidencias que sustentan esta propuesta, finalizando con una conclusion que refuerza 'y

reafirma la idea central.
Planteamiento de la Investigacion

La creciente dependencia de la sociedad moderna en la conectividad de alta velocidad ha convertido a
las redes de fibra Optica en una infraestructura critica para el funcionamiento eficiente de los servicios
de telecomunicaciones. La empresa PANATEL S.A., como proveedor lider en Ecuador, se enfrenta al
desafio de mantener su red operativa con la minima interrupcion posible (Garcia A. &., 2020). Las
fallas en la red de fibra Optica pueden tener consecuencias significativas, incluyendo la pérdida de
confianza por parte de los clientes, costos adicionales por reparaciones de emergencia y, en ultima

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

A pesar de la implementacion de métodos de mantenimiento tradicionales, estos no siempre son
suficientes para prevenir fallas inesperadas. La inteligencia artificial (1A) ofrece una oportunidad Unica
para transformar la manera en que se gestionan las redes de fibra dptica, permitiendo a las empresas
anticipar y prevenir problemas antes de que ocurran (Lopez M. &., 2022). Esto se logra mediante el
analisis de grandes volimenes de datos historicos y en tiempo real, identificando patrones que preceden

a las fallas.



Fundamentacion de la Investigacion

La necesidad de anticipar fallas en la red de fibra dptica es fundamental para garantizar la continuidad
del servicio y optimizar los recursos de mantenimiento. (Fernandez J. A., 2023). El uso de IA para
desarrollar un modelo predictivo representa un avance significativo en la gestion de infraestructuras
criticas. (Juan J. Gonzélez E. & Jovani A. Jiménez B., 2021). La base tedrica de esta investigacion se
sustenta en el analisis de datos y el aprendizaje automatico, campos que han demostrado ser eficaces
en la prediccion de eventos complejos (Redes Eléctricas y Mantenimiento Automotriz) en diversas

industrias (Sector de la energia y Automotriz) (EF Reino Chérrez, 2022).
Justificacion del tema

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

significativa en diversos ambitos:

Ambito Social: La optimizacion de redes de telecomunicaciones impacta directamente en la calidad
del servicio ofrecido a los usuarios finales. Un servicio de red mas 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).

Ambito Profesional: Para Panatel S.A., implementar un sistema avanzado de gestion de red basado
en 1A significa una ventaja competitiva en el mercado. La capacidad para predecir y prevenir fallas
permite una gestion proactiva, reduciendo costos asociados a tiempos de inactividad y mantenimiento
reactivo (Zhang & Li, 2022). Ademas, la mejora en la calidad del servicio puede traducirse en una

mayor retencion de clientes y en la adquisicién de nuevos usuarios.

Ambito Cientifico: La aplicacion de algoritmos de Machine Learning, como el Deep Reinforcement
Learning (DRL) y las Redes Neuronales Artificiales (ANN), en el campo de la gestion de redes de

telecomunicaciones es un area emergente de investigacion (Lee J. P., 2023). Este estudio contribuye al
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avance del conocimiento en la integracion de técnicas de 1A para la optimizacién de redes, ofreciendo

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

El enfoque metodoldgico incluiré la seleccion e implementacién de algoritmos de 1A adecuados para
la prediccion de fallas y la optimizacion de la asignacion de recursos. Se utilizaran herramientas de
monitoreo de red como Nagios y Zabbix para recopilar datos historicos y en tiempo real sobre el
rendimiento de la red (Singh A. &., 2021). La efectividad de los algoritmos sera evaluada a traves de
pruebas piloto y andlisis comparativos, midiendo la mejora en la eficiencia operativa y la reduccion de

fallas (Zhang & Li, 2022).
Contribucioén del tema

La investigacion pretende demostrar que la implementacion de inteligencia artificial en la gestion de
redes de fibra dptica 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 gestion de redes y contribuyendo a un mejor rendimiento del
servicio (Tian H. &., 2023). La investigacion ofrecera ademas recomendaciones practicas para la

implementacidn de tecnologias similares, beneficiando tanto a empresas como a usuarios finales.

En resumen, la investigacion no solo aborda un problema critico en la operacion de redes de fibra
Optica, sino que también ofrece una solucién innovadora que puede tener un impacto significativo en
la eficiencia y sostenibilidad de las infraestructuras de telecomunicaciones. La implementacion exitosa
de este modelo en PANATEL S.A. puede servir como referencia para futuras aplicaciones de IA en el

sector, promoviendo avances tecnol6gicos que beneficien a la industria y a la sociedad en general.



Formulacion del Problema de Investigacion:

¢Puede un modelo predictivo basado en inteligencia artificial anticipar de manera efectiva las fallas en
la red de fibra dptica de PANATEL S.A., mejorando asi 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 asignacion de recursos y la
adaptacion ante cambios en la demanda, lo que se traducird en una experiencia superior para los

usuarios finales.
Objetivos Especificos

Investigar y analizar los algoritmos de inteligencia artificial mas adecuados para la gestion de recursos
de red, considerando factores como la complejidad del entorno, la escalabilidad y la precisién

requerida.

Recopilar datos sobre el rendimiento de la red antes y después de la implementacion de los algoritmos
de IA, mediante la utilizacion de herramientas de monitoreo de red, pruebas piloto en entornos
controlados y analisis de registros historicos, con el fin de evaluar la eficacia de los algoritmos en

mejorar la eficiencia y calidad del servicio.

Desarrollar un sistema de aprendizaje automatico capaz de analizar patrones de trafico y predecir la
demanda de recursos de red en tiempo real, con el fin de optimizar la asignacion de ancho de banda y

reducir la congestion.



Planteamiento hipotético

La aplicacion de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial, como Redes Neuronales
Artificiales (ANN), para la gestion de la red de fibra Optica de Panatel S.A. conducird a una mejora
significativa en la eficiencia operativa y en la calidad del servicio al predecir y prevenir fallas con
mayor precision, optimizar la asignacion de recursos y adaptarse de manera mas eficaz a los cambios

en la demanda (Pérez M. &., 2023).



CAPITULO 1. MARCO TEORICO REFERENCIAL

1.1. Revision de literatura

En este parrafo se incluyen estudios fundamentales los cuales explican el funcionamiento de las redes
de fibra dptica, su arquitectura y los tipos de fallas mas comunes que enfrentan (pérdida de sefal,
atenuacion o degradacion del cable, roturas, etc.). En la tabla 1 se presenta las variables potenciales

que presentaria el proyecto, sus respectivos indicadores y el método de medicién de los mismo.

Tabla 1 - tipos de variables

Variable Dimension/Indicador M¢étodo de Medicién

Eficienciadelared  Tiempo de respuesta de la red Medicion de la latencia de la red

Capacidad de adaptacion ante Analisis de la escalabilidad de la red
cambios en la demanda

Calidad del servicio  Tasa de éxito en la entrega de Monitoreo del porcentaje de paquetes

paquetes entregados correctamente
Ancho de banda disponible Medicion del ancho de banda
por usuario asignado por usuario
Simulacion de NuUmero de algoritmos de 1A Conteo de algoritmos de IA en
inteligencia 1A implementados produccion
Integracion con infraestructura Evaluacion de la compatibilidad de
de red existente sistemas

1.1.1 Introduccion a las Redes de Fibra Optica

Las redes de fibra dptica son la columna vertebral de las telecomunicaciones modernas, permitiendo la
transmision de datos a alta velocidad con minima pérdida de sefial. Su estructura se compone de cables
de fibra optica que utilizan pulsos de luz para transmitir informacion a largas distancias, lo que las hace
ideales para soportar grandes volimenes de trafico de datos. Sin embargo, debido a su complejidad y
la naturaleza del entorno en que operan, las redes de fibra Optica estan sujetas a una variedad de fallas

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

Las redes de fibra dptica han revolucionado las telecomunicaciones al ofrecer alta capacidad La gestion
efectiva de estas redes implica monitorear su rendimiento, detectar fallas y optimizar la asignacion de

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



1.1.2 Inteligencia Artificial en la Gestion de Redes de Fibra Optica

La inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta poderosa para mejorar la gestion de
redes. Los algoritmos de IA pueden analizar grandes volimenes 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 gestion dinamica de recursos en redes, ya gque se ajusta de manera agil a los cambios en
tiempo real y mejora significativamente la capacidad de reaccion 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:

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

modelos de DRL (Abadi, 2016).

e PyTorch: Proporciona flexibilidad y dinamismo en la construccion de modelos de aprendizaje

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

e OpenAl Gym: Un entorno de desarrollo para el entrenamiento y la evaluacion de algoritmos de

DRL (Brockman, 2016).

e Stable Baselines3: Es una biblioteca desarrollada en PyTorch que proporciona una coleccion de
algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) preentrenados y listos para implementar

(Raffin, 2021).

Redes Neuronales Artificiales (ANN): Las ANN son modelos de 1A que imitan el funcionamiento del

cerebro humano para procesar informacion. Son efectivas en la prediccion y clasificacion de datos,
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permitiendo la identificacion de patrones complejos en el trafico de red y la anticipacion de fallas antes

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

En la gestion de redes, las ANN pueden prever fallas y optimizar la asignacion de recursos al identificar

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

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

de redes neuronales (Chollet, 2018).

e Scikit-learn: Proporciona factores para el disefio de redes neuronales basicas y otras técnicas de

aprendizaje automatico (VanderPlas, 2022).

e XGBoost: Aungque mas conocido por su uso en problemas de clasificacion y regresion, puede ser

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

El uso de Python en estas areas permite a los desarrolladores e investigadores implementar modelos
avanzados de 1A de manera eficiente, facilitando la mejora en la gestion de redes de telecomunicaciones

mediante la prediccion de fallas y la optimizacion de recursos (Parker, 2023).

Un estudio realizado por (Smith R. J., 2020) demostr6 que la implementacion de modelos de
aprendizaje profundo para la prediccion de fallas en redes de fibra dptica resulté en una reduccion del

30% en tiempos de inactividad.

En un estudio realizado por (Guo & Zhang , 2019) en su articulo Transactions on Network and Service
Management, analizaron el impacto del aprendizaje automatico en la optimizacion de recursos de
mantenimiento, concluyendo que el uso de IA en la prediccion de fallas permitio un ahorro del 25% en

costos operativos.
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Modelos de Prediccion y Prevencion de Fallas basados en 1A

La prediccion y prevencion de fallas en redes de fibra dptica utilizando 1A se basa en el anélisis de
datos historicos y en tiempo real para anticipar problemas antes de que se materialicen. Los modelos
de IA pueden identificar sefiales tempranas de fallas y recomendar acciones preventivas. Esto permite
una gestion proactiva, reduciendo el tiempo de inactividad y mejorando la disponibilidad del servicio

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

En el trabajo de (Lépez Martinez, 2018), titulada "Aplicacién de Algoritmos de Machine Learning para
la Prediccion de Fallas en Redes de Telecomunicaciones”, proporciona una base teorica solida sobre

los tipos de algoritmos mas efectivos para la prediccién de fallas en redes de fibra dptica.

(Hernandez R. , 2021) en su trabajo de maestria titulada "Estrategias de Mantenimiento Predictivo en
Redes de Telecomunicaciones utilizando Inteligencia Artificial”, demostrd6 como los modelos de
regresion y clasificacion pueden ser aplicados exitosamente para predecir fallas en redes de

telecomunicaciones.
Optimizacion de la Asignacion de Recursos

La optimizacion de recursos es esencial para la eficiencia de la red. Los algoritmos de IA, como el
DRL, pueden ajustar dindmicamente la asignacion de ancho de banda y otros recursos en funcion de la
demanda proyectada, maximizando la utilizacion de la red y minimizando el desperdicio (Singh A. &.,
2021). Las ANN también contribuyen al proceso al predecir el trafico de red y ajustar los recursos en

consecuencia.
Adaptacién a Cambios en la Demanda

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

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

adaptabilidad mejora la eficiencia general de la red y asegura una experiencia de usuario consistente.
Metodologias para el Analisis y Manejo de Datos

El analisis de datos es un componente crucial en la implementacion de modelos predictivos. Involucra
la recoleccion, limpieza, y procesamiento de grandes volumenes de datos, que luego se utilizan para

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

En el articulo de (Zhu, 2022), presenta una revision exhaustiva sobre la aplicacion de aprendizaje
automatico en el campo de las telecomunicaciones. Destacan metodologias recientes como las redes
neuronales profundas para la optimizacion de redes, el aprendizaje por refuerzo para la gestion
dinamica del trafico, y las redes generativas antagonicas (GANS) para generar datos sintéticos de
trafico. También exploran el aprendizaje federado, que mejora la prediccidn en redes sin comprometer
la privacidad de los datos, y el uso de edge computing combinado con ML para optimizar redes 1oT.
Ademas, subrayan la importancia de la 1A explicable para la transparencia en la toma de decisiones de

los modelos aplicados en telecomunicaciones.

En el articulo titulado "Data Preprocessing for Machine Learning in Telecommunications™ (Chen,
2020) se analizan las estrategias mas efectivas para la limpieza y preparacién de datos, destacando su

importancia como paso previo a la implementacion de modelos predictivos.
Python

La herramienta de Python es ampliamente utilizada en la programacién, investigacion cientifica e
implementacién de modelos de 1A debido a su facilidad de uso, amplia comunidad de desarrolladores
y su rico ecosistema de bibliotecas. A continuacion, se detallan sus caracteristicas principales y su

aplicacion en este proyecto.
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Caracteristicas de Python

Flexibilidad y modularidad: Python permite integrar multiples bibliotecas especializadas
para distintas fases del desarrollo de modelos predictivos, como procesamiento de datos,

modelado matematico y aprendizaje automatico.
Bibliotecas especializadas: Python cuenta con paquetes ampliamente reconocidos como:

NumPy: Util para realizar operaciones matematicas y trabajar con arreglos

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

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

tabulares y series temporales, proporcionando herramientas eficientes y flexibles.
Matplotlib y Seaborn: Herramientas para la visualizacion de datos y analisis exploratorio.

Scikit-learn: Biblioteca para implementar modelos de aprendizaje automatico, como
regresion, clasificacion y clustering.

TensorFlow y PyTorch: Ideales para el disefio y entrenamiento de redes neuronales y
otros modelos avanzados de aprendizaje profundo (Abadi et al., 2016; Paszke et al.,
2019).

Statsmodels: Para el andlisis estadistico avanzado y modelado de datos.

Python en Modelos Predictivos

Exploracién de datos: Empleo de las herramientas Pandas y Matplotlib para analizar
la informacidn de la red de fibra Optica, identificando tendencias, patrones y posibles

irregularidades.

Entrenamiento de algoritmos de 1A: Implementacion de modelos de redes neuronales

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

Simulacion de resultados: Comparacion de resultados generados por diferentes
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algoritmos y evaluacion de métricas clave como precision, recall y F1 -score.

e Automatizacion y despliegue: Creacidn de scripts automaticos para monitorear datos

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

Casos de Uso de Python en telecomunicaciones
e Las RNN pueden adaptarse a fluctuaciones y tendencias cambiantes, mejorando la
capacidad de planificacidn y gestion en sistemas de comunicacion. (Smith et al.,
2021).

e 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 calculo numérico y programacién, ampliamente utilizada en

ingenieria y ciencia debido a su capacidad para manejar calculos matematicos complejos,

visualizacion de datos y simulaciones. Su fortaleza radica en la facilidad de implementacion

de modelos matematicos y en sus herramientas especializadas para analisis de datos.

Caracteristicas de MATLAB

e Entorno interactivo. MATLAB ofrece un entorno integrado que facilita la

programacion, simulacion y visualizacion en un solo lugar.

e Amplias bibliotecas: MATLAB incluye toolboxes disefiados especificamente para

analisis matematico, aprendizaje automatico, procesamiento de sefiales y optimizacion.

e Statistics and Machine Learning Toolbox: Permiten realizar analisis complejos, desde
la exploracion de datos hasta la construccion de modelos predictivos, optimizando el

rendimiento y la precision en diversas aplicaciones.

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

profundas.
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e Optimization Toolbox: Resolucién de problemas de optimizacion matematicamente

complejos.
e Simulink: Utilizado para simular y analizar sistemas dinamicos.

e Optimizacion de algoritmos: MATLAB permite analizar y ajustar modelos

matematicos utilizando técnicas avanzadas de optimizacion y simulacion.
MATLAB en Modelos Predictivos

e Andlisis y procesamiento de datos: Uso de herramientas para limpiar y transformar los
datos recopilados de la red de fibra dptica.

e Simulacion de escenarios: Creacion de modelos predictivos para simular el
comportamiento de la red bajo diferentes condiciones de trafico y fallas potenciales.

e Visualizacion avanzada: Representar visualmente patrones y tendencias complejas en
los datos de la red. Estas técnicas permiten explorar de manera profunda la informacion,
facilitando la identificacién de comportamientos recurrentes, anomalias y relaciones

clave.
e Validacion de resultados: Comparacion de los resultados obtenidos con modelos de

Python, verificando la consistencia de las predicciones.

Casos de Uso de MATLAB

e Modelado de redes dpticas para identificar areas de riesgo de fallas y recomendar

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

e Disefio de controladores predictivos para ajustar dindmicamente los parametros de las
redes en tiempo real (Tian et al., 2021).

Comparacion entre Pythony 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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implementacion y despliegue de algoritmos avanzados de inteligencia artificial, MATLAB
proporciona capacidades superiores para simulaciones matematicas y visualizacion avanzada.
En este proyecto, ambos lenguajes desempefiaron un papel crucial para analizar los datos de
la red de fibra optica de PANATEL S.A., entrenar modelos predictivos, validar sus resultados

y presentar conclusiones de manera clara y precisa tabla 2.

Tabla 2- comparacion entre python y MATLAB

Aspecto Python MATLAB

Curva de Mas sencilla, ideal para Intermedia, requiere familiaridad con el

aprendizaje  principiantes. entorno.

Costo Gratuito y de codigo Licencia paga, pero con caracteristicas
abierto. especializadas.

Flexibilidad = Amplia comunidady Herramientas integradas especificamente
bibliotecas diversas. disefiadas para

ingenieria y ciencia.

Aplicaciones ' IA, aprendizaje Simulacién matematica, analisis de sefiales y
automatico, automatizacion. = optimizacion.

Visualizacion Potente, pero Superior para graficos avanzados e interaccion
dependiente de dindmica.
bibliotecas.

Casos de Estudio en Otros Contextos

Existen estudios y proyectos similares que han implementado modelos de IA en la gestion de
redes en diferentes contextos geogréaficos y tecnoldgicos. Estos casos proporcionan una valiosa
perspectiva sobre como abordar metodolégicamente el problema y qué resultados se pueden

esperar.

El articulo de (Chen, M., & Liu, X., 2020), expresa un proyecto en redes oOpticas que
implementa modelos de aprendizaje profundo para la deteccion y localizacion 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 optica. EI modelo propuesto ha demostrado
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una mejora significativa en la identificacion y localizacion de fallos, reduciendo el tiempo de

reparacion en un 45%.

De manera similar, (Bertani, 2022), gracias a la integracion de redes neuronales y algoritmos
de optimizacion, el sistema fue capaz de anticipar problemas potenciales y reducir las
interrupciones del servicio en un 35%, lo que a su vez mejoro la eficiencia operativa y la
experiencia del usuario en la red. Esta implementacion destaca como un ejemplo de como la
inteligencia artificial puede transformar la gestion 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 optica en América Latina, logrando un aumento del 30% en la eficiencia del
mantenimiento preventivo mediante la integracién de aprendizaje automatico y técnicas de

analisis de big data.

(Rodriguez, 2019) en "Implementation of Al-Based Predictive Maintenance in Fiber Optic

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

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

Conclusion del Marco Tebrico

La investigacion existente demuestra que la aplicacién de inteligencia artificial en la gestién
de redes de fibra dptica es no solo viable, sino también beneficiosa en términos de reduccion
de costos y mejora de la eficiencia operativa. Estas investigaciones proporcionan enfoques
probados y estrategias analiticas que facilitan la integracion de técnicas avanzadas de
prediccidn, asegurando asi una mayor precision en la identificacion de posibles fallos en la

red de PANATEL S.A. El enfoque en el analisis de datos y el uso de técnicas avanzadas de
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machine learning promete resultados significativos que podrian transformar la operacion de
la red, alineando a PANATEL S.A. con las mejores practicas internacionales en gestion de

telecomunicaciones.

1.2.  Desarrollo tedrico y conceptual

En el desarrollo tedrico y conceptual del proyecto sobre el modelo de prediccion de fallas en la red de
fibra Optica mediante la aplicacion de inteligencia artificial para mejorar la eficiencia en PANATEL
S.A., se abordan las bases conceptuales y teodricas necesarias para comprender la relevancia y
aplicacién del modelo propuesto. Este capitulo explora conceptos clave, teorias recientes y estudios
relevantes que sustentan la investigacion, proporcionando un marco solido para el desarrollo y la

implementacién del modelo predictivo (Martinez, 2023).
Redes de Fibra Optica y Su Gestion

Las redes de fibra dptica son el backbone de las telecomunicaciones modernas debido a su alta
capacidad de transmision de datos y baja tasa de error. Estas redes utilizan fibras de vidrio o plastico
para transmitir datos a velocidades extremadamente altas, lo que las hace esenciales para internet,
telecomunicaciones y servicios de datos (Chen M. &., 2020). La gestion eficaz de estas redes implica
monitoreo constante, deteccion de fallas y optimizacion de recursos para asegurar la calidad del

servicio.
Inteligencia Artificial en la Gestion de Redes

La inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta clave para mejorar la gestion de redes.
La capacidad de la IA para procesar grandes volimenes de datos y extraer patrones significativos es

fundamental para gestionar redes de fibra dptica de manera mas 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 cémo DRL puede aprender politicas
Optimas a través de la interaccion con el entorno, lo cual es especialmente til en la gestion de redes
donde las condiciones cambian dinamicamente. En la gestion de redes de fibra dptica, DRL puede
ajustar dindmicamente los recursos en funcion de las condiciones de trafico 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 prediccion y clasificacién de datos (LeCun, Deep
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learning, 2015). Las ANN pueden analizar patrones complejos en el trafico de red, predecir fallas y
realizar ajustes en tiempo real para mejorar la eficiencia operativa. (Singh R. &., 2021), encuentran
que las ANN son particularmente Utiles en la prediccion de trafico y la deteccidn de anomalias, lo

que permite una gestion proactiva y reduce el riesgo de fallas inesperadas.
Prediccion y Prevencion de Fallas en Redes de Fibra Optica

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 historicos y en tiempo real para anticipar problemas
antes de que ocurran (Tian H. &., 2023), investigan como los modelos de 1A pueden prever fallas con
alta precision, permitiendo la implementacion de medidas preventivas que minimizan el tiempo de

inactividad y mejoran la estabilidad de la red.
Optimizacion de Recursos en Redes de Fibra Optica

La optimizacion de la asignacién de recursos en redes de fibra Optica es esencial para maximizar el
rendimiento y la eficiencia. Los algoritmos de 1A, como el DRL, pueden ajustar dindmicamente la
distribucion de recursos basandose en la demanda proyectada, mejorando la utilizacion del ancho de
banda y reduciendo el desperdicio (Lee J. P., 2023). Los modelos predictivos basados en ANN también
ayudan en la planificacion y asignacion de recursos al anticipar cambios en el trafico y en las

necesidades de la red.
Adaptacién a Cambios en la Demanda

La capacidad de adaptarse a cambios en la demanda es un aspecto clave para la gestion eficiente de
redes. Los algoritmos de IA permiten ajustar los parametros de la red en tiempo real para responder a
variaciones en el trafico y en las condiciones operativas. Se destacan como la adaptabilidad de los
modelos de IA contribuye a una gestion mas flexible y eficiente, asegurando que los recursos se asignen

de manera dptima en respuesta a cambios dindmicos en la demanda.

1.2.1 Redes de Fibra Optica

Las redes de fibra dptica son fundamentales en las telecomunicaciones modernas debido a su capacidad
para transmitir datos a alta velocidad con baja atenuacion de sefial. Esta tecnologia utiliza pulsos de
luz transmitidos a través de fibras de vidrio o plastico, permitiendo una mayor capacidad y calidad en
la comunicacion en comparacion 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 Opticas 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 (1A) ha transformado la gestion de redes de telecomunicaciones al permitir el
analisis de grandes volumenes de datos para prever fallas y optimizar el rendimiento de la red. Los
algoritmos de aprendizaje automatico y profundo son capaces de identificar patrones en los datos y
predecir eventos futuros, lo que facilita la implementacion de estrategias de mantenimiento preventivo
(Zhang & Li, 2022). Este enfoque ha demostrado ser eficaz en la reduccidn de costos y mejora de la

eficiencia operativa en redes de fibra optica.

1.2.3 Modelos Predictivos de Fallas

Los modelos predictivos utilizan datos histéricos y en tiempo real para anticipar fallas en la red. Estos
modelos se basan en técnicas avanzadas de analisis de datos, como el aprendizaje profundo y la mineria
de datos, para identificar sefiales tempranas de posibles fallas (Yang & Zhou , 2021). La
implementacidn de estos modelos en redes de fibra Optica puede prevenir interrupciones significativas

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

1.2.4 Metodologias para el Andlisis de Datos

El andlisis de datos es crucial para el desarrollo y la aplicacion de modelos predictivos. Incluye la
recoleccion, limpieza y procesamiento de grandes volimenes de datos para garantizar la precision y
relevancia de la informacion utilizada en el entrenamiento de los modelos (Chen & Liu, 2020). Las
metodologias adecuadas para el analisis de datos son esenciales para obtener resultados confiables y

Gtiles.

1.2.5 Casos de Estudio y Aplicaciones en la Industria

El estudio de casos de implementacion de modelos predictivos en diferentes contextos proporciona
valiosa informacion sobre su efectividad y las mejores practicas. Por ejemplo, el uso de IA para predecir
fallas en la red de Telecom lItalia permitié una reduccion significativa en los tiempos de reparacion.
Asimismo, el andlisis de aplicaciones en América Latina muestra como la 1A puede mejorar la gestion
de redes de fibra dptica en contextos similares a los de PANATEL S.A. (Rodriguez, 2019).
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CAPITULO 2. METODOLOGIA

2.1. Contexto de la investigacion

La investigacion se llevo a cabo en PANATEL S.A., una empresa lider en telecomunicaciones ubicada
en la ciudad de Guayaquil, Ecuador. PANATEL S.A en el Km, 9.5 de via a Daule Frente a la empresa
Pepsi Cola, en donde se realizan operaciones en una extensa red de fibra Optica que cubre gran parte
del territorio ecuatoriano, brindando servicios de internet de alta velocidad, telefonia y transmision de

datos a una amplia base de clientes.
2.2.  Disefio y alcance de la investigacion

La investigacion sobre el modelo de prediccion de fallas en la red de fibra 6ptica de PANATEL S.A.
se clasifica como no experimental. En una investigacion no experimental, los investigadores se limitan
a observar y analizar los datos sin alterar intencionadamente las variables. En este caso, el foco esta en
desarrollar y aplicar un modelo predictivo basado en inteligencia artificial utilizando datos historicos

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

La investigacion tiene un alcance descriptivo por lo que se centra en describir y analizar la situacion
actual de la red de fibra optica de PANATEL S.A., identificando patrones y caracteristicas de fallas
mediante el uso de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial. El objetivo es proporcionar
una descripcion detallada de cdmo el modelo puede predecir fallas y mejorar la eficiencia operativa
(Hernandez, Fernandez, & Baptista, 2014).

Esto proporciona una base para futuras investigaciones y aplicaciones practicas (Fernandez J. A.,
2023).

Desarrollo de un Modelo Predictivo: Crear un modelo basado en inteligencia artificial que pueda
anticipar fallas en la red de fibra ptica mediante el analisis de datos historicos y en tiempo real (Yang
& Zhou , 2021).

Metodologia:

El disefio de la investigacion 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 dptica. Las fases metodoldgicas incluyen:
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Recoleccion de Datos: Se recopilaran datos historicos de fallas y mantenimiento, asi como datos en
tiempo real de lared de PANATEL S.A. Larecoleccion de estos datos es esencial para el entrenamiento

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

Desarrollo del Modelo: Utilizacion el uso de softwares como Matlab y Python ademas de técnicas de
machine learning para entrenar y validar el modelo predictivo. El uso de técnicas avanzadas de machine
learning permitira la identificacion de patrones y la mejora en la precision de las predicciones (Gupta
& Kumar, 2022).

Evaluacion: Analisis del desempefio del modelo en terminos de precision en la prediccion de fallas y
su impacto en la eficiencia operativa y reduccion de costos. La evaluacion serd clave para medir la

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

2.3. Tipoy métodos de investigacion

La investigacion sobre el modelo de prediccién de fallas en la red de fibra dptica de PANATEL S.A.
es cuantitativa. Este enfoque se centra en la recoleccidn y andlisis de datos numéricos para desarrollar
un modelo predictivo basado en inteligencia artificial. El objetivo es obtener resultados medibles y
estadisticamente significativos que permitan hacer inferencias sobre la eficiencia del modelo en la

prediccién de fallas y la mejora de la operacion de la red (Creswell, 2018).

Para el tema de "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Optica, mediante la Aplicacion
de Inteligencia Artificial para Mejorar la Eficiencia en la Empresa PANATEL S.A. del Ecuador”, el
mejor método de investigacion seria una combinacion de los métodos Hipotético-Deductivo y

Analitico.

La metodologia aplicada es un enfoque mixto, el cual recopilaron datos histéricos de fallas, analizados
bajo la Teoria de los datos masivos y la Teoria de la confiabilidad, con técnicas estadisticas para
identificar patrones y tendencias. EI modelo predictivo, disefiado con base en la Teoria del aprendizaje
automatico, fue validado mediante métricas como precision y especificidad. La implementacién,
respaldada por la Teoria del mantenimiento predictivo, optimizé la gestion de recursos. Este enfoque
mixto, sostenido por la Teoria de los sistemas y la Teoria de la eficiencia operativa, permite una
comprension integral del problema, combinando rigor analitico con una vision préactica para fortalecer

la competitividad de la empresa y mejorar la confiabilidad de su red de fibra dptica.
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Meétodo Hipotético-Deductivo

El método hipotético-deductivo se utiliza en esta investigacion. Este enfoque implica la formulacion
de hipotesis basadas en teorias existentes y la deduccion de predicciones que se probaran mediante la
recopilacion y analisis de datos. En este contexto, se hipotetiza que los algoritmos de inteligencia
artificial pueden mejorar la eficiencia de la red de fibra Optica al predecir fallas y optimizar la
asignacion de recursos. Estas hipotesis se prueban a través de la implementacion y evaluacion de los
modelos predictivos (Tian H. &., 2023); (Zhang & Li , 2022).

Aplicacion: Utilizaras datos historicos y en tiempo real para probar la hipétesis. EI proceso incluye la
formulacién de hipdtesis, disefio de experimentos, recoleccion de datos y anélisis para confirmar o

refutar la hipotesis.

Método Analitico

Adecuacion: Este método permite descomponer datos complejos en componentes mas simples para
comprender los patrones de fallas y evaluar el rendimiento del modelo predictivo. Es util para

identificar variables clave y analizar como influyen en la prediccién de fallas.

Aplicacion: Analizaras los datos historicos y en tiempo real para comprender los patrones de fallas y

evaluar como el modelo predictivo puede mejorar la eficiencia operativa (Chen & Liu, 2020).
Resumen de la razén de mi eleccion de método:

Hipotético-Deductivo: Permite la formulacion de hipotesis basadas en la teoria y la comprobacion
empirica mediante experimentos y pruebas, lo que es crucial para el desarrollo y validacion del modelo

predictivo.

Analitico: Facilita la comprension 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 historicos y en tiempo real. Las RNA
tienen una gran capacidad de adaptacion y aprendizaje, lo que las convierte en una herramienta ideal
para predecir fallas en la red de fibra dptica.
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Aprendizaje Supervisado: El modelo se entrena con datos historicos 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 mas

precisas.

Mantenimiento Predictivo: Este enfoque utiliza la IA para prever las fallas antes de que ocurran,
basandose en el andlisis de datos en tiempo real. Esto permite a la empresa intervenir antes de que

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

Analisis de Series Temporales: Este método estadistico se usa para analizar datos operativos de la
red a lo largo del tiempo. Al identificar patrones y tendencias, el analisis de series temporales

permite detectar sefiales que puedan indicar una falla inminente.

Optimizacion de Recursos mediante IA: La inteligencia artificial no solo ayuda a predecir fallas,
sino que también optimiza la asignacidn de recursos en la red, como otorgando recomendaciones a

realizar segun el caso, evitando la congestion y mejorando el rendimiento general.

Técnicas de Deteccién de Anomalias: Estas técnicas permiten detectar eventos inusuales en los
datos de la red que podrian ser indicativos de una falla proxima. Se utilizan redes neuronales y

modelos estadisticos avanzados para identificar patrones anémalos.

Sistemas de Monitoreo en Tiempo Real: La IA también permite el monitoreo en tiempo real de la
red, reaccionando rapidamente ante cualquier cambio en el estado de la misma. Esto es crucial para

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

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

patrones, programacion de entrenamiento y modelo de prediccion, aprendizaje supervisado para la

prediccion basada en datos histéricos, y andlisis de series temporales para detectar tendencias que

puedan predecir fallas en la red. Estos enfoques

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

reduciendo los tiempos de inactividad

Poblacion y muestra

La poblacion de estudio para el tema del "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Optica"

estd compuesta por todos los datos relacionados con el funcionamiento de la red de fibra dptica de
PANATEL S.A. Esto incluye:
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Datos Historicos de Fallas: Informacion sobre fallas pasadas en la red, incluyendo tipo de falla,

ubicacidn, duracion y causa.

Datos en Tiempo Real: Informacion 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 optica 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 Optica, mediante la Aplicacion 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 analisis predictivo. Aqui se

detalla la muestra correcta considerando el contexto:

Definicion
Muestreo Probabilistico: Es un tipo de muestreo en el cual cada unidad de la poblaciédn tiene una
probabilidad conocida y no nula de ser seleccionada. EI muestreo probabilistico asegura que la

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

muestra a la poblacion completa.

Muestreo Estratificado (también es un tipo de probabilistico): La poblacién se divide en estratos

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

Aplicacion: 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 dptica. Este

enfoque garantiza que se obtengan datos de manera equitativa y representativa de toda la red.
Puedes dividir la red de fibra dptica de PANATEL S.A. en diferentes estratos, como:
Regiones Geograficas: Si la red esta distribuida en varias regiones, cada region puede ser un estrato.

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

como cables, equipos de transmision, etc.

26



Categorias de Fallas: Clasificar los datos segun el tipo de fallas, como fallas de hardware, fallas de
software, etc.

Justificacion:

Relevancia de los Datos: El uso de muestreo probabilistico asegura que los datos seleccionados sean
representativos de la red de fibra optica en su totalidad, lo cual es esencial para el entrenamiento y
validacion del modelo predictivo.

Precision del Modelo: Una muestra bien seleccionada permitira al modelo predictivo generalizar
mejor sobre el comportamiento de la red, mejorando la precision en la prediccion de fallas y en la

eficiencia operativa.

Para garantizar la validez y precision del modelo predictivo, se recomienda utilizar muestreo
probabilistico en la recoleccion de datos. Esto proporcionara una muestra representativa de los datos

de la red de fibra Optica, permitiendo un analisis mas robusto y generalizable.
Poblacion

La poblacion de estudio para el "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Optica” de
PANATEL S.A. esta compuesta por los siguientes datos:

Datos Histodricos de Fallas:

Total, de fallas registradas en los ultimos 2 afios: 4,400 fallas
e Fallas de hardware: 2640 (60%)
e Fallas de software: 1760 (40%)

Ubicaciones de las fallas:
e Region Costa: 1804 fallas (41%)

e Regidn Sierra: 1496 fallas (34%)
e Regidn Oriente: 1100 fallas (25%)

Datos de Mantenimiento:
e Total, de intervenciones de mantenimiento: 3000 registros
e Mantenimiento preventivo: 1875 (62.5%)

e Mantenimiento correctivo: 1125 (37.5%)
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Datos en Tiempo Real:
e Meétricas de rendimiento registradas: 1,500,000 datos en tiempo real por mes
e Total, de alertas de fallas emitidas en 2023: 2,300 alertas

Estos datos abarcan toda la red de fibra 6ptica 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 ultimos afos.

Aplicacion
Se aplicaré el muestreo estratificado de la siguiente manera:
1. Distribucién por Regiones Geograéficas:
e Region Costa: (41 % de fallas histéricas [1 52 % de la muestra)
874 x0.52 =454
e Region Sierra: (34 % de fallas historicas [ 34 % de la muestra
874 x 0.34 = 297
e Region Oriente: (25 % de fallas historicas [1 14 % de la muestra
874 x0.14 =123
2. Tipos de Infraestructura:
e Cables de fibra dptica: 1.200 registros (60%)
874 x 0.60 = 524
e Equipos de transmision: 600 registros (30%)
874 x 0.30 = 262
e Elementos de conexion: 200 registros (10%)

874 x 0.10 = 87
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3. Categorias de Fallas:
e Fallas de hardware: 1.200 registros (60%)
874 x 0.60 = 524
e Fallas de software: 800 registros (40%)
874 x 0.40 = 350
Analisis
La distribucion de la muestra en las distintas regiones geogréaficas refleja la incidencia de fallas en la
poblacidn total. La Region Costa, que representa el 41% de las fallas histéricas, se ha asignado un 52%

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

La informacién recopilada a través del muestreo estratificado proporcionarad una base solida para el
modelo de prediccion. La inclusién equitativa de fallas de hardware y software garantiza que el modelo

tenga en cuenta las diferentes dinamicas que afectan la red.

Al implementar este enfoque de muestreo estratificado, se garantiza que la muestra sea diversa y
representativa. La seleccion de 874 fallas a analizar permitira un analisis mas robusto y fiable de las
predicciones de fallas en la red de fibra dptica de PANATEL S.A., facilitando la identificacion de

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

2.5.  Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Para el tema "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Optica, mediante la Aplicacion de
Inteligencia Artificial para Mejorar la Eficiencia en la Empresa PANATEL S.A. del Ecuador," la mejor
eleccion de técnicas e instrumentos de recoleccion de datos dependerd de los objetivos de la
investigacion y del tipo de datos necesarios. Por lo cual se escoge una técnica mixta ya que esta aporta

con la informacion necesaria para el estudio. Aqui se define las técnicas a trabajar.
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Técnicas Mixtas

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

una vision mas completa del problema.

Aplicacion en el Tema: Puedes combinar encuestas (para obtener datos cuantitativos sobre la
frecuencia de fallas) con entrevistas o grupos focales (para obtener informacién cualitativa

sobre las causas y soluciones percibidas).

Recomendacion

Para el desarrollo de un modelo predictivo, una combinacion de técnicas cuantitativas y
cualitativas puede ser la mejor opcion:

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

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

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

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

Esta combinacion permitira desarrollar un modelo predictivo robusto al integrar datos

empiricos con informacion 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 (I1A) para la prediccién de inconvenientes

en redes de fibra dptica. Aqui te explico cada tipo de variable de forma mas detallada:
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Variable dependiente:

e Mejoraen laexperiencia del usuario: Estaes la variable dependiente, lo que significa
que es el resultado que se quiere medir o mejorar a través del uso de 1A en la gestion
de redes. La experiencia del usuario en el contexto de las redes de fibra Optica esta

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

como la estabilidad de la red, la velocidad de conexion y la capacidad de la red para
manejar grandes volumenes de datos sin interrupciones. Si la 1A optimiza la red
adecuadamente, los usuarios experimentardn menos problemas de conexion,
tiempos de respuesta mas rapidos y una mejor calidad en general, lo que mejora su

satisfaccion 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 continuacion, explico cada una de

ellas:

1. Eficiencia de la red: Se refiere a la capacidad de la red para operar de manera
optima 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
gue contribuye a mantener una red mas eficiente. Una red mas eficiente resulta en

menos interrupciones del servicio y una mejor experiencia del usuario.

2. Capacidad de adaptacion ante cambios en la demanda: En las redes de fibra
optica, la demanda de ancho de banda puede variar significativamente. Una red que

utiliza 1A puede adaptarse de forma inteligente y en tiempo real a estos cambios,
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ajustando automaticamente los recursos donde sean mas 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 parametros 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 asi la experiencia del usuario al evitar

interrupciones o caidas en la calidad del servicio.

4. Simulacion de IA: Este componente hace referencia a la capacidad de la 1A 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. Optimizacion 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 voliumenes de trafico
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 implementacién de A no solo mejora
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la asignacion de recursos en la red de fibra éptica, sino que también impacta positivamente en
la calidad del servicio, lo que a su vez mejora la experiencia del usuario. La capacidad de la 1A
para anticipar patrones de tréfico y predecir fallas permite una respuesta més rapida y eficaz

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

En resumen, las variables independientes representan las condiciones de lared y la aplicacion
de la 1A que impactan la experiencia del usuario, mientras que la variable dependiente es la
mejora en esa experiencia a traves de un mejor servicio, menor tiempo de inactividad y mayor

eficiencia en el uso de los recursos.

2.6.  Analisis de la evaluacién: Veracidad y consistencia de las herramientas utilizadas para la

recoleccion de datos.

Para el tema "Modelo de Predicciones de Fallas en la Red de Fibra Optica, mediante la
Aplicacion de Inteligencia Artificial para Mejorar la Eficiencia en la Empresa PANATEL S.A.
del Ecuador," es crucial asegurar que los instrumentos utilizados para recolectar informacion
sean validos y confiables. Aqui te explico cdmo puedes abordar la validez y la confiabilidad de

los instrumentos de recoleccion 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

informacion relevante sobre las fallas en la red de fibra 6ptica y la eficacia del modelo

predictivo.

Técnicas para Validar Instrumentos

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

Método: Revision por expertos. Los expertos en redes de fibra 6ptica y en modelos predictivos
revisan el cuestionario o guias de entrevistas para asegurar que todos los aspectos relevantes

estén cubiertos (Zhang & Li, 2022).

Validez de Criterio

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

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

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

Validez de Constructo

Descripcion: Asegura que el instrumento mide el constructo teérico que se pretende evaluar.

Método: Analisis factorial. Se puede utilizar analisis factorial para verificar que las preguntas

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

Confiabilidad de los Instrumentos

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

en condiciones similares. En tu investigacion, 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)

Descripcion: Evalua 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 correlacion alto indica buena estabilidad

temporal (Nunnally & Bernestein , 2010).

Confiabilidad Interjueces:

Descripcion: Mide la consistencia entre diferentes evaluadores.

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

el instrumento de recoleccion de datos (McHugh, 2012).
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CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION

Utilizando redes neuronales y los datos proporcionados por la empresa, el estudio evaluo
meétricas clave como la precision predictiva, la reduccion de costos operativos y la mejora en
la calidad del servicio. Segun (Garcia A. P., 2023), el uso de redes neuronales en redes de
telecomunicaciones es una estrategia eficaz para la prediccién 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 especifica de los
datos y a la calidad de los mismos (Lopez, 2022). Ademas, el entorno dindmico de la red de
PANATEL presenta desafios adicionales para la prediccion precisa de fallas (Ruiz, 2023). La
estructura del trabajo se basa de manera coherente con los objetivos y la metodologia del
estudio. A continuacidn, se presentan y discuten en detalle los resultados obtenidos, incluyendo
el uso de métodos estadisticos para la comprobacion de las hipétesis planteadas (Sanchez R.
G., 2024).

3.1 Desarrollo de la propuesta del modelo de prediccién de fallas en la red de fibra dptica

Lared de fibra 6ptica permite la transmision 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 transmisién de datos, protegidos por medio de cables disefiados con las
caracteristicas especificas para adaptarse a las condiciones del area de servicio. Si embargo al
estar expuestos en el entorno la fibra enfrenta diversas situaciones que pueden afectar la sefial
de transmision, esas condiciones se monitorean regularmente mediante herramientas de
medicion que generan informes detallados sobre el estado de la red.

En PATANETL S.A, el area técnica de mantenimiento se encarga de evaluar periddicamente
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el estado de la fibra dptica utilizando herramientas como el refractometro optico OTDR,
bobinas de lanzamiento, etc. Actualmente, estas mediciones se las realiza de forma presencial
en las centrales, en intervalos especificos de tiempo, lo que implica que cualquier situacion
andmala en la red como atenuaciones, pérfidas o cortes, podrian no atenderse inmediatamente

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

Para mejorar la capacidad de respuesta ante fallas y mejorar la continuidad del servicio, este
proyecto propone el disefio de un modelo de prediccion de fallas en la red de fibra Optica. La
propuesta contempla la creacion de un algoritmo basado en redes neuronales con inteligencia
artificial (IA) que permita anticipar problemas en la red, alertando al equipo técnico lo cual
permitira 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 Analisis de las condiciones actuales de la red de fibra dptica 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 éptimo funcionamiento del servicio para sus clientes.
La red HFC combina la tecnologia de fibra Optica y de cable coaxial, o que permite la
transmision de datos de alta calidad. En este sistema, se utilizan cables coaxiales de 500 y
segmentos de fibra dptica para alcanzar altos niveles de velocidad y estabilidad de transmision
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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llustracion 1 - Figura 1. Composicion de una infraestructura de red hibrida
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Nota: Esquema de la red hibrida HFC (Diaz, 2014)

3.3 Encuesta sobre la percepcion del personal técnico de PANATEL S.A. sobre el uso de 1A

para la prediccion de fallas
Encuesta

Una encuesta es una herramienta metodolégica compuesta por un cuestionario disefiado para
recopilar informacion técnica relevante sobre un tema especifico. Esta herramienta es aplicada
a un grupo especifico 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 compresién precisa de
las percepciones y necesidades del grupo objetivo, facilitando la toma de decisiones informadas

en el proceso de implementacién 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 cuestion (Anexo 1).

38



Poblacion

La poblacién del estudio esta 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. Ademas, se incluye 3 supervisores de

planta, en total 31 personas en la poblacion (Panatel Ecuador, s. f.-a).
Muestra
El calculo de la muestra se basa especificamente en los datos recopilados de la poblacion de la

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

célculo promedio de la muestra aplicando la siguiente formula.

Calculo de la muestra

Para calcular la muestra se aplica la siguiente férmula:

N.Z2P.Q

"TEN_-1D+Z5P.0

Donde:

n = Tamafo muestral

PQ =Varianza 0,5
N = Poblacién total
(N — 1) = Ajuste muestral > 30

E = Margen de error:5% (recomendado)

Z = Nivel de confianza
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n =29.77
1.03
n=28

NUmero 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 prediccién mejoraria significativamente la eficiencia
operativa especialmente en la reduccién de tiempos de respuesta y prevencion de averias en el
servicio. Destacando que se sean un modelo con gran efectividad para identificar cortes y
atenuaciones en el enlace, lo que facilitaria la toma de acciones proactivas. Ademas, un grupo
de encuestados sugiri6 que el modelo deberia ofrecer la localizacion exacta de fallas, y
mencionaron la importancia de optimizar la interfaz de usuario y el procesamiento de datos
para que sea mas comprensible y facil de manejar para todo el personal técnico. También se
sefiald la necesidad de integrar mas informacion historica para mejorar la prediccion del
modelo. En general, se concluye que existe una aceptacion solida hacia la integracién de un
modelo de prediccion como herramienta clave para anticipar problemas y mejorar la calidad
del servicio, lo que permitira 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 dptica en PANATEL S.A.

La Empresa PANATEL S.A. se distingue por brindar un servicio eficiente y la disponibilidad
de atencion 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 especificos, acercandose
fisicamente a cada central de la red para evaluar la sefial 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 especifico para la restauracion de servicio ante una caida de sefial o
interrupcion, figura 3. A través de este analisis, se busca identificar area de mejoras para
fortalecer la eficiencia y calidad del mantenimiento de la red de fibra dptica de la empresa

PANATEL S.A.

llustracion 2 - Proceso de monitoreo diario del servicio de la empresa
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llustracion 3 - Proceso frente al mantenimiento de un problema en el servicio

|| Reparaciény

Notificacidon de Medicion de hilos restauracion de
Daio a la Central con OTDR .
los servicios
Aviso al equipo Identificacion de
técnico del sector distancia al corte
especifico y caida de senal
—

Equipo llega ala Desplazamiento
central al lugar del dafio

Basa en el analisis de mantenimiento actual de la empresa PANATEL S.A., permite identificar
factores criticos que impactan la calidad y la respuesta ante incidencias en la red de fibra Gptica.
Se observa que, para satisfacer las necesidades de los usuarios y garantizar un servicio
continuo, es esencial contar con un sistema de alertas y prediccion que se integre directamente
en los equipos de medicion de la red. Esto facilitara la deteccion proactiva de posibles

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

Implementar un algoritmo de monitoreo continuo permitird evaluar el estado de la red en
tiempo real, anticipando y localizando los puntos de una posible afeccién. Esta solucion
también servird como herramienta de apoyo para los técnicos, proporcionado alertas
automaticas ubicaciones precisas de enlaces afectados que requieren de atencion. Asi la
empresa podra responder con mayor precision y eficacia, mejorando significativamente la

calidad del servicio y la satisfaccion de sus clientes.

3.5 Modelo esquematico de prediccion de fallas

El diagrama representado en la figura 4, muestra el disefio de un modelo de prediccion de fallas
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en la red de fibra Optica, para ello se basa en el uso de las redes neuronales utilizando
inteligencia artificial. EI objetivo principal es comprobar la capacidad del moéldelo de
predicciones con la anticipacion de posibles fallas en la red, permitiendo un monitoreo en
tiempo real y facilitando la toma de decisiones proactivas para el mantenimiento. EI modelo se
desarrolla en cuatro etapas fundamentales como es: recoleccion 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.

llustracion 4 - Diagrama del modelo de prediccion de fallas

PREPROCESAMIENTO DE
DATOS
Limpieza y Se generan
normalizacién de los predicciones sobre
datos para eliminar posibles fallas en la
ruido y preparar los red de fibra éptica.
datos de entrada.

RECOLECCION DE DATOS

Se obtienen datos en
tiempo real del estado
de la red desde
equipos como OTDR.

MODELO DE IA (RED SISTEMA DE ALERTAS
NEURONAL)

El sistema emite

El modelo procesa alertas con
datos y detecta detalles de las

patrones de fallas. fallas detectadas.

ENTRADA DE DATOS
HISTORICOS

Se integran datos
histéricos de fallas y
mediciones prev. Para

entrenar el modelo.

MONITOREO EN TIEMPO
REAL

Los datos actuales
se comparan con
los patrones
aprendidos.

RECOMENDACIONES DE
MANTENIMIENTO

El sistema sugiere
acciones correctivas
basadas en las
predicciones
generadas.

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

la red de fibra Optica, lo que permite activar una alerta para notificar de inmediato al equipo

43



técnico sobre la ubicacion y naturaleza de la falla. Estas alertas también entregan informacion
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 Analisis de los algoritmos de inteligencia artificial mas adecuados para la gestion de

recursos de red.

En este capitulo, se presentan los resultados obtenidos a partir de la implementacién del modelo
predictivo basado en inteligencia artificial para anticipar fallas en la red de fibra Optica de
PANATEL S.A. Se describe como estos resultados se alinean con los objetivos y la
metodologia del estudio. A través de un analisis exhaustivo de datos cuantitativos y
cualitativos, se evalua 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 informacion. Son efectivas en la prediccion
y clasificacion de datos, permitiendo la identificacion de patrones complejos en el trafico de
red y la anticipacion de fallas antes de que ocurran (LeCun, 2015); (Singh M. &., 2021). En la
gestion de redes, las ANN pueden prever fallas y optimizar la asignacion 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 tomara en cuenta los siguientes criterios de evaluacién:
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Complejidad del Entorno: Los algoritmos fueron evaluados en funcion 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 comparacidn con otros algoritmos proporciona
un equilibrio adecuado entre rendimiento y recursos necesarios. Aunque requiere una
implementacion cuidadosa, los beneficios en términos de precision y escalabilidad justifican la
inversion. (Chen L. &., 2023), discuten como los modelos ANN, a pesar de su complejidad,
ofrecen ventajas significativas en términos de resultados predictivos y manejabilidad

comparativa.

Escalabilidad: Se examind cdémo cada algoritmo se comporta al escalar con grandes

volimenes de datos (Zhang & Li, 2022).

Laalta escalabilidad del modelo ANN asegura que pueda manejar grandes volimenes de datos
y adaptarse a la expansion de la red sin una degradacion significativa en el rendimiento. Esto
es respaldado por (Venkatesh, 2022), quienes demostraron que los modelos de ANN pueden
escalar efectivamente con el tamafio del conjunto de datos, manteniendo un rendimiento

consistente.

Precisién Requerida: Se analiz6 la precision de cada algoritmo en la prediccién de fallas y la

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

La alta precision del modelo ANN (90%) demuestra su efectividad en la prediccion de fallas
en lared de fibra dptica. Este nivel de precision esta en linea 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 deteccion de fallas en sistemas de

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

Métrica Descripcion Valor
Optimo
Precision Proporcion de predicciones correctas en comparacion con el 90%
total de predicciones realizadas.
Escalabilidad Capacidad del modelo para manejar incrementos en el tamafnio Alta (95%)
de datos sin una disminucion significativa en el rendimiento.
Complejidad Grado de dificultad en la implementacion y ajuste del modelo. Moderada
(70%)

Tabla 4 - Métricas de rendimiento de ANN

100

80

60

40

20

METRICAS DE RENDIMIENTO

Precisién Escalabilidad Complejidad

Tabla 5 - Precision de los modelos

Algoritmo Precision en%
ANN 90
Random Forest 85
SVM 89
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Tabla 6 - Precision de los modelos

PRECISION DE LOS MODELOS

91
90
89
88
87
86
85
84
83
82

ANN Random Forest SVM

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

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

Tabla 7 - Rendimiento de modelo ANN

Tamario de Datos (GB) Tiempo de Procesamiento ()
10 120
50 150
100 180
200 210
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Tabla 8 - Rendimiento de modelo ANN

RENDIMIENTO DE MODELO

250

200

150

TIEMPO DE PROCESAMIENTO

10

50 100

TAMARNO DE

200

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

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

entre el tamafio del conjunto de datos y el tiempo de procesamiento o la precision del modelo.

Tabla 9 - Complejidad de modelo

Algoritmo Tiempo de Recursos
entrenamiento (horas) (Computacionales
(CPU%)
NN 5 60
Random Forest 3 45
SVM 4 50
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Tabla 10 - Complejidad de modelos

Complejidad de modelos

80 60 50
60 45
4
20 5 3
o | — [+ | —
ANN Random Forest SVM

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

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 Optimizacion de Recursos en Redes

En el desarrollo del modelo, se realizaron exhaustivas evaluaciones de multiples algoritmos de
IA, para seleccionar el que presentara la mayor precision y efectividad en la anticipacién de
fallas dentro de la red de fibra 6ptica de PANATEL S.A.

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) fueron seleccionadas por su capacidad para
identificar patrones complejos en grandes volumenes 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 6ptimo entre precision y escalabilidad, lo que les permitié manejar de manera
eficiente el entorno dinamico de la red de PANATEL S.A., que esta en constante cambio debido

al tréfico de datos y las variaciones en la demanda.
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Evaluacion de Algoritmos Basada en Criterios Clave

El analisis de las redes neuronales se centrd en varios criterios esenciales, como la complejidad
del entorno, la escalabilidad y la precision requerida. Desde el punto de vista de la
complejidad, las ANN, aunque mas complejas que otros algoritmos, ofrecieron una ventaja
significativa en términos de capacidad predictiva y resultados mas precisos. Esto se alinea con
estudios previos que destacan la utilidad de las ANN en situaciones que requieren identificar

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

En términos de escalabilidad, las ANN demostraron una alta capacidad para manejar grandes
volimenes de datos sin una pérdida notable de rendimiento, como lo demuestra el anélisis

comparativo con otros modelos. A medida que la red de fibra dptica de PANATEL S.A.
continla creciendo, esta capacidad de adaptacién es crucial para asegurar que el modelo se

mantenga eficiente y no requiera una reconfiguracion o reintegracion significativa con el

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

Por otro lado, la precision de las predicciones fue un factor determinante en la seleccion de las
ANN. Con una precision del 90%o, 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
econdmicas considerables, tanto en términos de pérdida de ingresos como en la percepcion del
cliente. La capacidad del modelo de prediccion de fallas permitié a la empresa planificar
intervenciones proactivas, optimizando la asignacion de recursos y minimizando los costos

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

El andlisis comparativo incluyd la evaluacién de varios algoritmos en funcion de tres métricas
clave: precision, escalabilidad y complejidad. Las tablas y figuras presentadas en este
capitulo ilustran de manera clara como las ANN se destacaron frente a otros algoritmos como
Random Forest y SVM. Mientras que los otros modelos también ofrecian buenos resultados,
como es el caso de SVM con un 89% de precision, las ANN lograron un mejor equilibrio en
cuanto a la capacidad para manejar grandes voliumenes de datos y una precision
consistentemente alta.

Analisis de Precision

La precision predictiva de las ANN alcanzé un 90%, lo que las posiciona como una
herramienta poderosa para anticipar fallas en la red de fibra Optica. Este resultado es
particularmente impresionante dado el nivel de complejidad del entorno de PANATEL S.A.,
donde multiples factores externos, como la fluctuacién del tréfico y la infraestructura fisica,
pueden influir en el rendimiento de lared. Las ANN, al identificar patrones subyacentes en los
datos historicos, 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 Seleccién de las herramientas y plataformas tecnoldgicas para el monitoreo de la red

3.7.1 Seleccion de Matlab para la evaluacion de la eficiencia del algoritmo

Matlab se seleccion6 para probar la eficiencia del modelo de inteligencia artificial en la

prediccién de fallas debido a sus capacidades robustas para el procesamiento de datos
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numericos, visualizacion avanzada y disefio de redes neuronales. En el contexto del anélisis de
datos de una red de fibra dptica, Matlab ofrece ventajas significativas, especialmente para un

analisis detallado y preciso de los datos historicos recopilados de la red.

1. Visualizacion y analisis de datos historicos: Matlab facilita la importacion y
manipulacién de datos desde Excel y otros formatos, permitiendo una exploracion
visual de los datos histéricos de medicion (como las atenuaciones y pérdidas en el
enlace de 38 km). Las herramientas de visualizacion grafica de Matlab permiten

identificar patrones y anomalias de manera eficiente.

2. Desarrollo y prueba rapida de algoritmos de redes neuronales: Matlab cuenta
con una caja de herramientas de redes neuronales que incluye funciones especificas
para disefiar, entrenar y evaluar redes neuronales. Esto resulta Gtil para realizar

ajustes finos en el modelo y probar su precision en la deteccion de patrones de fallas.

3. Evaluacion de eficiencia del modelo: Matlab permite probar la eficiencia del
modelo a través de sus herramientas de optimizacion y evaluacion de rendimiento,
generando métricas precisas (como tasa de error y tiempo de ejecucion) que ayudan
a comparar distintos enfoques de redes neuronales y seleccionar la arquitectura

Optima para la red, tabla 11.
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Tabla 11 - Caracteristicas del software Matlab

Criterio Justificacion de uso de Matlab
Facilidad de manipulacién Permite una importacion y organizacion eficiente de
de datos datos desde Excel y otras fuentes, facilitando su

preprocesamiento y analisis inicial.

Visualizacion de resultados Ofrece herramientas avanzadas para graficar y visualizar
datos historicos de la red, util para identificar patrones de
atenuacion y cortes de fibra Optica.

Desarrollo de redes Lacajade herramientas pararedes neuronales es intuitiva

neuronales y cuenta con funciones especificas para disefio y
entrenamiento de modelos con
configuraciones personalizadas.

Evaluacion de rendimiento Proporciona métricas precisas y visuales del
rendimiento del modelo, incluyendo analisis de error y
velocidad de procesamiento.

Facilidad de optimizacion Esta técnica permite explorar un espacio de parametros
predefinido en forma de rejilla. A través de la evaluacion
exhaustiva de todas las combinaciones posibles de
parametros, se
seleccionan aquellos que optimizan el rendimiento del
modelo.

Nota: uso de Matlab en varios criterios (Importacion y analisis de datos - MATLAB & Simulink -s. f.)
Seleccion de Python para la creacion del modelo y la simulaciéon

Python se utilizé para implementar el modelo final y realizar simulaciones de fallas en la red
de fibra Optica debido a su flexibilidad, amplio ecosistema de bibliotecas de IA y herramientas
para la automatizacion 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 produccién: Python es ideal para implementar modelos
en un entorno de produccion, gracias a su capacidad para manejar grandes
voliumenes 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 precision con

arquitecturas mas complejas.

3. Simulacion de datos y pruebas en tiempo real: Python facilita la simulacion de
condiciones de red, generando datos aleatorios de la red (144 datos de la red de
fibra dptica) para evaluar la deteccion de fallas y niveles de atencion en el modelo.
Esto simula condiciones reales y permite verificar la capacidad del modelo para

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

Tabla 12 - Caracteristicas del software Python

Criterio Justificacion de uso de Python

Desarrollo en produccion Ideal para aplicaciones practicas y escalables en un
entorno de produccion; permite integrar el modelo en
sistemas de monitoreo en tiempo real y otros
servicios de red.

Bibliotecas de 1A avanzadas Librerias como TensorFlow, PyTorch y
Scikit-Learn ofrecen herramientas
avanzadas para crear y entrenar redes
neuronales con precision y alta capacidad de
personalizacion.

Simulacién de datos Facilidad para generar datos aleatorios y simular
condiciones de red, permitiendo la evaluacién 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.

Automatizacion y pruebasen  Ofrece herramientas de automatizacion de pruebas y
tiempo real simulaciones, evaluando en tiempo real la precision del
modelo en la
deteccion de fallas.

Nota: Criterios del uso de Python (Python en IA, sf.)
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Comparacioén y conclusiones sobre el uso de Matlab y Python

Ambas plataformas cumplen roles diferentes pero complementarios en la elaboracion y
estimacién del modelo predictivo en la red de fibra Optica. Matlab fue esencial en las etapas
iniciales de disefio y evaluacion del modelo, mientras que Python permitié implementar el

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

Tabla 13 - Cuadro comparativo de Python y Matlab

Matlab

Evaluacion de eficiencia y
precision del algoritmo en
una fase de desarrollo y
optimizacion inicial.

Python

Despliegue final y
simulacion del modelo para
realizar pruebas detalladas y
monitoreo en un entorno de
red simulado, permitiendo
evaluar su comportamiento.

Aspectos
Objetivo principal

Bibliotecas/Funciones
clave

Ventajas

Desventajas

Facilidad de analisis de datos,
ajuste y optimizacion del
modelo con métricas precisas.

Facilidad de andlisis de datos,
ajuste y optimizacion del
modelo con métricas precisas.

Limitado para aplicaciones en
tiempo real y entornos de
produccion escalables.

TensorFlow, PyTorchy
Scikit-Learn para el
desarrollo en produccion y
simulacion en tiempo real.
Flexibilidad, escalabilidad
y capacidad de simulacion
para datos en tiempo real y
pruebas automatizadas.
Menor precision visual y
analitica en comparacién
con Matlab en anélisis de
datos iniciales y ajuste
fino.

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

El uso de Matlab y Python permitié una solucion robusta y completa para el modelo de
prediccién de fallasen PANATEL S.A. Matlab facilit6 el analisis inicial y el ajuste del modelo
para optimizar su eficiencia, mientras que Python se utilizo para implementar y simular el
modelo en un entorno mas 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 Implementacion del modelo de prediccion de fallas utilizando datos historicos de la
empresa PANATEL S.A.

3.8.1 Disefiode diagrama de red neuronal en Matlab

Para llevar a cabo el disefio de una red neuronal destinada a la prediccion y monitoreo de fallas
en la red de fibra éptica de la Empresa PANATEL S.A. Se emplean los datos historicos
obtenidos a través de las mediciones realizadas durante los Ultimos dos afios. Estos datos son
extraidos utilizado el equipo OTDR, el cual ha proporcionado informacion detallada sobre el
estado de la red a lo largo del tiempo. La informacion recopilada se organiza en tablas de
Excel, donde se incluyen los parametros clave y variables de cada medicion realizada durante

este periodo.

Estos datos serviran para entrenar a la red neuronal, permitiendo que el modelo pueda predecir
y anticipar eventos o fallas en la red, mejorando asi la calidad del servicio ofrecido a lo
usuarios. Para este analisis se utilizan datos especificos tomando como ejemplo un enlace de
38km, incluyendo pardmetros como la pérdida total, la longitud del enlace, la perdida

promedio, el rango de atenuacién y el estado de la sefial.

En particular, el analisis de las mediciones en hilos oscuros de este enlace de 38Km permite
evaluar como la longitud total impacta la transmision de la sefial, asi como calcular la pérdida
total, y la perdida promedio por tramo. Esto proporciona una vision 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 historicos extraidos

como primer caso es cuando el servicio llega a destino, es decir, la sefial llega sin problemas.
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Tabla 14 - Datos del estado del servicio cuando llega a destino

Medicion |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: Informacién recopilada de la Empresa PANATEL S.A (Panatel Ecuador, s. f.-b).

Latabla 15, muestra los datos que refleja el estado del servicio durante interrupciones causadas

por cortes en la fibra optica, 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 asi una referencia precisa del lugar afectado

por el corte.

Tabla 15 - Datos del estado del servicio cuando es interrumpido por un corte

Medicion | 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: Informacién 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 medicion de trasmision de luz por la longitud de onda. Se evidencia variaciones a lo largo
de la distancia, lo que permite establecer el concepto de atenuacion en enlaces de fibra Optica,
por ello, para enlaces menores a 50Km, la atenuacion aceptada es de hasta 0,6dB/Km, mientras
que para distancias mayores a 50Km, el limite es de 1 dB/Km. Los datos muestran el estado
de la red cuando se experimenta atenuacion, dando una vision clara del impacto en su

rendimiento.

Tabla 16 - Estado del servicio cuando se encuentra en el rango de atenuacion

Medicion|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

n

Nota: Informacion recopilada de la Empresa PANATEL S.A (Panatel Ecuador, s. f.-b).

Para iniciar el disefio 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,
importandolos en formato de matriz numérica para su procesamiento de forma eficiente como

se muestra en la figurab.
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[lustracion 5- Importacion de los datos en Matlab

) Import - C:\Users\User\Desktop\Test Ronald\fibra optica DATOS xIsx - B n
IMPORT = e
———— [& Column vectors |§' ] Replace ~ unimportable cells with ¥ NaN - +i Y
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Una vez obtenidos y clasificados los datos historicos mediante el software Matlab, se procede

a modelar la neurona con el objetivo de verificar el proceso de entrenamiento y programacion.

Esto se llevard a cabo en la interfaz grafica que se realizara mediante el software Python. Para

ello se inicializar el software y se ejecuta el comando “nntool”, que despliega la ventana

necesaria para la asignacion de entradas y salidas de la red neuronal, permitiendo configurar

y ajustar los pardmetros del modelo, como se muestra en la figura 6.

llustracion 6 - Ventana de modelo de la red neuronal.

= lmport to Metwork/Data Manager = =
Source Select a Yariable Destination
@) Import from MATLAB workspace (no selection) MNarme
Fedle,
() Load from disk file
target
MAST-file Marne target100 Irmport St
test
trainset Metark
Erowse... ® Input Data

Target Data
Initial Input States
Initial Layer States
Output Data

Error Data

& rmport &P Clase

Una vez importadas las variables de entrada y salida, se muestra el panel de disefio 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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llustracion 7 - Panel principal de modelado de la red

- Meural Networks/Data Manager tnntool — = |
W Input Data: T retwearks il Output Data:

test

trainset

target

WE) Target Data: &% Error Data:

target1 00

) Input Delay States: =) Layer Delay States:

T e ) open... 55 Export.. SE Delete CED Help P Close

A continuacion, se procede a la creacion de la red neuronal, donde se puede modificar diversos
parametros como son: el tipo de neurona, la funcidn de entrenamiento y la adaptacion de la funcién
de aprendizaje, ajustes que se realizan de manera dindmica permitiendo optimizar lared en funcién
de su rendimiento durante el entrenamiento y seleccionar la configuracion que se adapte a los
requerimientos del modelo. Esto garantiza que la red funcione de manera eficiente y se ajuste de

manera éptima a los datos y objetivos planteados, figura 8.

Ilustracién 8 - Configuracion del modelo de red

Create Metwaork ar Data = =
Metwork | Data
Mame

Fedls,

Metwork Properties

Metnork Type: Feed-forward backprop L

Input data: trainset

Target data: target

Training functian: TRAINLM
Adaption learning function: LE&RMGDRA

L(€]€|€|<

Perforrmance function: rASE

MNurmber of layers: 2

Properties for: | Layer 1 =

MNMumber of neurons: |7

Transfer Function: TAMEIG

E LT % Restore Defaults

L0 Hel ¥ Create & Close
P

Como se observa se puede visualizar la topologia de la red neuronal a medida que se va a
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configurando con los parametros necesarios, como el nimero de capas, neuronas y funciones
de activacion. Este paso se establece la estructura final que servird para entrenar el modelo y

realizar las predicciones deseadas, figura 9.

llustracion 9 - Creacién del modelo de red neuronal

Create Network or Data - O

Metwark | Data

Mame

Redls,

Metwork Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop "

Input data: trainset
Target data: target v

Training function: TRAIMLEA
Sdaption learning function: LEARMGDMA

£

L4

Performance function: rASE L

Mumber of layers: 2

Properties for: |Layer1 »

4 Custom Neural Network (view) = K

Hidden Layer Output Layer

Para entrenar la red, se accede al panel de control, en el cual se asignan las entradas y salidas
correspondientes. Ademas, se configura el pardmetro 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 precision en las predicciones de resultados, figura 10.

llustracion 10 - Configuracion de entradas y salidas para el entrenamiento

W Network: RedlA - o

Wiew | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | Wiew/Edit Weights
Training Info | Training Pararmeters

Training Data Training Results

Inputs frainzet iwv Outputs Salida

Targets target W Errars error

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States Redld_inputstates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States Redlf_layerStates

‘-:j Train Metwark

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 pardmetro de regresién. En la gréfica de la figura 11, que se genera a
continuacién, se visualizan los rangos de los valores correspondientes a las matrices de

entrenamiento, validacion, prueba y el conjunto total de datos.

Basado en la definicién de la matriz de confusién, cuanto mas alto sea el valor de regresion,
mejor es el desempefio 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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llustracion 11 - Entrenamiento de la red y matriz de regresion

- Neural Network Training (nntraintool) — & <1 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximum epoch re.. — = RN

e e ~| Eie Edit View Insert Tool: Desktop Window  Help ~

Hodden La: OutputLayer

= {E=0-{2=l-5

Training: R=1 Validation: R=1

<

Output ~= 1*Target + -0.0024

10 20

2 30
Target

Test: R=0.99999

=
5

S as

g

g™

s

i

£

£

¥ 10

X

3 L] 20
- Target

Se procede a utilizar el boton “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 simulacion, se
obtiene dos salidas y dos errores, valores fundamentales para medir el rendimiento y precision
de la red. Estos resultados que genera la red neuronal seran claves para demostrar la efectividad

y eficiencia del modelo en las fases de evaluacion, lo cual se lo puede ilustras en la figura 12.

llustracion 12 - Designacion de errores y salidas en la red.

k2 Network: network1 = O - Neural Network/Data Manager (nntool) - o IEE
in. Simulate | Adapt | Reinitiali e 1 Input Data: W Networks 4l Output Data;
im s Salida

test Salidal

Supply Targets (V)
Targets target100 v Errors Error

@ Target Data: & toror Data:
[target Error
Itarget100 Errorl
) Input Delay States: = ) Layer Delay States:
Simulate Network % Import... 2t New... [ open... S Bxport... 3 Delete @ Help @ Close

Se procede a guardar la red neuronal y a partir de esta etapa que va a evaluar su rendimiento
y Vverificar 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, informacion extraida de cualquier caso de la tabla
de datos. Esto permitira comprobar la capacidad de prediccion de la red y su ajuste a los

patrones previamente entrenados, en la figura 13 se observa el funcionamiento de datos.

llustracion 13 - Prediccion del modelo de red cuando es el caso de corte del servicio.

o -

* MATLAB R2015a - olEd|

| o) E—— -

07 Breskponts Run  Runand | Advance  Runand
- v  Advance Time

0,1951|Cortado en el Km:19,4765
0,0618|Cortado en el km:12,372
0,2330|Cortado en el Km:12,372
0,0683| Cortado en el Km:3,1045

load('Red_IA.mat'):
x=([3.1666 14.0115 0.2260 0©0.1097]'):
RedTh(x)

0,0071Cortado en el Km:9,6395
0,2692|Cortado en el Km:10,186
JZAI 3,5311] 0,2373|Cortado en el Km:16,1975
125 2,7342| 0,1835|Cortado en el Km:12,372
126 3,1666) 0,1097|Cortado en el Km:14,0115 ‘ Select a file to view details
127] 2,9196 0,0332|Cortado en el Km:12,5185
128 1,7737] 0,0355|Cortado en el Km:7,3185
129' 2,5780} 0,1623|Cortado en el Km:11,8255
130] 2,8470 10,2585 Cortado en el Km:10,7325 Fr——Tr——
131 2,9354] 0,2445|Cortado en el Km:13,465 | =
132 3,6467 0,1700|Cortado en el Km:15,€51 || Workspace ® 22 Bragedro)
133 1,8586] 0,0006|Cortado en el km:8,372 11| Name Valug
134 2,6489] 0,2932|Cortado en el Km:11,8255 | | | ans 14.00(
135 2,4814) 0,1298|Cortado en el Km:11,279 | | |©] Redia oD
136 2,9454 % 0,0488|Cortado en el km:12,9185 || || Ho* [3.16¢
137] 2,5152 i 0,2715|Cortado en el km:11,273 | | £ >
138) 2,3860) 4650) 0,2803|Cortado en el Km:10,465
139 2,3224] 10,1860 0,1190{Cortade en el Km:10,186 |
140 2,7837| 12,3720 10,2250 0,1785|Cortado en el km:12,372 | ~ |
Hojal DATOS target100 test100 .. (¥
B oE o - 1 + % WM script n 4 Col 1

Como se puede observar, se ingresa los datos correspondientes a un aso en el que el servicio
esta 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 atenuacién para analizar el comportamiento de la red frente a variaciones en la sefial,
confirmando asi su precisién en la prediccion y su capacidad para identificar correctamente las

condiciones de la red, en la figura 14 se muestra la comprobacion.
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llustracion 14 - Prediccion del modelo de red cuando es el caso de atenuacion.

MATLAB R2015a

'I] X% Calibri +n v % ”%Formato condicional = EJ P _ie a H
‘B NK S~ Aa ’ (3% 0ar formato como tabla +
ar = Nimero Celdas Modificar New Open Save A 1 N ) Y
¥ »- A~ Df:nlo;dn(eldv = 3 o v i) M" (oizdl ‘im 3 Tme
apeles Fuente 5 Estilos A1l FILE WAGETE | T  BREAKFOINTS | RUN 4“*
& = £ [ mi o @ Z 5 L o> Cov Users b User b Desktop » Test Ronald v P
Current Folder ® A Editor - C\Users\User\Desktop\Test Ronald\Proyectom @ x
A B C D E 7 A Name = Proyecto.m |+
266 9,8101 38,3207 0,2560] 1.24_2%|Atenuado:1,242 | 8 Desarrollode lapr.. o' 1=  load('Red TA.mat'): a
287 9,5054) 38,3284 a,zuul 1,4210Atenuado:1, 421 | Q'] fibra optica DATO,.. 2= x={[10.6177 38,3309 0,2770 2.73101'):
s  man| 382 10,2980 L4£0_}Atenuado:1.432 £ proyectom 3= RedIA(x)
289 11,097 38,9233 0,2880 1,5620[Atenuadorl 542 P ——— .
290 9,8127| 38,3309 0,2560] 1,6430]Atenuado:1,643
291 106553 36,3284 0,2780] 1,3460|Atenuado:1,346
292 11,4609 38,3303 0,2930| 1,8760}Atenuado:1,876
299 95042 38,3293 0,240 1,3450]Atenuado:1,345
294 9,7731 38,3258| 0,250/ 1,8530}Atenuado:1,853 S v it
295 10,5006 38,3233 0,2740 1,2340|Atenuado:1,234
296 10,6177 38,3309 0,2770 2,7310|Atenuado:2, 731
297 9,6588 38,3284, 0,2520{ 2,8190] Atenuado: 2,819
299 9eem[ 38,3250 o.zgg' 1,9290]atenuado:1,329 T =
239 9,5424] 38,3230| 0,2430 1,6290]Atenuado: 1,629 o
300 9,1970 39,@1 0,2400] o,195_o|Atenuado:o,7ss Workspace ©  oans-
301 11,8435 38,3284 0,3030| 0,8830]Atenuado:0,683 Narme « Valud
302 9,3436] 38,3182 0,240 0,9710/Atenuado:0,971 Hans 27361 14000
{%Redm Iw&;: >> Proyecto
X 1
ans =
» | Hojat | DATOS | targetioo | testio0 .. @ : 4] 510 L 2| > v

Asi mismo, se realiza una prueba con el caso de llegada a destino para corroborar el

funcionamiento de la red neuronal. Esta evaluacion permite validar la efectividad del modelo

en situaciones en las que el servicio se encuentra operativo, asegurando asi que la red puede

identificar correctamente los estados funcionales, figura 1.

llustracion 15 - Prediccién del modelo de red cuando es el caso de llegada a destino.

MATLAB R2015a =

[ B Formato condicional = g, = :
ﬁg( ) % pra::-m ondicions! . » dh (=] qrmm G [2 Lf‘_i' Rearen @
s Namero & Darformato comotabla™ | ¢ iy, \poicar vl chend s R S ST e e i (G Advarce Runend
¢ |E » - A~ - [GPEstios decelda - - - R =1 1 AFed v e i
swpele Fuente . Estio ~ e 1 wavosre |
- . BT Ul ® > EE L b e b User b Desktop » TestRonald v P
Current Folder ® | Editor - CAUsers\Usen\Desktop\Test Ronald\Proyecto.m ® x
A 8 ic: 0 E F - Nana = Proyectom | +
q 8,9303] 39,3284 0,2330) 1242]UIega a destino:38, 3284 @ Desamollodelapr. A 1-  load('Red IA.mat'); @
s| BS065|  38,3182] 10,2220 0502|Llega a destino:38,3182 @ fibra optica DATO... 2= x=([8.3162 38.3233 0.2170 0.0541]'):
B 5,584 38,3230) 0,2200) 0159 Uega a desting:38,323 fH hropciaim o 3-  Rediix)
7 5,5455) 38,3207 0,2230 0, 16581 3207 PR g —s |
o 8,7383] 38,3284 0,2280] 0,1652|Llega a destin:38,3284
s sag7 38,3258 [ 259uegeadestine: 38,258
10 873 39,3233 0,2280 0,2186|Ulega a desting:38,3233
1] 5,7394] 39,330 0,2260| 0,0785|Llega a desting:38,3303
12 8,6239) 38,3284 0,2250] 0,1404]Ulega a desting:38,3284 E—
13} Bsssl|  39,3308] 02240  0,153a|Ulegaa destino:3s,3309
14 s3162) 33233 0,217 0,0541|Ulega a destino:38,3233
15 83ss0]  se3258]  02180]  0,0336[liegaadestino:3s,3258
8,6676) 38,330 0,2260) 0,1508|Liega a destino: 38,3309 3
16| see22l  seszeal o2zl 0,0252flUegaadestine:3s 3284 iorkspace, 8| wes=
13|  sseas| 38,3250 0,2240} 0,2182|Lega a destino:38,325 Name ~ Valu
38,3230 0,2180) 0,094|LIega a destino:38,323 T ans 383 e
8,737 38,3210} 0,2280] 0,1462]L1 321 (@ Redin Tl F——
22| s355] 38,3284 0,2180] 0,0415|LIega a destino:38,3284 i x (831
2 8,3261 83182l  02330]  0,0075[Uegaadesting:3s 3182 ans =
24| 8,50 aa,smu. a desting:38,323
25 8,5838 38,3207 0,220 0,2869| Liega a desting:38,3207
2 85,4322 36,3264 0,2200) 0,1769Liega a destino:38,3284 | -
» Hojal = DATOS | target100 | test100 .. &) al D Le 2 v
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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 programacion en Phyton, basado en el modelo

establecido, para configurar, programar y disefiar la interfaz de prediccion evaluada. Esto tiene
como objetivo mejorar los servicios de internet en la empresa PANATEL S.A, optimizando asi

su capacidad de respuesta ante situaciones que afecten la red.

3.8.2 Programacion de la red en Python Cargar los Datos y Preprocesados

Primero, se carga los datos desde un archivo CSV. Estos datos contienen informacion sobre
las caracteristicas de la red de fibra 6ptica, como la pérdida total, la longitud, y la atenuacion.
Los datos deben ser preprocesados para asegurar de que estan 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.

data = pd.read csv( » sep=";', encoding=

].str.replace(’, ", ) .astype(float)

].str.replace(’, ", ) -astype(float)
]-str.replace(’, ', ) .astype(float)
1-str.replace(’, ', ).astype(float)

llustracion 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 numeérica binaria figura 17.
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llustracion 17- Conversion de variable

1 = data[ ].str.contains( 2lse, regex= ) .astype(int

Andlisis Exploratorio y Verificacion de Datos

Se realiza un anélisis basico de los datos para entender mejor su estructura y para detectar
posibles problemas, como valores nulos. Es importante conocer las estadisticas descriptivas y

la presencia de valores faltantes antes de entrenar el modelo, figura 18.

llustracion 18 - Andlisis y verificacion de datos

print(
print(data.describe())

print(
print(data.isnull().sum())

Segmentar los datos en grupos de entrenamiento y validacion.

Segmentar los datos permite entrenar el modelo en un subconjunto de los datos y luego
evaluarlo en datos no vistos. Aqui, se usa el 80% de los datos para entrenamiento y el 20% para

prueba, figura 19

Ilustracidn 19 - Separacion de datos para entrenamiento

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=2?)

Normalizacion de los Datos
Las redes neuronales requieren que los datos de entrada estén normalizados para garantizar que

todas las caracteristicas contribuyan de manera equilibrada al aprendizaje. Se usa

67



StandardScaler para transformar los datos de modo que tengan media O y desviacion estandar 1,

figura 20.

llustracion 20 - Normalizacion de los datos

scaler = StandardScaler()

X train_scaled = scaler.fit_transform(X train)

X test scaled = scaler.transform(X_test)

joblib.dump(scaler,

Definicion del Modelo de Red Neuronal

Se define una red neuronal con varias capas densas (fully connected). Se utilizan funciones de
activacion relu y sigmoid. Ademas, se afiade una capa Dropout para reducir el riesgo de

sobreajuste (overfitting). figura 21.
llustracion 21 - Definicion del modelo de red neuronal

model = keras.Sequential ([
layers.Dense(c4, activation= » input_shape=(X _train_scaled.shape[1],)),
layers.Dense(22, activation= s

layers.Dropout(2.2),

layers.Dense(16, activation= )

layers.Dense(1, activation= )

Compilacién del Modelo
El modelo es compilado con el optimizador Adam, que ajusta el proceso de aprendizaje, y la
funcidn de pérdida binary_crossentropy, adecuada para problemas de clasificacién binaria, figura

22.
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[lustracion 22 - Complicacion de modelo

model.compile(optimizer= >, metrics=[

print(

model . summary ()

Entrenamiento del Modelo

El modelo se entrena durante 100 épocas, con un tamafio 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 validacién para monitorear el rendimiento del

modelo, figura23.

[lustracion 23 - Entrenamiento de épocas en el modelo

history = model.fit(X train scaled, y train, epochs=102, batch size=20, validation split=

Evaluacién del Modelo

El modelo se evalua utilizando el conjunto de prueba para determinar su precision final.
Ademas, se realiza una prediccion en el conjunto de prueba y se calcula la matriz de confusion

y el informe de clasificacion, figura 24.
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[lustracion 24 - Evaluacion del modelo en conjunto de prueba

(history):

-Figure(figsize=( = )»

-subplot( ., - )
-plot(history.history[
-plot(history.history[
-title(

-.xlabel( )
-ylabel( )
-legend()

-subplot( ., = )
-plot(history.history[
-plot(history.history[
-title(

-xlabel( )
-.ylabel(

-legend()

-show()

plot_training history(history)

Visualizacion del Proceso de Entrenamiento

Se grafica la evolucion de la pérdida y la precision durante el entrenamiento para monitorear
como mejora el modelo con cada época. Esto permite detectar posibles problemas de

sobreajuste o subajuste, figura 25.

[lustracion 25 - Monitoreo del proceso de entrenamiento

test _loss, test accuracy = model.evaluate(X test scaled, y test)

print(

y_pred = (model.predict(X test scaled) > ) -astype(

)
t(confusion matrix(y_ test, y pred))
¢ )
nt(classification_report(y_test, y pred))

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 andlisis posteriores, figura 26.
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[lustracion 26 - Modelo entrenado guardado

model.save(

hist_df = pd.DataFrame(history.history)

hist_df.to_csv( > index=

Programacion de la simulacién

El codigo desarrollado tiene como objetivo simular y predecir fallas en un sistema de fibra
optica mediante un modelo de red neuronal previamente entrenado. Para hacerlo, se utiliza una
interfaz grafica (GUI) implementada con la biblioteca “tkinter”, la cual permite interactuar
con tres tipos de simulaciones: sin fallas, con atenuacién, y con cortes en la fibra éptica. La
informacion de cada simulacion se genera de manera aleatoria y se procesa mediante el modelo

cargado para proporcionar predicciones sobre el estado de la fibra optica.

Importacion de Librerias Necesarias

El primer paso consiste en importar las bibliotecas necesarias. “tkinter” se encarga de crear la
interfaz grafica; “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 iméagenes dentro de la interfaz, figura 27.

llustracion 27 -Importacion de librerias}
tkinter tk

numpy np
pandas pd

tensorflow. keras.models load model

PIL Image, ImageTk
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Cargadel Modelo y Variables Globales

A continuacion, se carga el modelo de red neuronal entrenado (almacenado en un archivo .h5).
Ademas, se definen algunas variables globales como el nidmero de muestras a simular
“(n_muestras)”, y el estado de la atenuacion incremental “(flag)”, que sera utilizado mas

adelante en las simulaciones figura 28.

llustracion 28 - Carga de modelo entrenado y variables.

modelo = load model(

n_muestras =
flag =

atenuacion_incremental =

Definicion de Colores

Se definen los colores que se utilizaran en la interfaz grafica. Esto permite estandarizar el
esguema de color, mejorando la estética de la aplicacion, figura 29.

llustracion 29 - Seleccién de colores

COLOR_FONDO =
COLOR_TITULO =
COLOR_BOTONES =
COLOR_TEXTO =

COLOR_DATOS

Funcién para Mostrar Datos

La funcidn “mostrar datos(simulacion_tipo)” se encarga de limpiar el “frame” donde se visualiza
la informacion y luego mostrar los resultados de la simulacion. Dependiendo del tipo de
simulacion (sin fallas, con corte, o con atenuacion), se muestran diferentes mensajes y

resultados, como la distancia promedio, la atenuacién promedio, la probabilidad de corte, entre
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otros, figura 30.

lustracion 30 - Funcidn de visualizacion de datos.

(simulacion tipo):
widget finfo.winfo_children():

widget.destroy()

distancia promedio = datos[
atenuacion _promedio = datos|

probabilidad corte_promedio = datos[

tk.Label (finfo, text=
tk.Label (finfo, text=
tk.Label (finfo, text=

simulacion tipo ==
tk.Label(finfo, text=

simulacion tipo ==

km_corte = datos.loc[datos[ ].str.contains(
tk.Label(finfo, text=

simulacion tipo ==
tk.Label(finfo, text=

Simulacion 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 atenuacién. 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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llustracion 31 - Generacion de datos aleatorios

O:
datos
datos = pd.DataFrame({

: np.random.uniform(", , n_muestras),

: np.random.uniform( ¢, , n_muestras),

: np.random.uniform( ¢ » n_muestras),
: np.random.uniform( A » n_muestras)
b
predicciones = modelo.predict(datos)
datos| ] = predicciones.flatten()
datos[ ] = datos.apply( row: interpretar_resultado(
row[ 1, row[ ], row|[

mostrar_datos( )

Simulacion con Atenuacion

En la simulacidn de atenuacion, la funcion simulacion_atenuacion genera un conjunto de datos
donde se simula una degradacion en la calidad de la sefial, lo que se refleja en un incremento
en la atenuacion de la sefial. Si el valor de la atenuacion es considerable, se genera una alerta

para indicar un posible problema, figura 32.

llustracion 32 - Codigo de simulacién con atenuacion

0O:
datos, flag
atenuacion_inicial = np.random.uniform(
np.random.rand() <
rangoatenuacion = [atenuacion_inicial]
flag =
i range(l, n_muestras):
incremento = np.random.uniform(Z, )
nueva_atenuacion = rangoatenuacion[i-!] + incremento
rangoatenuacion.append(nueva_atenuacion)
datos = pd.DataFrame({
: np.random.uniform(:, > n_muestras),
: np.random.uniform(=7, , n_muestras),
: np.random.uniform( S , n_muestras),

: rangoatenuacion

D

flag =
datos = pd.DataFrame({
: np.random.uniform(-, » n_muestras),
: np.random.uniform(=7, » n_muestras),
: np.random.uniform( s , n_muestras),
: atenuacion_inicial + np.random.uniform(Z, > n_muestras)

9]

predicciones = modelo.predict(datos)
datos[ ] = predicciones.flatten()
datos[ 1 = datos.apply( row: interpretar_resultado(

row[ 1, row[ 1, row[

mostrar datos
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Simulacion con Corte

En esta simulacion, “simulacion_corte” genera datos que representan un corte fisico en la fibra
optica. El modelo procesa estos datos y predice en qué kilémetro de la fibra se ha producido

el corte, figura 33.

llustracion 33 - Codigo de simulacién con corte

O:
datos
longitud_inicial = np.random.uniform(o, )
atenuacion_inicial = np.random.uniform( =)
datos = pd.DataFrame({
: np.random.uniform(:-, » n_muestras),

: [longitud inicial + np.random.uniform(-1, 1) range(n_mue

: np.random.uniform( > » n_muestras),

: atenuacion_inicial + np.random.uniform(o, » N_muestras)

D

predicciones = modelo.predict(datos)

datos|[ ] = predicciones.flatten()

datos[ = datos.apply( row: interpretar_resultado(

row[ 1, row[ 1, row[

mostrar_datos( )

Creacion de la Ventana Principal

Finalmente, se configura la ventana principal de la aplicacién. Se establecen el titulo y el
tamafio, y se define la disposicion de los botones que permiten a los usuarios ejecutar cada
simulacién. Cada boton esta vinculado a la funcidn correspondiente que inicia la simulacion y

muestra los resultados, figura 34,35.
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llustracion 34 - Creacion de la ventana principal.

root = tk.Tk()
root.title(

root.geometry( )

root.configure(bg=COLOR_FONDO)

titulo = tk.Label(root, text=
titulo.pack(pady=10)

finfo = tk.Frame(root, bg=COLOR FONDO)
finfo.pack(pady=29)

llustracion 35 Creacion de Frame, y bonotes de la interfaz

finfo = tk.Frame(root, bg=COLOR_FONDO)
finfo.pack(pady=20)

boton sin fallas = tk.Button(root, text= , command=simulacion_sin falla

boton_sin fallas.pack(pady=5)

boton_atenuacion = tk.Button(root, text= ,» command=simulacion_atenu

boton_atenuacion.pack(pady=5)

boton_corte = tk.Button(root, text= , command=simulacion_corte, bg=COLOR

boton_corte.pack(pady=-)

3.8.3 Pruebas de funcionamiento y resultados obtenidos

Para verificar el correcto funcionamiento del algoritmo, se ha desarrollado una interfaz grafica
gue despliega el modelo de prediccién creado. La Interfaz incluye el logo de la Universidad y
permite la simulacion en tres fases: sin fallas, con atenuacion y con corte, tal como se entreno

el modelo utilizando los datos historicos extraidos de la empresa PANATEL S.A, sobre un
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enlace de 38 kilometros de distancia. La Interfaz grafica se muestra en la figura 36.

llustracion 36 - Interfaz grafica 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 continuacion:

Simulacion 1: Sin Fallas

En esta simulacién se mide la sefial desde un punto A hacian un punto B, donde la sefial debe
llegar sin interrupciones. El sistema simula un escenario en el que la red estad operando
normalmente, sin perdidas ni problemas de transmision. En este caso, la interfaz confirma el
correcto funcionamiento del enlace y proporciona recomendaciones generales para mantener

el estado optimo.

Simulacion 2: Corte de sefnal

En esta simulacion se presenta un corte en el enlace, lo que significa que la sefial no llega a su
destino debido a una interrupcion causada por algun incidente que afecto la transmision. El

sistema genera un mensaje de alerta, indicando la distancia donde ocurrié el corte, el porcentaje
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de perdida, y la transmisién promedio afectada. Ademas, 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.

Simulacion tres: Atenuacion

En este escenario se representa un caso de atenuacion en el enlace, es decir, la sefial llega a
destino, pero con interrupciones que comprometen la calidad del servicio. El sistema
proporciona un mensaje con el tipo de atenuacién detectada, las posibles causas del problema
y las acciones recomendadas para prevenir mayores deterioros, con el fin de garantizar un

servicio 6ptimo.

Simulaciéon uno

Se realiza la prediccion del algoritmo basado en inteligencia artificial en un enlace de 38
kilébmetros, donde se verifica la llegada de la sefial al destino sin presentar problemas en los
valores de distancia ni en la atenuacion promedio. En este panel, se simulan 144 mediciones a
lo largo del dia, cada una con lapsos de 10 minutos. Para ello, se monitorean los hilos que llegan
al destino, corroborando la precision de la red neuronal en la prediccién, Adicionalmente, el
sistema genera un mensaje confirmado que el enlace opera sin perdidas de transmision y ofrece
recomendaciones para mantener el servicio en optimas condiciones, como se ilustra en la figura

37.
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llustracion 37 - Interfaz gréafica caso uno: sin fallas

¥ Modelo de Prediccion

Simulacion Sin Fallas [Simulacién con Atenuacion Simulacién con Corte

Numero de Datos Simulados: 144
Distancia Promedio: 38.24 km
Atenuacién Promedio: 0.26

Sistema Sin Problemas, Sin Pérdidas de Transmisién

La red esta operando normalmente. Se recomienda monitorear por picos.

Verifique las conexiones en caso de fluctuaciones inesperadas.

Asi mismo, se comprueba la eficacia del modelo de prediccién utilizando la herramienta OTDR
para medir el mismo hilo y validar los resultados finales obtenidos. Los datos confirman que
la sefial llega sin problemas al destino, cumpliendo con la longitud del enlace, y las mediciones

de perdida y atenuacién se encuentran dentro de los rangos esperados y predichos, figura 38.
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llustracion 38 - Traza de la sefial que llega al destino sin problemas.

Link Measurements —
Link Loss : B335dB Avg. Splice Loss : =0.001 dB
Link Length © 38.2607 km Max. Splice Loss : 0.255dB
Average Loss ;. 0.218 dB/km Total ORL : <=19.87 dB
OTDR Trace
dB
4500
4000
3500
20.00

15.00

1000

5,00

000+

Por lo tanto, se puede observar que el modelo de prediccion opera de manera eficaz en este
caso. Ademas, 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.

llustracion 39 - Reporte de los valores del OTDR caso uno

OTDR Report
Events Table
No. Loc. Event Type Loss Refl. Att. Cumul.
(km) (dB) (dB) (dB/km) (dB)
1 0.0000 Launch Level --- >-20.5 0.000
Fiber Section (1.4828 km) 0.418 0.282 0.418
2 1.4828 Positive Fault -0.088 0.330
Fiber Section (0.5079 km) 0.173 0.341 0.503
3 1.9907 Positive Fault -0.131 0.372
Fiber Section (1.5415 km) 0.329 0.213 0.700
4 3.5322 Non-Reflective Fault 0.224 0.924
Fiber Section (1.5211 km) 0.334 0.220 1.258
5 5.0533 Positive Fault -0.183 1.076
Fiber Section (1.4088 km) 0.261 0.185 1.337
6 6.4621 Non-Reflective Fault 0.062 1.399
Fiber Section (1.0898 km) 0.255 0.234 1.654
7 7.5519 Positive Fault -0.063 1.590
Fiber Section (1.3501 km) 0.270 0.200 1.860
8 8.9019 Non-Reflective Fault 0.059 1.920
Fiber Section (1.0591 km) 0.285 0.269 2.204
9 9.9611 Non-Reflective Fault 0.254 2.458
Fiber Section (0.5589 km) 0.056 0.100 2.514
10 10.5200 Non-Reflective Fault 0.066 2.580
Fiber Section (8.6927 km) 1.744 0.201 4.324
1" 19.2127 Non-Reflective Fault 0.049 4.372
Fiber Section (0.3037 km) 0.058 0.192 4.431
12 19.5164 Positive Fault -0.064 4.366
Fiber Section (0.9417 km) 0.180 0.191 4.547
13 20.4581 Non-Reflective Fault 0.046 4.592
Fiber Section (3.2923 km) 0.641 0.195 5.233
14 23.7504 Non-Reflective Fault 0.053 5.286
Fiber Section (0.3037 km) 0.064 0.212 5.351
15 24.0541 Positive Fault -0.080 5.270
Fiber Section (1.6921 km) 0.423 0.250 5.694
16 257462 Positive Fault -0.090 5.604
Fiber Section (1.0004 km) 0.315 0.315 5919
17 26.7467 Positive Fault -0.078 5.842
Fiber Section (4.0375 km) 0.917 0.227 6.758
18 30.7842 Positive Fault -0.055 6.703
Fiber Section (7.5365 km) 1.632 0.217
19 I 38.2607 I Reflective Fault --- -15.1
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Simulacioén dos

Se procede a realizar la prueba evaluando un caso en el que el enlace se encuentra interrumpido.
El algoritmo detecta el dafio de manera precisa y envia un mensaje de alerta con la distancia
exacta donde se produce el corte, la atenuacion promedio, el porcentaje de distancia afectada 'y
la perdida de transmision promedio. Este comportamiento del modelo refleja que, seguin los
datos histéricos recopilados, los cortes son comunmente causados por hilos dafiados. En
consecuencia, el modelo de prediccion identifica una atenuacion alta debido al desgaste
progresivo de los hilos. Ademas, se proporcionan las posibles causas del fallo y las
recomendaciones para que el equipo técnico revise y repare inmediatamente los hilos en la

seccion afectada, como se muestra en la figura 40.

llustracion 40- Interfaz grafica caso dos: corte de sefial

§ Modelo de Prediccion — x 1

Universidad Estatal de la Peninsula de Santa Elena

—— Simacion con Corte

Nimero de Datos Simulados: 144
Distancia Promedio: 28.26 km

Atenuacién Promedio: 1.17

Corte detectado en Km: 28.26.

Distancia restante para llegar a 38 km: 8.74 km (25.63%)
Pérdidas de transmision promedio: 0.20 dB

Atenuacion demasiado alta. Se ha incrementado por desgaste en los hilos.

Causas Posibles: Alta atenuacién, desgaste en los hilos.

Recomendaciones: Revisar conexiones, reparar secciones dafiadas.
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Asi mismo, se realiza la verificacion del caso utilizando la herramienta OTDR para corroborar
los datos proporcionados por el algoritmo, como se muestra en la figura 41. En este analisis, se

observa claramente la caida de la sefial causada por el corte identificado en el evento 7.

llustracion 41- Reporte de los valores del OTDR caso dos

Link M urements
Link Loss . B.1T& dB Avg. Splice Loss . 0.048 dB
Link Length o 28.4335 km Max. Splice Loss o 1.132dB
MAverage Loss o 0.215 dB/km Total ORL : =19.68 dB
OTDR Trace

dB
45.00

4000

35.00

2000

15.00

10.00

5.00

0.00

De igual manera el reporte de los valores de OTDR proporciona un desglose detallado,
incluyendo la informacion precisa sobre el corte y la distancia exacta en la que se localiza,

figura 42.
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[lustracion 42 - Reporte de los valores del OTDR caso dos

OTDR Report
Events Table
No. Loc. Event Type Loss Refl. Att. Cumul.
(km) (dB) (dB) (dB/km) (dB)

1 0.0000 Launch Level " >19.9 0.000
Fiber Section (3.5424 km) 0.742 0.209 0.742

2 3.5424 Non-Reflective Fault 0.093 0.835
Fiber Section (2.5828 km) 0.508 0.197 1.343

3 6.1252 Positive Fault -0.028 1.315
Fiber Section (2.8125km) 0.576 0.205 1.891

4 8.9377 Positive Fault -0.097 1.794
Fiber Section (1.6589 km) 0.444 0.267 2.238

5 10.5966  |Non-Reflective Fault 0.232 2470
Fiber Section (1.4943 km) 0.268 0.179 2.738

6 12.0909 |Non-Reflective Fault 0.041 2779
Fiber Section (16.6427 km) 3.399 0.204 £.178

7 28.4335 | |Non-Reflective Fault “ea 6.178

Tercer caso

En esta Gltima prueba se evalla el caso cuando existen atenuaciones en la sefial, donde la
calidad de transmisién se ve afectada por diversos problemas en la fibra dptica. El sistema
muestra tanto la distancia promedio como el nivel de atenuacién del enlace, revelando que el
valor esta por encima de los rangos aceptables, generando una alerta que indica la necesidad
de atencidn inmediata, referente a los datos historicos se muestra que existe una atenuacion
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 informacion es
posible anticipar y prevenir un dafio mayor en la mejorando la calidad del servicio y

garantizando una transmision éptima para ofrecer a los usuarios, figura 43.
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llustracion 43 - Interfaz grafica caso dos: Atenuacion

§ Modelo de Pradiccion = x

Universidad Estatal de la Peninsula de Santa Elena

Simulacién Sin Fallas [Simulacion con Atenuacion Simulacién con Corte

Numero de Datos Simulados: 144
Distancia Promedio: 38.25 km
Atenuacién Promedio: 3.20
Factor de Atenuacion Promedio: 3.20

Atenuacién demasiado alta, es indispensable buscar el problema en la red de fibra dptica.

Se ha detectado una atenuacion incremental, lo que resulta en un problema que se ha intensificado.
Causas: Conexiones sueltas, dafio en el cable.

Acciones: Iniciar mantenimiento, revisar y reparar secciones.

También se efectia una medicion con el OTDR para validar los datos anticipados por el
algoritmo. Los resultados confirman una atenuacion, tal como e habia previsto, mostrando los
valores medidos en la traza del evento 6, donde se evidencia una caida en la sefial debido a la

atenuacion presente, figura 44.
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llustracion 44 - Reporte de los valores del OTDR caso tres

Link Measu t
Link Loss © 11.824 dB Avg. Splice Loss © 0241 dB
Link Length : 38.2458 km Max. Splice Loss : 3.273dB
Average Loss : 0.309 dB/km Total ORL © <21.00dB
OTDR Trace
dB
45.00
40.00-
35.00
30.00

15.00+

10,00+

5.00

0.00+

De igual manera se observa en la tabla del reporte los datos tomados por el OTDR en cuestion,

figura 45.

llustracion 45 - Reporte de los valores del OTDR caso tres

OTDR Report
Events Table
No. Loc. Event Type Loss Refl. Att. Cumul.
(km) (dB) (dB) (dB/km) {dB)

1 0.0000 Launch Level ... >21.4 0.000
Fiber Section (3.3153 km) 0.676 0.204 0.676
2 3.3153 Non-Reflective Fault 0.054 0.730
Fiber Section (0.2169 km) 0.041 0.188 0.771
3 3.5322 Positive Fault -0.278 0.493
Fiber Section (1.5262 km) 0.325 0.213 0.818
4 5.0584 Non-Reflective Fault 0.279 1.098
Fiber Section (1.0617 km) 0.252 0.237 1.349
5 6.1201 Positive Fault -0.147 1.202
‘Eiber i {02884 km) 0074 0.258 1.276
| & 6.4085 Non-Reflective Fault 3.273_| 3.849
Fiber on (0. m) (X 0.100 3.855
7 6.4672 Non-Reflective Fault 0.114 3.969
Fiber Section (2.4603 km) 0.454 0.184 4.423
8 8.9275 Non-Reflective Fault 0.123 4.546
Fiber Section (0.2782 km) 0.028 0.100 4574
9 9.2057 Non-Reflective Fault 0.284 4.858
Fiber Section (0.7452 km) 0.121 0.162 4979
10 9.9508 Non-Reflective Fault 0.548 5.527
Fiber Section (0.6534 km) 0.177 0.270 5.704
1 10.6042 Non-Reflective Fault 0.226 5.930
Fiber Section (4.7572 km) 0.993 0.209 6.923
12 15.3615 Non-Reflective Fault 0.043 6.966
Fiber Section (1.2225 km) 0.191 0.156 7.156
13 16.5840 Non-Reflective Fault 0.060 7.217
Fiber Section (0.4773 km) 0.056 0.118 7.273
14 17.0612 Positive Fault -0.054 7.219
Fiber Section (1.2123 km) 0.328 0.271 7.548
15 18.2735 Positive Fault -0.104 7.443
Fiber Section (4.0018 km) 0.792 0.198 8.235
16 222753 Non-Reflective Fault 0.050 8.285
Fiber Section (12.0411 km) 2.643 0.220 10.928
17 34.3164 Non-Reflective Fault 0.089 11.017

| Fiber Section (4.0094 km) 0.807 0.201

18 38.24558 [Reflective Fault .- -15.7
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3.9 Resultados de las simulaciones del modelo de prediccion

3.9.1 Resultados y eficiencia del sistema

Este apartado se comprobaran los resultados y el rendimiento de la red neuronal con IA, en
base a las salidas y los errores que genera lared. Para ello, se explicara el calculo de los errores,

tomando en cuenta algunas definiciones clave:

Error. - Un error muestra la variabilidad que poseen los datos predictivos en relacion 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:

e FError medio
e Error cuadratico

e Error estandar
Para este caso se utilizara el error medio cuadratico (MSE), que se calcula por la sumatoria de

los valores predatorios y los valores reales elevados al cuadrado, y dividiendo el resultado por

el nimero total de datos, como se muestra en la siguiente formula:

1< .
MSE = Nz(yi - )
=1

Donde:
yi = representa los datos reales

y ™ =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 exploraran los datos obtenidos a un archivo de Excel. Para realizar esta accion,

se utiliza el siguiente comando:

rmatlab ﬁ Copy code

#xlswrite('fibra optica DATOS.xlsx', Errorl, ‘Ewaluacion®, '

Este comando guarda los datos del error en el archivo “fibra 6ptica DATOS .xIsx”, ubicdndolos
en la hoja “Evaluacion”, a partir de la celda Al. Esta exploracion permite analizar los resultados

obtenidos y evaluar el rendimiento de la red de forma detallada y organizada, figura 46.

llustracion 46- Linea de comando para la exportacion de los datos.

» Ci b Users » User » Desktop » TestRonald
OMW Editor - Evaluacionm

de la propuesta.docx a |1 -  xlsurice('fibra optica DATOS.xlsx',target,'Evaluacion', 'AS');:

Workspace

Namme Value
i ans 38,3250
|®| Modelo_Red_lA 1 network 38.3250
[83162;38.3233,0.217.

Command Window

Hix

Luego de haber ejecutado el cédigo se crea un libro llamado “Evaluacion” 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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llustracion 47 - Porcentaje de error de entradas y salidas

018 v | Fx

£ I 3 I £ I D I E I ? I E I bl I ! I
Error de prediccién E -0,00167633 -0,00129595) -0,0064563| 0,001646937) -0,00659433 -0,00036743 -0,00663846] 0,001110468
Error al cuadrado 2,81007E-06] 1,67949E-06) 4,1684E-05| 2,7124E-06  4,34851E-05| 1,35006E-07) 4,4069E-05| 1,23314E-06

Valor real esperado 38,325 38,323 38,321 38,3284 38,3182 38,323 38,3207 38,3284
Diferencia 0,001676325 0,001295953 0,0064563 -0,00164694 0,006594325 0,000367432 0,00663846 -0,00111047

P |

1

2

3

.3 valor de Salida predecida | 38,32667633 38,32429595 38,3274563 38,32675306 38,32479433 38,32336743 38,3273385 38,32728953
3

]

7

8 |

3 |

10 | % MSE(ENTRADAS) I D,DDDBB4?7I%DE ERROR DE LAS ENTRADAS I

12 |%MSE(SALIDAS) I EI,E|61329584|%DE ERROR DE L&5 SaLI0DAS5 I

4 ... | target trainset Evaluacion @ [«
3.10 Andlisis de los resultados del modelo de prediccion

MSE = 0,00088477 MSE = 0,0613295

48 - Grafica representativa de resultados de errores

GRAFICA DE ERRORES VS RANGOS
ACEPTABLES

0.012
0.01
()
o 0.008
8
o
$ 0.006
o
oo
s 0.004
-2
0.002
% | — ] | — | | — |
0 | ——— | | —— | | — | | —— |
Error de salidas Error de entradas
E Rango Aceptable 0.001 0.01
E Valor de errores 0.0008 0.0061
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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 limite de aceptacion, lo que indica que el error calculado se encuentra
dentro de los margenes establecidos. Este bajo nivel de error demuestra que el modelo cumple
con las expectativas en términos de precision y rendimiento, validando que la red neuronal esta
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 Analisis 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
gue el sistema es altamente eficiente en el procesamiento y anélisis de datos en tiempo real,
especialmente el mantenimiento. Esto permite reducir tiempos de respuesta y optimizar la

asignacion de recursos dando como resultado una red més estable y menos costosa de operar.

Calidad de servicio

Dado que los valores de error estan dentro de los rangos aceptables, el modelo de prediccion
proporciona una base confiable de operacion en la red de la empresa PANATEL S.A.
garantizando un servicio de alta calidad al cliente. La prevencién de fallos en su red antes de
gue ocurray lareduccion de interrupciones contribuyen directamente a una mayor satisfaccién

del cliente.

Reduccion de costos operativos

La precision 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 asignacion innecesaria de recursos para reparaciones, optimizando los gastos de
operacion de la red.

3.12 Analisis economico de la implementacién del modelo de prediccion de fallas en
PANATEL S.A.

El analisis economico de la implementacion del modelo de prediccion de fallas en la red de
fibra 6pticaen PANATEL S.A., ubicada en Galapagos, 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 analisis es clave para demostrar la viabilidad

econdmica y el potencial retorno de inversion (ROI) del proyecto.

Resumen de Costos de Implementacion

El proyecto implica una inversion inicial en desarrollo del modelo, infraestructura, capacitacion

del personal, y costos de mantenimiento, distribuidos como se detalla a continuacion, tablal7:

Tabla 17 - Costos de implementacion

Categoria de Inversion Descripcion Costo Estimado (USD)
1. Desarrollo del modelo Desarrollo del modelo en $9,800
Matlab y Python,

incluyendo licencias y
honorarios de ingenieros.

2. Infraestructura Adquisicion de servidor $8,600
local, almacenamiento en la
nube y herramientas de
monitoreo.

3. Capacitacion del personal  Curso de capacitacion para  $3,000
el equipo técnico en el uso y
mantenimiento del sistema.

4. Mantenimiento anual Soporte técnico, $3,500
actualizaciones de software
y ajuste del modelo segun
nuevos datos

Total de costos iniciales $24,900
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Desglose Detallado de Costos

1. Desarrollo del Modelo en Matlab y Python

o

o

Duracion: 2 meses.

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 version académica.
Ademas, el desarrollo del modelo en Matlab requiere la contratacion de un
ingeniero de inteligencia artificial por un costo aproximado de $1,500 USD
mensuales durante 2 meses, totalizando $6,000 USD.

Desarrollo en Python: Dado que Python es de codigo abierto, no hay costos

de licencia. Sin embargo, el ajuste y simulacion del modelo requiere $3,000

USD adicionales en horas de desarrollo.

2. Infraestructura

@)

Servidor local: Se estima una inversion de $5,000 USD para adquirir un
servidor dedicado capaz de procesar los datos en tiempo real y
almacenar informacion historica.

Almacenamiento en la nube: Con un costo promedio de $200 - $300 USD
mensuales (aproximadamente $3,600 USD anuales), el almacenamiento en
la nube permitird la gestion remota de datos y mayor seguridad en el

procesamiento de la red de fibra Optica.

Herramientas de monitoreo: ElI monitoreo de red puede realizarse
mediante plataformas de cddigo abierto como Zabbix o PRTG; de optar por

servicios premium, podrian afiadirse entre $1,000 y $2,000 USD anuales.
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3. Capacitacion del Personal
o Curso especializado: Una capacitacion intensiva de 40 horas (una semana)
se impartira al personal técnico para asegurar la comprension y manejo del
modelo de prediccidn. 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 afio
o Soporte técnico: Incluye el mantenimiento continuo del sistema, con un
costo de $2,000 USD por afio.
o Actualizacion de software y modelo: Cada 6-12 meses se realizard una
actualizacion del modelo en funcién de los nuevos datos de la red, con un

costo anual de $1,500 USD.

Proyeccion de Beneficios y Retorno de Inversion
La implementacion del modelo de prediccion de fallas en PANATEL S.A. permite estimar

beneficios econdmicos en términos de ahorro de costos y mejora en la retencién de clientes.

Estos beneficios anuales estimados se desglosan en la tabla 18.

Tabla 18 - Beneficios anuales estimados

Beneficio Descripcion Valor estimado

(USD)
Reduccion de costos de Al reducir las intervenciones de emergencia $5,000
mantenimiento (mantenimiento reactivo), se proyecta un ahorro de

un 20%, aproximadamente $5,000 USD al afio.

Reduccion de tiempo de  Menor interrupcion del servicio reduce la pérdida $3,000
inactividad de ingresos, con un ahorro de aproximadamente
$3,000 USD anuales en ingresos retenidos.

Mejora en retencion y Mejor estabilidad del servicio aumenta la $2,000
calidad del servicio satisfaccion del cliente y evita pérdida de clientes,

valorado en $2,000 USD al afio.
Total de beneficios $10,000
anuales
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Analisis del Retorno de Inversion (ROI)

La inversion inicial total es de $24,900 USD, con beneficio por afio de $10,000 USD. Con estos
valores, el retorno de inversion se alcanzaria en aproximadamente 2,5 afios, convirtiendo al
proyecto en una inversion economicamente viable. Ademas, tiempo de retorno es adecuado para un
proyecto de telecomunicaciones en un entorno aislado como, por ejemplo, Galdpagos, donde la

infraestructura es costosa y mantener un servicio de alta calidad es fundamental, tabla 19.

Tabla 19 - Tabla resumen del analisis de inversion

Inversion inicial Beneficio anual Tiempo de retorno (afos)

$24,900 USD $10,000 USD 2.5 afios

Conclusiones del Analisis Econdmico

La implementacion de un sistema de prediccion de fallas mediante inteligencia artificial para la
red de fibra 6ptica de PANATEL S.A. es una inversion favorable econémicamente. La inversion
inicial de $24,900 USD se recuperara en aproximadamente 2.5 afios, gracias a los beneficios
derivados de la reduccién en costos de mantenimiento, disminucion del tiempo de inactividad, y
mejora en la calidad del servicio.

El modelo permitira a PANATEL S.A. anticipar problemas en su red de fibra 6ptica, lo cual es
particularmente relevante en Galapagos, donde las interrupciones en el servicio pueden tener un
impacto significativo. La adopcién de esta tecnologia no solo garantizara un servicio de mayor
calidad para los usuarios, sino que también consolidara la posicion de PANATEL S.A. como
proveedor confiable en una zona geografica compleja y de gran importancia para el turismo y la

economia ecuatoriana.
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CONCLUSIONES

La optimizacion de la red de fibra oOptica mediante inteligencia artificial, a través de la
implementacion 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 permitié una asignacion de recursos mas eficiente, minimizando interrupciones
prolongadas y reduciendo los tiempos de inactividad. Este enfoque proactivo resulté 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 evaluacidn de la eficiencia de la implementacidn de inteligencia artificial, a través del anélisis
de datos sobre el rendimiento de redes de fibra Optica, antes y después de la implementacion de
los algoritmos de la IA, mostré mejoras significativas en la calidad del servicio.

La optimizacion de la asignacién de los recursos utilizando el sistema de aprendizaje automatico
permitié un analisis en tiempo real del tréfico de la red, lo que facilito la prediccion de la demanda
de recursos. La capacidad de anticipar picos en el trafico y ajustar dindmicamente la asignacion
de ancho de banda ayudd a reducir la congestion y mejorar la calidad del servicio en toda la red.
Esto permiti6 a PANATEL S.A. adaptarse rapidamente a los cambios en la demanda,

garantizando un servicio mas eficiente y fiable.

La implementacién del modelo de prediccion de de fallas utilizando la inteligencia artificial en la
red de fibra dptica de la empresa, no solo mejoro la eficiencia y la calidad del servicio, sino que
también proporcioné una solucién sostenible y escalable para gestionar de manera proactiva las

interrupciones y optimizar los recursos.
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RECOMENDACIONES

Aunqgue el modelo actual es efectivo, se recomienda realizar un monitoreo continuo y ajustes
periodicos al sistema de prediccion. La red de fibra Optica esté sujeta a variaciones y nuevas
condiciones que pueden afectar el desempefio del modelo. Realizar mejoras continuas en el
algoritmo permitira mantener y aumentar su precision.

Se sugiere integrar el sistema de prediccion con herramientas de gestion de mantenimiento
preventivo. Esto facilitara la programacion de intervenciones técnicas antes de que los

problemas se conviertan en fallas criticas.

Es recomendable capacitar al personal de mantenimiento y operacién de PANATEL S.A. enel
uso de esta tecnologia y en la interpretacién de los reportes generados por el sistema de
prediccion. Esto garantizara 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 inversion de un afio, es importante realizar
evaluaciones anuales para analizar los beneficios econémicos y el impacto en la eficiencia de
la red. Este analisis permitira ajustar el presupuesto de mantenimiento y optimizar la gestion

de los recursos, asegurando que el sistema siga siendo rentable y funcional.

Sera conveniente ampliar el modelo de prediccién a otros enlaces de la red de fibra 6ptica de
PANATEL S.A., especialmente en areas de alta demanda o mayor riesgo de fallas. Esto
permitird aplicar los beneficios de este sistema en toda la red, mejorando la fiabilidad global

de los servicios de telecomunicaciones en la region.
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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 prediccion de fallas en la red de fibra dptica, 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 participacién es fundamental para enfocar la mejora de
procesos y optimizar el desempefio de los servicios de la empresa a los usuarios. La
informacidn recopilada sera clave para implementar el disefio de un modelo de prediccion 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 Afios de experiencia en el mantenimiento de redes de fibra optica

a. Menos de 2 afios ()

b. Entre2a5 afios ()

c. Maésde5afios ()
1.3 Nivel de formacion acadéemica

a. Técnico ()

b. Tecndlogo ()

c. Ingeniero ()

d. Otros ()
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2. EXPECTATIVA CON EL MODELO DE PREDCCION

2.1 ¢Ha utilizado un modelo de prediccién de fallas basado en inteligencia artificial en el

transcurso de su formacion?

a. Si()
b. No ()
2.2 ¢Si la respuesta es Sl con qué frecuencia usaba esta herramienta?
a. Diario ()
b. Semanal ()
c. Mensual ()
d. Ocasional ()

2.3 (Considera que un modelo de prediccion de fallas mejora la eficiencia del

mantenimiento de la red de fibra éptica?

a. Sl, mucho ()
b. SlI, de forma moderada ()
c. Nomejora ()
d. No he notado cambios ()
2.4 (En qué areas desearia observa mejoras con la implementacién del modelo de
prediccion?
a. Reduccion de tiempos de respuesta ante fallas ()
b. Prevencion de cortes y dafios ()
c. Optimizacion de recursos técnicos ()
d. Mejora en la calidad del servicio de lared ()
e. Todas ()

2.5 ¢ Qué tipo de fallas a logrado prevenir o identificar con el modelo de prediccion?

a.
b.
C.
d.

e.

Cortes en enlaces ()

Atenuaciones por desgaste de cables ()

Fallas Intermitentes ()

Problemas de conexidén con los equipos ()

Otra, especifique:
3. RENDIMIENTO Y SATISFACCION

3.1 ¢Qué tan satisfecho estaria con la implementacién de un modelo de prediccion de
fallas en la red en la empresa PANATEL S. A?

a.
b.

Muy Satisfecho ()
Satisfecho ()



C.
d.

Neutral ()

Insatisfecho ()

3.2 ¢Considera que la inteligencia artificial aplicada al modelo ofrece predicciones

precisas y oportunas?

a.
b.
C.
d.

Siempre ()

La mayoria de veces ()
Algunas veces ()

Rara vez ()

3.3 ¢Qué tan intuitiva consideraria que sea la interfaz del sistema de prediccion de fallas?

a.
b.
C.

Muy intuitiva ()
Intuitiva ()
Neutral ()

Poco intuitiva ()

Nada intuitiva ()

4. SUGERENCIAS Y MEJORAS

4.1 ¢ Que aspectos del modelo de prediccion considera que podria ofrecer?

a.
b.
C.
d.

e.

Precision en la localizacion de fallas ()

Velocidad de procesamiento de datos ()

Interfaz de usuario ()

Frecuencia de actualizaciones de la herramienta ()

Otro, especifique:

4.2 ;Cree que la integracion de datos historicos adicionales mejoraria la eficacia del

modelo?

a.
b.

C.

Si()
No ()
Nolosé ()

4.3 ¢Que tan util seria recibir notificaciones automaticas sobre posibles fallas antes de

que ocurra?

a. Muy util ()
b. Util ()

c. Neutral ()
d. Poco dtil ()

e. No seria util ()



5. EVALUACION GENERAL
5.1 ¢ Recomendaria implementar un modelo de prediccion de fallas basado en inteligencia
artificial en laempresa PANATEL S.A.? ;Para mejorar los servicios que brinda a sus
usuarios?
a. SI()
b. No ()

c. No estoy seguro ()



Anexo 2: Descripcion de la Infraestructura de Red y Entorno Operativo de PANATEL
S.A.

Infraestructura de Red

Red de Fibra Optica: PANATEL S.A. dispone de una infraestructura de fibra 6ptica desplegada
a nivel nacional, que incluye multiples nodos de conmutacion y puntos de distribucion. La red
estd compuesta por cables de fibra Optica que atraviesan &reas 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
conmutacion y sistemas de monitoreo que son criticos 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 mas remotas con condiciones climaticas

diversas. Esta variabilidad puede influir en la frecuencia y tipo de fallas en la red.

La empresa enfrenta desafios operativos como la gestion de fallas en la red, la necesidad de
mantenimiento preventivo y correctivo, y la optimizacién de recursos para asegurar una alta

disponibilidad del servicio.

Se obtuvo acceso a datos histéricos de fallas y mantenimiento de la red, asi como a datos en

tiempo real proporcionados por los sistemas de monitoreo de PANATEL S.A.

La investigacion conto con la colaboracion del personal técnico y de gestion de PANATEL
S.A., quienes proporcionaron informacion valiosa sobre las operaciones de la red y participaron

en la validacion del modelo predictivo.



La ubicacion y el contexto de la investigacion en PANATEL S.A. proporcionan una base sélida
para desarrollar y evaluar un modelo predictivo de fallas en redes de fibra Optica. 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 reduccion de costos.



Anexo 3: Carta de Compromiso de Confiabilidad de Datos de PANATEL S.A.

Jorge Vivas

PANATEL S.A.

Km 8.5 de Via a Daule, Frente a la empresa Pepsi Cola
Guayaquil, 10 de agosto del 2024.

Ing. Ronald Pincay Padilla

Maestrante de la Carrera de Telecomunicaciones
Universidad Estatal Peninsula de Santa Elena

Por la presente, me dirijo a usted para confirmar nuestro compromiso con la confiabilidad de los
datos de prucba proporcionados para ¢l proyecto de investigacion titulado “Modelo de prediceion
de fallas en la red de fibra 6ptica mediante la aplicacién de inteligencia artificial para mejorar la

eficiencia de una empresa Panatel S.A. del Ecuador”.

Nos complace colaborar con su investigacion y queremos asegurarle que la informacion y datos
que hemos proporcionado son precisos y estan actualizados. Entendemos la importancia de estos
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reflejan fielmente el estado actual de nuestra infraestructura y operaciongs,




o Confidencialidad: .a informacién compartida seré tratada con la maxima confidencialidad
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Anexo 4: Programacion del modelo de red neuronal

pandas as pd

.model selection import train_test split

.preprocessing import 5tandardScaler

.metrics import classification_report, confusion matrix
lib.pyplot as plt

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

data = pd.read csv(“datos.csv", sep=";', encoding='utf-8

data[ "perdidatotal®] = data[ "perdidatotal’].str.replace(’,",
"."}.astype(float)

data[ "longitudtotal '] = data[ "longitudtotal®].str.replace("’, ",
"."}.astype(float)

data[ 'perdidapromedio’] = data[ 'perdidapromedio’].str.replace(",",

".").astype(float)

data[ 'rangoatenuacion’] = data[ 'rangoatenuacion’].str.replace(’,",
".").astype(float)

data[ "estado’] = data[estado’].str.contains("corte™, case=
regex= Y.astype(int)

print{"Estadisticas descriptivas de las caracteristicas numéricas:™)

print(data.describe())




print{"\nValores nulos por columna:™)

print(data.isnull().sum())

X = data[[ "perdidatotal’, 'longitudtotal’', ‘perdidapromedio’,

'rangoatenuacion’]]

y = data[ 'estado’]

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2,
random state=42)

scaler = StandardScaler()
X train scaled = scaler.fit transform(X train)

X test scaled = scaler.transform(X test)

joblib.dump(scaler, 'scaler.pkl')}

model = keras.Sequential([

layers.Dense(64, activation='relu’,

input shape=(X train scaled.shape[1],)),

layers.Dense(32, activation="relu')},
layers.Dropout(@.3),
layers._Dense{16, activation="relu'),

lavers.Dense(l, activation="sigmoid")

model . compile(optimizer="adam', loss="binary crossentropy’,
metrics=["accuracy'])




print{"\nResumen del modelo:")

model . summary ()

history = model.fit(X train scaled, y train, epochs=188, batch size=28,
validation split=0.2)

test loss, test accuracy = model.evaluate(X test scaled, y test)

print(f"\nPrecisién en el conjunto de prueba: {test accuracy ")

model .save( 'modelo _red neuronal.h5')

y pred = (model.predict(X test scaled) > 8.5).astype("int32")

print{"\nMatriz de confusidn:")
print(confusion matrix(y test, y pred))
print{"\nInforme de clasificacidn:™)

print(classification report(y test, y pred))

plot training history{history):

Funcion para graficar el historial de entrenamiento.

.figure(figsize=(14, 5))

.subplot(1, 2, 1)

.plot{history.history[ 'loss'], label='Entrenamiento’)
.plot(history.history[ "val loss'], label='Validacidn')

.title( 'Pérdida durante el entrenamiento”)

.xlabel( Epoca")




Programacion de la simulacion

import tkinter as tk

imp ort numpy as np

import pandas as pd

from tensorflow.keras.models import load model

from PIL import Image, Ima

modelo = load model( modelo red_neuronal.h5")
n _muestras = 144
flag = @

atenuacion incremental =

= "#ECF@F1"

datos(simulacion tipo):

os de la simulacidn en of de informacidn.™™"

for widget in finfo.winfo_children():

widget.destroy()




distancia promedioc = datos[ longitudtotal'].mean()
atenuacion promedio = datos['rangoatenuacion’].mean()

probabilidad corte promedio = datos['probabilidad corte'].mean()

tk.lLabel{finfo, text=f"Nimero de Datos Simulados: {n_muestras}",
font=("Arial", 14)).pack(pady=5)

tk.Label{finfo, text=f"Distancia Promedio: {distancia promedio
font=("Arial", 14)).pack(pady=5)

tk.Label(finfo, text=f"Atenuacidén Promedio: {atenuacion_ promedio
font={"Arial", 14)).pack{pady=5)

if simulacion tipo == °"sin fallas':

tk.Label(finfo, text="Sistema Sin Problemas, Sin Pérdidas de
Transmisién”, font=("Arial”, 14), fg="green").pack(pady=18)

tk.Label(finfo, text="La red esta operando normalmente. Se recomienda
monitorear por picos.”, font=("Arial™, 14), fg="green").pack(pady=5)

tk.Label(finfo, text="Verifique las conexiones en caso de
fluctuaciones inesperadas.”, font=("Arial™, 14), fg="green”).pack({pady=5)

elif simulacion tipo == ‘corte’:

km corte =

datos.loc[datos[ "estado’ ].str.contains{"Cortado™) ][ " longitudtotal"’].mean()

tk.Label(finfo, text=f"Corte detectado en Km: {km corte -
font=("Arial", 14), fg="red").pack(pady=18)

distancia restante = 38 - distancia promedio
porcentaje faltante = (distancia restante / 38) * 188

tk.Label(finfo, text=f"Distancia restante para llegar a 38 km:

distancia restante km {{porcentaje faltante
14)) . pack({pady=5)

, font={"Arial”,




perdidas_transmision = datos['perdidapromedio’].mean{)

tk.Label{finfo, text=f"Pérdidas de transmisidn promedio:

perdidas transmision dB", font=("Arial™, 14)).pack(pady=5)

if atenuacion promedio > 1:

tk.Label{finfo, text="Atenuacidn demasiado alta. Se ha
incrementado por desgaste en los hilos.™, font=("Arial”, 14),
fg="red").pack(pady=5)

tk.label({finfo, text="Causas Posibles: Alta atenuacidn, desgaste

.7, font={"Arial”, 14), fg="red")}.pack(pady=5)

tk.lLabel({finfo, text="Recomendaciones: Rewvisar conexiones, reparar
secciones dafiadas.”, font=("Arial™, 14), fg="red").pack(pady=5)

tk.Label(finfo, text="La atenuacidn estd dentro de niveles
aceptables.”, font={"Arial™, 14)).pack(pady=18)
if flag == 1:

tk.Label(finfo, text="5e prevé una atenuacidn incremental,

cual supone un riesgo a largo plazo.", font=("Arial™, 14},

fg="red").pack(pady=5)

simulacion sin fallas():
datos
datos = pd.DataFrame({
‘perdidatotal’: np.random.uniform(5, 12, n_muestras),
‘longitudtotal’: np.random.uniform(38, 38.5, n_muestras),
‘perdidapromedio’: np.random.uniform(®.02, .35, n _muestras),
‘rangoatenuacion’: np.random.uniform(@.81, 8.5, n muestras)
1)
predicciones = modelo.predict(datos)
datos[ "probabilidad corte'] = predicciones.flatten()

datos[ 'estado'] = datos.apply( row: interpretar resultado(




.DataF
‘perdidatotal’: np.ra uniform(5, 12, n _muestras),
itudtotal': np.random.uniform(38, 38.5, n muestras),
.uniform(0.02, ©.35, n muestras),

rangoatenuacion

1.uniform(5, 12, n muestras),

m.uniform(38, 38.5, n muestras),

.uniform(9.02, ©.35, n muestras),

atenuacion inicial + np.i om.uniform(©, 0.05,
n_muestras)

1)

predicciones = modelo.predict(datos)
datos|[ 't lidad corte'] = predicciones.flatten()

datos| ' ' | = datos.apply(lambda row: interpretar resultado




‘rar snuacion': atenuacion inicial + np.random.uniform(0O,
n muestras)

1)

predicciones = modelo.predict(datos)
datos|[ 'p ilidad corte'] = predicciones.flatten()
datos|[ ' datos.apply(lambda row: interpretar resultado(

row[ ‘probabilidad corte'], row[ " longitt ]

row[ ' ran; wuacion” didapromedio’]), axis=1)
print (datos)

mostrar datos('corte’)

interpretar resultado(predic distancia, rangoatenuacion

perdidapromedio):

if distancia < 38:
“"Cortado en el Km:{distancia: .4f}"
rangoatenuacion > 0.7 or perdidapromedio > 0.6:

turn At ) en:irangoatenuacion: .4f




image = image.resize( (150, 150))

tk _image = ImageTk.PhotoImage(image)

tk.Label(root, image=tk image)

label.pack(pady=10)

fbotones = tk.Frame(root, bg=COLOR_FONDO)
fbotones.pack(pady=20)

btn sin fallas = t tton(fbotones, text="Simulacidn
command=simulacion sin fallas, font=("Arial", 12), bg=COLOR_BOTONES,
fg="white", width=20)

btn sin fallas.grid(row=0, column=0, padx=10, pady=10)

btn atenuacion = tk.But

command=simulacion atenuacion, font=("Aria
fg="white", width=20)

btn atenuacion.grid(row=0, column=1, padx=10, pady=10)
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