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Resumen. Con la finalidad de mejorar el sistema de deteccion de fallas de la Red
GSM que tiene la comparfiia Telefonica Venezolana C.A., en el presente trabajo se
plantea la evaluacion de la aplicacion de algoritmos basados en redes neuronales a su
sistema de alarmas. El sistema desarrollado utiliza el conocimiento de expertos que
conocen la red y han visto sus fallas y los errores que se producen en la misma. De
alguna manera la integracion de este conocimiento en un programa de computadora
mejora el tiempo de respuesta y el alcance a la hora de diagndstoicar una falla en
alguno de los equipos, lo cual lo realiza en forma automatizada. Para la realizacion de
esto entonces se disefié un programa que utiliza la informacion suministrada por los
expertos para diagnosticar los posibles errores en la red. Este programa esta disefiado
en base a redes neuronales y fue entrenado para diagndsticar algunos de los errores
mas comunes en la Base Station Controller y en las celdas. Para realizar el
entrenamiento se utilizo el algoritmo de backpropagation, que busca el error en los
patrones y en las salidas esperadas y lo propaga por toda la red de forma que el
sistema corrige sus pardmetros internos hasta llegar a la salida deseada para un
conjunto de patrones presentados. Asi mismo se disefid un programa que se conecta
de forma remota a las unidades a analizar con una interfaz grafica que le muestra al
usuario el resultado de los analisis; ademas, genera un reporte y lo envia por correo
electrdnico.
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INTRODUCCION

Para brindar los distintos servicios de comunicacion a sus clientes, la empresa
TELEFONICA VENEZOLANA C.A. tiene una red de equipos que integran su
plataforma tecnoldgica, como por ejemplo la BSC (Base Station Controller) que
permite realizar las funciones de control de una estacion base y manipular todas las
sefiales de control que son necesarias para la correcta comunicacion de los usuarios
de la misma. Estos equipos cuentan con un sistema que permite asegurar el
funcionamiento correcto de los equipos y proporcionar un servicio a cabalidad. Este
es un sistema de alarmas que reporta algunos eventos de los equipos. Tales eventos le
indican a los especialistas las fallas que se estan produciendo en los equipos y las
afectaciones a niveles de servicios y rendimiento. De alguna manera este sistema de
alarmas es un sistema que requiere la supervision de dichos reportes y alguien que
constantemente esté realizando una revision de dichos reportes de forma de hacer un

diagnostico y asi determinar una solucion. [1]

La idea principal de este trabajo es analizar el uso de redes neuronales para
automatizar el proceso de supervision de reportes del sistema de alarmas y dar un
diagnostico; ademas, obtener resultados ante situaciones no conocidas, y desarrollar
una aplicacion que de ser viable pueda mejorar el tiempo de respuesta en obtener una
solucién y aumentar el alcance de forma de analizar todos los equipos con dicha

aplicacion.

Las redes neuronales son modelos matematicos/informaticos simplificados,
que emulan la actividad de las redes de neuronas que conforman el cerebro y su
funcionamiento consiste en el aprendizaje a partir de los datos que se le suministran.
Entre sus aplicaciones mas comunes estan: el reconocimiento de voz, de caracteres y
manuscritos; el analisis de formas y dibujos, diagnostico, prediccion del

comportamiento, entre otros. [2]
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Para evaluar la aplicabilidad de esta técnica se disefid un sistema que permite
monitorear el sistema de alarmas de una BSC y dar un diagndstico. Este sistema
consta de dos partes, un software de entrenamiento en el que se crean las Redes
Neuronales Atrtificiales (RNA) con funciones de diagnostico especificas y, la otra
parte, consta de un software de diagndstico que se conecta al sistema de las BSC cada
quince minutos y utiliza las RNA ya creadas para diagnosticar el estado de las

unidades y servicios de la BSC o identificar posibles afectaciones.

Para el disefio de los programas se selecciond, entre las RNA disponibles, la
topologia del perceptron multicapa por su capacidad de clasificar e identificar
patrones y por tener un menor nivel de complejidad a la hora de la implementacion.
Para el entrenamiento se utilizd el algoritmo de backpropagation, el cual consiste
principalmente en comparar patrones con resultados obtenidos e ir propagando el
error de las comparaciones por toda la red mientras se ajustan los pesos en funcion de

ese error.

Se observd que el sistema permite reducir el tiempo de respuesta ante una
afectacion, porque es posible identificarla rapidamente. Ademas, el sistema tiene la
capacidad de detectar problemas no identificados y asi avisar de dichas situaciones.
En comparacion con el sistema tradicional de monitoreo manual de la red se percibid

una mejora significativa.

Finalmente la estructura del trabajo es la siguiente. En el Capitulo 1 se trata la
propuesta del proyecto asi como también los factores que intervienen en la misma.
Luego, en el siguiente capitulo se dan los basamentos tedricos sobre los que se
fundamenta el disefio de la solucién. En el Capitulo 3 se describen los pasos
metodoldgicos necesarios para la obtencion efectiva de la solucién del problema
planteado y, finalmente en el Capitulo 4, se presenta el disefio del sistema y el
proceso de evaluacion de la aplicabilidad de los algoritmos basados en RNA a la red
GSM.
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CAPITULO I

DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La empresa TELEFONICA VENEZUELA C.A, tiene la necesidad de
conocer el estado de los equipos con los que prestan sus servicios para mantenerlos
en correcto funcionamiento. Al saber la importancia de tener un sistema de alarmas
que permita prevenir una posible falla y actuar en conformidad con la informacién
obtenida, se ha propuesto analizar los sistemas de alarmas de una BSC de la
plataforma GSM de Movistar Venezuela y estudiar la aplicabilidad de las redes
neuronales que permitan la deteccion predictiva y notificacion de condiciones
anormales de funcionamiento de los equipos, para una pronta atencion y asi evitar

afectaciones importantes del servicio.

1.2. JUSTIFICACION

En la actualidad el uso de redes neuronales para predecir el estado de un
equipo de una red de telecomunicaciones es muy poco utilizado y no hay compafiias
que brinden este tipo de servicios porque generalmente se utilizan algoritmos basados
en condiciones, por lo que el desarrollo de este proyecto permite abrir nuevas
opciones a los sistemas de mantenimiento de estos equipos y minimizar la cantidad
de fallas por mantenimiento, debido a que se puede detectar a tiempo la informacion

necesaria para hacerlo de forma precisa y temprana.

Estas mejoras resultan en un mejor servicio y en un beneficio econémico,
dado que permite que los equipos no se detengan, sino que continuamente estén

operando en el punto de trabajo méas adecuado.
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1.3. ANTECEDENTES

A continuaciéon nombramos algunos trabajos que han utilizado redes
neuronales. Nos centramos sélo en los que han sido desarrollados en el ambito

nacional y que tienen cierta relacion con el presente trabajo.

En la Escuela de Ingenieria Eléctrica de la Universidad Central de
Venezuela, el ingeniero Arcadio Ferndndez elaboré un trabajo especial de grado en el
que desarrollé un modelo computacional para un sistema de reconocimiento de
matriculas a través de una imagen proveniente de una cadmara de trafico. El algoritmo

de reconocimiento de imégenes estaba basado en redes neuronales. [3]

En el afio 2005 el ingeniero Argenis Moreno presentd un trabajo de grado en
la Universidad de los Andes donde mostraba la aplicacion de redes neuronales
artificiales a la resolucién de problemas de programacion lineal. En el cual observd

las mejoras de implementar dichas técnicas. [4]

En el afio 2001 Joanna Collantes presentdé un trabajo de maestria en la
Universidad de los Andes, donde aplicaba redes neuronales a sistemas predictivos

estadisticos comparandolas con las metodologias de Box y Jenkins. [5]

1.4. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo General

Evaluar e implementar algoritmos basados en Redes Neuronales a los

sistemas de alarmas de una “Base Station Controller”.
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1.4.2. Objetivos Especificos

1. Estudiar e identificar el sistema de reporte de alarmas de la BSC y su sistema
de gestién de operacion.

2. Determinar la factibilidad de la aplicacion del método predictivo en la BSC.

3. Seleccionar el tipo de red neuronal aplicable al elemento seleccionado basado
en la velocidad de respuesta y la simplicidad de la implementacion de dicho
método tanto en la fase de disefio como en la aplicacion.

4. Disefiar la red neuronal seleccionada.

5. Disefiar un software de prueba para el elemento seleccionado, haciendo uso de
la plataforma y el lenguaje de programacion mas viable para la
implementacién y/o exigido por la empresa.

6. Validar la aplicabilidad del software de pruebas en la BSC mediante

simulaciones y pruebas.
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CAPITULO I

MARCO TEORICO

2.1. ARQUITECTURA DEL SISTEMA GSM

2.1.1. Qué es el Sistema GSM

En la actualidad hay muchos estandares de telecomunicaciones que permiten
la interconexion de equipos y diferentes servicios, tanto de telefonia como de datos.
GSM es el estandar de comunicaciones maviles europeo que ha sido aceptado en el
mundo entero dado que conlleva bajo costo en infraestructura, Roaming internacional
y un sistema totalmente digital. Este estandar trabaja en las bandas de 850 MHz, 900
MHz, 1800 MHz y 1900 MHz. Algunos de los servicios a los que tenemos acceso en

el estandar GSM se dan en la siguiente tabla.

Tabla 1. Servicios del sistema GSM [6]

Teleservicios | Telefonia Velocidad media de transmision (6,5 kbit/s)
Llamada de emergencia

Telefax

Mensajes cortos  |Mensajes cortos (SMS), punto a punto y punto a multipunto
Alfanuméricos, usuario-a-usuario y red-a-multiples usuarios
Datos Asincronos (300 a 9600 bit/s y 1200 75 bit/s)

Servicios Datos sincronos (300 a 9600 bit/s)

de portadora Acceso asincrono a un PAD (ensamblador desensamblador de paquetes)
Acceso sincrono dedicado al servicio de conmutacion de paquetes

Servicios Desvio de llamadas como con usuario ocupado, no alcanzable

suplemntarios Bloqueo de llamada

CLIP (calling/connected line identity presentation)
CLIR (CLI restriction)

Llamada puesta en espera

Comunicacion multiparticipantes

AOC (advice of charge)

Informacion en vivo sobre tarificacion
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El propdsito detrds de las especificaciones de GSM es definir varias
interfaces abiertas. Esto permite que los operadores puedan interconectar elementos
como el BSS de un proveedor con el MSC de otro proveedor, poner fin a la
incompatibilidad de sistemas en el area de las comunicaciones moviles, crear una estructura
de sistemas de comunicaciones a nivel europeo e incluir una amplia variedad de servicios que

incluyen transmisiones de voz y servicios de manejo de mensajes entre unidades moviles o

cualquier otra unidad portatil. [6]

2.1.2. Elementos que Componen el Sistema GSM

La red estd compuesta principalmente por cuatro grupos de elementos como

se muestra en la Figura 1, que seran explicados a continuacion.

A

ms ~ | BSS

Figura 1. Grupos de elementos de la red GSM [1]

El MS (Mobil Subscriber) o suscriptor Mévil estd compuesto por dos
unidades, el terminal o equipo que utiliza el suscriptor y un chip donde se encuentra
informacion del suscriptor, la uniéon de estos da como resultado el MS como un

elemento de la arquitectura de la red GSM. [6]
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Figura 2. El suscriptor movil [1]

El BSS (Base Station Subsystem) o Subsistema de Estaciones Bases, esta

compuesto por tres unidades. Entre sus funciones tenemos:

« Gestionar y controlar la red de acceso

» Establecer la conexion entre el MS y el NSS
« Mantener el contacto con el MS

» Encriptamiento de la Interfaz de aire

» Procesamiento y codificacién de la voz

» Sefializacion de las Interfaces y Aire

» Recoleccion de datos estadisticos [7]

El NSS (Network Switching Subsystem) o Subsistema de Conmutacion de
Red, estd compuesto por dos elementos: el elemento central que ejecuta las funciones
de interconexion y conmutacion, y el elemento donde se crean los suscriptores; estos
elementos a su vez cuentan con una serie de base de datos. En el caso del HLR,
tenemos la base de datos donde estan los suscriptores creados y los servicios que éste
posee, otra donde se verifica la autentificacion del suscriptor (verificacion de datos de
la SIM), y una dltima donde se verifica el registro del equipo del suscriptor
(verificacion del terminal o equipo). En el caso del MSC, la base de datos que este
posee es donde se almacena de forma temporal los datos del suscriptor que se

encuentre bajo la cobertura de cualquier estacion controlado por este MSC. [7]
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Es necesario destacar que esta arquitectura ha sufrido cierta variacion en el
elemento MSC, ésta ahora se compone de dos unidades: MSS (Mobiles Service
Switching Centre - Server) y MGW (Media Gateway). EI MSC separa de su
estructura las maltiples interconexiones, adicional a esto permite la interconexion de
multiples redes a este como el caso de 2G-2G en bandas de frecuencias distintas, 2G-
3G en tecnologias de accesos al medio distintas (GSM-WCDMA), y muchos otros

casos mas. [7]
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7
‘I' _:j
& Atc] &
; H"i :’ :' - —— Transcoder
| > 7 | _,"‘

BSS

AR 2o Sty

l

Estacion Estacidn
Radio-Base Controladora

Figura 3. Subsistema de estaciones bases [1]
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./ I -
Centro de

Registro de Localizacién Conmutacién (MSC)

De "Visitante” (VLR)

Figura 4. Subsistema de conmutacion de la red [1]

Entre sus funciones tenemos:

+ Control de llamadas y del BSS
* Interconexion con otras redes

* Manejo de los datos y servicios del suscriptor
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* Manejo de la movilidad y seguridad
+ Sefializacion

» Recoleccion de datos estadisticos

El NMS (Network Management Subsystem) o Subsistema de
Administracion de Red, permite controlar y monitorear los recursos de la red,
almacenar valores para la generacion de reportes de desempefio de la red, realizar
cambios masivos a nivel de pardmetros de la red de acceso, planificacion de red,
monitoreo de alarmas y eventos, en conclusion es a través de éste que podemos ser

los ojos de la red.

Entre sus funciones tenemos:

» Provee acceso al MSC y a los BSC

« Maneja mensajes de error

« Controla la carga de trafico de los BSC y BTS
« Configurar las BTS por intermedio de los BSC

» Permite verificar los componentes del sistema

2.2. FUNCIONAMIENTO DE LAS BSC Y SU SISTEMA DE ALARMAS

2.2.1. Qué es una BSC

Como se dijo anteriormente, las BSC son parte del subsistema de estaciones
base y es el elemento encargado de llevar toda la informacion entre las celdas y el

subsistema de conmutacion de red.

La BSC gestiona los recursos de radio para una o mas BTS. Se ocupa de la
configuracion del canal de radio, el salto de frecuencia (frequency hopping) y los
traspasos (handover). En si, la BSC es la conexion entre el mévil y el MSC. La BSC

también traduce el canal de 13 Kbps de voz que se utiliza a través del enlace de radio
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al canal estandar de 64 Kbps. Esta asigna y libera frecuencias e intervalos de tiempo
para la MS. La BSC también se ocupa del traspaso intercelular. Controla la
transmision de energia de las MS en su area. La funcion de la BSC es la asignacion
de las franjas horarias necesarias entre la BTS y el MSC. Se trata de un dispositivo de

conmutacion que controla los recursos de radio. [8]

Las funciones adicionales incluyen:

» Control de saltos de frecuencia

» Realizacidn de concentracion de trafico para reducir el nimero de lineas
desde el MSC

* Proporcionar una interfaz para los Centro de Operaciones y
Mantenimiento.

» Lareasignacion de frecuencias entre BTS

» El tiempo y sincronizacion de frecuencia.

» Administracion de energia.

» Las mediciones de retardo de las sefales recibidas de los MS.

2.2.2. Elementos que Componen una BSC

Las BSC tienen diferentes unidades que les permiten la normal realizacion

de sus funciones como se muestra en la Figura 5.
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Figura 5. Unidades que componen una BSC [10]

CLS (Clock and Synchronization Unit)

Es la unidad encargada de proporcionar la sefial de reloj necesaria para el

funcionamiento de la BSC y generalmente se sincroniza con una fuente externa. [9]
BCSU (Base Station Controller Signaling Unit)

Controla la sefializacién y el trafico tanto hacia la interfaz Aire, como para la
interfaz de la MSC. En orden de prioridades seria la tercera unidad mas importante de
la BSC ya que se encarga de la administracion de recurso de voz. Si esta unidad se
encuentra sin funcionar, obviamente no se asignaran recursos de voz y las llamadas
completadas en el grupo de congestidn se dispararian, adicionalmente se afectara la

region a la que estéa asignada la BSCU. [9]
ET (Exchange Terminal)

Optimiza la sincronizacion de las lineas, estos son los enlaces que se
encargan de llevar las sefiales a los diferentes puntos de destino. Van directamente

unidos a los enlace de radios. [9]
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GSWB (Bit Oriented Group Switch)

El Group Switch es el encargado de la conexion fisica de todas las
transacciones de la BSC y el mismo es el corazon de la BSC. En prioridad es la

segunda unidad mas importante y no falla de forma constante.

Su funcioén es conmutar los canales de voz desde las BTS hacia las lineas

troncales y viceversa, asi como extraer o insertar la sefializacion necesaria. [9]
MCMU (Marker and Cellular Management Unit)

Esta es la unidad mas importante de esta central, es el cerebro de todas las
transacciones que se llevan a cabo en GSWB. Si esta unidad no controla las
conexiones, no se entablaran ningin tipo de conexiones permanentes y las BSCU

COmo no encuentran enrutamiento, se comienzan a conmutar las mismas.

Su funcién es controlar y supervisar la unidad GSWB. Le indica cuando

debe establecer, mantener o finalizar una conexién. [9]
OMU (Operation and Maintenance Unit)

Es la interfaz entre el operador de la red y el equipo. Almacena el software

utilizado por las BTS, recopila datos estadisticos y alarmas.

Si esta unidad es afectada, no se tiene afectacion de servicio comercial, sin
embargo no se puede tener gestion sobre la central para solucién ni investigacion de
la falla. [9]

TCSM (Transcoder Submultiplexer)

Permite comprimir los canales de 64Kbps provenientes del MSC a tazas de
hasta 8Kbps. Ciertamente los mismo pueden tomarse como una unidad pasiva ya que
no se poseen gestion sobre los mismos a nivel de monitoreo mas que bloqueo y

desbloqueo.
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Si esta unidad es afectada, automéaticamente bajaran las llamadas

completadas ya que no hay comunicacion desde la plataforma BSS a la NSS. [9]
BTS (Base Transceiver Station)

Establece la interfaz a la unidad movil. Esta bajo el control del BSC. Existe una

por cada célula y junto a ésta es la interfaz entre la unidad movil y el MSC. [9]

2.2.3. Conexion con las BSC via Telnet

Telnet viene de Telecommunication Network. Este protocolo sigue el
modelo cliente/servidor y pertenece a la familia de protocolos de Internet. Un
servidor permite a los usuarios acceder a un ordenador huésped para realizar tareas
como si estuviera trabajando directamente en ese ordenador. Este protocolo es de la
capa de aplicacion y va sobre TCP/IP. El puerto TCP que utiliza el protocolo Telnet
es el 23. Solo sirve para acceder remotamente a un terminal, al acceder el protocolo
requiere de una parte de autenticacion en la que se le pide al cliente un usuario y una
contrasefia. Se usa este protocolo mayormente en sistemas UNIX-LINUX y en

equipos de comunicaciones como routers. [10]

El sistema de las BSC se comunica a través del protocolo Telnet donde la
BSC sirve como servidor y se utilizan programas de gestién como clientes desde
donde se monitorea, diagnostica y actla sobre estos equipos. El sistema servidor de la
BSC responde a ciertos comandos para realizar las acciones antes mencionadas,
algunos de los cuales sirven para reiniciar las unidades o para ver el estado de las
mismas y su funcionamiento. Ademas estos equipos poseen un sistema de alarmas
que indica el estado de todas las unidades que el incluye y los eventos que le ocurren
a los mismos. Para acceder a este sistema de alarmas se usan algunos comandos y
estos tienen una respuesta dependiendo de la unidad de la cual se requiere el reporte o

registro de alarmas.
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2.2.4. Sistema de Alarmas de las BSC

Como se mencion6 anteriormente, para acceder al sistema de alarmas de la
unidad es necesario introducir en el software de gestion los comandos para dicha
funcién. Para obtener un reporte de las alarmas que estan activas en las unidades
internas de las BSC, se procede a usar el comando ZAHO; si se requiere un reporte de
las alarmas activas en las unidades externas a la BSC (BTS, TRX, BCF, etc.) se
utiliza el comando ZEOL. Si se requiere el historial de todas las alarmas que se han

activado en el dia en las unidades internas de la BSC, se utiliza el comando ZAHP.

Para cualquiera de los casos anteriores el sistema procedera a enviar un
reporte con la informacion solicitada donde cada alarma aparecera con el formato que

aparece en la Figura 6, y que a continuacion se describe de forma detallada:

BSCMBOO2 BCF-0304 < 2008-09-23 10:23:29.5.

)| 7622 CABINET OPEN

fabinet cover is open.
01 00 00 7a 00 0O

Figura 6. Formato de las alarmas [6]

Encerrado con la elipse de color marrén, se indica el nombre de la central
donde se encontrd la alarma y el nimero del subelemento. La elipse de color amarillo
encierra el indicador de la criticidad de la alarma que puede estar delimitada con 3, 2
0 una estrella, acompafiado de un nimero Unico que se le da a la alarma propio del

sistema.

La elipse de color rojo encierra el nimero de la alarma fija que se le da al
sistema. Este numero es el que indica el tipo de la alarma que se esta generando.
Existen aproximadamente 654 tipos diferentes de alarmas para analizar. Con la elipse

de color violeta se encierra el nombre de la alarma.
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La elipse azul encierra una breve descripcion de la alarma y la elipse de
color magenta encierra la fecha y hora del evento. Por ultimo la elipse de color verde
encierra la informacion mas importante de la alarma, esta es la informacion

suplementaria y da en detalle la ubicacion y causas probables de la falla. [11]

De esta manera las BSC informan de manera continua la situacion en la que
se encuentra. Los especialistas revisan el registro de alarmas en busca de posibles
fallas para realizar los procedimientos adecuados para corregirlas o prevenirlas
dependiendo del analisis que ellos hagan en funcion de la experiencia, la

documentacién y su propio conocimiento.

El uso eficiente de este registro permite mantener en buen estado de

funcionamiento los equipos.

2.3. LAS REDES NEURONALES

Para entender las redes neuronales es importante entender el funcionamiento

del cerebro humano.

“El cerebro humano es el sistema de calculo mas complejo
que conoce el hombre. El ordenador y el hombre realizan bien
diferentes clases de tareas; asi la operacion de reconocer el rostro de
una persona resulta una tarea relativamente sencilla para el hombre y
dificil para el ordenador, mientras que la contabilidad de una
empresa es tarea costosa para un experto contable y una sencilla

rutina para un ordenador basico.

La capacidad del cerebro humano de pensar, recordar y
resolver problemas ha inspirado a muchos cientificos intentar o
procurar modelar en el ordenador el funcionamiento del cerebro

humano. Las redes neuronales artificiales (RNA) proveen un método
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general y préctico para aprender funciones de valores reales, vectores
y también discretas, a partir de ejemplos de entrenamiento.” [12]

En cierto tipo de problemas, que implican interpretar datos provenientes de
entradas del mundo real, las RNA se encuentran entre los métodos que permiten el
aprendizaje. Existen diversos ejemplos de la aplicacion estas, como el reconocimiento
de caracteres escritos a mano, reconocimiento de palabras habladas y reconocimiento

de rostros.

Las RNA han sido inspiradas en parte por los sistemas neuronales
bioldgicos. En forma anéloga a este tipo de sistemas, las RNA se construyen a partir
de un conjunto de unidades simples densamente interconectadas. Intentan ademas
capturar el tipo de procesamiento altamente paralelo que opera sobre representaciones

distribuidas que ha sido observado en las redes neuronales biologicas.

Un ejemplo del aprendizaje de RNA, es el sistema ALVINN, que utiliz6 una
RNA entrenada para conducir un vehiculo autbnomo a velocidades normales en una
autopista publica (hasta 70 millas por hora, en tramos de 90 millas con otros

vehiculos presentes). [13]

Las RNA presentan caracteristicas propias del cerebro. Por ejemplo, las
RNA aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos nuevos
y abstraen las caracteristicas principales de una serie de datos. Pueden aprender al
adquirir el conocimiento de una cosa por medio del estudio, ejercicio o experiencia.
Las RNA pueden cambiar su comportamiento en funcion del entorno. Se les muestra
un conjunto de entradas y ellas mismas se ajustan para producir unas salidas
consistentes. Pueden generalizar al extender o ampliar una cosa. Pueden abstraer al
aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de un objeto. Las RNA
generalizan automaticamente debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes
pueden ofrecer, dentro de un margen, respuestas correctas a entradas que presentan

pequerias variaciones debido a los efectos de ruido o distorsion. Algunas RNA son
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capaces de abstraer la esencia de un conjunto de entradas que aparentemente no
presentan aspectos comunes o relativos. [12]

2.3.1. Estructura Basica de las RNA

El cerebro humano estd compuesto por una gran cantidad de elementos
bésicos denominados neuronas (ver Figura 7). La neurona es la unidad fundamental
del sistema nervioso y en particular del cerebro. Cada neurona es una simple unidad
procesadora que recibe y combina sefiales desde y hacia otras neuronas. Si la
combinacion de entradas es suficientemente fuerte la salida de la neurona se activa.

Bésicamente las neuronas estan formadas por:

e Un cuerpo central o Nucleo
e Un mecanismo de conexidn con otras neuronas (sinapsis).

e AXOny dendritas [2]

El cerebro consiste en uno o varios billones de neuronas densamente
interconectadas. Los estimulos recibidos en el cerebro son transmitidos entre las
neuronas mediante las conexiones sindpticas. Cuando una neurona es estimulada
libera una pequefia cantidad de un componente quimico (neurotransmisor). Este viaja
a través del axdn hasta llegar a las dendritas de otras neuronas en las cuales el proceso
se repite. Este proceso sirve para incrementar o disminuir la relacion entre las
neuronas involucradas en el. Asi, ante un determinado estimulo ciertas neuronas se

activan y otras se inhiben.
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' To next
- Direction of impulse newron

Figura 7. La neurona [2]

Mediante un proceso de aprendizaje se logran establecer los niveles
correctos de activacion-inhibicidn de las neuronas. Cuando este proceso se completa
entonces ante determinados estimulos sabemos cdmo responder y aprendemos. El
conocimiento adquirido esta entonces en los niveles de relacién entre las neuronas

logrados durante el proceso de aprendizaje.

En las RNA se tiene un elemento procesador llamado neurona que al igual
que en el caso del cerebro, esta conectada a un conjunto de entradas y las combina
linealmente mediante una suma. La suma de las entradas es modificada por una
funcién de activacion y el valor de la salida de esta funcion se pasa directamente a la

salida del elemento procesador.

La salida de la neurona se puede conectar a las entradas de otras neuronas
artificiales mediante conexiones ponderadas correspondientes a la eficacia de la

sinapsis de las conexiones (ver Figura 8). [14]
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Dendritas, para recibir el Pesos sinapticos, que tendra

estimulo o establecer las cada dendrita con el nombre
conexiones sindpticas Wi para guardar el
artificiales | conocimiento adquirido

*
.
“
Axon para enviar la
respuesta

Nucleo, para procesar la
informacion (combinacion lineal
de las entradas para pasarla por
la funcion de transferencia)

Figura 8. Modelo de una neurona artificial [2]

Los estimulos se consideran vectores de la forma:

X = (xq, X9, e, Xp), 1)

donde cada entrada x; del vector X corresponde a un estimulo variable en particular
de la cual se tiene cierta cantidad de observaciones o valores. Los valores
Wi, Wy, ..., W,, denominados pesos sinapticos, son factores de peso asociados con
cada nodo. Cada entrada se multiplica por el peso asociado de la conexidn neurona
XTW, donde W = (wy,w,,...,w,), es decir, cuando se recibe el estimulo, cada
entrada de éste es multiplicada por el correspondiente peso sinaptico de la dendrita

que recibe dicho valor, y luego estos resultados se suman.

El estimulo es procesado en el nacleo mediante la operacion:
y = <p(25-”=1wjxj + b) = @(XTW + b), )

donde y es la salida, ¢ es la funcion de activacion de la neurona y b es el parametro

de sesgo, que representa el umbral de activacion de la neurona. Al valor resultante de
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la sumatoria de las entradas multiplicadas por sus respectivos pesos, se denomina
activacion de la neurona. Una representacion méas detallada de la neurona se ve en la

Figura 9.

x=-1@
W 0

Funcion de
activacién, signo

en este caso
X w
@
4
bl
. R - e
.
v

w

X
n

Figura 9. Representacion grafica de la neurona [14]

Entre las funciones de activacion més comunes tenemos [15]:

* Funcién Escalon: Coloca la salida en 1 si la activacion de la neurona es
superior al valor de umbral. Se utiliza cominmente para redes con

resultados netamente discretos. Su expresién matematica es:

0, siu<yg,
o) = {1, siu > 0.

« Funcion Lineal: Se llama funcion identidad porque la salida es
directamente la activacion de la neurona y es equivalente a no aplicar

una funcién a su salida. Su expresion matematica es:

o(u) = au.

« Funcion Mixta: Con esta funcion, si la activacion es menor o igual que
un limite inferior la salida es 0, si la activacion es igual o mayor a un

limite superior la salida es igual a 1; si la activacion esta entre los limites
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la salida sera una funcion lineal de la activacion. Su expresion
matemaética es:

0, siu<l]
p) ={au, sil<u<s,
1, siu=s.

« Funcién Sigmoidea: Produce funciones continuas y proporcionales al
nivel de activacion de la neurona dentro del rango [0,1]. Cuando el nivel
de activacion supere el nivel de umbral maximo la salida seguira siendo
1y cuando el nivel de activacion sea inferior al umbral minimo la salida

seguird siendo 0. Su expresion matematica es:

P = e

« Funcidn tangente hiperbdlica: Es similar a la funcion sigmoidea pero el
valor maximo estard en 1 y el minimo estard en -1. Su expresion

matematica es:
e — g—au

oW =

También dependiendo de la ubicaciéon de una capa de neuronas en la red

podriamos clasificar las capas en tres tipos:

» De entrada: Estas capas reciben la informacion desde el exterior, o se
podria decir que esta capa actia como un érgano sensor.

+ De salida: Estas envian la informacion hacia el exterior, o podriamos
decir que actian como un érgano ejecutor.

« Ocultas: Son capas cuya funcion es procesar la informacién y comunicar

con otras capas. Estas no tienen conexion directa con el entorno.
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Figura 10. Hiperplano generado por una neurona [14]

Al realizar las diferentes combinaciones lineales la neurona genera una
especie de hiperplano. Podemos visualizar a la neurona como representando al
hiperplano XTW = 0, donde la neurona retorna 1 para elementos sobre un lado del

hiperplano y -1 para las que se ubican del otro como se ilustra en la Figura 10.

Algunos conjuntos de ejemplos positivos y negativos no pueden ser
separados por ningun hiperplano. Aquellos que si pueden ser separados son Ilamados
conjuntos linealmente separables. Mediante el arreglo de las unidades procesadoras
(neuronas) se pueden generar multiples hiperplanos y de esa manera clasificar o

trabajar con conjuntos no necesariamente linealmente separables. [2]

La capacidad de calculo y potencia de la computacién neuronal proviene de
las multiples conexiones de las neuronas artificiales que constituyen las RNA. La red

mas simple es un grupo de neuronas ordenadas en una capa.

Normalmente las redes mas complejas y mas grandes ofrecen mejores
prestaciones en el calculo computacional que las redes simples. Las configuraciones
de las redes construidas presentan aspectos muy diferentes pero tienen un aspecto
comdun, el ordenamiento de las neuronas en capas o niveles imitando la estructura de

capas que presenta el cerebro en algunas partes.
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Las redes multicapa se forman con un grupo de capas simples en cascada. La
salida de una capa es la entrada de la siguiente capa. Se ha demostrado que las redes
multicapa presentan cualidades y aspectos por encima de las redes de una capa

simple.

Conviene destacar que la mejora de las redes multicapa reside en la funcion
de activacion no lineal entre capas, pudiéndose llegar al caso de disefiar una red de
una capa simple equivalente a una red multicapa si no se utiliza la funcién no lineal

de activacion entre capas.

2.3.2. Aprendizaje de una RNA

Una de las principales caracteristicas de las RNA es su capacidad de
aprendizaje. El entrenamiento de las RNA es similar al desarrollo intelectual de los

seres humanos a pesar de que el aprendizaje de las RNA es limitado.

El objetivo del entrenamiento de una RNA es conseguir que una aplicacion
determinada, para un conjunto de entradas produzca el conjunto de salidas deseadas o
minimamente consistentes. EIl proceso de entrenamiento consiste en la aplicacion
secuencial de diferentes conjuntos o vectores de entrada para que se ajusten los pesos
de las interconexiones segln un procedimiento predeterminado. Durante la sesion de
entrenamiento los pesos convergen gradualmente hacia los valores que hacen que

cada entrada produzca el vector de salida deseado. [12]

Los algoritmos de entrenamiento o los procedimientos de ajuste de los
valores de las conexiones de las RNA se pueden clasificar en supervisados y no

supervisados.
Entrenamiento Supervisado

Estos algoritmos requieren el emparejamiento de cada vector de entrada con

su correspondiente vector de salida. El entrenamiento consiste en presentar un vector
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de entrada a la red, calcular la salida de la red, compararla con la salida deseada, y el
error o diferencia resultante se utiliza para realimentar la red y cambiar los pesos de
acuerdo con un algoritmo que tiende a minimizar el error. Las parejas de vectores del
conjunto de entrenamiento se aplican secuencialmente y de forma ciclica. Se calcula
el error y el ajuste de los pesos por cada pareja hasta que el error para el conjunto de
entrenamiento entero sea un valor pequefio y aceptable. [12]

Entrenamiento No Supervisado

Los sistemas neuronales con entrenamiento supervisado han tenido éxito en
muchas aplicaciones. El sistema en si mismo contiene un mecanismo que compara las
salidas deseadas con las salidas reales. Sin embargo los sistemas no supervisados son

modelos de aprendizaje mas Iégicos en los sistemas bioldgicos.

Estos sistemas de aprendizaje no supervisado no requieren de un vector de
salidas deseadas y por tanto no se realizan comparaciones entre las salidas reales y
salidas esperadas.

El conjunto de vectores de entrenamiento consiste Gnicamente en vectores de
entrada. El algoritmo de entrenamiento modifica los pesos de la red de forma que
produzca vectores de salida consistentes. El proceso de entrenamiento extrae las
propiedades estadisticas del conjunto de vectores de entrenamiento y agrupa en clases
los vectores similares. Existe una gran variedad de algoritmos de entrenamiento hoy
en dia. La gran mayoria de ellos han surgido de la evolucion del modelo de
aprendizaje no supervisado que propuso Hebb en 1949. El modelo propuesto por
Hebb se caracteriza por incrementar el valor del peso de la conexién si las dos

neuronas unidas son activadas o disparadas. [12]
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2.3.3. Tipos de RNA

Dependiendo de la manera en que estén organizadas las neuronas dentro de
una red, pueden variar sus capacidades y su funcion. Primeramente se pueden

clasificar dependiendo de la manera en que se conectan:

» Feedforward o hacia adelante: Usualmente, las capas estan ordenadas
por el orden en que reciben la sefial desde la entrada hasta la salida y
estan unidas en ese orden. Este tipo de redes contienen solo conexiones
entre capas hacia adelante. Esto implica que una capa no puede tener
conexiones a una que reciba la sefial antes que ella.

» Feedback o hacia atras (Realimentadas): Asi mismo existen otras redes
en las que sus capas, aparte del orden normal, también estan unidas
desde la salida hasta la entrada en el orden inverso en que viajan las

sefiales de informacion

La seleccion de una red se realiza en funcién de las caracteristicas del
problema a resolver. La mayoria de éstos se pueden clasificar en aplicaciones de
Prediccion, Clasificacidon, Asociacion, Conceptualizacion, Filtrado, Optimizacion,

entre otros. [4]

Algunas de las topologias méas conocidas de las redes neuronales son las

siguientes:
Perceptrén

“La arquitectura del Perceptron aprende a clasificar modelos mediante un
aprendizaje supervisado. Los modelos que clasifica suelen ser generalmente vectores
con valores binarios (0,1) y las categorias de la clasificacion se expresan mediante

vectores binarios.
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El Perceptrén presenta dos capas de neuronas y sélo una de ellas presenta la
capacidad de adaptar o modificar los pesos de las conexiones. La arquitectura del
Perceptron admite capas adicionales pero éstas no disponen la capacidad de modificar

sus propias conexiones” [12] (ver Figura 11).

Figura 11. Perceptrén de 2 capas [12]

El mayor inconveniente del Perceptron, a pesar del éxito que ha tenido en
muchas aplicaciones de clasificacion de patrones, es la imposibilidad de adaptar los
pesos de todas las capas. En los afios 50 en los que se realizé el Perceptrén, los
investigadores no fueron capaces de disefiar un algoritmo que propagara las
correcciones de los pesos a través de redes multicapa. [14]

La principal limitacion funcional del Perceptron es que una unidad de salida

solo puede clasificar patrones linealmente separables.
Adaline — Madaline

Esta estructura esta dividida en dos partes. En las neuronas Adaline la unidad
procesadora implementa una funcion umbral. Las conexiones de cada una de las
entradas tienen asociadas un valor de ponderacion llamado también peso. El
mecanismo de ajuste de los pesos consiste en utilizar la diferencia entre el valor de la

salida y el valor esperado. La unidad procesadora actia como un sumador y después
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realiza la funcion umbral. La salida de la unidad Adaline es 1 a diferencia de la
arquitectura del Perceptrén que sélo permite los valores 0 y 1. El entrenamiento se

realiza presentando repetidamente una serie de parejas de entradas y salidas.

El objetivo de la Adaline durante el proceso de la adaptacion es producir la

salida deseada como propia suya.

El sistema Madaline tiene una capa de unidades Adaline que estan
conectadas a una simple unidad Madaline. Las conexiones entre la capa de entrada y
la capa de las unidades Adaline tienen asociadas un peso ajustable por cada una de
ellas. Sin embargo, las conexiones entre la capa de Adaline y la unidad Madaline no
tienen asociado ningin peso. Cada unidad Adaline transmite su salida (-1 o +1) a la
unidad Madaline. La Madaline emplea una regla de mayorias para obtener su salida:
si la mitad o mas de las unidades Adaline presentan un valor de salida +1, entonces la
salida de la Madaline es +1. En caso contrario el valor de salida de la red Madaline es
-1. El entrenamiento de los sistemas Madaline es similar al entrenamiento de las
Adaline. El conjunto de entrenamiento es un conjunto de patrones de entrada
emparejados con las salidas deseadas. Una vez que se presenta el patron a la entrada,
el sistema Madaline calcula su salida y a continuacién se compara con la salida
deseada. Los pesos son modificados después de que cada patrén sea presentado a la
entrada del sistema. [14]

Red Self Organization Map

Esta RNA presenta una topologia constituida por dos capas en la cuél la
primera capa de la red es la capa de entrada, y la segunda capa, llamada capa
competitiva esta organizada en una rejilla de dos dimensiones. Las dos capas estan
totalmente interconectadas. Cada una de las conexiones tiene asociado un peso que
sera modificado a lo largo de la sesién de entrenamiento. La idea del entrenamiento

es localizar a la neurona cuyos pesos se aproximen mejor al patron de entrada.
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La localizacion de la neurona cuyos pesos se aproximan a la entrada se debe
a que el aprendizaje de la capa sigue el modelo de aprendizaje competitivo. El ajuste
de los pesos de la neurona ganadora se realiza para que se aproxime mas a los datos
de la entrada; y por otra parte el ajuste de los pesos de las neuronas vecinas

contribuye a mantener el orden del propio espacio de entrada. [12]

COMPETITIVE LAYER

UNIT 1 UNIT2 UNITn INPUT LAYER

(eq. . ... e) INPUT VECTOR

Figura 12. Estructura de una red Self Organization Map [12]

Red Counterpropagation

Se utilizan dos tipos diferentes de capas: la capa oculta es una capa de
Kohonen con neuronas competitivas y aprendizaje no supervisado. Y la capa de

salida que esta totalmente conectada a la capa oculta no es competitiva.

“Una vez entrenada la red Counterpropagation funciona de la siguiente
forma: ante un patrén presentado en la entrada, las unidades o neuronas de la capa
oculta o de Kohonen compiten por responder a dicha entrada. Una Unica neurona sera
la ganadora, presentado el nivel de activacion, mientras las demas permaneceran
inactivas. La neurona ganadora representa la categoria a la que pertenece la entrada.
Esta neurona activa un patron en la capa de salida convirtiéndose en la salida de la
red. Es manifiesto la importancia de los pesos asociados de dicha neurona a la capa
de salida, ya que tienen una influencia total en el valor final de las neuronas de la
salida.” [12]
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Red Hopfield

La red Hopfield tiene una Unica capa de unidades procesadoras. Cada una de
las unidades procesadoras tiene un valor o nivel de activacion, también llamado
estado, que es binario. Se considera que la red Hopfield tiene un estado en cada
momento; este estado se define por el vector de unos y ceros constituido por los
estados de todas las unidades procesadoras. Las unidades procesadoras de la red
Hopfield estan completamente interconectadas, cada unidad esta conectada con todas

las demas unidades.

Esta topologia convierte a la red Hopfield en una red recursiva ya que la
salida de cada unidad esta realimentada con las entradas de las demé&s unidades. La
memoria humana funciona de una manera asociativa. A partir de una porcion de
informacidn es capaz de obtener la informacion completa. Por ejemplo, escuchando
los primeros acordes de una cancion el cerebro es capaz de reproducir toda una
experiencia completa, incluyendo escenas, ruidos y olores. Una red recursiva

constituye una memoria asociativa.

Al igual gue el humano, si se le presenta una porcion de datos es capaz de
recuperar todos los datos. Para realizar una memoria asociativa mediante una red
recursiva (Hopfield propuso originalmente esta aplicacién para su red binaria), es
necesario elegir los pesos de forma que produzcan un minimo de energia. Cada vector

de estado correspondiente a un minimo de energia se llama "memoria".

La red parte de un estado inicial y el propio procedimiento de actualizacion
mueve el estado de la red hasta llegar a un estado de energia minimo. Este minimo se
supone que corresponde a una "memoria” de la red. Entonces, la red converge en una
memoria almacenada que es la mas similar o la mas accesible al estado inicial. En
aplicaciones de memoria asociativa, se elige a priori los patrones que van a ser

almacenados como memorias.
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Figura 13. Arquitectura de una Red Hopfield. [12]

El nimero de unidades procesadoras es igual al nimero de elementos del
vector que representa el patron que va a ser almacenado. Los pesos se fijan en

funcién de los patrones elegidos. [14]
Red Adaptive Resonance Theory (ART)

Esta red presenta algunas caracteristicas basadas en las neuronas bioldgicas
y en particular resuelve satisfactoriamente el dilema estabilidad-plasticidad
caracteristico del cerebro humano. (Como el cerebro se muestra flexible para
almacenar nuevas memorias que le llegan, y por otra parte es capaz de retener las

memorias ya almacenadas sin borrarlas?

El nucleo de la red ART consiste en dos capas interconectadas y en una serie
de bloques que realizan funciones de control requeridas en las fases de entrenamiento
y clasificacion. Esta red es un clasificador de vectores; acepta vectores de entrada y
los clasifica en una de las categorias posibles en funcién del patron almacenado al
que mas se aproxime. La capa de Reconocimiento es la responsable de indicar la

categoria. En el caso de que el vector de entrada no se aproxime suficientemente a
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ningln patron almacenado se crea una nueva categoria almacenando un patron

idéntico a la entrada.

Una vez encontrado un patron que se parezca al vector de entrada dentro de
una tolerancia especificada (parametro de vigilancia), se ajusta o se entrena dicho

patron para hacerlo més parecido todavia al vector de entrada. [14]
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Figura 14. Estructura de la Red ART [12]

2.3.4. Perceptron Multicapa

El perceptron multicapa es una RNA que surge por las limitaciones que
posee el perceptron de una sola capa de no poder clasificar conjuntos que no son
linealmente independientes y/o separables. Se puede observar en la obra Perceptrons
de 1969 por Minsky y Papert las criticas que comentan este punto cuando estas redes

no podian aprender la funcion OR exclusivo.

El perceptron multicapa es una variacion del simple al que se le agregan
varias capas a la red y a la salida de dichas capas se colocan funciones de activacion
no lineales de forma de agregarle no linealidad a la clasificacion que realiza el
sistema permitiendo resolver el problema antes mencionado. La arquitectura de este
perceptron consta de una capa de entrada y una de salida y una 0 mas capas ocultas.

Esta red es de la forma Feedforward, donde la capa de entrada se une con la primera
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capa oculta, luego se van uniendo las ocultas hasta la ltima de ellas y por ultimo se
tiene la capa de salida como se observa en la Figura 15.

o

\.'I—l—l-—

Capa Primera Segunda Capa
de capa capa de
entrada oculta oculta salida

Figura 15. Perceptron multicapa [14]

De forma que el perceptrén multicapa define una relacion entre las variables
de entrada y las variables de salida de la red, y esta relacion se obtiene propagando a
través de toda la red los valores de las variables de entrada de la misma. Para esto
cada neurona procesa la informacion proveniente de cada una de sus entradas y las
procesa generando una activacién que se propaga a través de las conexiones de la

misma.

Supongamos que tenemos una red de C capas donde ¢ = 1 representa la
capa de entrada y ¢ = C representa la capa de salida. Adicionalmente tenemos n,
neuronas para la capa c. También tenemos e,; entradas para la neurona i en la capa
¢, con las entradas x.;; y adicionalmente tenemos los pesos w,;; en la neurona i de la
capa c. Por lo que para una neurona i de la capa c tendremos que la activacion

a.; vendra dada por la ecuacion
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o
Qe = (Z]’gl xcichij) + b,

donde b es el umbral de activacion y se puede entender como una entrada adicional a

la neurona y puede ser procesada de la misma manera. [18]

Para procesar la activacion se le aplica alguna de las funciones vistas
anteriormente (generalmente la sigmoidea para agregar la no linealidad al sistema)
que denotaremos como F y obtenemos el resultado de la salida a través de la

ecuacion:

Sei = F(ag) = F(Zjiil XeijWeij) + b)- 3)

2.3.5. Algoritmo de Backpropagation para el Entrenamiento del Perceptron
Multicapa

Otro de los principales inconvenientes del perceptron simple era la
imposibilidad de modificar los pesos en alguna otra capa que no fuera la capa de
salida por lo que el algoritmo de entrenamiento solo actualizaba un grupo de pesos
reduciendo toda la red a una sola capa. Este se pudo corregir posteriormente
permitiendo evolucionar al perceptrén y asi nacio el algoritmo de backpropagation o

de propagacion hacia atras para propagar el error cometido a lo largo de toda la red.

El aprendizaje entonces es del tipo supervisado en el que se le presenta un
conjunto de patrones a la red para ser analizados y se tiene la salida deseada para cada
uno de los patrones y se usa el error cometido para actualizar los pesos. La idea
general es minimizar a través del algoritmo alguna funcién que represente el estado
de error de la red, por lo que se usa el error cuadratico como funcion a minimizar, la

cual esta dada por:
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1 N
E = N Zl e(n), 4

donde N es el numero de patrones presentados a la red y e(n) es el error cometido

por la red en el patrén n, el cual viene dado por:
1
e(n) =221 (Saci — Soc)?. 5)

donde S,¢; representa la salida deseada en la capa C de salida en la neurona i, y S,¢;
representa la respuesta obtenida en la capa C de salida en la neurona i, todo esto para

el patron n.

Por lo tanto el aprendizaje en la red seria equivalente a encontrar un minimo
en esta funcion de error, siendo ideal que el error tienda a cero. Estd minimizacion
representa una funcion no lineal debido a la aparicion de las funciones de activacion
no lineales, que convierten a la funcion de error en no lineal en funcion de los
parametros variables de la red. La idea general de los algoritmos de minimizacion
para funciones no lineales estd basada en la busqueda de una adaptaciéon de
parametros siguiendo una cierta direccion de busqueda. Particularmente para este
algoritmo la direccion de busqueda mas comdnmente utilizada es la direccion

negativa del gradiente, conocido como método del minimo descenso.

Basados en la técnica anteriormente descrita, la idea es minimizar los errores
individuales y de esta manera ir minimizando el error global por lo que la ley de
aprendizaje para cada uno de los pesos vendra dada por la siguiente ecuacion:

de(n)
weij(n) = weij(n — 1) —a ==, (6)

cij
donde a es un parametro conocido como razon de aprendizaje que indica la velocidad
a la cual aprende la red e influye en la magnitud del desplazamiento sobre la

superficie del error.
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Para obtener el gradiente de la funcion a minimizar, se utiliza la regla delta
generalizada y es el corazon del algoritmo de retro propagacion o backpropagation,
en el cudl el error cometido por la red se propaga hacia atras a través de la misma red.
Es necesario sin embargo hacer una distincion en la manera en la que se implementa

el algoritmo en la Gltima capa y en las demas.

Para esto utilizaremos un parametro adicional &, propio de cada neurona que
representa el descenso que ocurre en el gradiente y permite el ajuste de los pesos por

lo que la ecuacion quedaria de la siguiente manera:
weij(n) = wgj(n — 1) — adgixij- (7

Entonces el valor delta en la neurona i lo obtendriamos a partir del error de dicha

neurona de la siguiente manera:

8ci = —e;i(p)f'(ac), (8)

Ahora, extrapolando la ecuacion para obtener el valor de los pesos obtendriamos la

siguiente ecuacion:
weij(n) = weij(n — 1) + a(e;(p)f'(aci))xcij- 9)

Al incluir al sesgo de la neurona como entrada de valor unitario con un peso
ajustable sencillamente, se aplica la formula anterior para realizar las modificaciones

pertinentes a dicho valor.

Ahora no se posee el valor del error para realizar los ajustes de las siguientes
neuronas, por lo que es necesario propagar este delta a través de las dendritas de cada
neurona de forma que se utilice el delta propagado para obtener los deltas propios de
cada neurona de las otras capas y asi modificar los pesos de cada dendrita a través de
la formula para tal fin, por lo que para el calculo del nuevo delta existe el parametro

S.i que representa la propagacion en retroceso del delta de la Gltima capa:
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Ne+1

Sei = z 8(c+1)i Wics1)ij (10)
=1

Recordando que esta ecuacion se debe aplicar teniendo en cuanto la dendrita j que
conecta la neurona en la que se esta trabajando con la neurona i a la que se le extrae
el delta. Luego de obtener esta sumatoria se aplica la formula del delta de la siguiente

manera.

Oci = _Sci(p)f,(aci) (11)

Ahora, la férmula para el ajuste de peso tomando en cuenta las acotaciones
mencionadas anteriormente quedaria definida de la siguiente forma, para todas las

demaés capas [18]:
Weij(m) = weij(n — 1) + aSe;(p) f'(aci))Xcij (12)

Resumiendo el algoritmo en una serie de pasos para su posterior aplicacion

quedaria de la siguiente forma:

1. Inicializar todos los pesos (tomando el umbral como un peso adicional
multiplicado por una entrada de valor unitaria).
2. Tomar un patrén n del conjunto de patrones de entrenamiento y se propaga el
vector de entrada hacia delante de forma de obtener la salida a la red.
3. Evaluar el error cuadratico cometido por la red para el patrén n.
4. Aplicar la regla delta generalizada para modificar los pesos de la red de la
siguiente manera:
a. Se calculan los valores & para todas las neuronas de salida de la red.
b. Se modifican los valores de los pesos de la red de salida
c. Sevan calculando los S para las neuronas de la siguiente capa
d. Se calcula los valores § para las neuronas de esa capa.

e. Se calculan los pesos de las neuronas de esa capa.
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f. Se aplican los pasos c, d y e para el resto de las capas hasta llegar a la
capa de entrada.
5. Repetir los pasos 2,3 y 4 con todos los patrones de entrenamiento,
completando un ciclo de entrenamiento.
6. Repetir varios ciclos de entrenamiento hasta que el error de la red llegue a un

minimo. [18]

Ahora bien, la funcién que define el error E posee muchos minimos locales,
por lo que el método anterior corre el riesgo de encontrarse con uno de ellos y, en
consecuencia, no obtener el entrenamiento adecuado o incluso de no converger en
una solucion. Para corregir esos problemas se le realizaron mejoras a este algoritmo

de las que se describird una que fue aplicada en el mismo.

Uno de los parametros mas importantes en el entrenamiento de la red es la
razon de aprendizaje «, la cual determina la velocidad de aprendizaje y
adicionalmente la magnitud del desplazamiento en la superficie del error E. La
variacion de este parametro puede acelerar el entrenamiento y adicionalmente sacarlo
de los valles o minimos indeseados. Principalmente consiste en incrementar la
velocidad de convergencia al aumentar la velocidad de aprendizaje en superficies

planas y disminuye esta razon cuando la pendiente aumenta.

Para la aplicacion de esta mejora se aplican 3 reglas que se mencionan a

continuacion:

1. Si el error cuadrdtico se incrementa mayor a un porcentaje
establecido (1% a 5%) después de haber actualizado los pesos,
entonces se descarta la actualizacion y a se multiplicapor 0<p< 1

2. Si el error cuadratico disminuye después de haber actualizado w,
entonces la actualizacion es aceptada, ademas a es multiplicado por

un factor n >1.
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3. Si el error cuadratico se incrementa en un valor menor a { expresado
en porcentaje, entonces la actualizacion de w se acepta pero a no

cambia.
Los valores tradicionales para estos pardmetros sonn = 1.05, p = 0.7 y { =4%.

Estas reglas se introducen en el algoritmo al momento del ajuste de pesos de

forma de ayudar a la convergencia del entrenamiento. [19]

Es importante recalcar que al aumentar el nUmero de capas ocultas se puede
aumentar la probabilidad de convergencia porque aumentamos la capacidad de la red
para detectar patrones, pero asi mismo el aumento de las capas ocultas produce un
retardo en la convergencia del entrenamiento dado que se aumenta el numero de
variables involucradas. Asi mismo el aumento de la cantidad de capas ocultas puede
alejar al sistema de parecerse a la salida deseada asi como el aumento de la cantidad
de patrones puede ayudar a que se corrija el error como se muestra en las Figuras 16 y
17.[20]

Patrones de entrenamiento

Numeor de unidades ocultas

Figura 16. Taza de error en funcion de la cantidad de unidades ocultas para los
parones de entrenamiento y el conjunto de patrones de prueba. [19]
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Figura 17. Taza de error en funcion de la cantidad de ejemplos de
entrenamiento para los patrones de entrenamiento y el conjunto de patrones de
prueba. [19]
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CAPITULO IlI

MARCO METODOLOGICO

3.1. TIPO DE INVESTIGACION

La modalidad de la investigacién es un proyecto factible segun el Manual de
la UPEL.

“El Proyecto Factible consiste en la investigacion,
elaboracion y desarrollo de una propuesta de un modelo operativo
viable para solucionar problemas, requerimientos o necesidades de
organizaciones o grupos sociales; puede referirse a la formulacién
de politicas, programas, tecnologias, métodos o procesos. El
Proyecto debe tener apoyo en una investigacion de tipo documental,

de campo o un disefio que incluya ambas modalidades.” [20]

3.2. FASES METODOLOGICAS

3.2.1. Estudioy Seleccién

3.2.1.1. Recopilacion de Informacion

Se realizé una recopilacion de informacion y documentacion técnica acerca
de:

» EIl Sistema de Alarmas de las BSC y su sistema de Gestion.

» Algoritmos basados en redes neuronales.
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Esta informacion se recopil6 a través de la documentacion suministrada por
la empresa sobre su red y sus equipos, tomando informacién de la documentacién

apropiada sobre redes neuronales predictivas y la informacion disponible en la web.

3.2.1.2. Seleccion

Con la informacion obtenida en la fase anterior se procedié a seleccionar el
tipo de red neuronal, con el método predictivo adecuado para la implementacion en la
BSC.

Dicha seleccidn se hizo en base a los parametros del equipo y de la manera
en la que se producen las alarmas asi como en la factibilidad, viabilidad y sencillez

con la que se pueda aplicar la red neuronal.

3.2.2. Evaluacién de la Aplicabilidad

Para realizar esta evaluacién se procedi6 a disefiar la red neuronal
seleccionada, verificar que fuese aplicable y que se pudiesen producir los resultados
deseados. Para este disefi0 se realizaron pruebas preliminares que determinaron lo

anteriormente expuesto.

3.2.3. Programacién y Disefio

En esta fase se procedié al disefio del software de prueba. Para esto se
selecciond un lenguaje de programacion adecuado para dicha implementacion. Luego
se procedio a programar la red neuronal antes disefiada de acuerdo a los parametros
del equipo seleccionado. Ademas se desarrolld un algoritmo que permite entrenar la

red neuronal de forma de obtener los resultados deseados. En esta fase también fue
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necesario determinar el tipo de algoritmo de entrenamiento a utilizar, lo cual se hizo

de acuerdo a la documentacion realizada en las fases anteriores.

3.2.4. Implementacién del Software y Pruebas

En esta fase se implementé el software de prueba disefiado en la fase anterior
y se probo en la BSC. Se disefiaron pruebas para medir el rendimiento del programa,
la velocidad de respuesta del mismo, y verificar los resultados obtenidos mediante el

uso del mismo.
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CAPITULO IV

DISENO DEL SISTEMA DE DIAGNOSTICO

4.1. CONSIDERACIONES DE DISENO PRESENTES

En esta etapa de disefio fue conveniente entender primeramente como
funciona el equipo al que se le debe analizar el sistema de alarmas mediante las RNA,
para luego encontrar la mejor forma de aplicar la herramienta y obtener mejores
resultados. También fue necesario entender la aplicacion que se le queria dar al

sistema para realizar las consideraciones necesarias para el posterior disefio.

4.1.1. Consideraciones Referentes al Sistema de Alarmas de las BSC

Como se estudid en el Capitulo 2, el sistema de alarmas de las BSC es un
sistema que permite al usuario saber principalmente dos cosas: el estado de las
unidades internas del equipo y su funcionamiento; y conocer el estado o deterioro de
los servicios que presta dicho equipo o sus unidades internas. Las alarmas nos pueden

indicar varios efectos:

» Afectaciones fisicas de la unidad, como por ejemplo la alarma 2693
(WO-EX UNIT FAULTY), la cual le indica al usuario que la unidad ha
salido de servicio,

» Afectaciones logicas de la unidad, como por ejemplo la 1001 (UNIT
RESTARTED), la cual nos indica que la unidad se ha reseteado.

* Notificaciones de acciones que ha realizado el equipo.

* Notificaciones del estado de las acciones internas del equipo como por
ejemplo la 3030 (BSSGP VIRTUAL CONNECTION BLOCK
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PROCEDURE FAILED), la cual nos indica que un bloque de
procedimientos de una conexion virtual ha fallado.

Estado de la conexidn del equipo y su interfaz de usuario.

Asimismo, las alarmas pueden mostrar muchas otras cosas que le permiten al

operador saber que esta ocurriendo con el equipo y adicionalmente que podria ocurrir.

Adicionalmente las alarmas se pueden dividir en tres grupos:

Notificaciones: Nos indica que un proceso ha ocurrido o esta por ocurrir.
Disturbios: Son alarmas leves que no estdn generando afectaciones
importantes.

Alarmas: Son alarmas importantes que pueden generar afectaciones. Las
alarmas también se dividen en tres niveles dependiendo de su criticidad,
lo cual dependera de lo cerca que se esta de producirse una afectacion a

raiz de dicha alarma.

Las alarmas también nos indican cosas que podrian ocurrir. Dependiendo de

la situacion que pudiera presentarse: en algunas alarmas se pueden presentar sintomas

de una afectacion futura. Por ejemplo, si el operador quisiera saber si una unidad

BCSU pudiera quedar fuera de servicio, él notard que primeramente podrian

presentarse, por ejemplo, las siguientes alarmas:

2445 UNIT TYPE HAS NO REDUNDANCY — ALTO RIESGO de
afectacion

1178 PREPROCESSOR UNIT DISTURBANCE

1001 UNIT RESTARTED

3030 BSSGP VIRTUAL CONNECTION BLOCK PROCEDURE
FAILED

3031 BSSGP VIRTUAL CONNECTION RESET
PROCEDUREFAILED

3032 BSSGP VIRTUAL CONNECTION PROTOCOL ERROR

3012 DIGITAL SIGNAL PROCESSOR FAILURE
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De esta manera, al presentarse dichos sintomas ya el operador podra
reconocer situaciones que pueden perjudicar el estado de la unidad. Pero, ya cuando
aparezca la alarma 2693 (WO-EX UNIT FAULTY), sabra que la unidad ha salido de

servicio.

Es importante notar que las alarmas que sirven como sintomas no aparecen en
todos los casos y no necesariamente predicen el acontecimiento de la afectacion, pero

si sirven como una buena referencia para ello.

Por lo anteriormente expuesto, los especialistas encargados de analizar el
registro de alarmas son capaces de detectar afectaciones y predecir posibles
afectaciones en base a las alarmas que aparecen tomando en cuenta los tiempo, las
cancelaciones Yy las unidades donde se presentan, asi como también la criticidad de
las mismas. La idea general del proyecto entonces es crear una aplicacion basada en

redes neuronales que pueda realizar estos diagnosticos.

4.1.2. Consideraciones Referentes a las Necesidades de Implementacion

Es importante disefiar un sistema que pueda realizar los diagndsticos

requeridos. Para ello hay que tomar algunas consideraciones importantes.

Para realizar el diagndstico es necesario que el sistema obtenga el registro de
alarmas, y para ello debe tener la capacidad de comunicarse con el equipo y obtener
dicha informacién de tal manera que realice los diagndsticos de forma automaética.
Para esto, el sistema debe tener la capacidad de comunicarse a través del protocolo

Telnet, que es el protocolo utilizado para la comunicacion de las BSC.

Dado que las alarmas se generan de manera espontanea, es preciso que el
sistema realice el diagndstico requerido, no necesariamente en tiempo real, sino cada

cierto tiempo de forma que el diagndéstico esté constantemente actualizado.
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También es necesario mostrar los resultados que se estan obteniendo. Para
ello es importante que el sistema sea capaz de realizar un informe de los resultados

obtenidos.

4.2. EVALUACION DE LA APLICABILIDAD DE LA RNA AL SISTEMA
DE ALARMAS DE LA BSC

4.2.1. Necesidades que debe Cumplir la RNA para el Correcto Funcionamiento

Inicialmente se penso en generar una red que indicara el estado de sanidad
del equipo en base a los patrones que apareciesen en las alarmas, es decir, que el
sistema fuera capaz de identificar patrones en un registro de alarmas cualquiera y

clasificar dicho patrones para detectar que tan bueno es el funcionamiento del equipo.

Al analizar el sistema de alarmas se observo que seria mucho mas eficaz
generar una aplicacion basada en redes neuronales capaz de reconocer los patrones
generados en una afectacion para poder predecir o al menos diagnosticar la aparicion
de la misma. Entonces, la idea es aprovechar la capacidad de procesamiento de un
computador para realizar estos diagndsticos utilizando la informacién de los
especialistas. Por lo que si pensamos en gque tenemos varios especialistas analizando
el registro de alarmas de una BSC, se observara que, dado que todos tienen
experiencia, se podra realizar un mejor diagnéstico y méas enriquecido que si se
utilizard4 uno solo, pero hacer eso requeriria de una mayor inversion de personal e
incluso tampoco es posible tener uno solo para cada equipo. Por lo que se considera
mucho mejor, en cierta forma, colocar el conocimiento de estos especialistas en una
red neuronal de forma de aprovechar al maximo tal conocimiento y, de esta forma,

minimizar el personal necesario para obtener una respuesta de ese tipo.
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Una RNA capaz de identificar y clasificar patrones puede realizar esa
funcion, al ser entrenada con el conocimiento de los patrones a clasificar y las salidas

que debe tener para cada uno de esos patrones.

Adicionalmente se considerd que la RNA disefiada fuera capaz de identificar
anomalias, es decir, de reconocer afectaciones no identificadas por los especialistas
del sistema a manera de enriquecimiento del mismo y hacer a la red mas segura y mas
facil de diagnosticar. La capacidad de generalizacion resulta especialmente atil en
esta parte de la labor, dado que esa capacidad le permite tomar decisiones ante

entradas que no se le han presentado previamente.

Se observo que realizar una sola red que reconociera todas las posibles fallas
que se produzcan en el equipo puede resultar muy complicado, debido a la cantidad
de salidas que deberia tener dicha red y que no es un nimero constante de salidas,
porque dependeria de la cantidad de fallas que se quieran identificar quitandole la
posibilidad al usuario de ampliar la base de conocimiento de la red para incluir mas
fallas (que llamaremos en adelante diagnosticos). Esto ocurre debido a que habria que
reestructurar la red y reentrenarla cada vez que se quisiera incluir un nuevo
diagndstico, por lo que se pensé en un sistema de dos fases que incluyera un software
capaz de entrenar varias RNA, donde cada una de ellas fuera capaz de identificar una
falla especifica, de forma de que cada vez que se quisiera cargar en el sistema una
falla nueva, se entrenara una RNA con los patrones para ello. La segunda fase
consiste en un software capaz de integrar todas las RNA entrenadas y utilizarlas como
librerias independientes de manera que al realizar un diagnoéstico, el sistema solo

tendria que llamar a cada una de las RNA e indicar el resultado de cada una de ellas.

4.2.2. Descripcion de las Entradas de la RNA

Para la clasificacion de patrones es importante tomar en cuenta la

informacion disponible que suministra la BSC. Estas unidades suministran un registro
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con una lista de todas las alarmas que se han producido en el dia, todas las
cancelaciones de dichas alarmas en caso de que hayan ocurrido, las horas en que

ocurrieron, las unidades y las criticidades de dichas alarmas.

Analizando la informacion disponible, notamos que las entradas que se
podrian tomar en cuenta son: las alarmas que se han producido en cada unidad
correspondiente, la cantidad de cancelaciones que se han producido para dichas
alarmas (aunque esto dependera de la naturaleza del diagndstico debido a que hay
algunas afectaciones en las que no importa si la alarma se cancel6, sino el hecho de
que haya aparecido dicha alarma) y el tiempo en que aparecieron cada una de las

alarmas.

El parametro de la criticidad no se toma en cuenta debido a que es inherente
al tipo de la alarma, es decir, todas las alarmas 2693 (WO-EX UNIT FAULTY) son
de criticidad 3 independientemente de la unidad en la que aparezca ni del tiempo; la
criticidad solo depende del tipo de alarma. Asi que al conocer la alarma que se

produjo también se conoce la criticidad.

Para tomar en cuenta las unidades en las que ocurre una falla se pensé en
determinar diagndsticos especificos por cada unidad interna de la BSC vy, de esta
forma, un diagndstico de una unidad especifica solo tomaria en cuenta las alarmas
que se produzcan en dicha unidad, a menos que se indique de manera diferente por el
especialista para diagndsticos particulares en que la afectacion de una unidad afecta
otras, como en el caso de las MCMU. Ahora para realizar diagnésticos a nivel de toda

la BSC no se tomaria en cuenta la unidad en la que se produjo la alarma.

4.2.3. Resultados que debe Arrojar la RNA

Para la salida de la RNA se considerd que para el diagndstico era necesario
saber de forma predictiva la situacion de la unidad, es decir, que el usuario necesitaba

saber que probabilidad tiene de ocurrir esa falla en particular. Por lo que se le asigno
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un namero del 0 al 100, donde O representa que no se estan presentando sintomas de
la falla y 100 representa que la falla esta presente. Los valores internos representan
que tan posible es que se presente la falla en base de los sintomas que se estan
presentando en el registro de alarmas. Por ejemplo, si el sistema arroja un 40 para el
diagnédstico “Celda fuera de servicio”, esto indica que se han estado presentando
algunos sintomas de dicha falla por lo que se tendra un 40% de probabilidad de que

dicha falla se presente.

También se tomd en cuenta que el programa deberia arrojar alarmas de color
dependiendo de qué tan grave se considere la situacion, es decir, para un minimo de
presencia de sintomas o ausencia de ellos se muestra el color verde, para un nivel de
presencia de sintomas leve a medio le corresponde un verde oscuro. Para alarmas con
alto riesgo de producirse o con un nivel de presencia de sintomas alto se le asigna
amarillo y el color rojo se utiliz6 para la presencia de la falla o un muy elevado nivel

de aparicion de sintomas.

4.2.4. Seleccion de la RNA

Ahora, tomando en cuenta las necesidades anteriormente expuestas, se

decidio seleccionar una topologia de RNA que permitiera lo siguiente:

*  Reconocimiento de patrones.

«  Clasificacion de patrones.

« Capacidad de generar funciones (es decir de darle forma a la respuesta,
o mejor dicho de obtener respuestas que no sea solamente el valor mas
alto o mas bajo sino que indique que tan alto o que tan bajo).

» Capacidad de realizar predicciones mediante la generalizacion.

Se observo que el perceptrén multicapa entrenado a través del algoritmo de

retro propagacion es capaz de realizar esas funciones. En cambio, la implementacion
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de las otras topologias resulta mucho mas complicada y, ademas, estan disefiadas para

otras funciones tales como:

« La Redes Adaline-Madaline se utilizan para realizar filtros adaptativos
de eliminacidn de ruido y reconocimiento de patrones de sefiales.

« La Red Self Organization Map se utiliza cominmente para realizar
mapeos de patrones de ciertas dimensiones a otra de determinada
dimension.

« La red Counterpropagation comUnmente se wusa para realizar
clasificacion de patrones y generalizaciones.

« La red Hopfield se utiliza comUnmente para resolver problemas de
optimizacion.

« Lared Adaptative Resonance Teory se utiliza cominmente para resolver

problemas de generalizacion y optimizacion.

A pesar de que otras RNA podrian resolver el problema, resulta méas
complicado programarlas y requieren algoritmos mas complejos para el

entrenamiento, lo que puede complicar mas dicha implementacion.

En cuanto a la velocidad de respuesta de la RNA en un software, se
identifico que la velocidad con la que actia la RNA depende de la cantidad de capas
de la misma y la cantidad de neuronas por capa, es decir, mientras mas neuronas y
capas el tiempo de procesamiento aumenta, por lo que no depende de la topologia a

implementar.

4.3. DISENO DE LA RED NEURONAL SELECCIONADA

Parte del disefio de la RNA es determinar las caracteristicas de los elementos
de la misma y como se ejecuta. También es importante determinar de qué manera
estara compuesta la base de conocimiento de la red. Para los diagndsticos

individuales se tomara el conocimiento de los expertos para que la red aprenda a
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interpretar los casos dependiendo de las respuestas que los especialistas a cada uno de
los casos, generando una matriz de patrones donde cada caso tendrd una respuesta

especifica.

Ahora bien, el entrenamiento de las anomalias se realizara usando todo el
conocimiento de los especialistas que se ha generado para los respectivos casos, es
decir, si se requiere que reconozca las anomalias de las BTS, se entrenard con todos
los patrones ya cargados para las BTS de manera que entienda todos esos casos como

sintomas y realice generalizaciones en base a este conocimiento.

4.3.1. Descripcion General de los Elementos que Componen la RNA

Para la implementacion de la RNA seleccionada se cre6 una estructura en la
programacion a la que se le dio el nombre de TNeurona que consta de los siguientes

elementos:

» Un arreglo de una dimension de nombre Entradas del tipo real donde se
cargan todas las entradas de la neurona.

« Unarreglo de una dimensién de nombre W del tipo real donde se cargan
todos los pesos de las conexiones de las entradas.

« Una variable de nombre sesgo que representa el umbral de la neurona.

« Una variable de nombre delta para utilizarla durante los entrenamientos
como representacion del descenso del gradiente.

« Una variable de nombre activacién en la que se almacena el valor de la
multiplicacién de las entradas y los pesos.

+ Una variable de nombre salida donde se almacena el valor de la salida
procesada de la neurona.

» Una variable que indica la cantidad de entradas y de pesos de la neurona.

La funcidn elegida para la activacidn de la neurona es la sigmoidea, por lo

que la salida estara entre 0 y 1, y la salida de las neuronas estara siempre acotada.
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Para generar la red se cre6 un arreglo bidimensional en donde se alojan todas
las neuronas. Cada una de las filas representa una capa de neuronas donde la fila 1 es
la capa de entrada. Hay una variable de nombre capas y de tipo entera que representa
la cantidad de capas de la red y un arreglo de nombre Neurpcap del tipo entero que
indica la cantidad de neuronas en cada capa dependiendo de la posicion dentro del
arreglo en la que se encuentre el nimero, es decir, si hay un nimero 8 en la posicion
1 del arreglo, indicara que la capa uno tendra ocho neuronas, de esta manera se logra
que la red tenga un namero variable de neuronas por capa y asi tenga cualquier tipo
de geometria no necesariamente cuadrada. Se puede ver el cddigo de la estructura de

la neurona en el Anexo 2.

4.3.2. Descripcion del Mddulo que Ejecuta la RNA

Se cre6 un modulo encargado de la ejecucion de la RNA, que consiste en
propagar hacia adelante la informacion a la entrada de la red hasta llegar a la capa de
salida. Esta aplicacion en concreto consta de una sola neurona debido a que cada

diagnostico tiene una salida indicando el valor antes explicado.

Cabe destacar para el claro entendimiento de este mddulo, que se esta
tomando el umbral como la entrada en la dendrita cero de la neurona, dejando las
dendritas de la uno en adelante para las conexiones con las entradas o con las
neuronas de capas anteriores. EI nombre que se le da a este mddulo es Red_neuronal.

Inicialmente se colocan las entradas de la red en las entradas de cada una de
las neuronas de la primera capa incluyendo el valor del umbral para la entrada cero
mediante un ciclo, de forma de empezar a propagar la informacion. Luego se empieza
el proceso de propagacion obteniendo el valor de la activacion de cada neurona, para
esto se hace un ciclo en el cual se multiplica cada entrada por el peso correspondiente
a esa entrada y se van sumando los resultados de forma sucesiva hasta obtener el

valor de la activacion.
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Luego de obtener la activacion de esa neurona, se pasa este resultado por la
funcion de activacion sigmoidea y el resultado se almacena en el campo salida de la
neurona. Finalmente, se pasa el valor obtenido como salida a la entrada de las
neuronas de la siguiente capa en la posicion de entrada correspondiente para la
neurona en cuestion dependiendo de la ubicacion de ésta en la capa, es decir, si se
trata de la neurona en la posicion 3 de la capa, se coloca la salida de esta neurona en

la entrada tres de todas las neuronas de la capa siguiente.

Este proceso se repite para todas las neuronas de la capa a través de un ciclo
que va desde uno hasta la cantidad de neuronas de esa capa. Luego se va repitiendo el
proceso a las capas siguientes hasta propagar la informacion por toda la red a través

de un ciclo que va desde uno hasta el nimero maximo de capas.

Algoritmo 1. Mddulo que ejecuta la RNA

Entradas: El vector de entradas
La cantidad de neuronas por capa (variable neurpcap)
La cantidad de capas (variable capas)
La cantidad de entradas de la Red (variable Nentradas)
La Red (variable TRed)
Salidas: El vector de salidas de la red
1. Cologue las entradas en la Red
2. Use ciclo para propagar la informacion de la red; usar el ciclo més externo para
recorrer las capas de la red
3. Use el siguiente nivel del ciclo para recorrer las neuronas de cada capa
4. Active igual a cero
5. Use el siguiente nivel del ciclo para recorrer las entradas de la red
6. Calcule la activacion de la neurona a raiz de la multiplicacion de las entradas por el
peso
7. Calcule la salida de la neurona con la funcion de activacién sigmoidea
8. Coloque la salida en la entrada de la siguiente capa.
9. Repita los pasos 4, 5, 6, 7 y 8 para todas las neuronas de la capa
10. Repita los pasos 4,5,6,7,8Yy 9 para todas las capas
11. Lasalida sera lo que se encuentre en la salida de la Gltima capa

Al finalizar el proceso antes descrito, en la posicion de salida de todas las

neuronas de la Ultima capa se tendra la informacion correspondiente a la salida de la
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red neuronal; esta informacion se coloca en un arreglo de una dimension de tipo real

generado para tal fin. El algoritmo del proceso se muestra en el Algoritmo 1.

Podemos ver que el modulo solo necesita como entradas el valor de las
entradas de la red, el arreglo que representa la red, la variable capas y el arreglo
neurpcap y como Salida solo el vector con todas las salidas de la red, que para el caso
en cuestion, solo estard compuesto de un elemento que corresponde al valor de un
diagnostico, que luego para ser presentado se multiplica por cien. El codigo de este

maodulo puede ser consultado en el Anexo 2.

4.4. DESARROLLO DEL SOFTWARE DE ENTRENAMIENTO

4.4.1. Descripcion general del Software de Entrenamiento

Como se menciond anteriormente, se disefiaron dos software para asegurar el
disefio del sistema, uno que entrenard RNA con funciones especificas y el otro que

realizara el diagnostico en base a las RNA entrenadas.

El software de entrenamiento se disefio a través de varios médulos donde
cada uno de ellos se encarga de una tarea especifica. El uso del software se puede

dividir en tres fases:

» Etapa de caracterizacién en la cual el usuario delimita el universo de la
RNA.

+ Etapa de carga de patrones, en donde el usuario le introduce el
conocimiento de los expertos para el posterior entrenamiento.

+ Etapa de entrenamiento en donde se utiliza el algoritmo de
backpropagation para ajustar los pesos de la red y obtener los resultados

esperados.
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Sin embargo, es importante en el uso del software que la RNA generada
debe ser probada de manera de garantizar su eficacia y que ésta siempre tenga un
error asociado a la salida, en funcién al conocimiento de los especialistas y también al
error propio del sistema, debido al hecho de ser un método heuristico basado en la

observacion.

La filosofia de este programa va orientada en el uso de archivos tipo texto
para mantener la menor cantidad de memoria en uso. Esto permite utilizar un
elemento y automaticamente colocarlo en un archivo tipo texto, para liberar la
memoria utilizada por dicho elemento y usarla con otro fin. Luego, cuando la
informacion sea requerida, se lee del archivo, se usa y se vuelve a colocar en dicho
archivo. Muchos de los parametros del sistema utilizan esta técnica en su
funcionamiento, esto permite el uso de diferentes RNA practicamente en paralelo,
con funciones especificas, la carga de la informacion en sistema y el almacenamiento

rapido de la informacion.

4.4.2. Exportar la RNA, las Configuraciones y Patrones con sus Formatos

Para la aplicacion la técnica anteriormente descrita para guardar la
informacion se utilizan 6 modulos llamados exportar_red, exportar_nombres,
exportar_patrones, importar_red, importar_nombres e importar_patrones. Los cddigos
de estos modulos se pueden encontrar en el Anexo 2.

En los casos en los que se exporta la informacidn se escribe directamente en
el archivo tipo texto haciendo separaciones a través de espacios en blanco. A
diferencia de los casos en los que se importa, en los que la técnica es leer caracter por
caracter hasta encontrar espacios en blanco. Lo importante en ambos casos es el

orden en el que se coloca la informacion.

A continuacion, se describen los procedimientos donde se implementan

dichos mddulos; sin hacer una distincion entre los casos en los que se importa o
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exporta, recordando que al importar se busca la informacion y al exportar se escribe
la informacion. El procedimiento se puede ver en los Algoritmos 2, 3y 4.

Algoritmo 2. Mddulo que exporta e importa las RNA

Entradas: Si se exporta entonces es la RNA; y si se importa entonces es un
archivo de texto con la informacion de la RNA.
La cantidad de entradas (variable Nentradas).
La cantidad de capas (variable capas).
La cantidad de neuronas por capa (variable Neurpcap).

Salidas: Si se estd importando entonces es la RNA,; y si se exporta entonces es
un archivo de texto con la informacion de la RNA

Busqgue o escriba la cantidad de capas de la RNA.

Busque o escriba la cantidad de Entradas.

Busqgue o escriba el vector Neurpcap usando un ciclo.

Use tres ciclos anidados para buscar o escribir todos los pesos de la RNA en donde el
ciclo més interno se usa para escribir los pesos de una neurona. Use el siguiente nivel
para ir avanzando entre las neuronas de una capa y el ultimo nivel para ir avanzando
entre capas.

5. Exporte tanto la red como las configuraciones de la red a través de los médulos
exportar_red y exportar_nombres hacia la carpeta Config para ser usadas luego por el
programa.

el N S

Algoritmo 3. Médulo que exporta e importa las caracteristicas de la RNA

Entradas: Si se importa entonces es la configuracion, los nombres de las entradas
y salidas de la Red asi como las unidades a las que afecta el estudio
implementado en la RNA,; y si se exporta entonces es un archivo de
texto con la informacion antes mencionada.

Cantidad de entradas (variable Nentradas).

Cantidad de unidades afectadas (variable Nunidades).

Salidas: Si se exporta la configuracion entonces son los nombres de las entradas
y salidas de la Red asi como las unidades a las que afecta el estudio
implementado en la RNA; y si se importa entonces es un archivo de
texto con la informacion antes mencionada

1. Busque o escriba el nimero de entradas, salidas y de unidades a las cudles es aplicable

el diagnostico.

Haga un ciclo para buscar o escribir los nombres de las entradas de la RNA.

Haga un ciclo para buscar o escribir los nombres de las salidas de la RNA.

Haga un ciclo para buscar o escribir los hombres de las unidades a las cuales el

diagndstico es aplicable.

o
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Mediante el uso de estos procedimientos se pueden usar multiples RNA para
realizar funciones especificas donde el sistema solo tiene que cargarlas como si

estuviera llamando a librerias.

Algoritmo 4. Mddulo que exporta e importa los patrones de entrenamiento

Entradas: En el caso de que se importen los patrones entonces es un archivo de
texto con todos los patrones de entrenamiento del sistema. En el caso de
exportar entonces son los patrones de entrenamiento del sistema.
Cantidad de entradas (variable Nentradas).

Cantidad de patrones (variable Patrones).

Salidas: En el caso de que se exporten los patrones entonces es un archivo de
texto con todos los patrones de entrenamiento del sistema. En el caso de
importar entonces son los patrones de entrenamiento del sistema.

1. Busque o escriba el nimero de patrones.

Busqgue o escriba el nimero de entradas y salidas de la RNA.

3. Haga dos ciclos anidados. En el méas interno, busque o escriba los valores de las
entradas para un patron en particular, use el ciclo més externo para ir avanzando entre
los patrones.

4. Haga dos ciclos anidados. En el méas interno, busque o escriba los valores de las salidas
para un patron en particular, y use el ciclo mas externo para ir avanzando entre los
patrones.

n

4.4.3. Modulo de Caracterizacion de la RNA

Este modulo permite ingresar a la red los parametros que definiran a la
RNA. Principalmente él moédulo dard como resultado un RNA inédita y sin
entrenamiento en funcion de los pardmetros introducidos por el usuario. El

procedimiento se muestra en Algoritmo 5.

En el caso en que se importe un solo diagnostico el procedimiento se

muestra en el Algoritmo 6.
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Algoritmo 5. Caracterizacion de la RNA

Entradas: El nimero de capas.

El nimero de entradas.

El nimero de salidas.

El nimero de neuronas por cada capa.

Los nombres de las entradas y el nombre de la salida.

Salidas: Una RNA inédita con pesos aleatorios

Pregunte al usuario los valores para la cantidad de capas de la red, la cantidad de
entradas y el nimero de neuronas por cada capa.

Pregunte al usuario el nombre de las unidades a las cuales se le realizara el diagndstico
para el que se genera la RNA.

Pregunte al usuario el nombre del diagnéstico y el nombre de las entradas (las cuales
deben ser el codigo de las alarmas que se consideren importantes para el diagnostico.
De ser necesario las cancelaciones de las alarmas van seguidas de: CANCEL, y si es
necesario el tiempo en el que se realiza el diagnostico colocando la variable
tiempo_de_estudio).

Si se estd importando un diagndstico previamente elaborado, pregunte al usuario si
desea que se continte con la RNA importada.

En caso de que se desee usar una RNA importada, traiga la Red usando el médulo
importar_red y saltar los pasos 6y 7.

Genere las variables capas, Nentradas y el arreglo Neurpcap en funcién de los datos
ingresados por el usuario.

Genere una RNA con valores aleatorios para los pesos. En esta RNA se coloca el
sesgo igual a -1 y este valor se ingresa en el vector de entrada en la posicion cero.
Exporte tanto la red como las configuraciones de la red a raves de los modulos
exportar_red y exportar_nombres hacia la carpeta Config para ser usadas luego por el
programa.

Algoritmo 6. Mddulo que importa un solo juego de caracteristicas al sistema de

caracterizacion

Entradas: El nombre del diagndstico del que se desea obtener la configuracion,

patrones y la RNA

Salidas: La RNA deseada, las configuraciones y los patrones.

1. Pregunte al usuario cual es el diagndstico que desea importar.
2. Busque toda la informacién del estudio (incluyendo los patrones con que se entrend)

en la carpeta origen, la cual esta identificada con el nombre del diagnéstico dentro de
la carpeta Configuraciones; usando los médulos importar_red, importar_nombres e
importar_patrones.

Exporte esta informacion hacia la carpeta Config a través de los modulos
exportar_red, exportar_nombres y exportar_patrones.
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En el caso en que se importe multiples diagndsticos el procedimiento es el
mostrado en el Algoritmo 7.

Algoritmo 7. Mddulo que importa las caracteristicas de varios diagnosticos

Entradas: Los diagndsticos que se desean importar.

Salidas: Los nombres de las entradas de las RNA seleccionadas y sus patrones
de entrenamiento.

1. Pregunte al usuario cudl es la unidad para la cual se importan los diagndsticos.

2. Verifique cuantos de los diagndsticos en el sistema aplican para dicha unidad y
carguelos en el sistema.

3. Cargue los nombres de las variables de los diagndsticos de la parte 2, importandolos
desde sus carpetas de origen.

4. Cargue todos los patrones de entrenamiento de los estudios de la parte 2
importandolos desde sus carpetas de origen.

5. Exporte los nuevos nombres (configuraciones) y patrones hacia la carpeta Config.

La causa por la cual no se importa la RNA en el dltimo caso, es que este
modulo esté disefiado para generar redes nuevas, por lo que no es necesario importar
la RNA.

4.4.4. Mbdulo de Carga de los Patrones en la RNA

El entrenamiento de la RNA es supervisado por lo que se necesita de un
conjunto de patrones que sirvan de guia para ajustar los pesos. Estos patrones se
cargan al sistema a través de una matriz dispuesta para tal fin. Cada fila representa un
patron individual y cada columna representa una entrada o una salida (las salidas
generalmente es la ultima). En cada escenario se introduce el nimero de veces que se
presento una alarma y, de ser necesario, el nUmero de cancelacion y el tiempo en que
se produjo el escenario. En la columna de salida, un valor entre 0 y 1 representa la
prediccién en base a las consideraciones de los especialistas. El procedimiento para

introducir los patrones en el sistema se muestra en el Algoritmo 8.
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Algoritmo 8. Modulo que carga los patrones al sistema

Entradas: La cantidad de patrones.
Los patrones de entrada.
Los patrones de salida.

Salidas: Los patrones cargados en el sistema.

1. Pregunte al usuario la cantidad de patrones que va a introducir y asigne la cantidad de
entradas y de salidas, con sus respectivos nombres en funcion del moédulo de
caracterizacion de la RNA.

Pregunte al usuario por la matriz con la informacion de los patrones.

Asigne esa informacion a una estructura Ilamado patrones.

Exporte los patrones a través del modulo exportar_patrones hacia la carpeta Config.

H~own

También se puede importar los patrones ubicados en la carpeta Config para
llenar la matriz de forma automatica. Esto permite la carga de patrones utilizados
anteriormente o la carga de patrones de varios diagndsticos simultaneamente (para
esto ver como cargar configuraciones de varios estudios simultaneamente en el

maodulo anterior).

4.4.5. Modulo con el Sistema de Backpropagation

Este mddulo es el encargado de hacer el ajuste de los pesos mediante la
aplicacion del algoritmo de backpropagation. Esta técnica se explicé en el capitulo
anterior, y en esta seccién se muestra como se disefi6 dicho algoritmo para su

implementacion.

El algoritmo para un patron en particular se muestra en el Algoritmo 9. El

cddigo de este mddulo puede ser consultado en el Anexo 2.
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Algoritmo 9. Mddulo que ejecuta el algoritmo de Backpropagation

Entradas: Razon de aprendizaje (variable ap).
Cantidad de capas (variable capas).
Cantidad de entradas (variable Nentradas).
Cantidad de neuronas por capas (arreglo Neurpcap).
Entradas de la red (vector de entradas).
Salidas que se esperan de la red (vector salidas).
Red (arreglo TRed formado de estructuras TNeurona).

Salidas: La RNA con los pesos modificados (arreglo TRed formado de
estructuras TNeurona).
El vector de errores (vector errorc).

1. Inicialice los pesos de forma aleatoria

2. Presente un patron de entrada y especificar la salida deseada a la RNA.

3. Ejecute el médulo Red_neuronal para ese patrdn.

4. Calcule el error restando el valor deseado con el valor obtenido en el paso 3.

5. Calcule el valor del delta de las neuronas de la capa ¢ (Gltima capa) con el error
obtenido en el paso 4 y la derivada de la funcién de activacién evaluada en la
activacion de dicha neurona.

6. Ajuste los pesos de las neuronas de la capa ¢ usando el delta obtenido en el paso 5.

7. Muévase hacia la capa c-1del proceso (la ultima capa oculta).

8. Obtenga el valor de S de las neuronas de la capa al propagar los deltas que estan
asociados a esas neuronas en la capa siguiente (actual +1).

9. Con el S obtenido en el paso 6, calcule los deltas de las neuronas de ésta capa usando
la derivada de la funcidn de activacion.

10. Ajuste los pesos de las neuronas usando el delta obtenido en el paso 9.

11. Realice los pasos 8, 9 y 10 para todas las capas restantes de la RNA.

12. Calcule el error cuadratico medio.

4.4.6. Mddulo que Realiza el Entrenamiento

Para realizar el entrenamiento se utiliza un temporizador que realiza un ciclo
de entrenamiento cada segundo a partir del momento en que se configuren los
modulos anteriores. Cabe destacar que la importacion de todos los pardmetros se hace
desde la carpeta Config. El algoritmo de esté modulo se muestra en el Algoritmo 10.
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Algoritmo 10. Mddulo que entrena la RNA

Entradas: Valores de cita, neta y ro.
Patrones de entrenamiento.
RNA a entrenar.

Salidas: Porcentaje de entrenamiento

Aplique el médulo backpropagation a todos los patrones.

Verifique cuanto fue el error total de todos los patrones de entrenamiento.

Si es la primera vez, salte los pasos 4, 5y 6.

Si el error obtenido en este ciclo es menor al obtenido en el ciclo anterior, exporte la

RNA para guardar los cambios y multiplique el valor de la ap (razén de aprendizaje)

por neta.

5. Si el error obtenido en este ciclo es mayor la multiplicacién del error del ciclo anterior
por uno mas cita, multiplique el valor de la razén de aprendizaje por ro.

6. Si el error obtenido en este ciclo es mayor al obtenido en el ciclo anterior pero menor

al valor de la multiplicacion de dicho error por uno mas cita, entonces exporte la RNA

para guardar los cambios.

Calcule el valor de porcentaje de entrenamiento completado a través de la férmula 13.

8. Repita los pasos del 1 al 7 hasta que el usuario indica el fin del entrenamiento.

Eall S

~

1
*
1+error cuadratico medio de la RNA

Y%Entrenamiento = 100 (13)

Se considera que la RNA esté entrenada cuando el valor obtenido en el punto
10 supera el 95% de entrenamiento dado que el valor de error en este punto es menor

a 0,06. El codigo de este modulo puede ser consultado en el Anexo 2.

4.4.7. Modulo de Pruebas de la RNA

Cuando la RNA esté entrenada el sistema cuenta con un modulo que permite
verificar el comportamiento de la RNA. Par esto el usuario puede introducir

escenarios y ver como es la salida.

El usuario puede exportar la RNA si considera que el estudio se comporta de

manera satisfactoria. El sistema crea de manera automatica una carpeta con la
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informacion de la carpeta Config, la cual incluye la RNA, las configuraciones de las
entradas y salidas y los patrones utilizados para el entrenamiento.

45. DESARROLLO DEL SOFTWARE DE DIAGNOSTICO

4.5.1. Descripcion General del Software de Diagndstico

El programa de diagndstico permite analizar una BSC en funcion de todos
los diagndsticos que se han cargado en el sistema con el software anterior. Este
software almacenara la informacién de varios ciclos de diagndstico para poder
consultarlos luego. EIl proceso que realiza es el siguiente: se comunica con las BSC y
solicita el registro de las alarmas, lo extrae del archivo que envia la unidad, lo analiza

y por Gltimo lo almacena.

4.5.2. Conexiones entre el Programa de Entrenamiento y el de Diagnostico

A manera de conexion, se han creado archivos de tipo texto que, al finalizar
de crear un diagnéstico, son modificados y contienen informacion vital para el
correcto funcionamiento del sistema de diagnéstico. El archivo contiene el nimero de
diagnosticos que se han cargado en el sistema, luego contiene el nombre de cada uno
de esos diagnosticos con la cantidad de subdiagnosticos asociados a ellos y los

nombres de los mismos. Este archivo se llama Estudios_realizables.

Los subdiagnoésticos se cargan de la misma manera que los diagndsticos
originales con la diferencia de que se indica el diagnostico al que pertenezca. Los
subdiagnosticos dan informacion adicional sobre un diagndstico en particular,

informando cual es la alarma responsable de tal diagndstico.

El nombre del diagndstico que aparece en el archivo Estudios_realizables es

el mismo que tiene la carpeta que contiene la informacion de dicho diagnostico, es

78



decir, la configuracion de la RNA, los patrones de entrenamiento y los nombres de las

variables.

De manera que el software de diagnostico conoce la ubicacion de los
archivos que necesita y la existencia de los mismos, por lo que al momento de usar

los archivos solo necesita consultar el archivo.

4.5.3. Modulo de Conexion Via Telnet con los Equipos

El primer paso para realizar el diagnostico es obtener el registro de alarmas,
para esto el sistema debe conectarse a la unidad para obtenerlo via telnet. Para
realizar esta funcion se utilizan componentes Indy, disefiados para tal fin, de forma
que al llamarlos se puede enviar y recibir la informacion. EI componente avisa
cuando ha llegado la informacion para poder trabajar con ella. El procedimiento

disefiado para realizar este proceso se muestra en el Algoritmo 11.

Algoritmo 11. Mddulo que se conecta con los equipos via Telnet

Entradas: Nombre de la BSC a analizar.
Direccion Ip de la BSC.

Salidas: Archivo de texto con el reporte de alarmas.

Verifique la BSC que sera analizada.

Coloque la direccion IP de la BSC en el elemento Indy que se conecta con las BSC.

Inicie la comunicacion Telnet.

Envié el Usuario y la Contrasefia del sistema.

Envie el comando ZIAG para actualizar la contrasefia y enviar la misma contrasefia

anterior 2 veces (parte del protocolo de actualizacién de la misma).

Envie de forma consecutiva los comandos ZAHO, ZEOL y ZAHP.

Envie el comando ZZZ, el cual cierra la comunicacion.

8. A medida que llega la informacion, busque la frase END OF DIALOGUE SESSION
dentro del buffer para dar por entendido que el sistema ya ha enviado toda la
informacion.

9. Coloque el buffer en un archivo tipo texto en la carpeta en la que se estéa ejecutando le

software con el nombre de la BSC que se esta diagnosticando.

grwbdpE
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El resultado de este modulo es un archivo tipo texto, ya que es més eficiente
almacenar los datos en este archivo y llamarlo cuando sea requerido, que mantener la

informacion en memoria.

4.5.4. Mddulo de Lecturas de las Alarmas y Comprension de Dicha Lectura

Luego que la informacidn para el diagnostico esta en un archivo, el sistema
se dispone a la lectura de las alarmas. Para esto se disefi6 un algoritmo que pueda

entender este formato y extraer efectivamente las alarmas.

Algoritmo 12. Mdédulo que lee e interpreta la informacion proveniente de las
BSC

Entradas: Archivo tipo texto con el registro de alarmas.
Nombre de la BSC.

Salidas: Estructura con todas las alarmas que se generaron

Abra el archivo tipo texto que contiene las alarmas y se asigna para lectura.

Busque la cabecera ALARMS CURRENTLY ON.

Busqgue el nombre de la BSC.

Lea los espacios en blanco hasta toparse con el nombre de la unidad principal y

registre la misma con su respectivo nimero.

Lea la fecha, la cual consta de 22 caracteres.

Registre la fecha.

Lea el tipo de alarma (DISTUR; NOTICE; ALARM o CANCEL), y registrela.

Lea la otra unidad afectada, y registrela con su respectivo niumero de unidad.

Haga una lectura previa al codigo de la alarma que dependera del tipo de alarma.

0. En caso de ser ALARM o CANCEL busque los caracteres ‘) * y luego lea y almacene

el codigo de la alarma.

11. En caso de ser DISTUR o NOTICE, baje una linea y lea el codigo el cual es registrado.

12. Genere una estructura con el cddigo de la alarma, la fecha y hora, las unidades y sus
numeros y almacene toda esa informacion.

13. Repita los pasos del 3 al 12 hasta toparse con el string END OF ALARMS
CURRENTLY ON.

14. Repita los pasos del 2 al 13 con la diferencia que para iniciar se usa la cabecera BTS
ALARM LISTING y para salir el string END OF ALARMS CURRENTLY ON.

15. Repita los pasos del 2 al 13 con la diferencia que para iniciar se usa la cabecera

ALARM HISTORY vy para salir el string END OF ALARM HISTORY.

el N S
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En la Figura 6 se muestra el formato que tienen las alarmas, y en base a este
formato se disefid el algoritmo que se muestra a continuacion. Es importante destacar
que los comandos ZAHO, ZEOL y ZAHP generan un encabezado y un final para
detectar donde es el comienzo y el final del comando. Para ZAHO las cabeceras al
principio y al final serian ALARMS CURRENTLY ON y END OF ALARMS
CURRENTLY ON respectivamente, para ZEOL serian BTS ALARM LISTING y
END OF BTS ALARM LISTING, y para ZAHP serian ALARM HISTORY y END
OF ALARM HISTORY, el nombre del modulo es leer_registros. Este procedimiento
permitira realizar un filtrado de la informacion. El procedimiento se muestra en el

Algoritmo 12.

Al finalizar la ejecucién del modulo se tendra un arreglo con la cantidad de

alarmas producidas y con toda la informacion relacionada con la alarma.

4.5.5. Modulo para Exportar los Resultados del Diagnostico para su Utilizacion

Antes de explicar el mddulo que realiza el diagndstico es necesario hablar
del modulo que importa y exporta los resultados obtenidos en los diagnosticos, dado

que se utiliza dentro del mismo.

Es muy parecido a los modulos de importar y exportar anteriormente
puntualizados y aplican la misma metodologia que se aplic6 en esos. Estos se
almacenan en la carpeta Registros, luego en una carpeta con el nombre de la unidad
(BTS, BCSU, etc.) y por ultimo se genera un archivo por cada unidad con el namero

de la misma.

El nombre del mddulo es importar_resultados o exportar_resultandos
dependiendo de cual sea el caso. El procedimiento para tal fin se muestra en el

Algoritmo 13.
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Algoritmo 13. Mddulo que exporta e importa los resultados

Entradas: En caso de importar entonces es un archivo de texto con los registros de
diagndsticos anteriores; en caso de exportar entonces es una estructura
con los registros anteriores

Salidas: En caso de exportar entonces es un archivo de texto con los registros de
diagnosticos anteriores; en caso de importar entonces es una estructura
con los registros anteriores.

Busque o escriba el nimero de diagndsticos aplicables a esa unidad.

Haga un ciclo para escribir o buscar los diagndsticos aplicables

Busqgue o escriba el nombre del diagndéstico.

Busque o escriba el nimero de subdiagndsticos asociados al diagnostico.

Haga un ciclo para buscar o escribir los valores de los Ultimos 400 resultados.

En caso de tener subdiagndsticos, haga un ciclo para buscar o escribir los resultados de
los subdiagnésticos aplicando los pasos 3y 5.

o~ E

4.5.6. Mddulo que Realiza el Diagnostico

Este modulo es el corazdn del sistema dado que es el que da los resultados.
La idea es pasar a través de todas las unidades de la BSC y aplicarles todos los
diagndsticos permitidos para cada unidad. EI procedimiento para tal fin se encuentra
en el Algoritmo 14.

Al finalizar el algoritmo se tendra una estructura (los resultados) almacenada
como archivo tipo texto con los Gltimos 400 resultados obtenidos en todos los

diagndsticos aplicados a las unidades para su posterior utilizacion.

También se tiene un panel en el que se muestra las afectaciones mayores a
40% para alertar al usuario del software que esta ocurriendo. Los resultados de este
panel son extraidos directamente durante el proceso de diagnéstico y se muestra la

unidad, el numero, el diagnostico y el porcentaje.
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Algoritmo 14. Modulo que ejecuta el diagndstico

Entradas: Archivo con el registro de alarmas.
Salidas: Archivos de texto con los resultados de los diagndsticos.
1. Dependiendo de si el diagndstico se esta haciendo de forma manual o automatica, elija

H~own
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10.

11.
12.

13.
14.
15.
16.

17.
18.

la fuente de donde se extraerdn las alarmas, si es manual es la seleccionada por el
usuario, si es automatico es el archivo con el nombre de la BSC que estd en el
directorio de la carpeta.

Aplique el modulo Leer_registros para obtener el arreglo con todas las alarmas.
Calcule el tiempo en que ocurrieron los eventos.

Importe el archivo Estudios_realizables con la informacién de todos los diagnésticos
cargados en el sistema.

Importe los pardmetros basicos de cada diagnéstico mediante el modulo
importar_nombres.

Genere un vector con los nombres y valores de todas las entradas de todos los estudios.
Coloque todos los nombres de las entradas ya precargados en el sistema (sin repetir
ninguno) y cologue todos los valores en cero. Este vector se llama Entrada_general.
Mediante dos ciclos anidados, haga un barrido de todas las unidades por nombre y por
numero (Es decir el primer ciclo barre todos los nombres de la unidades como BTS,
BCSU, MCMU, etc. y el segundo barre los nimeros de cada una desde 0 hasta el
méaximo de cada una).

Importe los registros de la unidad con el mddulo importar_resultados.

Cologue los valores de Entrada_general en 0 a excepcion de la variable
Tiempo_de_estudio que se coloca segln el valor obtenido en el paso 3.

Contraste el vector Entrada_general con el registro de alarmas y coloque el valor de
todas las entradas (N° de wveces que ocurrieron alarmas, cancelaciones, etc.)
pertenecientes a los diagnosticos aplicables a esta unidad y que ademas hayan ocurrido
en esta unidad.

Haga un ciclo con todos los diagndsticos aplicables a la unidad en diagndstico.
Contraste las entradas del diagnostico con el vector Entrada_general y cree un nuevo
vector de nombre entrada en el que se coloca el valor que tienen las mismas en el
vector Entrada_general en la misma posicién que estas entradas deben tener en la
RNA.

Importe la RNA del diagnéstico con el médulo importar_red.

Aplique el médulo Red_neuronal.

Ingrese el resultado en la estructura de los resultados anteriores colandolo de primero.
En caso de que el diagnostico tenga subdiagndsticos, aplique los pasos del 11 al 15
para los mismos.

Exporte los resultados obtenidos.

Aplique los pasos del 8 al 17 para todas las unidades
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4.5.7. Mddulos para visualizar la informacion

Para visualizar la informacion se utiliza los registros almacenados. Hay dos
formas para hacerlo, la primera es ver el ultimo diagndstico para todas las unidades
del mismo tipo simultaneamente y la segunda es ver el historico de los registros de
una unidad en particular. En ambos casos se utiliza un gréafica. Para el primer tipo el

procedimiento es el que se muestra en el Algoritmo 15.

Algoritmo 15. Médulo que muestra los resultados del Gltimo diagnéstico

Entradas: Archivo con los resultados de la unidad seleccionada
Salidas: Gréfica que muestra los resultados

Importe los registros del tipo de unidad seleccionada.

Coloque el nombre y los titulos a la gréfica.

Inicie un ciclo con el nimero total de unidades de ese tipo.

Importe los registros del nimero de unidad correspondiente al valor del ciclo.
Obtenga el valor del diagnéstico de la informacidn importada.

Asigne un color en funcién del valor.

Agregue la barra a la gréfica.

Repita las los pasos del 4 al 7 para todas las unidades.

Muestre la gréafica.

©WoNoTk~wd k-

El procedimiento para el historial se muestra en el Algoritmo 16.

Algoritmo 16. Mddulo que muestra el historico

Entradas: Archivo con los resultados de la unidad seleccionada
Salidas: Gréfica que muestra los resultados

1. Importe los resultados de la unidad especifica.

2. Agregue el nombre y los titulos a la grafica.

3. Haga un ciclo con todos los valores del diagnostico y agréguelos a la gréafica desde el
mas antiguo al mas reciente.

4. Muestre la gréfica.
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4.6. IMPLEMENTACION DEL SOFTWARE DE ENTRENAMIENTO Y
DIAGNOSTICO

4.6.1. Seleccion del Lenguaje de Programacion

Para la realizacion del programa se decidio hacerlo en Pascal dado que la
empresa no solicitd el uso de un lenguaje especifico para el desarrollo del proyecto.
El lenguaje seleccionado es el de mayor dominio por el disefiador, con lo que se
facilita el desarrollo del proyecto. Ademas se observé que es posible la

implementacién de los algoritmos desarrollados.

La plataforma seleccionada fue el propio ambiente de Windows dado que las
computadoras de la empresa utilizan dicho ambiente, por lo que usaron librerias

propias al sistema.

4.6.2. Diagnésticos Cargados y Especificaciones de Cada Diagndstico

Todos los diagnésticos fueron cargados al sistema mediante el software de
entrenamiento. En la mayoria de los casos se trat6 de minimizar la cantidad de
neuronas para reducir el error. Ademas, se traté de obtener el mayor nimero de
patrones en cada caso a pesar de que para algunos diagndsticos el niamero de los
mismos es bajo. Esto se debe a que los patrones fueron obtenidos de situaciones
reales y no fue posible obtener de dichas situaciones un mayor nimero de patrones

para el entrenamiento.

En la Tabla 2 se muestran los diagnésticos ya cargados al sistema con los

respectivos pardmetros para cada RNA.
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Tabla 2. Diagnosticos incluidos

Nombre del Neuronas N° Error al final del Cantidad de
. s Capas . patrones
Diagnostico por capa Entradas entrenamiento
usados
Anomalias
BCSU 4 9,871 21 0,020156 31
Anomalia BTS 3 10,5,1 28 0,00804 73
BCSU Fuera 3 10,10,1 20 0,001 12
de Servicio
CeldaFuerade | 4 103,1 12 0,006 16
Servicio
Degradacién 3 9,10,1 9 0,00637 6
de celdas
Degradacion
de CLAB 3 10,5,1 5 0,0027 9
Degradacion 3 10,10,1 19 0,0015 25
servicio de voz
Degradacion
de STMU 3 52,1 5 0,000000322 4
Degradacion
servicio de 3 10,8,1 10 0,006 5
datos BSC
Degradacion
servicio de 3 10,3,1 19 0,0018 26
datos BTS
Descenso de 3 741 7 0,00024 9
trafico
Diagnostico 3 8,8.1 8 0,00038 5
conmutacion
Fallo de BSC 4 10,10,10,1 57 0,0029 7

Se observa que en la totalidad de los casos la convergencia de la RNA fue
posible y el error cuadratico (el mostrado en la tabla) es menor a 0,020156 (diferencia
de lo esperado con lo obtenido elevado al cuadrado), por lo que se puede decir que en
cuanto a asemejarse a los patrones el entrenamiento es satisfactorio. En 11 de los 13
casos fue necesario realizar mas de un entrenamiento para que la RNA se comportara

de manera satisfactoria o convergiera en el resultado deseado. Los Patrones

identificados pueden ser consultados en el Anexo 1.
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4.6.3. Implementacion del Sistema en un Equipo

Cuando el software de diagnéstico estuvo terminado se coloco a funcionar
en un equipo para obtener data y ver los resultados obtenidos. Dado que la aplicacién
funciona bien en ambiente Windows, el CPU en el que se monté tenia la version XP

de dicho sistema operativo.

La prueba a realizar para verificar el correcto funcionamiento de la
herramienta era colocar la misma a funcionar y observar el comportamiento de la

misma. Se conect6 el sistema en diversas BSC las cuéles se muestran en la Tabla 3.

Tabla 3. Pruebas realizadas

BSC FECHA
BSCCANO1 2013-08-29
BSCCANO2 2013-08-29
BSCCANO3 2013-08-29
BSCPLCO1A | 2013-08-14, 2013-08-07, 2013-07-28
BSCPLMO01 2013-10-14
BSCBNS01 2013-08-29

Dicho comportamiento debia ser validado por un especialista. Se hicieron un
total de 8 validaciones de las cudles 7 funcionaron de manera adecuada. En la
mayoria de los casos se obtuvieron resultados satisfactorios a excepcion de aquellos
en los cudles al sistema se le estaba realizando algin tipo de mantenimiento, situacion
en la cual indicaba una falla, generalmente en el funcionamiento total de la BSC, o

presentaba algun tipo de anomalia.
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CAPITULO V

RESULTADOS

A continuacion se muestran algunas de las pruebas realizadas. En el primer
caso se ve como el sistema detectd el descenso de trafico en una de las BSC

analizadas, el caso es del 8 de julio de 2013 en la BSCPLCOl1A. Las gréficas

referentes al estado de las BCSU indican lo siguiente:

Unidad de Estudio Tipo de Disgnéstico Hora del diagnéstics
BCSU - - 1 -

Figura 18. Grafica Descenso de trafico

Uit e ik
BCS -

Tipo e [uagrinng s e s

Diagnétics_Conmutacian

FRERIR

Chagrdation_ionmedaniin

Figura 19. Grafica Conmutacion
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Unidad de Estudio Tipo de Diagnostico Hora del diagnostico

TS - Diagnéstico_Conmutacion - 1 -

BCSU_Fuera_de_servicio

Figura 20. Gréafica BCSU Fuera de servicio.
En este caso podemos ver como el sistema detecto la falla principal de manera

efectiva y adicionalmente detect6 algunos otros pardmetros de interés del estudio.

El siguiente ejemplo se aplico en la BSCCANO3 el dia 29 de agosto de 2013.

Se observa como detecta una anomalia producida en una celda:

Configuracién

| vVerSiuacdn Acual | 04/08/2013 02:33: 14 p.m.
BT5-16 Degradadon_servido_de_datos=55%

BTS-16 Anomalia_BTS=97%
l Ver Historial de Diagndsticos l BT5-73 Anomalia_BTS=67%
BTS-77 Degradacion_de_servico_de_Voz=50%
TRY-3 TRX_Faulty=99%
TRY-4 TRX_Faulty=2%%
TRY-5 TRX_Faulty=98%

Mombre unidad M= unidad TRY-7 TRX_Faulty=99%
TRY-8 TRX_Faulty=33%
BTS M 0 M TRX-11TRX_Faulty=39%

Nobre BSC BSCCANO3

Direccién IP 10. 164.236. 130]

[ biagnéstico automatico

l Diagndstico Manual

Figura 21. Imagen panel de informacion
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Unidad de Estudio Tipo de Diagnéstica Hora del diagnéstico

BTS - Dearadacién_de_servicio_de Voz| - 1 -

Degradacion_de_servicio_de Voz

de_servicio_de_Voz

Degradacisn,

Unidad

Figura 22. Grafica de degradacion del servicio de voz

Unidad de Estudio Tipo de Diagndstico Hora del diagndstico

BTS - - 1 -

Anomalia_BTS

snomalia_BTS

012345678910 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 43 50 52 54 56 58 60 62 64 66 63 70 72 74 76 78 80 B2 84 86 88 90 92 94 96 98
Unidad

Figura 23. Grafica de anomalias en la BTS.

Podemos ver en este caso como el sistema detectd una anomalia en la celda 16
que no pudo ser detectado por otros diagndsticos. Una de las cosas que se queria
saber era la relacion entre los resultados obtenidos por el sistema y los resultados
obtenidos por otros métodos. EI método tradicional de diagnéstico de la BSC es
simplemente monitorear el registro de alarmas por el especialista y de esta manera el
especialista informa de lo que ve y de los diagndsticos que él realiza. Ahora bien,
dado que el sistema estd entrenado con la informacion que los especialistas
suministran, pues el sistema esta en capacidad de dar la misma informacion que ellos,
como se vio durante las pruebas. Pero, en este ejemplo se ve que adicionalmente
puede mostrarnos situaciones no conocidas brindando ventaja sobre el sistema

anterior.
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En cuanto a la velocidad de respuesta realmente no se puede medir la
velocidad de ejecucion del programa dado que varia segln la situacion y la cantidad
de alarmas presentes en el sistema. Se observd que el programa requiere, en
promedio, entre 14 y 45 segundos para realizar sus diagndsticos. Ahora, la velocidad
en la que los especialistas dan un resultado depende de cuando fue la Ultima vez en
que revisaron el historial de alarmas. En cambio, el sistema se conecta cada 15
minutos Yy revisa las alarmas, lo cual es una notable mejora, ya que el especialista no

tiene necesidad de estar siempre monitoreando las alarmas.

En cuanto al diagndstico Fallo BSC, en particular se observd que este
diagndstico presentd mas problemas y mayor numero de confusiones. Una de las
razones de esto, es que el nimero de patrones asociados al entrenamiento es

demasiado pequefio.
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CONCLUSIONES

En general, la aplicacion de RNA como herramienta en prediccion y
deteccion eficaz de errores ha tomado mucho interés. La idea principal de este
proyecto era identificar la posibilidad de aplicar algoritmos basados en RNA al
sistema de alarmas de las BSC de TELEFONICA VENEZOLANA C.A., con miras
de obtener diagnosticos y respuestas a situaciones no previstas de manera preventiva.

Un sistema con estas capacidades puede mejorar la gestion sobre las BSC.

El estudio de los diferentes tipos de RNA permitid identificar una topologia
adecuada para la implementacion del sistema que fuera funcional y al mismo tiempo
de facil implementacion. Para poder realizar la implementacion del sistema fue
necesario el desarrollo de otras RNA maés sencillas, pero con la misma topologia.
También se necesitd conocer el comportamiento de las mismas ante diferentes
situaciones, lo cual nos permitié demostrar la versatilidad de la RNA seleccionada

siendo esto de gran importancia, ya que se querian realizar diferentes diagndsticos.

Durante el desarrollo del proyecto se pudo observar factibilidad de la
aplicacion de dichos algoritmos en la situacion estipulada, lo cual se comprobd
disefiando un software de prueba. Se observa que una de las maneras de aplicarlo es
generar RNA con funciones de diagnostico y entrenamientos especificos para cada

una de las situaciones.

Ademas de cumplir con las exigencias estipuladas, el sistema cuenta con
otras bondades como: un mayor nivel de libertad al permitirle al especialista transferir
su propio conocimiento al sistema con la informacion que él considere oportuna para
cada particular y corregirlo de manera sencilla, en vez de programar una gran
cantidad de casos para cada diagnostico; independencia del sistema con respecto al
especialista debido a que genera sus propias reglas y, permite identificar situaciones

que a los especialistas se le escapan gracias a su capacidad de generalizar situaciones.
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Durante el desarrollo de las pruebas se pudo observar el comportamiento de
las RNA cargadas, cuyo funcionamiento fue satisfactorio con respecto a lo esperado.
Lo especialistas validaron en su totalidad 7 de los 8 casos con los que se realizaron
las pruebas. En el caso en el que ocurrid la discrepancia, se debio a que se estaba
realizando un procedimiento de diagnostico en la BSC y el sistema reporto
anomalias. De alguna manera, el resultado podria ser el esperado, dado que en el
procedimiento de diagnoéstico, aparecieron alarmas comunes a las que aparecen en

algunos casos de fallas; por ello, el sistema al verlas levantd la alerta de anomalia.

También es importante destacar que para un correcto funcionamiento de las
RNA, es necesario contar con la fiabilidad de los patrones de entrenamiento y que
mientras mas patrones de entrenamiento se tengan, los resultados serdan mas
adecuados. Adicionalmente, si bien no se pueden determinar valores exactos para
definir la arquitectura de la RNA de forma analitica (en cuanto a nimero de capas y
de neuronas por capa), se pudo observar que a medida que se aumenta el nimero de

capas ocultas en gran proporcidn, el sistema tiende a dar mas errores.

Finalmente, para que el sistema pueda ser mas eficaz es necesario cargar un
namero mayor de diagndsticos de manera que €l pueda identificar un mayor nimero
de fallas y/o anomalias; dado que el sistema depende casi en su totalidad del

conocimiento de los expertos.
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RECOMENDACIONES

Es importante poder continuar con la realizacion de pruebas del sistema para
lograr obtener una validacion méas completa, es decir, monitorear el comportamiento
del sistema y verificar que los resultados sean correctos, de manera de identificar los
posibles errores y ubicar una solucion o verificar si es posible realizar alguna mejora,

tanto a nivel grafico o de programacion.

Dado que la cantidad de informacién suministrada es crucial para el correcto
funcionamiento es importante continuar cargando al sistema con mas diagndsticos
para ampliar el rango de accion y asi lograr hacer al sistema mucho méas completo. De

esta manera se puede mejorar el sistema de deteccién de anomalias.

Adicionalmente, viendo el éxito de la aplicacion en las BSC seria
recomendable poder extender la aplicacion a otros equipos de la red GSM de manera
de obtener resultados similares, para ello habria que ajustar la comunicacion del
sistema a la interfaz de los otros equipos y verificar la manera en que se interpretan

las alarmas.

También seria interesante verificar la utilizacion de otra topologia de RNA u
otro método de entrenamiento para verificar los resultados obtenidos y compararlos
con los que se obtienen mediante la herramienta desarrollada. En cuanto al desarrollo
de la aplicacion, se podria verificar también si hay algin lenguaje de programacion

y/o compilador que permita un mayor desempefio.

94



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]
[7]

[8]
[9]

REFERENCIAS

Telefonica, Gerencia CCR, Manual de Procedimientos para atacar fallas a nivel
de celdas GSM, 2008.

M. Villasana, Introduccion a las redes neuronales, Caracas: Universidad Simén
Bolivar, 2000.

A. Fernandez, «Desarrollo de un modelo computacional para un sistema de
reconocimiento de matriculas a traves de una imagen proveniente de una camara

de trafico,» Univercidad Central de Venezuela, Caracas, 2011.

A. Moreno, Redes neuronales artificiales para resolver problemas de

programacion lineal, Mérida, Venezuela: Universidad de Los Andes, 2005.

J. V. Collantes Duarte, «Prediccidon con redes neuronales: comparacion con las

metodologias de Box y Jenkins».
Telefonica, Gerencia CCR, Manual OSS manejo basico de herramientas, 2008.

E. Forner Clavijo, , C. Torrent Cuevas, R. M. Mateu, F. Cordobes Gil y P.
Martinez Dimingo, Tecnologia GSM.

Telefonica, Gerencia CCR, «Manual basico de MSS,» 2008.

J. Montelius, «GSM Infraestructure».

[10] Telefonica, Gerencia CCR, Manual de procedimientos para Basica BSS, 2008.

[11] E. Lara, «Protocolo Telnet y SSH,» UPC.

[12] X. B. Olabe, «Redes Neuronales Artificiales y sus aplicaciones,» Escruela

Superior de Ingenieria de Bilbao, departamento de Ingenieria de sistemas y

automatica, Bilbao, Espafia.

[13] D. Gu y H. Hu, Wavelet Neural Network based predictive control for mobile

robots, Reino Unido: Dept. of Computer Science , University of Essex, 2000.

95



[14] Departamento de informatica Universidad Nacional de San Luis, Aprendizaje

Maquina (Parte 2) Redes neuronales artificiales, San Luis, Argentina.

[15] N. K. Kasabov, Foundations of neural networks, fuzzy systems, and knowledge

Engineering, Massachusets: MIT Press, 1998.
[16] A. Zilouchian, Fundamentals of neuronal networks.

[17] Z. Michalewitz y D. B. Fogel, How to solve it: Modern Heuristic, Charlotte:
Springer, 2000.

[18] Variantes de Backpropagation, ESCOM IPN, 2002.

[19] B. Krdse y P. Van der Smagt, An introduction to Neural Networks, Amsterdam:
University of Amsterdam, 1996.

[20] Universidad Pedagdgica Experimental Libertador (UPEL), «Manual de trabajos
de grado, Especializacion y Maestria y Tesis Doctorales,» Vicerrectorado de
Investigacion y Postgrado, Caracas. Venezuela, 2006.

96



BIBLIOGRAFIA

Telefonica, Gerencia CCR, Manual de Procedimientos para atacar fallas a nivel de
celdas GSM, 2008.

M. Villasana, Introduccion a las redes neuronales, Caracas: Universidad Simén
Bolivar, 2000.

A. Fernandez, «Desarrollo de un modelo computacional para un sistema de
reconocimiento de matriculas a traves de una imagen proveniente de una camara de

trafico,» Univercidad Central de VVenezuela, Caracas, 2011.

A. Moreno, Redes neuronales artificiales para resolver problemas de programacion

lineal, Mérida, Venezuela: Universidad de Los Andes, 2005.

J. V. Collantes Duarte, «Prediccion con redes neuronales: comparacion con las

metodologias de Box y Jenkins».
Telefonica, Gerencia CCR, Manual OSS manejo basico de herramientas, 2008.

E. Forner Clavijo, , C. Torrent Cuevas, R. M. Mateu, F. Cordobes Gil y P. Martinez
Dimingo, Tecnologia GSM.

Telefdnica, Gerencia CCR, «Manual basico de MSS,» 2008.

J. Montelius, «GSM Infraestructure».

Telefonica, Gerencia CCR, Manual de procedimientos para Basica BSS, 2008.
E. Lara, «Protocolo Telnet y SSH,» UPC.

X. B. Olabe, «Redes Neuronales Atrtificiales y sus aplicaciones,» Escruela Superior
de Ingenieria de Bilbao, departamento de Ingenieria de sistemas y automatica, Bilbao,

Espana.
D. Gu y H. Hu, Wavelet Neural Network based predictive control for mobile robots,

Reino Unido: Dept. of Computer Science , University of Essex, 2000.

97



Departamento de informatica Universidad Nacional de San Luis, Aprendizaje

Maquina (Parte 2) Redes neuronales artificiales, San Luis, Argentina.

N. K. Kasabov, Foundations of neural networks, fuzzy systems, and knowledge

Engineering, Massachusets: MIT Press, 1998.

A. Zilouchian, Fundamentals of neuronal networks.

Z. Michalewitz y D. B. Fogel, How to solve it: Modern Heuristic, Charlotte:
Springer, 2000.

Variantes de Backpropagation, ESCOM IPN, 2002.

B. Krése y P. Van der Smagt, An introduction to Neural Networks, Amsterdam:

University of Amsterdam, 1996.

Universidad Pedagogica Experimental Libertador (UPEL), «Manual de trabajos de
grado, Especializacion y Maestria y Tesis Doctorales,» Vicerrectorado de

Investigacion y Postgrado, Caracas. Venezuela, 2006.

L. Veelenturf, Analysis and aplication of artificial neural networks, Herdforshire:
Prentice Hall, 1995.

B. Topping, Parallel procesing, neural networks and genetic algorithms, Gran

Bretana: Elsevier Science Ltd., 1998.

S. Haykin, Kalman Filtering and Neuronal Networks, Ontario: Wiley interscience
publication, 2001.

P. Garcia Baez, Introduccion a las redes neuronales y su aplicacion a la investigacion

astrofisica, Intituto Astrofisica Canarias.

A. Lorente Cablanque, El protocolo Telnet.

A. K. Jain y J. Mao, Antificial Neuronal Networks: A tutorial, 1996.

D. Klerforsy D. T. L. Huston, Artificial Neural Networks, St. Louis, 1998.

R. M. Cunquero, «Algoritmos Heuristicos en optimizacion combinatoria,»

Universidad de Valencia, Valencia, Espafa.

98



ANEXOS

99



[ANEXO 1]

[PATRONES UTILIZADOS EN LOS ENTRENAMIENTOS]

A continuaciéon se muestran todos los patrones identificados en el
entrenamiento, Se presentaran en forma de matriz en la que cada fila representa un
patrdn, y cada una de las columnas representa cada una de las entradas. Las entradas
estan colocadas en el mismo orden en el que se nombran yh todos los patrones tiene

una sola salida.

1.1. Anomalias BCSU:

Entradas: 1001, 1007, 1178, 2692, 2693. 3164, 3483, Tiempo_de_estudio, 2445, 3030, 3031
3032, 3012, 3031_CANCEL, 3030 _CANCEL, 2445 CANCEL, 3032_CANCEL,
2693_CANCEL, 1254, 0691, 2770.

Patrones de entrada Patrones de salida
000000020000000000000 0
100000010000000000000 0,1
411100020000000000000 0,7
622112110000000000000 1
111101140000000000000 0,3
00000000000000O0O00Q0OOOQOO 0
001000000000000000000 0,05
008010000010000000000 0,5
000010001111000000000 1
000000001000000000000 0,7
100010000111000000000 1
100000000000000000000 0,8
000000000000200000000 0,5
201000400000000000000 0,62
201000500000000000000 0,75
000000001111000100000 0,8
000000001111001010000 0,8
000000001111011000000 0,8
000000001111010010000 0,8
001010001000000000000 0,58
101010101111111111000 0

000000000O00O0OCOQOOOOCOQO1000O 0



111000100000000000010 1

00000000O0OOOOOOOCOOOOOOQ 0

000000100000000000000 0,1
110000400000000000000 0,4
001000000000000000000 0,2
000000000O0OCOCOOOOOOOOO1 1

111000100000000000111 0,8
000000000O00OCO0OO0OOOO101 0,8
2100001000000000000000 0,6

1.2.Anomalias BTS

Entradas: 7604, Diversidad, 7607, 7725, 7601, Potencia. 7704. Nivel de_interferencia.
Tiempo_de_estudio, 7412, 7401, 7414, falla_motogenerador, 7419, 7403,
mayor_rectificacion, 7421, 7402, 7405, motogenerador, bajo_nivel_combustible,
bloqueo_de NSEI, Configuracion_celda fallida, Duplexores, 7606, Diversdad, 7705.
No_gprs_transation.

Patrones de entrada Patrones de salida
1253143220000000000000000000 0
0000000020000000000000000000 0,95
1352432120000000000000000000 0,85
5421325340000000000000000000 0,65
3322452130000000000000000000 0
0000000000000000O0O0OOOOOOOOQOOO 0
000000001000000000000Q0O0QOOQOO0QO 1
0000000021010100000000000000 0,7
0000000021100000000000000000 0,5
0000001020100000000000000000 1
0000005011111111000000000000 0
00000000600000000000000000O0O 0
0000000010000000000000Q0O0Q0OO0QOO0O 0,7
0000000021000000100000000000 0,5
0000001020000000100000000000 1
0000005011011111100000000000 1
00000000121010000011000000000 0,3
0000000051010000011000000000 1
0000000011000000011000000000 0,2
0000000011010000011000000000 1

00000000201000000011000000000 1
0000000011011000011000000000 1
1253143220000000000000000000 0



000000002000000000000C0QC0O0O00O0O
1352432120000000000000000000
5421325340000000000000000000
3322452130000000000000000000
0000000O0O0O0OOOOOOOOOOOOOOOOOOO
12531432200000000000000000001
00000000200000000000000QC0QC0QO0O0O0
1352432120000000000000000000
5421325340000000000000000000
3322452130000000000000000000
00000000O0O0O0OOOOOOOOOOOOOOOQOOO
00000000O1000000000O0O0OOCOQO0OOOOQO
0000000021000000000110000000
0000000021100000000000000000
0000001020100000000000000000
0000005011101011000110000000
0000000060000000000O00O00COQOO0OO0OOQOO
0o00O0O0O0O0O100000000000GOGOOOOGOOOO
0000000021000000100000000000
0000001020000000100000000000
0000005011001011100110000000
00000000121000000011100000000
0000000051000000011100000000
0000000011000000011000000000
0000000O0O1000000000O0O0OOCOQOOGOOOQO
0000000021010100000000000000
0000000021100000000000000000
0000001020100000000000000000
0000005011111111000000000000
0000000060000000OO0OCOCOCOOOQOOQOOQ0O0O
00000000O100000000000C0QCOGOOOOQOQOO
0000000021000000100000000000
0000001020000000100000000000
0000005011011111100000000000
00000000121010000011000000000
0000000051010000011000000000
00000000O11000000011000000000
000000002000000000000C0Q00O00O0O
00000000200000000000O000OC111001
0000000030000000000001000000
0000O000O0O1000000000O0O0OOCOQO0OO100
00000000O010000000000OC0OC0O0O100010
00000000O1000000000O0O0OOCOQCO0O1000O0
00000000200000000000000QC0QC0100
0000000020000000000000QC0O0O2000

0,95
0,85

0,95
0,85
0,65

0,65

0,25
0,4
0,15
0,8



00000000700000000000O0O0COCOOOOO
0000000010000000000000C0OC0OOO01
00000000150000000000001000010
00000000150000000000000000011
0000000O0O0O0OOOOOOOOOOOOOOOOOOO

OO R Rk R

1.3. BCSU Fuera de servicio

Entradas: 2693, 2445, 1178, 3030, 3031, 3032, 3483, 1001, 3012, 3031_CANCEL,
3030_CANCEL, 2445 CANCEL, 3032_CANCEL, 3032_CANCEL, 3030_CANCEL,
3031_CANCEL, 2693_CANCEL, 2692_CANCEL, 0690, 0691

Patrones de entrada Patrones de

entrada

00000000000000O000OOOQOO 0

00100000000000000000O 0,05
10801000000000000000 0,5
11011100000000000000 1

01000000000000000000O 0,7
10011101000000000000 1

00000001000000000000O 0,8
00000000200000000000 0,5
00100042000000000000 0,62
00100052000000000000 0,75
01011100000100000000 0,8
01011100001011100000 0,8
01011100011000110000 0,8
01011100010011010000 0,8
11100000000000000000 0,58
11111111111111111000 0

00000000000O00O0OOOQO1000O 0

11011100000000000110 0,2
110111000000000001112 0,05
10011101000000000111 0,05

1.4.Degradacion de celdas



Entradas: 7604, Diversidad, 7607, 7725, 7601, Potencia, 7704, Nivel de_interferencia,
Tiempo_de_estudio.

Patrones de entrada Patrones de salida
125314322 1
000000002 0
135243212 0,95
542132534 0,85
332245213 0,65
000000000 0

1.5. Degradacién de CLAB

Entradas: 0690, 1687, 1001, 0692, 2692_CANCEL.

Patrones de entrada: Patrones de salida
00000 0

00011 0

1111010 0

01000 0,05

41000 0,2

61100 0,4

82210 0,8

101120 1

101122 0,05

1.6.Celda fuera de servicio

Entradas: 7412. 7401. 7414. falla_motogenerador, 7419, 7403, mayor_rectificacion, 7704,
Tiempo_de_estudio, 7421, 7402, 7405

Patrones de entrada Patrones de salida
000000001000 0
101010002000 1
110000002000 0,7
010000012000 0,5
111111151000 1
000000006000 0
0000000010000 0

100000002100 0,7



000000012100 0,5

101111151100 1
1010000012011 1
101000005011 0,3
100000001011 1
101000001011 0,2
1000000020011 1
101100001011 1

1.7.Degradacion de servicio de voz

Entradas: 7604, Diversidad, 7607, 7725, 7601, Potencia, 7704,
Nivel_de_interferencia, Tiempo_de_estudio, 7412, 7401, motogenerador,
falla_motogenerador, bajo_nivel _combustible, 7403, mayor_rectificacion, 7421, 7402,
7405

Patrones de entrenamiento Patrones de salida
1253143220000000000 1
0000000020000000000 0
1352432120000000000 0,95
5421325340000000000 0,85
3322452130000000000 0,65
00000000000000000O00O0 0
1253143220000000000 1
0000000020000000000 0
1352432120000000000 0,95
5421325340000000000 0,85
3322452130000000000 0,65
0000000000000000000O0 0
0000000010000000000 0
0000000021010100000 1
0000000021100000000 0,7
0000001020100000000 0,5
0000005011111111000 1
0000000060000000000 0
00000000100000000000 0
0000000021000000100 0,7
0000001020000000100 0,5
0000005011011111100 1
00000000121010000011 1
0000000051010000011 0,3

0000000011000000011 1



1.8. Degradacion de STMU

Entradas: 1598, 1010, 3984, 2693, 2693_CANCEL

Patrones de entrada Patrones de salida
00000 0

11000 0,05

13000 0,2

33000 0,4

1.9. Degradacion de servicio de datos BSC

Entradas: 3019, 3020, 3025, 3030, 3031, 3032, 3053, 3164, 3483, Tiempo_de_estudio

Patrones de estradas Patrones de salida
0000000002 0
1111111112 0,1
2222222222 0,4
2222222221 0,6
3333333331 1

1.10.Degradacion de servicio de datos BTS

Entradas: 7412, 7401, 7414, falla_motogenerador, 7419, 7403, mayor_rectificacion,
7704, Tiempo_de_estudio, 7421, 7402, 7405, bloqueo_de_NSEI,
Configuracion_celda_fallida, Duplexores, 7606, Diversdad, 7705, No_gprs_transation

Patrones de entrada Patrones de salida
0000000010000000000 0
1010100020000000000 1
1100000020000000000 0,7
0100000120000000000 0,5
1111111510000000000 1
0000000060000000000 0
00000000100000000000 0
1000000021000000000 0,7

0000000121000000000 0,5



1011111511000000000 1
10100000120110000000 1
1010000050110000000 0,3
1000000010110000000 1
0000000020000000000 0
0000000020000111001 1
0000000030001000000 1
0000000010000000100 0,7
0000000010000100010 0,25
0000000010000001000 0,4
0000000020000000100 0,15
0000000020000002000 0,8
0000000070000000000O0 0
0000000010000000001 1
000000001,50001000010 1
000000001,50000000011 1
000000000O00OOCOOOOOOQOO 0

1.11.Descenso de trafico

Entradas: 1178, 1254, 1007, 1001, 3483, 0691, 2770

Patrones de entrada Patrones de salida
1011110 1
0000000 0
0000100 0,1
0011400 0,4
1000000 0,2
0000001 1
1111111 0,8
0100001 0,8
00121000 0,6

1.12. Diagndstico de conmutacion

Entradas: 1001, 1007, 1178, 2692, 2693, 3164, 3483, Tiempo_de_estudio

Patrones de entrada: Patrones de salida:
0000002 0
10000001 0,1

41110002 0,7



62211211 1
11110114 0,3

1.13. Fallo de BSC

Entradas: 2915, 2693, 2692, 3019, 2770, 3252, 2018, 2720, 2457, 3068, 2075, 2900,
3273, 3324, 2792, 2909, 2071, 1178, 1020, 1578, 1254, 2915_CANCEL, 0690, 3025,
3020, 3053, 3053_CANCEL, 3254, 2692_CANCEL, 3292, 2863, 3020_CANCEL,
3025 CANCEL, 3019 CANCEL, 3031, 3031 _CANCEL, 3292 CANCEL,
2863 CANCEL, 3254 CANCEL, 1569, 1252, Fallo_de BSC, 2923 CANCEL,
2909 CANCEL, 0691, 1583, 1072, 1582, 2720_CANCEL, 2399, 2399 CANCEL,
2770 CANCEL, 1585, 3273 CANCEL, 2693 CANCEL, 2792 CANCEL,
2900_CANCEL

Patrones de entrada Patrones de salida
00000000000000000O0O00O0OOO0OOOOOOOOQOOOQO
00000000000000000O0OOQOOO0O 0
6000000000000000000010500000000000
0000000000000000O0O0O0OOOOOO 0,2
12000000000000000000101811000000000
00000000000O0O00O0OOOOOOOOOOOOO 0,4
12000000000000000000112011400000000
00000000000O00O0OOOOOOOOOOOOO 0,45
120050000000000000000112011450500000
0000000000000000O0OOOOOOOOOOOO 0,6
1200100000000000000000112011410010000
00000000000000000000O0O0O0O0O0OOOOOO 0,75
12001000000000000000001120114 10010040
00000000000000000000000O00O00O0O0O0QOO00O 0,85



[ANEXO 2]
[CODIGO DE ALGUNOS MODULOS]

En esta seccion veremos el cddigo de algunos de los médulos;

2.1. Estructura de la Neurona artificial

TNeurona = Record
Entradas:array[0..100] of Real;
CantEntradas:integer;
W:array[0..100]of Real;
Salida:Real;
Cesgo:single;
delta:Real;
Activacion:Real,

End;

TRed = Array[0..maxcapas,0..maxneur] of TNeurona;
2.3. Modulo de ejecucion de la RNA

Procedure Red_Neuronal (capas,Nentradas:integer;Neurpcap:array of integré ;
var entradas,Salida:array of Real;var Red:TRed);
var
i,j,k:integer;
begin
/IColocacion de las entradas en la red
i:=1;
for i := 1 to Neurpcap[1] do
begin
red[1,i].Entradas[0]:=red[1,i].Cesgo;
for j := 1 to Nentradas do
red[1,i].Entradas[j]:=Entradas[j];
end;
//Revision de las capas i representa las capas
for i:= 1 to capas do
/IRevision de las neuronas por capa representada por j



for j := 1 to Neurpcapl[i] do

Begin
red[i,j].Activacion:=0;
//Revision de las entradas por cada neurona representada por K
for k := 0 to Red[i,j].CantEntradas do

red[i,j].Activacion:=red[i,j].Activacion+(Red[i,j]. W[k]*Red[i,j].Entradas[k]);
/[Funcién de activacion lineal
/Ired[i,j].Salida:=red[i,j].Activacion;
/[Funcion de activacion en la salida para sigm
red[i,j].Salida:=sigm(Red[i,j].Activacion);
/IColocacion de entradas en la siguiente capa
if i<capas then
for k := 1 to Neurpcap[i+1] do
Red[i+1,k].Entradas[j]:=Red[i,j].Salida;
End;
for 1 := 1 to Neurpcap[capas] do
Salida[i]:=Red[capas,i].Salida;
end;

2.4. Mddulo Backpropagation

Procedure backpropagation(ap:Real;capas,Nentradas:integer;Neurpcap:array of
integer;
entradas,Salida:array of Real;var Red:TRed; var errorc:Real);
var
I,j,K:integer;
salidaob:array[0..100]of Real;
error:array[0..100]of Real,;
wn,suma:Real;
begin
Red_Neuronal(capas,Nentradas,Neurpcap,entradas,salidaob,Red);
fori:=0to 100 do
error[i]:=0;
/ICalculo del error al final de la red neuronal, de los sigmas y de Is pesos de la
ultima capa
for i := 1 to Neurpcap[capas] do
begin
/[Calculo de los errores
error[i]:=Salida[i]-salidaob[i];
/lcalculo de los deltas para funcidn lineal
/lred[capas,i].delta:=error[i];



//Para la funcion sigmuidea quedaria
red[capas,i].delta:=error[i]*dsigm(red[capas,i].Activacion);

//Calculo de los pesos para cada dendrita en la Gltima capa
for j := 0 to red[capas,i].CantEntradas do
begin
wn:=ap*red[capas,i].delta*red[capas,i].Entradas[j];
Red[capas,i].WI[j]:=Red[capas,i].W[j]+wn;
end;
end,
/ICaluclo de los pesos para las capas anteriores a la Gltima
//IRecorrido de las capas
for i:=(capas-1) downto 1 do
begin
//IRecorrido por las neuronas
for j := 1 to neurpcap[i] do
//Calculo de la sumatoria de la regresion de los pesos para cada neurona
begin
suma:=0;
for k := 1 to neurpcap[i+1] do
Suma:=Suma-+red[i+1,k].delta*red[i+1,k].W[]j];
/ICalculo de los delta de las neuronas para funcion lineal
/lred[i,j].delta:=Suma;
//Para la funcién sigmuidea
red[i,j].delta:=Suma*dsigm(red]i,j].Activacion);

//Calculo de los pesos para cada neurona
for k := 0 to red[i,j].CantEntradas do
begin
wn:=ap*red[i,j].delta*red[i,j].Entradas[k];
Red[i,j]. W[k]:=Red[i,j]. W[K]+wn;
end;
end;
end;
suma:=0;
for i := 1 to Neurpcap[capas] do
Suma:=suma+sqr(Error[i]);
Errorc:=0.5*suma;
end;

2.5. Mddulo que Realiza el Entrenamiento

var



I,J,k,cant:integer;
entrenamiento,suma,neta,cita,p:Real;
error:array[0..400] of Real;
red1:TRed;
Capasu:Integer;
Neurpcapu:array[0..100]of integer;
Nentradasu:integer;
begin
cita:=0.04;
neta:=1.05;
p:=0.7,
importar_patrones(config[cont+2],Patrones);
importar_red(config[cont],capasu,nentradasu,red1,Neurpcapu);
for i := 1 to Patrones[1].Cantidad_patrones do
begin
backpropagation(ap,capas,Nentradas,Neurpcap,Patrones[i].Entradas,
patrones[i].Salida,Red1,error[i]);
end;
suma:=0;
for i := 1 to Patrones[1].Cantidad_patrones do
Suma:=suma-+error[i];
If primeravez then
begin
if suma>(errorc2*(1+cita)) then
begin
ap:=ap™p;
end;
if (suma<=errorc2)and(ap<100) then
begin
exportar_red(config[cont],capasu,nentradasu,red1,Neurpcapu);
ap:=ap*neta;
end;
if (suma>errorc2)and(suma<(errorc2*(1+cita))) then
begin
exportar_red(config[cont],capasu,nentradasu,red1,Neurpcapu);
end;
end;
errorc2:=suma;
primeravez:=true;
entrenamiento:=(1/(1+suma))*100;
exportar_red(config[cont],capas,nentradas,Red1,Neurpcap);
end;



[ANEXO 3]
[FORMATOS DISENADOS PARA EXPORTAR]

A continuacion se muestran los formatos disefiados para exportar los
diagndsticos; lo que incluye la RNA, las configuraciones y los patrones empleados para
el entrenamiento de las mismas. También esta el formato para el archivo que hace la

unién entre los dos programas.
3.1. Formato de las RNA

Capas Nentradas
neurpcapas

W111 W112 W113 ... W11lE
W121 W122 W123 ... W12E

WIN1 WIN2 WIN3 ... WINE

W211 W212 W213 ... W21E
W221 W222 W223 ... W22E

W2N1 W2N2 W2N3 ... W2NE

WC11 WC12 WC13 ... WC1E



WC21 WC22 WC23 ... WC2E

WCN1 WCN2 WCN3 ... WCNE

W = Peso

C =Total de capas

N = Total de neuronas de la capa

E = Total de entradas de la neurona de la capa

3.2. Formato de las caracteristicas de un estudio

Nentradas(E) Nsalidas(S) Nunidades(U)
Nombre_entrada_1

Nombre_entrada 2
Nombre_entrada_3

Nombre_entrada_E
Nombre_salida_1

Nombre_salida_2
Nombre_salida_3

Nombre_salida_S

Unidadl
Unidad2
Unidad3

UnidadU

3.3. Formato de los patrones

CantPatrones(N) CantEntradas(E) CantSalidas (S)



Entrada 1 1Entrada 1 2 Entrada_1 3...Entrada 1 E
Entrada_2_1 Entrada_2 2 Entrada_2 3 ... Entrada 2 _E
Entrada_3 1 Entrada_3 2 Entrada_3 3 ... Entrada 3 E

Entrada_N_l Entrada_ N_2 Entrada N_3 ... Entrada N_E
Salida_1 1 Salida_1 2 Salida_ 1 3...Salida 1 S

Salida_2 1 Salida_2 2 Salida_2_3 ... Salida_2_S
Salida_3 1 Salida_3 2 Salida_3 3... Salida_3 S

Salida N_1 Salida N_2 Salida N_3 ... Salida N_S
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