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RESUMEN

Este articulo presenta una metodologia para medir el comportamiento del ancho de banda realizando predicciones del
trafico de red que se conecta a la nube en empresas pequefas y medianas de zonas rurales de dificil acceso en
Colombia, con el fin de optimizar en el tiempo los recursos de red y asegurar la calidad del servicio en las aplicaciones
web. Se realiza un estudio comparativo de tres algoritmos de redes neuronales que modelan una red neuronal multicapa,
seleccionando el que tenga un error minimo que se aproxime a cero, el algoritmo seleccionado se entrena a partir de
una fuente de datos para predecir el trafico de red que se conecta a la nube.

Es necesario analizar el comportamiento de la red para garantizar que las aplicaciones web que se encuentran en la
nube transfiriendo informacién como datos, imagenes, sonidos, videos, entre ofros, algunos en tiempo real y que
generan alto tréfico, funcionen con calidad. Tener una visién general del tréfico que fluye a través de la red permite
generar una planificacién de la capacidad de la red cuando se administran recursos limitados como en el caso de
pequefas y medianas empresas de zonas rurales. Como producto del andlisis de la investigacién se desarrolla un
prototipo de software libre que realiza las mediciones y predicciones en las dreas rurales. Los resultados de la
implementacién indican que el enfoque propuesto es superior a ofros métodos de prediccién en términos de precision
y prediccion.
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ABSTRACT

This article presents a methodology to measure the bandwidth behaviour by making predictions of the network traffic that
connects to the cloud in small and medium enterprises in rural areas with difficult access in Colombia, in order to
optimize network resources over time and ensure the quality of service in web applications. A comparative study of three
neural network algorithms that model a multilayer neural network is performed, selecting the one that has a minimum
error that approaches zero; the selected algorithm is trained from a data source to predict the network traffic that
connects to the cloud.
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It is necessary to analyse network behaviour to ensure the quality of web applications in the cloud that transmit information
such as data, images, sound, video, etc., some in real time, and that generate large volumes of traffic. Understanding the
traffic flowing through the network enables network capacity planning when managing limited resources, such as in the
case of small and medium-sized enterprises in rural areas. As a product of the research analysis, a free software
prototype will be developed to perform the measurements and predictions in rural areas. The results of the implementation
show that the proposed approach is superior to other forecasting methods in terms of accuracy and predictability.

Keywords: Forecasting; SMEs; Bandwidth; Neural Networks; Traffic.

I. INTRODUCCION

EN LA actualidad las pequenas y medianas
empresas, que estan ubicadas en zonas rurales, ale-
jadas y de dificil acceso en Colombia, tienen recur-
sos limitados con relacion al software, conectividad
e infraestructura que no permiten una alta produc-
tividad en sus procesos; generando pérdidas a
largo plazo, por tal razén se deben desarrollar he-
rramientas acordes a sus necesidades para una toma
de decisiones acertada. La incursiéon de la inteli-
gencia artificial en especial de los algoritmos de
las redes neuronales permite disefiar herramien-
tas basadas en Machine Learning para la optimi-
zacioén de sus recursos.

La investigacion se basa en el estudio compara-
tivo de tres algoritmos de redes neuronales, selec-
cionando uno, cuyo objetivo es aplicarlo como
método para predecir el comportamiento del tra-
fico de la red (consumo de ancho de banda) desde
la pequeia y mediana empresa (pyme), hacia la
nube nativa, que permita modelar una red neuronal
multicapa, con un minimo de tres capas, mediante
un prototipo basado en software libre que contri-
buya a la optimizacion de los recursos de red que
soportan las aplicaciones web.

Menciona[1] respecto al trafico de la red que
“el tréfico producido en una red de computadoras
no es mas que una serie de tiempo, es decir un
conjunto de valores de un mismo atributo censa-
dos en periodos regulares”. En los dltimos afios
las redes neuronales artificiales se han utilizado
para el analisis predictivo, lo cual esboza[2], “las
redes neuronales artificiales, a través de su proce-
so de entrenamiento son capaces de determinar
relaciones no lineales entre un conjunto de datos,
asociando a patrones de entrada la o las salidas
correspondientes. Es asi, que algunos modelos de
RNA (Redes Neuronales Artificiales) son utiliza-
dos para determinar proyecciones a partir de una
fuente de datos; esta caracteristica puede ser apro-
vechada para realizar predicciones, por ejemplo,
para determinar ancho de banda disponible”.

Es necesario analizar el comportamiento de la
red para garantizar que aplicaciones web que se
encuentran en la nube en servidores como Amazon
Web Service AWS, transfiriendo informacion como
datos, imagenes, sonidos, videos, entre otros, al-
gunos en tiempo real y que generan alto trafico,
funcionen con calidad. Tener una vision general
del trafico que fluye a través de la red permite
generar una planificacion de la capacidad de la red
cuando se administran recursos limitados como en
el caso de pequefias y medianas empresas, asi mis-
mo|2] justifica la necesidad de predecir el trafico
de red, “se requiere un sistema de prediccion de
tréfico para propositos de planeacién y dimensio-
namiento, esto permitird pronosticar las demandas
de trafico segtin periodos de tiempo anteriores”.
Las aplicaciones que se desarrollan actualmente
necesitan un mayor ancho de banda y una 6ptima
calidad de servicio, las conexiones hacia la nube
provocan que la red que debe soportar este tipo
de trafico cumpla con la demanda solicitada.

Segun la revision de literatura y proyectos re-
lacionados no se encuentra un software a la me-
dida para las pymes rurales que realice la
prediccion en el consumo del ancho de banda ha-
cialanubey se use como herramienta para la toma
de decisiones en la planeacion y optimizacién de
recursos humanos y computacionales. Se preten-
de con este articulo identificar cual es el algorit-
mo mas 6ptimo para la prediccién usando
algoritmos supervisados.

II. TRABAJADORES RELACIONADOS

Estudio sobre conectividad en zonas rurales en
Colombia

En Colombia la brecha digital es una gran pre-
ocupacioén para las entidades étnico-territoriales
debido a que los programas y planes de conecti-
vidad que se han intentado implementar desde el
Estado en las comunidades rurales y las regiones
periféricas del pais atin no se ha reducido. Si bien
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en el primer trimestre de 2020 el pais avanz6 enor-
memente en aspectos de conectividad e infraes-
tructura con el aumento del acceso a internet fijo,
que aument6 de 200.000 puntos conectados a 7,67
millones. Segtin el Ministro de Tecnologias de la
Informacion y las Comunicaciones en el 2021 “23
departamentos y Bogoté registran velocidades de
descarga superiores a los 10 Mbps. Hace un afio
solo 12 departamentos del pais registraron veloci-
dades de descarga promedio de 10 Mbps”[3]; pero
incluso en los municipios de las zonas conectadas
de la costa pacifica, la velocidad de descarga pro-
medio no supera los 10 Mbps, segtin la cobertura
mapa del proyecto nPerf; el cual mide la calidad
de la conexion a internet.

En atencion a lo dispuesto en el paragrafo 1 del
articulo 31 de la Ley 1978 de 2019 -adicionado por
el articulo 6 de la Ley 2108 de 2021-, el problema
identificado por la Comisién de Regulacion de
Comunicaciones (CRC) es la “Deficiencia de

Bajo
aprovechamiento de
los potenciales
beneficios del uso
de internet

Baja apropiacién del
servicio de internet
fijo

Imposibilidad de
acceso a internet en
los niveles de
velocidad requeridos

conectividad del servicio de Internet fijo en zonas
rurales, apartadas y de dificil acceso”[4]. A conti-
nuacion, se procedera a desarrollar las causas y
consecuencias del referido problema, las cuales se
enuncian en el esquema contenido en la Fig 1.

En Colombia se definen como las causas en
materia de conectividad fija los desincentivos para
la prestacion del servicio de acceso a internet fijo,
como también el alcance de las politicas publicas
en materia de conectividad; las limitaciones de la
demanda en la prestaciones del servicio de acceso
a internet fijo, la baja oferta en la prestacion del
servicio de acceso a internet y dificultades para el
despliegue de infraestructura; y las consecuencias
que conllevan, son la baja apropiacion del servicio
de internet fijo, con esto el bajo aprovechamiento
de los potenciales beneficios del uso de internet,
como la imposibilidad de acceso a internet en los
niveles de velocidad requeridos, debido a los altos
costos en la prestacion del servicio de internet fijo.

Altos precios en la
prestacion del
servicio de internet
fijo

Deficiencia de conectividad del servicio de
internet fijo en zonas rurales, apartadas y de
dificil acceso.

Limitantes de la
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internet fijo
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Bajo nimero de
usuarios en zonas
los usuarios rurales

Alcance de las
politicas publicas en
materia de
conectividad fija

Desincentivos para
la prestacion del
servicio de acceso a
internet fijo

Baja tenencia y uso
de bienes
relacionados con el
uso de internet fijo

Niveles de
competencia en el
mercado de servicio
internet fijo

Cargas asociadas al
cumplimiento de
obligaciones
normativas

Fig. 1. Deficiencia de conectividad del servicio de Internet fijo en zonas rurales Fuente: Elaboracion CRC (pag. 13])[4]
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El estudio permite evidenciar que las empresas
en zonas rurales y de dificil acceso requieren ges-
tionar de una manera eficiente los recursos limita-
dos que poseen para optimizar las aplicaciones que
se encuentran ubicadas en la nube.

Trabajos relacionados con algoritmos de Redes
Neuronales Artificiales

En[5] se muestra como la tecnologia de la in-
formaética y la comunicacion en red esta experimen-
tando un rapido desarrollo, lo que lleva a un
numero creciente de aplicaciones y servicios dis-
ponibles en linea. A medida que hay mas aplica-
ciones disponibles en linea, el trafico de red se
convierte en un problema importante ya que las
altas cargas de red pueden limitar el acceso a los
usuarios. En este documento, proponen un mode-
lo de predicciéon del modelo de Promedio Mévil
de Regresiéon Automaética No Lineal (NARMA)
para ayudar a los administradores de red a pro-
nosticar el trafico de Internet y planificar sus re-
cursos en consecuencia. El estimador de perceptrén
multicapa (MLP) se utiliz6é en este documento. El
rendimiento del modelo se evalué utilizando el
error cuadratico medio (MSE), las pruebas de co-
rrelacién y las pruebas de histograma residual con
un buen acuerdo entre el modelo y los resultados
reales.

En el trabajo de investigacion[6], se realiza un
estudio sobre la congestién del trafico rodado que
tiene un importante impacto socioeconoémico y
medioambiental. Una gestiéon dindmica y precisa
del trafico permitirfa un uso mas eficiente de la
infraestructura vial y prevenir situaciones de con-
gestion. Esta gestion seria posible si se dispusiera
de una prediccion precisa del estado del trafico,
para lo cual este articulo propone una nueva técni-
ca de prediccion de trafico basada en redes
neuronales convolucionales. A diferencia de las
soluciones existentes, estas redes permiten explo-
tar no soélo la evolucion temporal del trafico, sino
también su evolucién espacial. La red propuesta
ha sido entrenada utilizando datos reales de trafi-
co, y su rendimiento ha sido comparado con solu-
ciones actuales, en concreto con el de una red
neuronal que solo procesa temporalmente los da-
tos de trafico. Los resultados demuestran que el
procesado espacio temporal de los datos de trafi-
co mediante la red neuronal convolucional pro-
puesta mejora la prediccién del estado del trafico

un 22% en términos de error absoluto y un 35% en
términos de error relativo.

En el articulo[7] se presenta un estudio cuyo
objetivo fue identificar los factores clave que in-
fluyen en la adopcion del usuario de la tecnologia
de aprendizaje colaborativo basada en la nube en
el contexto educativo. Basado en la Teoria Unifi-
cada de Aceptacion y Uso de la Tecnologia
(UTAUT), la construcciéon de personalizacion se
vincul6 con la intencién de comportamiento, la
expectativa de rendimiento y la expectativa de es-
fuerzo. Esta investigacion aplicé un nuevo enfo-
que metodolégico que combina tanto el Fuzzy
Analytic Hierarchy Process (FAHP) como el
Structural Equation Modeling (SEM) para deter-
minar el peso relativo y la importancia de los fac-
tores, asi como para probar las hipétesis propuestas
en el modelo de investigacién. Utilizando un cues-
tionario de encuesta, se recolecté informacién de
150 estudiantes de cuatro universidades publicas
malayas. Los hallazgos de FAHP demostraron que
la expectativa de rendimiento, la influencia social
y la personalizacion fueron los factores mas im-
portantes que predecian la intencién conductual de
adoptar tecnologia de aprendizaje colaborativo
basada en la nube desde el punto de vista de los
expertos. Los resultados del SEM mostraron que
la intencién conductual de los usuarios se vio
significativamente influenciada por la expectativa
de rendimiento, la expectativa de esfuerzo, la in-
fluencia social y la personalizacién. Aunque la
personalizacion ejercié una influencia directa so-
bre la intencién conductual, su influencia indirecta
a través de la expectativa de rendimiento y la ex-
pectativa de esfuerzo también fue considerable.
Este estudio y sus hallazgos pueden servir como
base para que los proveedores de servicios en la
nube, el ministerio de educacion y las institucio-
nes educativas puedan tomar decisiones estratégi-
cas y s6lidas sobre la adopcion de la tecnologia
basada en la nube en entornos educativos.

Trabajos relacionados en Computacion en la nube

En un intento por reducir el costo del desarro-
llo de simulaciones comerciales basadas en la
nube[8], la Plataforma de simulacién de CloudSME
(CSSP) se ha desarrollado como un enfoque gené-
rico que combina un AppCenter con el flujo de
trabajo del marco de acceso cientifico de WS-
PGRADE/gUSE vy las capacidades basadas en la
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nube de CloudBroker Platform. El documento pre-
senta el CSSP y dos casos de estudio representati-
vos de dreas claramente diferentes que ilustran
como se pueden crear simulaciones comerciales
basadas en nubes multiples.

En la investigacion[9], la clasificacion de los
paquetes de red es crucial en la deteccién de intru-
sos. Como los sistemas de deteccion de intrusos
son la defensa principal de la infraestructura de
las redes, deben adaptarse al aumento exponencial
de las amenazas. A pesar del hecho de que los in-
vestigadores han ideado muchas técnicas de apren-
dizaje automatico, esta area de investigacion atn
estd lejos de encontrar sistemas perfectos con alta
precision de deteccion de paquetes maliciosos. El
aprendizaje profundo es un subconjunto del apren-
dizaje automatico y tiene como objetivo imitar el
funcionamiento del cerebro humano en el proce-
samiento de datos para su uso en la toma de deci-
siones. Ya ha demostrado excelentes capacidades
para tratar muchos problemas del mundo real,
como el reconocimiento facial y los sistemas inteli-
gentes de transporte. Este documento desarrolla
una red neuronal profunda artificial para detectar
paquetes maliciosos en el trafico de red. La red
neuronal profunda artificial se construye con cui-
dado y gradualmente para confirmar el nimero
6ptimo de neuronas de entrada y salida y el meca-
nismo de aprendizaje dentro de las capas ocultas.
El rendimiento se analiza realizando varios expe-
rimentos en conjuntos de datos de tréfico de codi-
go abierto del mundo real utilizando métricas de
clasificacién bien conocidas. Los experimentos han
mostrado resultados prometedores para la aplica-
cién en el mundo real en la clasificacion binaria del
trafico de red.

Trabajos relacionados con Trafico de la red

En su trabajo[10] expone dos enfoques que em-
plean las técnicas de aprendizaje automatico para
permitir la prediccion del tréfico en redes pticas
elasticas. Los resultados muestran que la aplica-
cion de estrategias de adaptacion tiene un rendi-
miento superior, que es una oportunidad futura
para que los operadores de telecomunicaciones
mejoren la eficiencia de sus arquitecturas de red.

En el trabajo de[11], se esboza como las aplica-
ciones web y moéviles modernas tienen una carga
de usuario muy variable desde diferentes ubica-
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ciones geogréficas que depende de la hora del dia,
las multitudes de flash y la tasa de crecimiento (alta
o baja) de la carga del usuario. Independientemente
de la ubicacién de alojamiento de servidor de las
aplicaciones, los usuarios de diferentes regiones
geograficas necesitan aplicaciones altamente recep-
tivas porque el mal rendimiento da como resulta-
do clientes insatisfechos. Una encuesta reciente
sugiere que las aplicaciones méviles pierden el 34 %
de sus usuarios debido al mal tiempo de respues-
ta. Para mejorar la experiencia del usuario de las
aplicaciones, proponen la migracion global en vivo
(GLM) de méaquinas virtuales, que permite migrar
maquinas virtuales entre diferentes regiones geo-
gréficas a través de redes de area extensa (WAN).
La configuracion experimental consiste en una in-
fraestructura de red habilitada para red definida
por software (SDN) debido a su control extensivo
sobre el enrutamiento de trafico de red. El objeti-
vo es colocar las maquinas virtuales en los sitios
mas cercanos a la regién con una gran poblacién
de usuarios de aplicaciones respectivas. Sin embar-
go, existen altas probabilidades de congestion en
enlaces entre sitios si se sigue una secuencia de
migracion aleatoria mientras se realizan migracio-
nes de VM multiples que pueden provocar fallas
de migracion. Formulan una Programacion de en-
teros mixtos (MIP) y lo resuelven usando una téc-
nica de sub gradiente de relajacion lagrangiana.
También proponen un sistema de control basado
en retroalimentacién con reguladores autoajus-
tables para mejorar la secuencia de migracion re-
gularmente. Las extensas simulaciones muestran
que la solucion propuesta logra una mejora mini-
ma de 38.09% en comparacion con el algoritmo con
mejor ajuste.

III. METODOLOGIA

El experimento de prediccion de trafico reali-
zado consistié en instalar aplicaciones web en la
nube, a través de un servidor Linux en Amazon,
simulando los servicios de red en una Pyme.

Se realizaron mediciones del consumo de an-
cho de banda de la red de una Pyme conectada a
la nube. Se instala un software para medir el con-
sumo de datos transmitidos desde el cliente web
hacia los servicios que se encuentran configurados
en la nube, asi como los datos que recibe el cliente
web desde el servidor, durante un periodo de un
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mes. Se evaltian los datos capturados para realizar
una depuracién y obtener un consolidado acepta-
ble para aplicar al modelo de red neuronal.

Al entrenar la red neuronal se espera que apren-
da a predecir el trafico mediante algoritmos de
activacién y optimizacion de pesos que maximizan
o minimizan la funcién de error que mide el rendi-
miento de la red. El entrenamiento es un proceso
iterativo hasta llegar a la solucion 6ptima de la red
neuronal. El algoritmo de entrenamiento depende
de su configuracion.

Como se muestra en la Fig. 1, el primer paso
fue definir un set para entrenamiento de buena
calidad, seguido se preparan los datos mediante
un script, luego se estrena la red mediante un pro-
ceso iterativo que se va refinando, luego se genera
el gréfico de rendimiento de la red, se comprueba
el andlisis de entrenamiento y se finaliza con una
Tabla de resultados.

Se resume la Metodologia a desarrollar en la
presente investigacion en la Fig. 2.[12]

Recopilar datos Desde

la nube nativa de
amazon

Proceso
Para

Iniciar proceso
{ Preparacion y

Interpretacion
y evaluacion

Iniciar proceso
Para modelo
Prediccion

Iniciar proceso

Crear Proyecto
Prototipo software
basado en software
libre para predecir
el ancho de banda
de las aplicaciones

‘\ limpieza de
A datos

teccccccee

web

Iniciar proceso
=< Analisis de
N corre lacion

Iniciar proceso
Analisis de

Para modelo
Pronostico

variable
Q Ancho de
Banda

.—’ Seguimiento normal
Seguimiento

cccccccccccaP Realimentacion

—_— Alimenta el proyecto

Fig. 2. Procedimiento para prediccion del trafico de red. Fuente. Elaboracién Propia
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

A. Evaluacién de Set de Datos para
el entrenamiento

El conjunto de datos utilizados para realizar el
entrenamiento fue tomado con la herramienta
NetlO, basados en el modelo cliente-servidor. Para
la toma de la informacion relacionada se realiza-
ron los siguientes pasos, frente a las aplicaciones
web instaladas en la nube en Amazon Web Services
(AWS).

i. Realizar la toma de datos con NETIO, como
modelo cliente-servidor:

Para la toma de datos frente a las aplicaciones
web en la nube se instalaron tres aplicaciones en
AWS, las cuales fueron las siguientes: una pagina
web en el puerto 80, una aplicaciéon web tipo ERP
en el puerto 8080y, por tltimo, una aplicacién web
para manejo de historia clinica en el puerto 9000.

Se realiz6 la toma de datos para cada puerto
(80, 8080, 9000) desde un cliente (NetlO), Fig. 3,
ubicado en la Pyme simulada, y el servidor un
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equipo instalado en AWS (basado en Linux, he-
rramienta NetlO-Server), como se observa en la
Fig. 4, después se dispuso un solo set de datos
que incluia todos los puertos antes mencionados,
con un total de 670 instancias, como se muestra
en la Fig. 5, donde se presenta un ejemplo del set
de entrenamiento.

E@ ubuntu@ip-172-26 5t ~/netio131

Fig. 4. Configuracién NetlO-server.
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local Host Remote Host Timestamp  Protocol  TX 1k

192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201921:48 TCP 1127903
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201921:49 TCP 1170745
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201921:51 TCP 1270027
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201921.53 TCP 1200227
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201921:55 TCP 1155346
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201921:57 TCP 1380270
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201921:59 TCP 11363%
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:01 TCP 1217034
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:02 TCP 1265792
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:04 TCP 1219582
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:06 TCP 1168793
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:09 TCP 816031
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:11 TCP 837413
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:13 TCP 1001239
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:14 TCP 127127
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:16 TCP 1265189
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:18 TCP 918143
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:20 TCP 1136595
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:22 TCP 930983
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:24 TCP 1207595
192.168.10.40 52.23.185.1  9/07/201922:25 TCP 1345446

Fig. 5. Segmento de Set de datos

ii. Depurar el set de datos para realizar el
entrenamiento

Se ajust6 dataset, tomando en cuenta los cam-
pos TX_AVG (valor promedio, Upload), RX_AVG
(valor promedio, Download), Ntimero puerto;
también se convirti6 los datos Mb/seg.

B. Disefio del experimento y evaluacion
del algoritmo de entrenamiento

Se presenta la arquitectura de las redes
neuronales artificiales multicapa, por medio de un
algoritmo base desarrollado en Python, con el cual
se realizan varios experimentos de simulacién con
los algoritmos de entrenamiento de redes neuro-
nales (Fig. 6), Levenberg-Marquart (LM), Backpro-
pagation (BP), y Grado descendiente (GD); con
funcién aprendizaje de adaptacion Grado Descen-
dente con Momento (GDM), y una funcion para
medir Error Cuadratico Medio (MSE, Mean
Squared Error), para identificar cual de ellos pre-
sentaba un mejor resultado de entrenamiento y con
error de aproximacion cercano o aproximadamen-
te igual a cero; con el cual se pueda predecir el
ancho de banda de una red de datos.
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™ % X 4k X & TX 16k TX Rk
1180775 1182781 1177634 1187864 1193685
1221721 1214320  121455% 1218139  12378%
12058% 13034 DBI780 115647 127672
1240832 115294 125527 124185 1265449
12058% 1186426 1118663 1211312 1132902
1426470 1424760 1353616 12989% 1372516
1172118 117696 1171388 10735671 1197558
1270733 1260129 126183 1276734 809556
1314465 1313361 12153 134875 133778
127448 115597 1263742 1194839 119755
121233% 12609 121877 1219567 123829
912028 81N 518143 902555 %9125
878076 %209 542969 658560 850281
925475 942953 993028 %3740 %8663
1308343 1316738 1324230 12187 1082717
BI7791 1316540 1318210  130B 13820
954610 B0 1003089 99714 1034423
1176775 1167241 1178903 1186708 1198530
1085697 1108714 149273 18047  1BXA0
126059 1267903 126433 1262509 1257640
1413989 141649 1831670 142628 1398058

del total de 670 instancias

FORWARD PROPAGATION

° CALCULAR EL
= COSTE DE
LA FUNCION
/e
Capa de
Capas ocultas salida
Capa de
entrada
BACKPROPAGATION @

Fig. 6. Esquema de funcionamiento-red neuronal[13]

El algoritmo base esta construido en Python
como se muestra en la Fig. 7, incluyendo a NeuPy,
es una biblioteca de Python para crear prototipos y
construir redes neuronales. NeuPy usa Tensorflow
como backend. admite muchos tipos diferentes de
redes neuronales, desde un perceptrén simple has-
ta modelos de aprendizaje profundo[14]. Esto per-
mite a los usuarios entrenar facilmente redes
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from sklearn import metrics
import numpy
from neupy import algorithms

O WM =W e W

from neupy.layers import *
numpy . random. seed (7)

# carga los dataset

#carga de las librerias usadas para el programa de python
from sklearn.model_selection import train_test_split

dataset = numpy.loadtxt("data-fin-pl.csv", delimiter=",")
# dividido en variables de entrada (X) y salida (Y)

X = dataset[:,0:2]
Y = dataset[:,4]

#se defina los dataset de entrenamiento, test o validacion

X train, X test, Y train, Y _test = train test_split(X, ¥, test_size=0.2, random state=7)

#se define el modelo de la red neuronal

#network.show ()

#se define el algoritmo de entrenamiento

(2-=->10-->1)
network = Input(2) >> Relu(1l0) >> Sigmoid(1)

optimizer = algorithms.LevenbergMarquardt (network, verbose=True, show_epoch=5)

#se entrena la red con los dataset

optimizer.train(X train, ¥ train, X test,

Y test, epochs=100)

#se grafica el entrenamiento con las perdidas (loss-->mse) frente a la epocas

optimizer.plot_errors()

#se realiza la prediccion de la red

y_predicted = network.predict (X, X train)

#se calcula el modelo de efectividad o precision

score = metrics.accuracy_score(Y, y predicted.round())

print ("Validation accuracy: {:.2%}".format (score))

Fig. 7. Algoritmo base desarrollado en Python.

neuronales con arquitecturas construibles en GPU;
también se usan las siguientes bibliotecas como son
Scikit-Learn: es una biblioteca de codigo abierto que
provee herramientas cientificas para el anélisis de
datos y data mining (mineria de datos). Emplea
algoritmos de clasificacién, regresién y agrupamien-
to; y opera de manera simultdnea con librerfas como
NumPy[15], y Numpy: es una libreria de Python
orientada al calculo vectorial y matricial. Propor-
ciona una estructura de datos de matriz que garan-
tizan calculos eficientes con matrices[16].

Para la evaluacion del algoritmo de entrenamien-
to mas favorable para la predicciéon del uso del an-
cho de banda en una red de datos, entre una pyme
rural frente a la nube nativa (AWS), se tuvo en cuen-
ta una topologia de red neuronal con una estructu-
ra de red de tres capas (2 Input, 10 capas ocultas y 1
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de salida). La red neuronal utiliza el algoritmo
Perceptrén multicapa de Sklearn que puede apren-
der tanto modelos no lineales como lineales.

Entradas: Tx_AVG (upstream)y Rx_AVG
(Downstream)

Salidas:  Ancho de banda (ANCHO)

i. Andlisis y Resultados del experimento.

Con el algoritmo base desarrollado en Python,
incluyendo las diferentes bibliotecas pertinentes
aplicadas; y ejecutando los diferentes algoritmos
de entrenamiento de redes neuronales propuesto
en esta investigacion, para determinar cual de ellos
es el mas eficiente, en predecir el consumo del an-
cho de banda que utilizan las aplicaciones web (ubi-
cadas en AWS), frente los clientes PYMES
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(pequefias y medianas empresas) las cuales estan
en una ubicacién geografica de tipo rural.

Para el entrenamiento de la red neuronal, se
describe el procedimiento realizado en el cédigo

del algoritmo base en Python.

ii. Carga del Data set y sus respectivas librerias.

#carga de las librerias usadas para el programa de python
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn import metrics

import numpy

from neupy import algorithms

from neupy.layers import *

numpy . random. seed(7)

# carga los dataset

dataset = numpy.loadtxt("data-fin-pl.csv", delimiter=",")
# dividido en variables de entrada (X) y salida (Y)

X = dataset[:,0:2]

Y = dataset[:,4]

Fig. 8. Las entradas son TX_AVG, RX_AVG, y la salida es el
ancho de banda.

iii. Se construyen los Dataset de entrenamiento,
y de test o validacion.

fse defina los dataset de entrenamiento, test o validacion
X train, X test, Y train, Y test = train test split(X, Y,
test_size=0.2, random_state=7)

En las tomas realizadas, se usé una relacién del
20% para test y 80% entrenamiento.

iv. Modelo de la red neuronal.

#se define el modelo de la red neuronal (2-->18-->1)
network = Input(2) >> Relu(10) >> Sigmoid(1)
#network . show()

La funcién de activacion de las neuronas para
las capas ocultas y de salida, cuenta con:

* Identidad o lineal: Activacién no operativa,
atil para implementar cuellos de botella
lineales.

* Logistica: La funcion logistica sigmoidea.
* tanh: La funcién hiperbélica tangencial.
* ReLu: La funcién de unidad lineal rectificada.

Se aplico la funcién tanh para las capas ocultas
y Logistica para la capa de salida, la cual presento

mejor rendimiento para la prediccién (se realiza-
ron pruebas con las otras funciones, pero no mos-
traron una mejor prediccion).

v. Se define el algoritmo de entrenamiento.

fse define el algoritmo de entrenamiento
optimizer = algorithms.levenbergMarquardt (network, verbose=True,
show_epoch=5)
En esta linea se reemplazan los algoritmos, con
los cuales se va evaluar su eficiencia.
vi. Se entrena la red con los Dataset de entrena-
miento y de test.
#se entrena la red con los dataset
optimizer.train(X train, Y train, X test, Y test, epochs=109)
Para los diferentes algoritmos que se van a

evaluar.

vii. Se grafica el entrenamiento con las pérdidas,
y las épocas.

fse grafica el entrenamiento con las perdidas (loss-->mse)
frente a la epocas
optimizer.plot errors()

Como se muestra en la Fig. 9.

viii. Se realiza la prediccién de la red neuronal.
#se realiza la prediccion de la red
y_predicted = network.predict(X, X_train)
ix. Se calcula la efectividad de prediccion o
precision.

#se calcula el modelo de efectividad o precision
score = metrics.accuracy_score(Y, y_predicted.round())
print("Validation accuracy: {:.2%}".format(score))

Se resumen los datos de la evaluacién en la

Tabla I con base en los resultados obtenidos, a
partir del c6digo construido en Python.

Tabla. I. Resultados de evaluacian.

Algorithm MSE - Train MSE-Validation Accuracy
Backpropagation 0.022589 0.023255 97.76%
Grado descendiente 0.038066 0.075425 89.25%
Levenberg-Marquart 0.108209 0.104478 89.18%

Analizando la informacién se puede observar que
el algoritmo de Backpropagation presento la mejor
eficiencia, para la prediccion del ancho de banda.
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Algoritmo Backpropagation
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Fig. 8. Gréficas con los diferentes algoritmos (BP, GD, y LM), Loss vs epochs.
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V. CONCLUSION

Se utiliz6 Amazon Web Services (AWS), como
nube nativa para la carga de aplicaciones web
necesarias para determinar el comportamiento del
consumo del ancho de banda, por la calidad de ser-
vicio, el rendimiento y los costos que ofrece al cliente.

Con la metodologia propuesta, se realiz6 la pre-
diccién del consumo del ancho de banda de las
aplicaciones web ubicadas en AWS. terminados las
pruebas con los tres algoritmos se determiné que
el algoritmo de entrenamiento de redes neuronales
con mejor desempefio corresponde al Backpropa-
gation; arrojando un porcentaje de asertividad del
97.76%, para modelo de red neuronal de 3 capas
con una estructura de 2,10,1.

Las redes neuronales como modelo matemati-
co son eficaces para la prediccion, clasificacién y
categorizacién de informacion critica, como es el
trafico de datos que se genera hacia la nube, en
donde estan ubicadas las aplicaciones web que re-
quieren calidad de servicio y optimizacién de re-
cursos humanos en una Pymes rurales.
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