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RESUMEN

En@a presente tesis, titulada "Aplicacion de Algoritmos de Agrupamiento en
Aprendizaje de Maquina No Supervisado para Iﬁlentificacién de Patrones de Trafico de
Celdas LTE en la Red Nacional Movil de la Operadora WOM de Chile", el autor presentd
un enfoque analitico en el procesamiento, analisis y clasificacion de la tendencia de la
variable "volumen de descarga de datos" de las celdas LTE operativas de la red WOM

basad@n el uso de algoritmos de aprendizaje automatico no supervisado.

La operadora de telecomunicaciones WOM recopil6 mediciones de forma horaria a
través de las antenas 4G y gestiono los datos mediante la plataforma iMaster MAE, un gestor
de redes de acceso. Posteriormente, la operadora proceso los datos utilizando la plataforma
PRS de Huawei. Una vez completada esta recopilacion, tabuld y proceso%s datos,
almacenandolos en una base de datos relacional Ilamada Clickhouse. Luego, el autor extrajo
y transformé%s datos almacenados en la base de datos utilizando el lenguaje de
programacion SQL. Ademas, abordd los datos faltantes mediante algoritmos de
interpolacion polindmica, y para su andlisis, agrupd lo datos de manera semanal, calculando

la suma total de la descarga de datos en intervalos de 7 dias.

En cuanto a la agrupacion de las celdas LTE, el autor compar6 dos métodos
principales: K-Means y mapas auto organizados (SOM). Tras esta evaluacion, concluyé que
el método de mapas autoorganizados agrupd de manera mas efectiva la tendencia del
volumen de descarga de datos de las celdas. Finalmente, presento los resultados finales y
demostro que la tendencia del volumen de descarga de datos se pudo agrupar en un total de

737 grupos.

Por altimo, para clasificar las celdas, el autor utiliz6 el método STL, que descompuso
las series de tiempo de las tendencias en sus componentes principales. Luego, analiz6 la
tendencia utilizando el método del promedio de media mévil y obtuvo los valores de la
tendencia semanal, su magnitud y su direccién. Esto permitié al autor determinar los
periodos de tiempo en los que las celdas tienden a tener un mayor volumen de datos y el tipo

de patrén que sigue la serie de tiempo.

Palabras clave: K-Means, SOM, Aprendizaje automatico, LTE, agrupamiento, base

de datos, series de tiempo, tendencia, estacionalidad



ABSTRACT

In the present thesis, titled "Application of Unsupervised Machine Learning
Clustering Algorithms for Identifying Traffic Patterns of LTE Cells in the National Mobile
Network of Chile's WOM Operator,” the author presented an analytical approach to
processing, analyzing, and classifying the trend of the variable "data download volume™ of
all operational LTE cells in the WOM network based on the use of unsupervised machine

learning algorithms.

The telecommunications operator WOM collected hourly measurements through 4G
antennas and managed the data using the iMaster MAE platform, an access network
manager. Subsequently, the operator processed the data using Huawei's PRS platform. Once
this data collection was completed, it tabulated and processed the data, storing it in a
relational database called Clickhouse. The author then extracted and transformeﬁ]e data
stored in the database using the SQL programming language. In addition, missing data were
addressed using polynomial interpolation algorithms, and for analysis purposes, the data was
grouped on a weekly basis, calculating the total data download in 7-day intervals.

Regarding the clustering of LTE cells, the author compared two main methods: K-
Means and self-organizing maps (SOM). Following this evaluation, it was concluded that
the K-Means method effectively clustered the trend of data download volume from the cells.
Finally, the author presented the results and demonstrated that the trend of data download

volume could be grouped into a total of 50 clusters.

Lastly, to classify the cells, the author used the STL method, which decomposed the
time series of trends into their principal components. Subsequently, the trend was analyzed
using the moving average method to obtain weekly trend values, their magnitude, and
direction. This allowed the author to determine the periods during which cells tended to have

higher data volumes and the type of pattern followed by the time series.

Keywords: K-Means, SOM, Machine Learning, LTE, clustering, database, time

series, trend, seasonality
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INTRODUCCION

Comprender el rendimiento de la red movil es fundamental para una
operadora de telecomunicaciones, ya que esto les permite comparar lo planificado con los
resultados reales. La experiencia nos indica que una planificacion deficiente puede
resultar en problemas como caidas de Ilamadas, congestion de la red y altos niveles de

interferencia, lo que finalmente se traduce en una mala experiencia para el usuario.

La operadora movil de telecomunicaciones WOM, con estaciones celulares 3G,
4G y 5G distribuidas en todo Chile, brinda a sus usuarios la posibilidad de comunicarse
tanto mediante voz como a traves de servicios que requieren acceso a Internet, todo ello
cumpliendo con rigurosos estandares de calidad de servicio. Para lograrlo, WOM cuenta
con diversas areas encargadas de supervisar ﬁ]ejorar el rendimiento de la red. En el
proceso de proyeccion del volumen futuro de datos de una estacion LTE, el area de
planificacion de red de WOM utiliza modelos matematicos basados en datos pasados de
celdas cuyas caracteristicas se asemejan a la celda objetivo. Sin embargo, en algunos
casos, el comportamiento futuro supera las proyecciones iniciales, lo que puede afectar la

experiencia del usuario.

Muchos de estos problemas de rendimiento de red no se detectan de inmediato
debido a la complejidad de analizar un gran volumen de datos provenientes de las
mediciones realizadas por las antenas LTE en cada hora. Ademas, modelar los datos
presenta desafios, ya que incluyen caracteristicas de series de tiempo con componentes
de tendencia y estacionalidad que son dificiles de identificar mediante visualizacién
gréfica. Los algoritmos de aprendizaje automatico se presentan@omo una opcion
confiable y de bajo costo computacional. En el marco de esta tesis, se han utilizado dos
algoritmos de agrupamiento no supervisado en aprendizaje automatico para identificar

patrones y tendencias inherentes a la red LTE de la operadora WOM.

@I Capitulo | abord6 el planteamiento del problema, los objetivos, el
alcance y Igjstificacién de la tesis. En el Capitulo I1, se desarrollé el marco teorico, se
expusieron los antecedentes de la investigacion y se presentaron las bases teéricasQl
Capitulo 111 se dedico a la metodologia, la implementacion y las pruebas realizadas.

Finalmente, el Capitulo IV expuso las conclusiones obtenidas.



l. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1 Motivacién

La presente tesis surgid de la motivacion por emplear técnicas de ciencia de datos
con el propdsito de mejorar el andlisis y rendimiento de las redes mdviles de
comunicaciones. Esta investigacion no habria sido posible sin el resultado de afios de
experiencia dedicados al mantenimiento, operacion y optimizacion de diversas
tecnologias que abarcan las redes de acceso celular. Asimismo, se ha contado con la
investigacion en el uso de innovadoras técnicas de aprendizaje automatico que
posibilitan la mejora en el analisis y la maximizacion del rendimiento de estas redes, con

el objetivo de hacerlo més accesible para las personas.

1.2Qstado del arte

El analisis del estado del arte en esta tesis abarcO dos grupos principales de
investigacién. El primer grupo se centro en los trabajos actuales relacionados con el uso
de algoritmos de agrupamiento en el contexto del aprendizaje automatico no supervisado,
aplicados a series de tiempo. El segundo grupo se enfocé en el andlisis del

comportamiento del trafico en las redes LTE de telecomunicaciones.

Las series de tiempo se utilizan en diversas industrias y contextos para realizar
pronosticos basandose en datos historicos. Su aplicacion se extiende a campos como
negocios, ingenieria, economia, medicina, entre otros. Por tanto, se ha hecho hincapié en
el desarrollo de modelos automaticos que extraigan informacion valiosa de estos datos.
No obstante, las series de tiempo presentan varios desafios, como ruido, desigualdad e

intermitencia segun el contexto.

Qno de los modelos de aprendizaje automatico mas investigados y exitosos en el
analisis de series de tiempo es el aprendizaje profundo, que puede manejar la complejidad
de estas series. D. Salinas et al. (2020) publicaron un articulo sobre como las redes
neuronales recurrentes (RNN) consideran la secuencia natural de las series de tiempo de

manera explicita mejorando la eficiencia del aprendizaje automatico.

Por otro lado, surge un problema cuando las series de tiempo varian debido a
factores ambientales y humanos. X. Zhong et al. (2023) publicaron un articulo donde se

aborda este problema utilizando un enfoque basado en modelos DBSCAN incremental y



KNN con autoaprendizaje. Este enfoque busca identificar y ajustar automaticamente el
namero de grupos cuando las condiciones de trabajo cambian.

Las redes de telecomunicaciones también se benefician de estos avances, ya que
los datos recopilados sobre el rendimiento de la red también siguen patrones d@eries de
tiempo. En los Gltimos afios, se han desarrollado técnicas especificas para tratar los datos
de las redes mdviles, como la identificacion de patrones de cobertura basados en la
ubicacion geografica de las celdas o erm calidad de la sefial y el rendimiento de la red.
Ademas, se ha extendido e@so de técnicas de visualizacion de datos para ayudar a los

operadores de redes a comprender mejor los patrones de cobertura de las celdas LTE.

1.3 Descripcion del problema

Las redes mdviles de telecomunicaciones generan volimenes considerables de
informacion. Basad(gn la informacion almacenada en la base de datos de la operadora
WOM, por cada hora y por cada celda la plataforma de gestion de redes iMAE obtuvo la
medicion de 150 indicadores de rendimiento, al extender el andlisis a un alcance anual se
obtuvo que por cada celda se tuvo aproximadamente 1°314°000 mediciones en solo un
afio. Si extrapolamos este analisis para abarcar todas las celdas de la red nacional de la
operadora WOM en Chile, estariamos tratando con aproximadamente 39,42 billones de
registros sin contar los registros adicionales referentes a la informacion Unica de cada
celda. Esto hace que sea inviable realizar un analisis utilizando métodos convencionales.

Qn la Tabla 1 se muestra un resumen de la informacion almacenada en la base de datos

de WOM considerando solo 30 indicadores de rendimiento en el afio 2022

Tabla 1
Cantidad de informacion relacionado a las celdas LTE que contiengi base de datos de
la operadora WOM
Informacion Tamafio de informacion NUmero de filas
Contadores LTE 60 Gigabytes 292505094
Referencia de celdas 4 Megabytes 39351
Lista de KPlIs 11 Kilobytes 46

Nota. Elaboracién propia basado erﬁi base de datos de WOM. Esta tabla representa la
cantidad total de filas que contienen datos pertinentes sobre tréfico, interferencia,
cobertura y calidad de sefial de la red nacional LTE de la operadora WOM para el afio
2022.



Tomando el trafico de datos de una celda como ejemplo, se puede observar una
variacion a lo largo del tiempo que muestra un patrén irregular, tagomo se ilustraen la
Figura 1. En esta figura se representa el volumen total de trafico de descarga de datos
medidos en megabytes (MB) a lo largo de 2022, en intervalos de horas. Los datos
corresponden a una celda LTE ubicada en la regién del Maule. Como se aprecia en la
Figura 1, en ciertos momentos del dia el trafico de descarga de datos presenta picos

maximos, seguidos por periodos de trafico minimo.
Figura 1

Medicion del volumen de tréfico de descarga de datos a lo largo del 2022 para una celda
LTE.
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Nota. Elaboracion propia basadgn la base de datos de WOM. Esta figura representa el
volumen total de trafico de descarga de datos, medido en megabytes (MB), a lo largo del

afio 2022. Los datos corresponden a una celda LTE ubicada en la regién del Maule.

La Figura 1 no revela conclusiones significativas respecto al patrén de trafico de
la celda, excepto por los picos maximos y minimos en intervalos especificos de horas. Si
extendiéramos este analisis a las mas de 30,000 celdas LTE de la operadora WOM,
requeriria un uso considerable de recursos tanto en términos de tiempo como de personal.
Ademas, uno de los problemas principales relacionados con los picos maximos de
cobertura es que, cuando no se planifican con anticipacién, pueden ocasionar

interrupciones en el servicio.

Por otra parte, las sefiales de telecomunicaciones tomados a lo largo del afio

presentan caracteristicas de series de tiempo lo cual conlleva a realizar un analisis



minucioso de sus componentes lo cual aflade mas complejidad al analisis de la red en

general.

Para abordar este problema, se recomendd utilizar técnicas de aprendizaje
automatico. Estos modelos permiten trabajar con grandes volimenes de datos y llevar a
cabo andlisis complejos con menor demanda de recursos computacionales y humanos en

comparacion con los métodos tradicionales.
@.4 Formulacion del problema

1.4.1. Problema general

¢Coémo lograr que la aplicacion de algoritmos de aprendizaje de maquina permita
identificar patrones de trafico que poseen cada area de cobertura de las celdas LTE en la
red mévil de la operadora WOM a lo largo del 20227

1.4.2 Problemas especificos

¢Qué técnica de imputacion es util para tratar los datos faltantes del trafico de las
celdas LTE en la red movil de la operadora WOM?

¢ Qué técnica de muestreo es Gtil para segmentar los datos del trafico de las celdas
LTE en la red movil de la operadora WOM?

¢Qué método de agrupamiento es Util para identificar patrones de trafico que
poseen cada area de cobertura de las celdas LTE en la red movil de la operadora WOM a

lo largo del tiempo?

¢Qué técnica de determinacion de numero de grupos es Util para agrupar

eficazmente el tréfico de las celdas LTE en la red mdvil de la operadora WOM?
¢ Qué técnica de seleccidn de datos es Util para tratar los valores atipicos del trafico
de las celdas LTE en la red movil de la operadora WOM?

@.5. Objetivos:

1.5.1 Objetivo general

Aplicar algoritmos de agrupamiento para la identificacion de patrones de trafico
de celdas LTE en la red nacional movil de la operadora WOM de Chile



@.5.2 Objetivos especificos

e Seleccionar e identificar la técnica de interpolacion optima para tratar los datos
faltantes del trafico de las celdas LTE en la red movil de la operadora WOM entre
el método de interpolacion lineal y el método de interpolacion polindmica.

e Seleccionar e identificar la técnica de segmentacion mas eficaz para separar 1os
datos del trafico de las celdas LTE entre la separacion a nivel de horas y la
separacion a nivel de semanas

e Seleccionar e identificar la técnica de determinacion de nimero de grupos mas
eficaz entr@ método del codo y el método de silueta para agrupar el trafico de
las celdas LTE en la red movil de la operadora WOM

e Seleccionar e identificar la técnica més adecuada para tratar los valores atipicos
del trafico de las celdas LTE en lared movil de la operadora WOM entre el método
de mediana movil y el método de distancia de la deformidad de tiempo dindmico
(DTW).

e Seleccionar e identificar el método de agrupamiento mas eficaz entre el método
de agrupamiento de series de tiempo (K-Means) y el método de mapas
autoorganizadas (SOM) para identificar patrones de trafico que poseen las celdas

LTE en la red mdvil y el periodo de tiempo bajo estudio.

1.6 Justificacion:
Tedbrica:

Facilita la adopcion de nuevos enfoques para la aplicacion de algoritmos de
agrupamiento en el analisis de patrones de cobertura, disponibilidad y calidad del trafico

de datos en redes moviles de telecomunicaciones.
Econdmica:

El andlisis e identificacion de patrones en el rendimiento de la red permite a las
operadoras moviles de telecomunicaciones reducir costos relacionados con el bajo
desempefio de la red. Ademas, facilita la identificacion d@reas gue requieren una mayor

asignacion de recursos y de aquellas que cuentan con una capacidad excesiva.



Social:

El andlisis e identificacion de patrones en el rendimiento de la red posibilita la
identificacion de areas geograficas de interés nacional que demandan una mayor
disponibilidad de cobertura pero que no estan siendo adecuadamente atendidas. Muchas
de estas &reas incluyen zonas turisticas, centros hospitalarios, instituciones educativas,

reservas naturales y zonas criticas debido a eventos climatologicos recurrentes.



@l. MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes

A continuacion, se muestran algunas investigaciones realizadas previamente a
esta tesis en el cual se emplearon distintas@cnicas de aprendizaje automatico para

abordar el problema planteado:

Ordofiez (2021), evaluo distintas%cnicas de aprendizaje automatico para
diagnosticar el rendimiento de las celdas 3G tomando como indicadores la exactitud, tasa
de error, sensibilidad, especificidad y precision en los resultados de los modelos. De
acuerdo a sus resultados, los modelos mas adecuados resultaron ser la técnica de Arbol

de Decision y la Red Neuronal.

Criollo T@t al. (2020), llevaron a cabo un estudio para el desarrollo de una red
moévil LTE en la ciudad de Quito realizando un analisis individual de los usuarios
utilizando técnicas de Machine Learning para realizar una clasificacion del rendimiento

final de la red..

Benavides (2021),anlementé un modelo predictivo compuesto por tres bloques
para detectar celdas LTE con bajo rendimiento en la velocidad de descarga de datos,
utilizando un umbral de 3.3 Mbps@l primer bloque consté de un algoritmo clasificador
que diferenciaba entre celdas con buen y mal rendimiento. El segundo bloque se enfocé
en seleccionaﬁis mejores celdas para el balanceo de carga. Por Gltimo, en el tercer bloque

aplico un algoritmo de regresion a cada celda seleccionada.

Gutiérrez (2021), aplicé técnicas de aprendizaje automatico para abordar
cuestiones relacionadas con el rendimiento de las celdag la identificacion de patrones
de uso de las antenas. Entre las distintas técnicas de aprendizaje automatico utilizo
modelos tales como XGBoost, Random Forest, entre otros. Estos modelos le permitieron

enerar clasificaciones y predicciones con relacién a la cantidad de dias en los que,

semanalmente, una celda experimenta un bajo rendimiento.

Por ultimo, Ldpez (2021) desarrolld un sistema de deteccion de anomalias en
celdas LTE el cual fue dividido en tres etapas: prediccion, deteccion de anomalias y

analisis de causa-raiz. Para reducir la dimensionalidad empled el método conocido como



Bosque Aleatorio y para predecir los recursos utilizados utilizé el método de Bosque de

Regresion de Cuantiles.
@.2. Bases teoricas

2.2.1 Redes LTE:

La tecnologia LTE presenta mejoras notables frente a su predecesora, la red
UMTS. Entre ellas se encuentran: Reduccién de IatenciaQinto en el plano de usuario
como de control, nuevos esquemas de antenas Multiple Entrada/Mdltiple salida (MIMO)

y nuevos esquemas de multiplexacion.

Esto se hace posible gracias a la division que exist@ntre la red de acceso (RAN)
y la arquitectura de red central conocida como el nlcleo de paquetes evolucionado (EPC).

n la Figura 2 se muestran los principales componentes de una red de acceso radio.

Figura 2
Componentes de una red de acceso radio sus interfaces.

Red de nucleo A\

\
u '/I- ------- et

Nota. Adaptado de LTE-Advanced for Mobile Broadband (p.123), por Dahlman et al.
,2014, Elsevier.

Red de acceso (RAN):

Esta encargada de la gestion de la interfaz radio que existe entre la estacion base
LTE y el equipo movil. Entre sus principales funcionalidades se encuentra: programacion,
manejo de recursos de radio, protocolos de retransmision, codificacion y varios esquemas

de antena maltiple.



El elemento principal de una red de acceso de radio es la estacion base LTE
llamada eNodeB. Cabe resaltar que esto es un concepto l6gico puesto que la
implementacion fisica de un eNodeB requiere la instalacion de una antena de 3 sectores,
una unidad de procesamiento de banda base en la cual varios cabezales de radio remoto

estan conectados. Un ejemplo de una estacién base eNodeI@e muestra en la Figura 3.

Figura 3

Estacion base fisico

H =5
] = Antenas

LG

Enlace de
alimentador
coaxial

Nota. Esta figura representa la conexion entre antenas y unidades de radio remoto
(RRUs) mediante enlaces de cables coaxiales. Posteriormente, las RRUs se conectan a
la unidad de banda base (BBU) mediante cables de fibra dptica. Adaptado d(ﬂhe
Evolution of Interconnects in Cellular Networks: From 4G LTE eNodeB to 5G gNB por
Pasternack, I, 2021, Microwave Journal.
(https:ﬂ/ww.microwavejournal.com/articles/35582-the-evo|ution-of-interconnects-in-
cellular-networks-from-4g-lte-enodeb-to-5g-gnb).

Qn la Figura 4 se muestra una topologia tipica de red conformado por un eNodeB

y 3 sectores LTE asociados:
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Figura 4

Conjunto de celdas conformadas por una estacion base y 3 sectores:

Celda sectorizada
eNodeB

Antenas direccionales
Sectores

Cobertura de

antena de 120°

Nota. Elaboracién propia . Esta figura representa una agrupaciéon de celdas LTE

Teniendo como elemento central a la estacion fisica eNodeB.

Segun Dahlman et al. (2014), varias implementaciones de estaciones base pueden
pertenecer a un mismo eNodeB, pero una sola implementacion de estacion base no puede
tener varios eNodeB a la vez. Esto es debido a que cada eNodeB tiene asignado

determinados recursos légicos Unicos a una region geogréafica en especifico.

Series de tiempo:

Segun Schaffer, Dobbins, Pearson (2021), una serie temporal se define como una
secuencia de puntos de datos espaciados de manera uniforme en el tiempo y dispuestos
cronoldgicamente. Las series temporales tipicamente exhiben tres caracteristicas: la
ausencia de tendencia, la presencia de estacionalidad y la existencia de residuos. Al
observar las medicioneSQel volumen de trafico de descarga de datos por hora en las

celdas, se puede apreciar un patrén de serie de tiempo@omo se ilustra en la Figura 5.
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Figura 5:
Descomposicion del volumen de trafico de descarga de datos a lo largo del 2022 para
una celda LTE.

Serie original
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Nota. Elaboracion propia basado en la base de datos de WOM. Esta figura ilustra la
descomposicion del volumen total de trafico de descarga de datos de una celda LTE a lo
largo del afio 2022. Se utiliza el método de descomposicion STL, y la medicion se expresa
en megabytes (MB). a) Serie de tiempo original. bQomponente de tendencia de la serie
de tiempo. C) Componente de estacionalidad de la serie de tiempo. D) Componente

residual de la serie de tiempo.
2.2.2. Principales métodos estadisticos:

@/Iedia, mediana y moda:

Entre los 3 principales tipos de promedi@e encuentran la media, la medianay la
moda. En la Figura 6 se muestra como estan representados estas mediciones en diferentes

distribuciones estadisticas:
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Figura 6:

Representacic’)rge la media, mediana y moda

Moda
Mediana
Moda Media Moda

Mediana Mediana

\ Media
Distribucion Distribucién Distribucion
sesgada hacia normal sesgada hacia
la detecha la izquierda

Nota. La grafica ilustra cémo,@]ediante el célculo de la media, mediana y moda,@s

posible determinar el tipo de sesgo presente en la distribucion de los datos.

Adaptado de “Mean, Median, and Mode in Statistics” por Tran, N, 2019.
QItps://medium.com/@nhan.tran/mean-median-an-mode-in-statistics-3359d3774b0b

Media:

@a suma de todos los datos contenidos en una muestra divido por el tamafio total

de la muestra.
@/Iediana:

La mediana es el dato intermedio que se ubica en el centro de todos los datos de
una muestra, cuando estos se encuentran ordenados de menor a mayorgn el caso de que

el tamafio de la muestra sea par, Iglediana sera el promedio de los dos datos centrales.
Moda:

Lﬁloda es el dato que presenta la mayor frecuencia, o, dicho de otra manera,QI

valor que se repite mas veces en un conjunto de datos.
Varianza:

La varianza se define como la diferencigl cuadrado entre cada dato del conjunto

y la media, dividida entre el numero total de datos. Esta medida representﬂx dispersion
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de los datos alrededor de la media, penalizando los casos en los que los datos estan

considerablemente alejadoge la media.

La formula que describe la varianza es la siguiente:

2 Nz p)”
g = n Q)

donde:

x = Cada dato dentrcﬂel conjunto de datos
u = Media del conjunto de datos

n = Tamafio total del conjunto de datos

Desviacién estandar:

Lgesviacién estandar es la raiz cuadrada de la varianza. Su valor se expresa en
las mismas unidades que la variable, facilitando asi su interpretacion en comparacién con
la varianza. Al igual que esta Gltima, la desviacion esténdamlide la dispersion de los
datos alrededor de la media del conjunto. Griffiths (2008).

QMSE:

La raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) es una métrica que evalla la
magnitud promedio de los errores entre los valores pronosticados y los reales. Conocida
también como la desviacion cuadratica media, se utiliza para penalizar los errores
grandes, permitiendo asi ajustar adecuadamente los parametros del algoritmo en

ejecucion. Madrigal (2022).

La formula que describe la RMSE es la siguiente:

RMSE J— S i—9)?
@

donde:

n = NUmero de muestras
yi: Valor real

y sombrero: Valor pronosticado.
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2.2.3. Algoritmos de agrupamiento:

2.2.3.1 K-Means

El método K-Means es un algoritmo de aprendizaje de maquina basado en
distancia, util, por ejemplo, cuando se busca identificar un grupo de consumidores con
comportamientos comunes o agrupar documentos segun sus similaridades. Segun Parsian
(2015)@ numero de grupos se determina mediante el valor de K, que se asigna al
algoritmo al ejecutarlo. Al disefiar un algoritmo K-Means, surge la pregunta fundamental:

¢Como determinar el valor éptimo de K para representar adecuadamente los grupos en
nuestros datos de entrada?

Tomemos, por ejemplo, el caso donde se elige K=4, como se ilustrgn la Figura
7. Los puntos verdes representan el primer grupo, los puntos morados representan el

segundo grupo, los puntos amarillos representan el tercer grupo, y los puntos azules
representan el cuarto grupo.

Figura 7

Agrupamiento con valor de K=4
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Componente 2

Nota. Elaboracion propia basado en la base de datos de WOM. A modo de ejemplo, se
muestra un agrupamiento de datos vinculado a una serie temporal de 100 celdas tomados
de la base de datos de WOM. En este escenario, se empled la técnica de agrupamiento K-
Means con un valor de K igual a 4 en conjunto con la técnica de reduccién de

dimensionalidad PCA, lo que dio como resultado la identificacion de 2 componentes
principales.
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QI algoritmo K-Means opera dividiendo el conjunto de datos de entrada en grupos
con igual varianza, con el objetivo de minimizar un criterio conocido como inercia o0 suma
de cuadrados intra grupo. En consecuencia, el resultado del algoritmo son grupos cuyos

centros, denominados centroides, minimizan el valor de la inercia.

En la fase inicial, el algoritmo selecciona centroides de manera aleatoria. A
continuacién, evalla cada punto de entrada midiendo su distancia euclidiana respecto al
centroide mas cercano y le asigna a ese grupo. Posteriormente, calcula la media de los
datos en cada grupo Yy ajusta el valor del centroide de acuerdo a estos nuevos datos. Este
proceso se repite, midiendo las distancias euclidianas hasta que se alcanza la convergencia

o se llega al ntmero mé&ximo de iteraciones.

Qara determinar el nimero 6ptimo de grupos, existen métodos com@ método del codo

y el método de la silueta.
Método del codo:

Este método calcula la suma de errores cuadraticos (WSS) dentro del grupo para
diferentes valores de K y selecciona el valor para el cual estos errores comienzan a

disminuir.
La formula que describe el célculo de la inercia es la siguiente:

Numero de Nimero de
grupos celdas

Centroide para
grupo j

Celda i

4
k n 5
‘uncion — E E # (] ) 4
ﬁbjelivo > ] - C]
j=1i=1
Fu.ncién‘de
distancia (3)

donde:

k = NUmero de grupos

J = Identificador de cada grupo

I = Identificador de cada dato dentro del conjunto de datos
x = Dato individuaﬁentro del conjunto de datos

¢ = Centroide de cada grupo
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Qn la Figura 8 se muestra la representacion grafica del valor de nimero de grupos

vs la inercia.

Figura 8
Representacion grafica del valor de nimero de grupos (K) vs la inercia

Método del Codo
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Nota. Elaboracién propia basado en la base de datos de WOM. El gréafico representa la
reduccion de la inercig medida que aumenta el numero de grupos en K-Means. Segun
el método del codo, el valor 6ptimo de K es la porcion de la figura con mayor curvatura.
Syakur et al. (2018).

Meétodo de silueta:

Este método determina que tan cerca esta un punto de un grupo comparado con

los puntos de los otros grupos vecinos, su valor varia de -1 a 1. Rousseeuw, P.J (1986).

La formula que describe el célculo del coeficiente de silueta es la siguiente:

h(x)=alx)
fy)=
max ! a(x).h(x)} @

donde:

a = Distancia euclidiana promedi@ntre una celda y todas las celdas dentro del

mismo grupo.

b = Distancia euclidiana promedio entre una celda y todas las celdas dentro del

grupo mas cercano.
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S(x) = Promedio del coeficiente de silueta para todas las celdas agrupadas.
Qn la Figura 9 se muestra el coeficiente de silueta:
Figura 9:

Coeficiente de silueta

a=av
9 X avg

Py y
C : AN b=n'\\in‘ ”,

Nota. La grafica representa la formula del coeficiente de silueta donde a es la distancia
media &s otras instancias en el mismo grupo y b es la distancia media al grupo méas
cercano.

Adaptado de “How to Evaluate the Performance of Clustering Algorithms Using
Silhouette Coefficient” por Koli, S. 2021. https://medium.com/@MrBam44/how-to-

evaluate-the-performance-of-clustering-algorithms-3ba29cad8c03

Cuando el coeficiente b es mucho mayor que a entonces el coeficiente de silueta
esta mas cerca de +1 y por lo tanto la instancia estd mas cerca que el centro de su propio
grupo que del grupo vecino mas cercano. Por otra parte, si el coeficiente de b es igual al
coeficiente a entonces probablemente el punto se encuentre en el limite de decision entre
su propio grupo y el grupo vecino cercano. Finalmente, si el valor de a es mucho mayor
que el coeficiente b entonces probablemente la instancia se encuentra asignado al grupo

incorrecto. Rousseeuw, P.J (1986).

Qn la Figura 10 se muestra la representacion de los coeficientes de silueta para

distintos valores K:
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Figura 10

Representacion gréfica del valor de nimero de grupos (K) vs el coeficiente de silueta
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Nota. Elaboracion propia basado en la base de datos de WOM. El gréfico representa la
puntuacion del coeficiente de siluet@medida que aumenta el nimero de grupos en K-
Means. Segun el método de la silueta, el valor 6ptimo de K es la porcion de la figura

donde la curva alcanza su méaximo valor. Rousseeuw, P.J (1986).
Deformacion dinamica del tiempo (DTW):

Es un método que se utiliza para comparar la similitud o distancia entre secuencias
de 2 tiempos o matrices de diferentes longitudes. A diferencia de la distancia euclidiana
gue compara entre un punto a otro, la Deformacion dindmica del tiempo permite realizar
comparaciones de muchos puntos a uno@n la Figura 11 se muestra la comparacién entre

estos 2 enfoques:
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Qigura 11

Diferencia entre la identificacion de similitudes mediante el método euclidiano y el

método de deformacion del tiempo.

a) b) /\/
Emparejamiento mediante la Emparejamiento mediante la
distancia Euclidian deformacion dinamica del tiempo

Nota. Esta figura ilustra la diferencia entre el método DTW y la distancia Euclidiana. a)
Emparejamiento mediante la distancia Euclidiana. b) Emparejamiento mediante la
deformacion dinamica del tiempo. Adaptado de@ime Series Similarity Using Dynamic
Time Warping -Explained ” por Mishra, A, 2020.

Qttps://medium.com/walmartgIobaltech/time-series-simiIarity-using-dynamic-time-
warping-explained-9d09119e48ec

Para comparar dos series de tiempo, DTW utiliza una métrica denominada célculo
de costos, que compara cada dimension de las series de tiempo y las pondera en una

matriz, también conocida como matriz de costos. H. Sako@t al. (1978).
En la Figura 12 se muestra la matriz de costos y su formula asociada:
Figura 12

Generacion de matriz de costos
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Nota. Curva de matriz de costos el cual se obtiene comparando las dimensiones de cada
una de las celdas.

Adaptado de Qime Series Similarity Using Dynamic Time Warping -Explained” por
Mishra, A, ZOZO.Qttps://medium.com/walmartglobaltech/time-series-simiIarity-using-

dynamic-time-warping-explained-9d09119e48ec

Finalmente, el resultado se pondera, obteniendo una distancia final que permite

comparar el grado de similitud entre unas series de tiempo y otras.
2.2.3.2 Mapas de autoorganizacion (SOM):

El método de mapa autoorganizado tSOM, por sus siglas en inglés) es un modelo
neuronal que forma parte del grupo de redes de aprendizaje competitivo. Su
entrenamiento no requiere intervencion humana, ya que se lleva a cabo mediant&xs
caracteristicas de los datos de entrada. Por lo tanto, esta técnica también se clasificgentro
de las técnicas de aprendizaje automatico no supervisado. Ademas, agrupa los datos de

entrada similares, lo que lo posiciona como una técnica de agrupacion

Para Vellido et al. (2019), esta técnica resulta muy apropiada para visualizar
conjuntos de datos de alta dimensionalidad debido a su capacidad para detectar
caracteristicas inherentes al problema y reducir la dimension de los datos a mapear. El
algoritmo consta de una malla de nodos de tamafio n X n conectada a un vector de entrada
de n dimensiones, y este arreglo se conoce como una red Kohonen. En la Figura 13 se

muestra visualmente esta disposicion:
Figura 13

Red de Kohonen 4x4

Nota. Visualizacion de una red Kohonen compuesta por un vector de entrada de 2

dimensiones y un arreglo de capas de salida de 4x4 dimensiones.
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Adaptado de Qelf-Organizing Map (SOM) with Practical Implementation” por Ali, A,
2019. ttps://medium.com/machine-learning-researcher/self-organizing-map-som-
€296561e2117

Los vectores de entrada representan las caracteristicas o variables del conjunto de
datos, mientras que los nodos de salida constituyen el mapa en si. Cada nodo tiene una
coordenada especifica (X, y) y contiene un vector de pesos determinado por la direccion
con respecto al vector de entrada. Por lo tanto, si los datos de entrenamiento cuentan con
Vn vectores de entrada, los pesos de cada nodo seran de Wn, respectivamente. Cuando

Q)s pesos de cada nodo coinciden con el vector de entrada, esa area de la re@e optimiza

para parecerse mas a los datos de la clase a la que pertenece el vector de entrada.

Después de una serie de iteraciones, el algoritmo transforma la distribucion inicial
de pesos aleatorios eﬂn mapa de zonas estables. Cada zona representa una caracteristica,

lo que resulta en un mapa final que muestra las caracteristicas del espacio de entrada.

Tomemos como ejemplo un conjunto de datos con 3 caracteristicas y 20,000 datos
de entrada. El procedimiento inicia de la siguiente manera: cada nodo tiene un peso inicial
de 0. Al extraer los valores de cada caracteristica de la primera fila, el objetivo es
encontrar el nodo de salida méas cercano a esa fila. Para lograrlo, se recorre cada nodo y
se calculgi distancia euclidiana entre el peso de cada nodo y el vector de entrada actual.
El nod&on el vector de peso mas cercano al vector de entrada se conoce como la unidad
de mejor coincidencia (BMU).

La ecuacion que describe la distancia euclidiana es la siguiente:

Distance Z\/Etg(}(s — W;)?
®)

donde:

Xi = Vector de entrada actual

Wi = Vector de peso del nodo

Qn la Figura 14 se muestra de manera gréafica este analisis:
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Figura 14

Encontrando el nodo de mejor coincidencia en una red compuesta de un vector de
entrada de 3 dimensiones y un mapa de 9 nodos de salida.
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Nota. Este grafico representa la determinacion de la unidad de mejor coincidencia
(BMU). Aqui se observa que el nodo 3 es la unidad de mejor coincidencia.

Adaptado de Qelf—Organizing Map (SOM) with Practical Implementation” por Ali, A,
2019. Qttps://medium.com/machine-Iearning-researcher/self-organizing-map-som-
€296561e2117

Luego de haberse determinado el BMU es necesario determinar la funcion de
vecindad y los nodos que se encuentran contenidos en esta distancia. Para ello es
necesario calcular pardmetros tales como el radio de la vecindad de tal manera que se
pueda demostrar que cada nodo esta dentro de la distancia radial. EI tamafio de cada
vecindad decrece a una tasa determinada por la amplitud de la tasa de aprendizaje. una
constante de tiempo y por cada iteracion que ocurra:

n la Figura 15 se muestra una representacion de las BMU pertenecientes a una

vecindad y como esta decrece a medida que se va iterando en la red neuronal.
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Figura 15

Red de Kohonen de 6x6

(X J
.
Primera
iteracion .
L X J
X J o0
L X J L J
Segunda . . .
iteracion . . .
(L X X X X X J
99000 06O
Tercera ‘ ’ . ‘ .
iteracion . ‘ ‘ ‘ .
90900006 O
L X X X X X J

Nota. Representacién de una red de Kohonen de 6x6 y las BMUs pertenecientes a una

vecindad.

Adaptado de Qelf-Organizing Map (SOM) with Practical Implementation” por Ali, A,
2019. Qttps://medium.com/machine-Iearning-researcher/self-organizing-map-som-
€296561e2117.

La férmula de la tasa de aprendizaje viene determinada por la siguiente ecuacion:
1

T
a(t)=a,e 6
donde:
alfa = Constante de tasa de aprendizaje inicial

t2 = NUmero de iteraciones/Maximo radio de mapa

Error de cuantizacion en Mapas autoorganizados:

Esta métrica evalta la calidad de la red neuronal al comparar la suma de la
varianza existente entre cada dato y su unidad de mejor coincidencia (BMU). Es un
concepto similar a la inercia en el agrupamiento mediante K-Means. B. Dresp et al.
(2018).
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Viene determinado por la siguiente formula:

QE = 1/N XX — (BMU) -

donde:
Xi: Cada unidad dentro del conjunto de datos

BMU: Cada unidad de méxima coincidencia

Producto topografico:

Esta métrica indica si la dimension del mapa es apropiada para coincidir con el
conjunto de datos o si esto resultara en la violacién de la vecindad debido a la distorsion

del mapa. La formula se expresa mediante la siguiente expresion:

K K-1
TP({my}) = M leloopm
8
donde:

K: Numero de grupos
J, k: Iteraciones entre las dimensiones del mapa

P: Producto de los radios definidos por la distancia de un prototipo de mapa j a su
k-th vecino mas cercano en el mapa y a su vecino k-th méas cercano en el espacio de
entrada.
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QI. VARIABLES E HIPOTESIS

3.1 Operacionalizacion de las variables

Variable independiente: Volumen de trafico descargado

Esta variable hace referencia a la cantidad de datos que un usuario descarga desde
Internet a través de la red LTE. Esto podria incluir datos de navegacion en la red, archivos
descargados, transmisién de videos, entre otros. Por lo general,@e mide en Megabytes
(MB) o Gigabytes (GB).

Operacion:
(Volumen total de descarga de datos para en una celda) x 1 hora
Variable dependiente: Patrén de trafico identificado

Esta variable se refiere al comportamiento del trafico de las celdas LTE durante
el afo 2022. Cada celda posee un patron especifico el cual depende de otras variables
tales como: ubicacion geografica, implementacion de nuevos sectores LTE y aumento de

namero de usuarios.
Q.Z. Hipotesis de la investigacion:

3.2.1. Hipotesis general:

Se pueden identificar patrones de trafico de celdas LTE de la red nacional movil
de la operadora WOM de Chile utilizando algoritmos de agrupamiento en aprendizaje de
maquina no supervisado a partir de los datos registrados en el 2022.

3.2.2. Hipotesis especificas:

- Es posible identificar los patrones de comportamiento de las celdas LTE con los datos
del afio 2022

- Se puede utilizar algoritmos de agrupamiento en aprendizaje de maquina no supervisado

para explicar el patron de trafico de las celdas LTE en una determinada zona geogréfica.
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Q/. METODOLOGIA

4.1. Descripcion de la metodologia
Esta investigacion fue desarrollada mediante la siguiente metodologia:
Recoleccion de datos:

En esta etapa, se realizaron consultas a la base de datos de WOM, donde estaban
almacenados los datos de las celdas. Para ello, se emplearon Cédigo realizados basados
en SQL y Python.

Tratamiento de datos faltantes:

En esta etapa, se emplearon principalmente dos técnicas de tratamiento de datos
faltantes: interpolacion lineal e interpolacion polindmica. Se tomaron muestras de 10
celdas al azar y se seleccionaron 8 segmentos con intervalos de tiempo variables también

al azar. Posteriormente, se calcul6 el valor del error cuadratico medio.
Segmentacion de datos:

Se utilizaron métodos estadisticos para determinar la mejor forma de agrupar los
datos, ya sea por horario, diario, semanal o mensual. Ademas, se aplicaron métricas
estadisticas como el promedio, la mediana o la suma para obtener muestras de cada

agrupacion de datos.
Agrupamiento de datos:

En esta fase, se determind el mejor modelo de aprendizaje automatico tanto para

el método K-Means como para el método de mapas autoorganizados (SOM). Para K-
Means, se realizaron pruebas manteniendo las 51 dimensiones y reduciéndolas a 2
@mdiante la técnica del Analisis de Componentes Principales (PCA). Luego, se aplicaron
las técnicas del método del codo y del método de silueta. Para SOM, se buscaron los 3
mejores tamafios de mapa utilizando como métrica el error de cuantizacion.
Posteriormente, después de identificar los mejores tamafios de mapa, se procedio a
identificar las mejores combinaciones de dimensiones mediante la métrica del error de
producto topogréafico. Finalmente, se realizaron iteraciones con distintos valores de tasa
de aprendizaje, valor sigmay funcion de vecindad para encontrar los mejores parametros

de cada red neuronal.

27



Comparacion de modelos:

Se realizaron tres evaluaciones para cada modelo en relacion con las celdas de la
red LTE de WOM: la evaluaciéon de los tipos de tendencia detectados en la red por cada
modelo, la evaluacion de la cantidad de volumen de descarga de datos detectado por cada

modelo y la evaluacidon de celdas atipicas detectadas por cada modelo.
Interpretacion:

En esta etapa, se presentaran los resultados finales y se ofreceran recomendaciones sobre
la aplicacion de las técnicas de agrupamiento. La Figura 16 detalla este proceso de manera

mas exhaustiva.
Figura 16

%iagrama de flujo del disefio de la investigacién
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Nota. Elaboracion propia
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4.2. Implementacion de la investigacion
4.2.1. Herramientas de desarrollo

Para el tratamientﬁe la informacion almacenada en la base de datos relacional
Clickhouse del operador WOM, se emple6 el lenguaje de programacion SQL. A través
de este lenguaje, fue posible procesar, segmentar, agrupar y transformar las tablas de
datos en bruto contenidas en este sistema de informacion. Posteriormente, utilizando el
lenguaje de programacion Python, se utilizaron librerias que facilitarmﬁa conexion con

la base de datos y la ejecucion de consultas con los datos modificados.

Adicionalmente, se emplearon librerias para el manejo de tablas de datos en
Python, entre las cuales se incluyen Pandas, que ofrece funciones para el tratamiento de
datos estructurados, y Numpy, que proporciona funciones y herramientas matematicas
para trabajar con matrices de datos. Para la generacion de interfaces de visualizacion, se

hizo uso de las librerias de Matplotlib.

En la implementacion de algoritmos de aprendizaje automaético, se utilizaron dos
librerias principales: Scikit-learn y tslearn. Scikit-learn proporciond herramientas Utiles
para llevar a cabo tareas de agrupamiento, mientras que tslearn resultd uatil para el

tratamiento de informacion que contiene caracteristicas de series de tiempo.

El método de agrupamiento K-Means se llevd a cabo utilizando las librerias de
Scikit-learn, mientras que el método de mapas autoorganizados se implemento a través
de la libreria Minisom, que ofrece herramientas para realizar agrupamientos mediante

%des neuronales artificiales.

El entorno de desarrollo interactivo de programacion fue la aplicacion Jupyter

Lab, y la versién del lenguaje Python utilizada fue la 3.10.9.
4.2.2. Pre-procesamient@e datos

Para la recoleccion de datos, se empled la plataforma de administracion de redes
MAE server de la marca Huawei. Este equipo procesé los datos provenientes del trafico
de usuario entre las antenas LTE y los equipos moviles. CC Huawei iMaster MAE (2020).

Posteriormente, la operadora proceso los datos utilizando la plataforma PRS de
Huawei el cual es un sistema especializado que permite a los usuarios gestionar reportes

de rendimiento de red de larga data. Huawei PRS documentation (2009).
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Una vez completada esta recopilacion, se tabularon y procesaron%s datos,
almacenéndolos en una base de datos relacional llamada Clickhouse. En la Figura 17 se

observa como esta desplegada esta solucion en una topologia de red.
Figura 17

Proceso de recoleccion de datos

Base de datos
relacional
Clickhouse

&

Interfaz de aa

P archivos ~
L 2.9 —
’ PRS Gestor M2000
Cliente PRS I

(<<n§n>>>

Antena LTE

Nota. Adaptado de “Introduction to PRS Manager” por Huawei PRS Documentation,
2009. Qttps://carrier.huawei.com/en/products/wireIess-network-vS/SubSoIution-
SingleOSS/iManager-PRS

4.2.3. Variable objetivo

La base de datos de la operadora WOM almacena mediciones de los 109
indicadores principales de rendimiento de la red LTE, los cuales se subdividen en
categorias como Disponibilidad de servicio, Accesibilidad, Retinibilidad, Movilidad,
Integridad de servicio, Utilizacion, Disponibilidad y Tréfico. En esta tesis, el enfoque se
centr6 exclusivamente en el indicador de tréafico, especificamente en el indicador de
descarga de datos LTE por hora (L_Thrp_bits_DL). Esto se debe a que este indicador no
solo considera la velocidad de descarga de datos, sino también la cantidad de datos
transferidos, generando asi una evaluacion mas precisa del rendimiento de la red.
Hwangnam (2018).

Adicionalmente, este indicador resulta crucial al analizar tendencias, ya que se
busca revisar el rendimiento de la red a nivel macro (por semanas) en lugar de realizar

analisis detallados (por hora).
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4.2.4. Resumerge la base de datos:

La operadora WOM almacen6 datos sobre aproximadamente 38,183 celdas LTE
operativas durante el afio 2022. Estas celdas se distribuyeron en diversas bandas de
frecuencia, que incluyen AWS A-F (Canal de descarga: 1700 MHz), EAWS A-J (Canal
de descarga: 1700 MHz) y 700 APT (Canal de descarga: 763 MHz). Para proporcionar
mas detalles, la red LTE de WOM se compone de 19,257 celdas AWS, 14,854 celdas
AWS-E y 5,230 celdas 700 APT.

Se eligio la celda, o0 mas especificamente el nombre de la celda, como indicador
principal, ya que este atributo posee un caracter unico en toda lared e incluy@ﬁormacién
acerca de la banda de frecuencia, la region y el niamero de sector. No se selecciond la
estacion base LTE o eNodeB como identificador Unico, ya que una celda es el bloque mas
basico con el que se construye una red mdvil, permitiendo un andlisis granular del
rendimiento de la red en comparacion con un analisis mediante eNodeB. Ademaés, una
celda brinda cobertura a un &rea especifica, mientras que un eNodeB es responsable de

gestionar los recursos de radio dentro de la celda.

4.2.5. Depuracion de datos ambiguos

A continuacion, erﬁa Figura 18 se muestra el diagrama de flujo de esta etapa:
Figura 18

Diagrama de flujo de la depuracion de datos ambiguos
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Cada indicador de rendimiento cuenta con 8760 mediciones a lo largo de un afio
completo, lo que implica que cada celda LTE poseerd, en el mejor de los casos, 8760
mediciones relacionadas con el indicador de descarga de datos. Sin embargo, este
escenario no es aplicable a todas las celdas. Ademas, existen situaciones en las que ciertas
celdas estuvieron temporalmente fuera de servicio debido a problemas de mantenimiento
o interrupciones en el servicio. Para abordar estas problematicas, se aplicaron técnicas de
interpolacion de datos faltantes. En esta tesis, se ha trabajado con un minimo de
disponibilidad de servicio del 98% en cada celda. Aquellas unidades de estudio cuyos

valores fueron inferiores a este limite han sido descartadas (ver Tabla 2).
Tabla 2

Porcentaje de disponibilidad de los datos del 2022 de las celdas y su relacion con el

ndmero de horas.

Disponibilidad | Horas
100% 8760
98% 8590
95% 8322
90% 7884
80% 7008

Nota. Elaboracién propia basado en la base de datos de WOM. Disponibilidad de una
celda@ lo largo de un afio. Como se puede observar en esta tabla, considerando una
disponibilidad del 98%, se utilizaron las celdas que tuvieron datos faltantes de
aproximadamente 170 horas. No se consideraron las celdas con datos faltantes mayores
a este umbral, ya que aumentaba el porcentaje de errores de las técnicas de imputacion y

hacia menos preciso el algoritmo.
4.2.6. Segmentacion y muestreo de datos

En esta etapa, se llevaron a cabo analisis para identificar cual es la mejor manera
de segmentar los datos, considerando opciones como por horas (dato original), por dias,
semanas y meses. Para ello, se mostraron de manera gréfica las ventajas y desventajas de
cada una de estas segmentaciones, y se presentd de manera cuantitativa el tiempo que

toma procesar cada eleccion.
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Posteriormente, se realiz6 un analisis estadistico de las distribuciones de las celdas
con el fin de determinar el método éptimo de muestreo, analizando la media, la mediana

y agrupando por suma. La Figura 19 ilustra este proceso:
Figura 19

Qiagrama de flujo del proceso de segmentacion y muestreo de datos.
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Nota. Elaboracion propia
4.2.7. Normalizacién de datos:

En esta etapa, los datos fueron normalizados mediante la técnica Min-Max, de
modo que la semana con la suma mas alta de descarga de datos en todo el afio represente
el valor de 1, mientras que la semana con la suma mas baja represente el valor de 0.
Finalmente, el resultado de este proceso fue el conjunto de datos listo para ejecutarse en

los algoritmos de agrupamiento.

La herramienta de normalizacion utilizada fue MinMaxScaler, incluida en las

bibliotecas de Scikit-learn.
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4.2.8. Interpolacion de datos faltantes:

A continuacion, en la Figura 20 sﬁnuestra el diagrama de flujos del desarrollo
de esta etapa:

Figura 20

Diagrama de flujo del proceso de la interpolacion de datos faltantes:
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Nota. Elaboracién propia

Para la interpolacion, tanto lineal como polindmica, se utiliz6 la funcion
interpolate, incluida en el paquete de la libreria Pandas. Esta funcion permite completar

las horas faltantes haciendo una estimacion entre los datos ya conocidos.

La funciéon polindbmica, por otra parte, permite utilizar distintos grados de
polinomios para ajustarse mejor a la serie de tiempo. Para esta investigacion, se trabajé
con una funcion polinémica de grado 2, ya que 6rdenes mayores complicaban el modelo
sin aportar mejoras significativas en la reduccion del error cuadratico medio (RMSE).
Posteriormente, se evaluo el rendimiento de ambos modelos utilizando la métrica del error

de raiz cuadrada media (RMSE) para distintos segmentos de tiempo.
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4.2.9. Métodos de agrupamiento:

Q-Means:

Para encontrar el nimero éptimo de grupos en K-Means, se utilizé la métrica de
la deformacién del tiempo (DTW), ya que esta ofrece ventajas superiores al agrupar series
de tiempo en comparacion con la distancia euclidiana (H. Sakoe, 1978). Su

implementacion se llevo a cabo mediante la funcion TimeSeriesKmeans, incluida en las

bibliotecas de Tslearn.

Posteriormente, se procedid a calcular el valor de RMSE por cada grupo y se

analizaron los resultados utilizando los métodos de codo y de siluetagn la Figura 21 se

muestra el diagrama de flujo de este proceso:

Figura 21
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Ademas, se llevd a cabo otra prueba utilizando la técnica de reduccién de
dimensiones (PCA) para reducir el conjunto de caracteristicas de 51 a 2. Se calculd el
numero de grupos mediante los métodos de codo y de silueta. Finalmente, se compararon
ambos modelos: utilizando solo DTW y utilizando solo PCA, encontrandose que ambos

tuvieron resultados bastante similares.
La Figura 22 ilustra este proceso en mayor detalle:
Figura 22

Comparacion de modelos utilizando DTW y utilizando reduccion de la dimensionalidad
(PCA)
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Analisis de RMSE mediante el método del

K-Means

Agrupamiento mediante la técnica

codo K-Means
Andlisis de coeficientes de silueta Anélisis de RMSE mediante el método del
mediante el método de silueta codo

'

{ Andlisis de coeficientes de silueta

mediante el método de silueta

Comparacién de modelos evaluando
RMSE, coeficientes de silueta y juicio de
expertos

Nota. Elaboracion propia
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SOM:

gara encontrar el nimero Optimo de grupos mediante la técnica de mapas
autoorganizados se realizO pruebas con distintos tamafios de mapas y numeros de
neuronas y se hallé el error de cuantizacidn asociado a cada combinacion. Finalmente, se

eligieron 3 combinaciones:

- J. Tian et al (2014) menciona que el niamero 6ptimo de grupos deberia de ser la
raiz cuadrada del total de instancias o filas multiplicado por 5 en este caso con un total de

729 neuronas.

- Por otra parte, existe una “regla de pulgar” que menciona que el valor 6ptimo de
tamafio de mapa de neuronas es de la raiz cuarta del nimero total de muestras, en este
caso corresponderia al valor de 147 neuronas que seria de aproximadamente un mapa de

12 x 12 neuronas.

- Finalmente se tiene una eleccion del nimero de grupos en el cual el error de

cuantizacion disminuye de manera dréstica el cual corresponde a 25 neuronas.

Luego de determinarse las combinaciones que se utilizaran para la comparacion
con el modelo K-Means se procedié a determinar los tamafios de mapa 6ptimos para cada
combinacién que no violen la funcion de vecindad, para ello se utilizd la meétrica del

producto topogréfico.

Finalmente se realizaron 36 iteraciones en cada combinacion de mapa variando
los parametros de tasa de aprendizaje, sigma y funcion de vecindad con el fin de
determinar el modelo con los pardmetros éptimos que generen el menor error de

cuantizacion.

La implementacion de este modelo fue utilizando las librerias proporcionadas por

Minisom@n la Figura 23 se muestra en detalle este proceso:
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Figura 23

normalizado de 21645 filas

Qiagrama de flujo del modelo SOM
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Nota. Elaboracion propia
4.2.10. Comparacion de rendimiento de modelos

Para evaluar y comparar el rendimiento de cada modelo en la identificacion de

patrones, se emple6 un método extrinseco:
Identificacién de patrones de tendencia:

En una primera instancia, se determind el tipo de agrupamiento méas apropiado
para analizar los patrones de tendencia. Se realizaron pruebas con distintos intervalos de
semanas, evaluando la suma de la varianza total entre las mediciones de cada celda y su

centroide en el caso de K-Means o unidad de mejor coincidencia en el caso de SOM.

Qosteriormente, se llevd a cabo la categorizacion del grado de inclinacion,

calculando la pendiente generada por la regresién lineal. Este valor se convirtié a
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porcentaje y se categorizo en funcion de su magnitud. La Tabla 3 ilustra este proceso de

categorizacion.
Tabla 3

Categorizacion de umbrales de tendencia.

Valor Tipo de tendencia

<=-50% Pendiente negativa muy alta
>-50% y <=-20% Pendiente negativa alta
>-20% y <=-10% Pendiente negativa moderada

>-10% y <-5% Pendiente negativa baja
>=-5% vy <=5% Nula

>5% y <10% Pendiente positiva baja
>=10% y <20% Pendiente positiva moderada
>=20% y <50% Pendiente positiva alta
>=50% Pendiente positiva muy alta

Nota. Elaboracién propia

Finalmente se analiz6 el tipo de grupos generados por cada modelo K-Means y

SOM basados en esta clasificacion.

4.3. Pruebas realizadas

En esta fase, se implementaron los Codigo realizados de los algoritmos de
agrupamiento, y se realizaron iteraciones para evaluar los resultados y determinar el mejor
modelo de aprendizaje automatico. A continuacion, se presenta el Cadigo realizado, @n
la Tabla 4 se muestra una vista preliminar de los datos generados:
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Cadigo realizado:

Importacion de librerias importantes:

import pandas as pd

from statsmodels.tsa.seasonal import STL
import matplotlib.pyplot as plt

from datetime import datetime

import clickhouse_ driwver

import clickhouse_ connect

import pandas as pd

from clickhouse_driwver import connect

from datetime import date

import matplotlib.pyplot as plt

import sklearn

# Native Libraries

import os

import sys

import math

# Essential Libraries

import numpy as np

# Preprocessing

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
# Algorithms

from minisom import MiniSom

from tslearn.barycenters import dtw barycenter_averaging
from tslearn.clustering import TimeSerieskKMeans
from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.decomposition import PCA

Acceso a la base de datos:

#0btenemos La lista de las 18 primeras celdas con menos interrupciones de horas de servicio
conn2 = clickhouse connect.get_client(
host = "18.98. %% **',

port=8123,
usernams = "FFEET,
password = "FE¥E')

result = conn2.query_df ("SELECT * FROM estival_db.datos_agrupados_2 ORDER BY semana, celda’)

Tabla 4

Primera vista a los datos de las celdas:

semana celda DL_Traffic_MB

21581 1.00 L28AN0077_1 37499287
21582 1.00 L28AN0077_2 38449634
21583 1.00 L28AN0077_3 163504.61
21584 1.00 L28AN0164_1 1129298.21
21585 1.00 L28AN0164_2 456936.47
1125471  51.00 L66VA_138_3_MM_3 905593 .34
1125472  51.00 L66VA_138_3_MM_4 21434393
1125473 51.00 L66VA_140_1 839128.28
1125474 5100 VAL_in_4G_015A_1 80737.43
1125475 5100 VAL_in_4G_015A_2 159283.79

Nota. Elaboracion propia basado en la base de datos de WOM.
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4.3.1. Objetivo 1: Procesamiento de datos faltantes

En la primera revision se obtuvo que el nimero de celdas totales fue de 38183

celdasgn la Figura 24 se muestra de manera gréafica este analisis:
Figura 24

Cantidad de celdas con porcentaje de datos completos en todo el 2022
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Nota. Elaboracién propia basado en la base de datos de WOM.

En un analisis inicial (mediante tabla estadistica y diagrama de cajas), se evidencia
que las celdas con mediciones completas durante todo el afio representan el 71.83% del
total de celdas. Ademas, se realiz6 un examen especifico de las celdas con un nimero de
usuarios igual a cero. Este analisis tiene como objetivo identificar celdas que, aunque
estuvieron activas durante todo el afio, podrian haber estado apagadas o generando

mediciones incorrectas.

Qn la Figura 25 se muestra de manera gréfica este analisis:
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Figura 25

Cantidad de celdas con porcentaje de usuarios igual a 0 en todo el 2022

30000
& 25000
=
& 20000
&
= 15000
=
= 10000
E
« 5000
v
0 I — —
NRRXANAAIIIINIIIIRAARNINIIIRNIISIIRIRIRIRRRR
OMOONNRNROMOONNDHLTOINNNIHEINOMNNEHILTNOMUO O
“HAANNANNMNMONSTITITNVVNOOORNANRNORNND O OO
Porcentaje de usuarios igual a 0 en todo el afio 2022

Nota. Elaboracién propia basado en la base de datos de WOM.

Finalmente se obtuvo la lista de celdas con porcentaje de datos completo y nimero
de usuarios mayores a 0 en el afio 2022gn la Figura 26 se muestra de manera grafica

este analisis:
Figura 26

Cantidad de celdas con porcentaje de datos completos y nimero de usuarios mayores

que 0 en el afio 2022.
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Nota. Elaboracién propia basado en la base de datos de WOM.
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4.3.1.1 Técnicas de imputacion de datos faltantes:

Se selecciono aleatoriamente una muestra de 10 sitios que inicialmente contaban
con datos completos. Luego, se tomaron 8 segmentos de periodos de tiempo al azar, cada
uno con un namero variable de horas faltantes, con el objetivo de comparar el rendimiento

de las interpolaciones lineales y polindbmicas en relacion con las horas consideradas.
La Figura 27 ilustra de manera grafica este analisis:

Cadigo realizado ejecutado:

Generacion de segmentos de tiempo aleatorios.

random.seed(42) #Valor inicial de semilla

ts_missing = []

ts_missing len = [1,2,3,5,7,18,15,38] #Tamafic de segmentos de datos faltantes en dias

for 1 in range(len(ts_missing len)):
start = random.randint(@, len(ts)) #Elegimos periodeo de tiempo aleatorios dentro de los datos del 2822
ts_missing.append((start,start+ts_missing_len[i])) #Tomamos muestra a partir de los periodos de tiempo elegidos

plt.figure(figsize=(12,3))

plt.plot(ts) #Graficamos Los segmentos de tiempo

for i,section in enumerate(ts_missing):
plt.axvspan(ts.index[section[@]],ts.index[section[1]],color="red"', alpha=2.3)
plt.text(ts.index[section[@]],45@@,f Section{i+l}")

plt.show()

Figura 27

Calculo del error de raiz cuadrada media utilizando el método de interpolacion lineal

para una muestra de 10 celdas.

250000 I =

volumen de
descarga de
trafico

Cantidad de °°°%° ' ’

150000
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50000
2022-01 2022-03 2022-05 2022-07 2022-09 2022-11 2023-01
4 3826 7 S 1

Secciones de tiempo

La Tabla 5 muestra el intervalo de tiempo en dias de cada segmento.
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Tabla5

Cantidad de tiempo en dias de cada segmento.

Segmentos  Periodo (dias)
1

2
3
5
7
10

15
30

CONO O A~ WN -

Nota. Elaboracién propia

Qn la Figura 28 y Figura 29 se muestra la aplicacion de la interpolacion lineal y

polindbmica respectivamente para una celda.

Cadigo realizado ejecutado:

Entrenamiento de datos utilizando la interpolacion lineal
train['y_mean'] = train['y'].interpolate(method="1linear")
train['y_std'] = @

plot_imputaion(show_ci=False, title='Imputacidn con interpolacidn lineal®)

Figura 28

Calculo del RMSE aplicando interpolacion lineal.

Seccion 1 : 1 dia de datos faltantes RMSE 6742 42
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€)

g)

h)

Seccion 5: 7 dias faltantes

RMSE 15168 41

% e
Cantidad de 475000 —
volumen de . )
H000( e —
descarga de — imputed —
datos 125000 e
202204-25 202204-290220501 0 20220509 20220513 20220517 2022061
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d d 150000 i ——
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Nota. Elaboracion propia basado en la base de datos de WOM. Este gréfico representa el

calculo del RMSE aplicando interpolacion lineal para 8 segmentos de tiempo

seleccionados aleatoriamente con intervalos de dias diferentes en una celda. a) Segmento

de 1 dia de datos faltantes b) Segmento de 2 dias de datos faltantes c) Segmento de 3 dias

de datos faltantes d) Segmento de 5 dias de datos faltantes e) Segmento de 7 dias de datos

faltantes f) Segmento de 10 dias de datos faltantes g) Segmento de 15 dias de datos

faltantes h) Segmento de 30 dias de datos faltantes.

Caddigo realizado ejecutado:

Entrenamiento de datos utilizando la interpolacion polinémica

train["y_mean"]

= train["y'].interpolate(method="polynomial’, order=2)
train["y_std'] = @

plot_imputaion(show_ci=False, title="Imputation with polynomial interpolation®)
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Figura 29

Calculo del RMSE aplicando interpolacion polindmica de grado 2.
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Nota. Elaboracién propia basado en la base de datos de WOM. Este gréfico representa el
calculo del RMSE aplicando interpolacion polindmica de grado 2 para 8 segmentos de
tiempo seleccionados aleatoriamente con intervalos de dias diferentes en una celda. a)
Segmento de 1 dia de datos faltantes b) Segmento de 2 dias de datos faltantes c) Segmento
de 3 dias de datos faltantes d) Segmento de 5 dias de datos faltantes e) Segmento de 7
dias de datos faltantes f) Segmento de 10 dias de datos faltantes g) Segmento de 15 dias

de datos faltantes h) Segmento de 30 dias de datos faltantes.

@n la Tabla 6 se muestra la comparacion del RMSE generado entre el método de

interpolacion lineal y método de interpolacion polinémica de grado 2.
Tabla 6

RMSE utilizando el método lineal y polinémica para una muestra de 10 celdas.

RMSE Interpolacion Lineal | RMSE Interpolacién Polindmica

Celda 1 103004 713351
Celda 2 32690 55335

Celda 3 115413 144888
Celda 4 121625 340389
Celda 5 136411 187552
Celda 6 142759 856047
Celda 7 107230 697488
Celda 8 46073 185388
Celda 9 98884 158020
Celda 10 151672 1166828

Nota. Elaboracion propia basado en la"ase de datos de WOM

De los resultados obtenidos se observa que la interpolacién lineal tiene menor
RMSE comparado a la interpolacion polinémica. Por lo tanto, la técnica usada para

imputar los datos faltantes fue la técnica de la interpolacion lineal.

4.3.2. Objetivo 2: Agrupamiento de datos
Tiempo de procesamiento:

Si se quiere procesar la cantidad de mediciones por hora en cada celda entonces
se requerira una gran capacidad de procesamiento y tomara bastante tiempo hacerlo. En

la Figura 30 se muestra el tiempo que toma procesar las mediciones anuales en una celda:
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Figura 30

Tiempo de procesamiento por cada celda
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Nota. Elaboracion propia basad@n la base de datos de WOM

Dispersion de datos semanal:

En los siguientes diagramas de cajasQe muestran las distribuciones de las

mediciones de la descarga de datos agrupados de manera semanalgn la Figura 31 se
muestra de manera grafica este analisis:

Figura 31

Grafico de cajas de cada celda de una semana a lo largo del 2022
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Nota. Elaboracién propia basado en la base de datos de WOM
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Un andlisis exploratorio de algunas semanas tomadas al azar de una celda muestra
de manera cercana los tipos de distribucion que toman las medicionege la descarga de

datos. En la Figura 32 se muestra este analisis:
Figura 32

Histograma de algunas muestras semanales tomadas al azar de una celda.
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Nota. Elaboracion propia basado en la base de datos de WOM. Este gréfico representa las
diferentes distribuciones estadisticas de semanas tomadas al azar en una celda. a)
Distribucion estadistica de semana 1 b) Distribucion estadistica de semana 2 c)

Distribucion estadistica de semana 3 d) Distribucion estadistica de semana 4.

Del andlisis presentado se concluye que cada semana agrupa mediciones de
descarga de datos con distintas distribuciones estadisticas. La Figura 33 muestra el
histograma dﬁi diferencia porcentual que existe entre la media y la mediana en cada una

de las semanas de cada celda que conforman la red LTEQn la Figura 33 se presenta esta

distribucion.
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Figura 33

Porcentaje del nimero de veces que se repiten los valores d@a diferencia entre la

media y la mediana.

Histograma de frecuencia de diferencia entre media y mediana expresado en porcentaje
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Nota. Elaboracion propia basad& la base de datos de WOM

De la Figura 33 se concluye que aproximadamente el 30% del total de las semanas
de las celdas presentan una distribucion normal o casi normal con un margen de error del
+-4% dﬂferencia porcentual entre la media y la mediana. También existe un 27% de
todas las semanas de la red cuya mediana difiere con la media de datos en mas del 12%
el valor de la media lo cual significa que hay preponderancia de valor bajos en esas
semanas. Finalmente, un 43% del total de semanas de toda la red presenta valores
extremadamente altos que aumentan el valor de la media de esas semanas en mas del
12%.

Agrupamiento por media y mediana

Por lo tanto, se concluye qu@x media o la mediana no representa correctamente
los datos de las celdas cuando se quiere realizar la agrupacion a nivel semanal ya que solo
la tercera parte del total de semanas presentan distribucion normal mientras que en el

resto de las semanas existe presencia de valores extremos que sesgan la media 0 mediana.
Agrupamiento por suma

La agrupacion de datos por suma representa una mejor alternativa que las demas

técnicas de agrupacion de datos por los siguientes motivos:
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- Debido Que el objetivo de esta tesis es identificar patrones de cada celda, la suma
del volumen de la descarga de datos representa una mejor alternativa frente a las
otras herramientas estadisticas para analizar las tendencias semanales.

- Se desea observar cuanto volumen de descarga de datos en total ha hecho una
celda a lo largo del afio. Por lo tanto, la agrupacién por suma compara mejor el
volumen total de descarga de datos sobre varias semanas.

Granularidad de datos

En la Figura 34 se hace una comparacion de la tendencia de descarga de datos

utilizando distintas granularidades (horario, diario, semanal y mensual).
Figura 34

Comparacion de diferentes granularidades de datos
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Volumen de descarga de datos (MB) a lo largo del afio 2022
400000 -

350000
300000 -
250000 -
)
200000 -

150000 -

100000 -

Volumen de descarga de datos (MB)

50000 -

0 10 20 30 40 50
Semanas durante el afo 2022

Volumen de descarga de datos (MB) a lo largo del ano 2022
le6

1.6 1
14
1.2 4
1.0 1
a) 0.8

0.6 1

0.4 1

Volumen de descarga de datos (MB)

? ? M:ses duran:e el afo 2322 0 "
Nota. Elaboracién propia basado en la base de datos de WOM. Este grafico representa las
diferentes formas de tendencia generadas al usar cada tipo de granularidad. a)
Granularidad horaria b) Granularidad diaria c) Granularidad semanal d) Granularidad
mensual.

@n la Tabla 7 se muestra una tabla comparativa respecto a cada tipo de
granularidad:
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Tabla7

Comparaciéﬁe ventajas y desventajas de cada uno de los tipos de granularidades

Granularidad Ventajas

Desventajas

Horario Util para analisis de
comportamiento horario

Diaria Util para anélisis de
comportamiento diario

Semanal Bajo nivel de procesamiento y

atil para analisis de tendencia
semanal y estacionalidad

mensual

Mensual Util para analisis de ciclicidad

Demasiado costoso
computacionalmente

Costoso computacionalmente

Se pierde informacion de las
mediciones obtenidas por hora
debido al muestreo semanal.

Para realizar analisis de baja
granularidad, es necesario utilizar
datos recopilados a lo largo de varios
afios, ya que la informacion de un
solo afio resulta poco (til.

Nota@laboracién propia

En la Tabla 8 se muestra una comparativa del tamafio de datos que se maneja por cada

nivel de granularidad:

Tabla 8

Cantidad de registro por cada tipo de granularidad:

Granularidad Cantidad de
registros por celda
Horaria 8760
Diaria 365
Semanal 51
Mensual 12

Cantidad de registros Cantidad de

en total dimensiones
18.9 Millones 8760
7.9 Millones 365
1.12 Millones 51
0.26 Millones 12

Nota. Elaboracion propia basado en la base de datos de WOM

En esta tesis se trabajo con la granularidad por semanas debido a los siguientes

motivos:

- La granularidad por dia es util cuando se requiere revisar el rendimiento a nivel

diario o0 semanal pero no es 6ptimo cuando se requiere hacer un analisis anual, por

otra parte, para realizar este analisis a nivel macro se requiere tener una capacidad

computacional demasiado alta.

- Lagranularidad por semana es Util cuando se requiere conocer la razén de cambio

de la tendencia a nivel semanal o mensual.



- Lagranularidad por meses es util cuando se requiere realizar analisis a mensual o

anual, asi como también otros factores tales como estacionalidad y ciclicidad.

4.3.3. Algoritmos de agrupamiento

La Figura S@Mestra una vista previa de los datos filtrados y preprocesados que
se introdujeron en los algoritmos de agrupamiento:

Figura 35

Conjunto final de datos listo para ser utilizado en los algoritmos de agrupamiento.
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Nota. Elaboracion propia basado en la base de datos de WOM

4.3.3.1. K-Means:
DTW:

Se utilizo la métrica DTW para calcular la distancia existente entre cada serie de
tiempo@n la Figura 36 se muestra un ejemplo de este proceso en el cual se compararon

2 series de tiempo:
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Figura 36

Método de Deformacion dinamica del tiempo
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Qota. Elaboracion propia. La Figura 36 a muestra el conjunto de valores de 2 series de
tiempo diferentes, la Figura 36 b muestra el desfase que existe entre estas 2 variables. La
Figura 36 ¢ muestra como es el proceso de calculo de distancias comparando cada

caracteristica de una serie de tiempo con las caracteristicas de las otras series de tiempo.

Qn la Figura 37 se muestra como fue el calculo de costos y su asociacion en la
matriz de costos y el valor final de distancia. Este proceso se repitio iterativamente a

través del algoritmo implementado en Python:

Cadigo realizado:
km = TimeSeriesKMeans({n_clusters=4, metric="dtw")

labels = km.fit_predict(dfs8)
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Figura 37

Céalculo de matriz de costos

Celda 2
Semanas

Nota. Elaboracion propia basad@n la base de datos de WOM. La Figura 37 representa

la matriz de costos asociada a la comparacion de series de tiempo. El valor de distancia
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final entre la serie de tiempo 1y 2 resulto ser de 7.21.

Meétodo del codo

Primeramente, se utilizo la técnica del método del codo manteniendo las

51 dimensiones@n la Figura 38 se muestra de manera gréfica este analisis:

Cadigo realizado:

Cadigo realizado"para determinar el numero 6ptimo de grupos utilizando eﬂétodo del

codo

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.datasets import make_blobs

# Inicializar una lista para almacenar Los valores de inercia

inertia = []

# Probar diferentes valores de k (nimero de clusters)

k_values = range(l, 7)

for k in k_values:
# Aplicar K-means para cada valor de k

kmeans = TimeSerieskMeans(n_clusters=k, metric="dtw")

kmeans . fit(dfs8)

inertia.append(kmeans.inertia_)

# Graficar Los valores de inercio en funcidn de k

plt.
plt.
plt
plt
plt.
plt.

plot(k_values, inertia,

"o-")

xlabel('Nimero de Clusters (k)')

.ylabel( Inercia”)
.title('Método del Codo')

xticks(k_values)

show()
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Figura 38

Método del codo utilizando 51 dimensiones

Método del Codo

40000 4

35000 4

30000 1

Inercia

25000 4

20000

T T T T v T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Numero de Clusters (k)

Nota. Elaboracion propia.

En la Figura 39 y en la Tabla 9 se muestra de mejor manera como el porcentaje
de reduccidn de inercia disminuy6 desde un 6% para 4 grupos hasta un valor de 1.77%

para un namero de 5 grupos.
Figura 39

Namero de grupos y reduccion porcentual de la inercia.
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Nota. Elaboracion propia.
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Tabla 9

Reduccion de inercia vs nimero de grupos.

K Disminucion de Disminucion
Inercia | (Grupos) inercia Porcentaje porcentual

41727.71 1

30359.27 2 11368.44 27.24%

25922.82 3 4436.45 14.61% 12.63%
23692.11 4 2230.71 8.61% 6.01%
22072.32 5 1619.79 6.84% 1.77%
20878.13 6 1194.19 5.41% 1.43%
20028.71 7 849.42 4.07% 1.34%
19364.46 8 664.25 3.32% 0.75%
18828.82 9 535.64 2.77% 0.55%
18364.98 10 463.84 2.46% 0.30%
17966.11 11 398.87 2.17% 0.29%
17624.74 12 341.37 1.90% 0.27%
17337.33 13 287.41 1.63% 0.27%
17072.61 14 264.72 1.53% 0.10%

Nota. Elaboracion propia
Método del codo utilizando PCA con 2 dimensiones:

@n la Figura 40 se muestra el resultado de utilizar el método del codo luego de
reducir las 51 dimensiones a solo 2 utilizando el método de PCA(Principal Component

Analysis).
Figura 40

Método del codo utilizando PCA
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Nota. Elaboracion propia

Meétodo de Silueta:

El método de silueta estd definido para cada muestray consta de dos puntuaciones,
siendo un coeficiente de silueta més alto indicativo de un modelo con grupos mejor

definidos:

a@a distancia media entre una muestra y todos los demas puntos en la misma

clase. Esta puntuacion mide la cercania de los puntos en el mismo grupo.

b. La distancia mediﬁntre una muestra y todos los puntos en el siguiente grupo
mas cercano. Esta puntuacion mide la distancia entre puntos de diferentes grupos.

La Figura 41 muestra como se distribuye el coeficiente de silueta en todos los
grupos y como cambia el valor de la distancia medi@ medida que el nimero de grupos

aumenta:
Cadigo realizado:
Determinacion de grupos mediante el método de silueta

from sklearn.metrics import silhouette score#For the silhouette method k needs to stort from 2

K = range(2,15)

silhouettes = []#Fit the method

for k in K:
km = TimeSeriesKMeans(n_clusters=k, metric="dtw")
km.fit_predict(dfsg)
silhouettes.append(silhouette score(dfs8, km.labels }))
#Plot the results

fig = plt.figure(figsize= (15,5))

plt.plot(K, silhouettes, 'bx-")

plt.xlabel{'Valores de K')

plt.ylabel('Puntuacidn de Silueta')

plt.title{ 'Método de Silueta')

plt.grid(True)

plt.shou()
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Figura 41

Numero de grupos mediante el método de Silueta

Puntuaciéon
de silueta o1

Valores de k

Nota. Elaboracién propia
Método de silueta utilizando PCA con 2 dimensiones:

Qn la Figura 42 se muestra el resultado de utilizar el método de silueta luego de
reducir las 51 dimensiones a solo 2 utilizando el método de PCA (Principal Component

Analysis).
Figura 42

Método de silueta utilizando PCA

K-Means — Método de silueta (Utilizando PCA=2)

Método de silueta Puntuacién de Namero de

Silueta grupos

038 0.365 2

0.382 3

l 0.379 4

i 0.358 5
Z03%

H 0.344 6

5 0.339 7
G035

2 0.340 8

L - 0.327 9

0.330 10

i 0.328 11

0.329 12

2 i 6 8 ] R u 0.325 13

Valores de Qrupos 0325 14

Nota. Elaboracion propia
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Agrupamiento de celdas con K=4.

De los resultados presentados, se concluyd que@ nimero Optimo de grupos
utilizando el algoritmo K-Means varia entre 3 y 4. Es importanteQestacar que la
diferencia entre ambos valores es bastante minima en comparacion con las diferencias
observadas con otros nimeros de grupos. Por este motivo, se optaré por utilizar el valor
de 4 para efectos de pruebas. El resultado muestra una division del conjunto de datos de
entrada en 4 grupos principales, ﬂa distribucion de las celdas se presenta en la Figura
43:

Figura 43

Agrupamiento de datos K-Means con K=4
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.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0.0 0.0
] 10 20 30 40 S0 [1] 10 20 30 40 S0

Nota. Elaboracion propia.

Por otra parte, se realiz6 el mismo analisis, pero esta vez utilizando la funcion de
baricentro de promedio DTW con el fin de analizar si mejora la visualizacién de la linea

de tendencia central del grupo. En la Figura 44 se ilustra este enfoque:
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Figura 44

Agrupamiento de datos K-Means con K=4 y utilizando la funcion de baricentro de
promedio DTW
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Nota. Elaboracion propia

Finalmente se obtuvo la distribucién del nimero de celdas contenidas en cada

grupo la cua@e muestra en la Figura 45:
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Figura 45

Distribucion de celdas en cada grupo utilizando K-Means
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Nota. Elaboracion propia
Identificacién de celdas atipicas:

Se identificaron las celdas atipicas en cada grupo mediante dos técnicas

principales: la Deformacién dindmica del Tiempo (DTW) y la mediana mavil.
Identificacidn de celdas atipicas utilizando DTW:

Se inicié tomando una muestra de 100 celdas del Grupo 2 y calculando la
distancia DTW entre cada celda del grupo y su centroide. Este proceso permitié medir el
grado de similitud entre cada celda dentro del grupo. La Figura 46 ilustra este

procedimiento aplicado al Grupo 2, donde se tom6 una muestra de 100 celdas.
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Figura 46

Clustering K-Means tomando como muestra 100 celdas del grupo 2
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Notas: Elaboracion propia

En la Figura 47 se ilustra una comparacion entre cada celda respecto a su

centroide:
Figura 47
Comparacion entre cada celda respecto a su centroide:
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Notas: Elaboracion propia
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Se aplico latécnica DTW para calcular la distancia entre cada celda y su centroide.
Los resultados de esta métrica DTW para las 24 celdas se presentan en la Tabla 10:

Cadigo realizado:

Utilizacion de la libreria Fastdtw para el calculo del coeficiente DTW.

from fastdtw import fastdtw

for i in range(len(cluster_@)):
dtw_distance, warp_path = fastdtw(Centroide 8, cluster_@[i])
print(dtw_distance)

Tabla 10

Calcul6 del coeficiente DTW entre cada celda respecto a su centroide

Celdas DTW

Celda 0 7.751046596
Celda 1 16.06500372
Celda 2 11.4066624
Celda 3 6.85789941
Celda 4 6.887902323
Celda 5 9.584981927
Celda 6 8.689523808
Celda 7 10.53222487
Celda 8 10.04370927
Celda 9 7.160898872

Celda 10 10.47530837
Celda 11 8.940597003
Celda 12 9.19082199
Celda 13 9.232405951
Celda 14 7.123986896
Celda 15 16.32875232
Celda 16 8.103553996
Celda 17 8.595995806
Celda 18 8.324968985
Celda 19 8.455857426
Celda 20 8.456232455
Celda 21 9.026259229
Celda 22 6.899929289
Celda 23 9.383802768

Nota. Elaboracion propia. Se observa que las celdas 1y 15 presentan los valores mas altos
de distancia DTW, por lo tanto, se clasifican como celdas atipicas. Un analisis detallado
revela una notoria disparidad entre las celdas 1 y 15 en comparacion con las demas. La

Figura 48 proporciona un enfoque mas detallado de este analisis:
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Figura 48

Diferencia entre la celda 1y la celda 15 respecto a su centroide.
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Nota. Elaboracién propia
Identificacidn de celdas atipicas utilizando mediana mavil:

Se identificaron las semanas atipicas en cada serie de tiempo mediante la técnica
de la mediana mavil. Se llevaron a cabo pruebas utilizando una ventana de 6 semanas. La

Figura 49 exhibe el nimero total de semanas atipicas detectadas en cada celda.
Cadigo realizado:

Deteccidn de semanas atipicas utilizando la mediana mdvil
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import numpy as np
from scipy import stats

# Initialize Analisis pendientes as an empty list

analisis_atipicos_moving median = []
analisis_atipicos = []

for m in range(len(cluster_@ df)):
if(labels[i]==0):

Centroide_@_high = []

Centroide_ @ _low = []

for i in range(@, 45):
start = i
end = 1+ 6

# Use Lists to store values for each iteration

Centroide_@_ high.append(np.median(cluster_@[m][start:end]) + 2*cluster_@[m][start:end].std())
Centroide_@_low.append(np.median(cluster_@[m][start:end]) - 2*cluster_@[m][start:end].std())

for i, index in enumerate(cluster_@[m][5:58]):

cluster_superior = {} # Initialize an empty dictionary for each cluster

if index »= Centroide @ high[i]:
cluster_superior["Semana_superior™] = i+5
cluster_superior["serie”] = "serie " + str(m)
analisis_atipicos.append(cluster_superior)

elif index <= Centroide_@ low[i]:
cluster_superior["Semana_inferior"] = i+5
cluster_superior["serie”] = "serie ™ + str(m)
analisis_atipicos.append(cluster_superior)

# Analisis pendientes is now a List of dictionaries

analisis_atipicos_moving median = pd.DataFrame(analisis_atipicos)
analisis_atipicos_moving_median

Figura 49

Semanas atipicas detectadas en cada celda utilizando la mediana movil:
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Nota. Elaboracién propia. Celdas con més de 6 semanas atipicas identificadas: Celda

22, Celda 33, Celda 6, Celda 13 y Celda 20:
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Utilizando la mediana movil se detectaron 3 celdas con mas de 7 semanas atipicas
y 2 celdas con mas de 6 semanas atipicas, comparando estos valores con las semanas

atipicas promedio del grupo que es de 4 semanas atipicas.

Finalmente se hizo una comparacion entre la puntuacion obtenida por DTW vy el
nimero de semanas atipicas detectadas obteniéndose que ambos métodos generan
resultados bastante diferentes, en la Tabla 11 se observa con mas detalle este anélisis:

Tabla 11

Comparacion entre metricas de mediana movil (Cantidad de semanas atipicas) y DTW
(Puntuacién DTW)

Series

de Semanas Puntuacion
tiempo atipicas DTW
Serie 22 7 6.899929289
Serie 33 7 7.197150156
Serie 6 7 8.689523808
Serie 13 6 9.232405951
Serie 30 6 8.456232455

Nota. Elaboracion propia

El DTW proporciona resultados mas precisos al capturar el grado de similitud
entre dos series de tiempo. Una puntuacion alta en DTW indica que la serie de tiempo es
atipica. Por otro lado, el método de la mediana mévil depende de que la celda tenga una
distribucion normal; de lo contrario, la mediana podria estar sesgada. Ademas, es
importante considerar que ajustar la desviacidn estandar hasta alcanzar el valor 6ptimo

puede generar un consumo significativo de tiempo y recursos.
4.3.3.2. Mapas autoorganizados (SOM):

A continuacion, se presenta un ejemplo del Cddigo realizado para un mapa de
5x5:
Cadigo realizado:
Caodigo para crear una red neuronal 5x5 utilizando la libreria Minisom.

ile: /s /LVs_9/Downloads/AnomalyDetectionlsingSel f-OrganizingMaps-Basedk-NearestNeig. ...pdf

som_¥ = - 1 del m

som_y S &Dimension del m

som = MiniSom(som_x, som_y,len(dfs8[@]), sigma=0.5, learning_rate = ©.5, neighborhood_function = "triangle')

som.random_weights_init(dfs3)
som.train(dfs8, 58088)
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Errores de cuantizacion:

Se calculo el error de cuantizacion para distintos tamafios de mapa abarcando
desde un mapa de 1x1 (1 grupo) hasta un mapa de 50x50 (2500 grupos)@l resultado de

este analisis se muestra en la Figura 50.
Figura 50

Error de cuantizacion para distintos tamafios de mapa
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Tamafios de mapa

Nota. Elaboracion propia

@iguiendo la metodologia descrita en la seccion anterior y basandonos en los
resultados obtenidos, se seleccionaron los mapas de tamafio 5x5 (25 grupos), 12x12 (144

grupos) y 27x27 (729 grupos) para llevar a cabo pruebas de rendimiento.

SOM 5x5

Se utilizé la métrica del error del producto topografico para determinar la forma

del mapa de 25 grupos@os resultados se muestran de manera grafica en la Figura 51:
Cadigo realizado:

Caodigo para determinar el producto topografico de varias combinaciones de 25 nodos.
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size = len(prueba_dfs8)
n_iter = 10 * size # 10 epochs
n_runs = 8

tps = np.zeros((len(map_sizes), n_runs))
fig, ax = plt.subplots(2, 4, figsize=(28, 14))

for idx,map_size in enumerate(map_sizes):
n_units = map_size[@] * map_size[1]
dist_fun = rectangular_topology_dist(map_size)

som = MiniSom(map_size[8], map_size[1], prueba_dfs8.shape[-1], sigma=0.3, learning rate=8.1, random_seed=42)

best_tp = 1.0
for run in range(n_runs):
som.random_weights_init(prueba_dfs8)
som. train_batch(prueba_dfsg, n_iter)
prototypes = som.get_weights().reshape(-1, prueba_dfs8.shape[-1])
tps[idx, run] = topographic_product(dist_fun, prototypes)
if tps[idx, run] ¢ best_tp:
best_tp = tps[idx, run]
best_prototypes = prototypes

# Visualize map prototypes
for i in range(n_units):
for j in range(n_units):
if dist_fun(i, j) == 1:
ax[idx//4, idx%4].plot([best_prototypes[i, 9], best_prototypes[j, ©]], [best_prototypes[i, 1],
best_prototypes[3, 111, 'k-',
linewidth=8.7)
ax[idx//4, idw%4].scatter(best_prototypes[:, @], best_prototypes[:, 1], s=20, c='k')
ax[idx//4, idx%4].set_title('Map size: {}'.format(map_size))
ax[idx//4, idx%4].set_x1im([6.2, ©.8])
ax[idx//4, idx¥4].set_ylim([8.0, 1.6])

Figura 51

Célculo del error topogréafico para distintos mapas multiplos de 25

Valores absoluto de producto topografico para diferentes tamanos de mapas
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0.00
(25.1) (12, 2) (8, 3) (6, 4) (5, 5) 4.7) (3,9) (3, 10)
Tamanios de mapa
Nota. Elaboracion propia.

Del resultado se observa que el mapa 5x5 tiene el menor error de producto

topogréfico.

Para el célculo de los 3 parametros principales de la red neuronal se iterd con
distintas combinaciones de valor de sigma, tasa de aprendizaje y funcion de vecindadgl

resultado se muestra en la Tabla 12:
Cadigo realizado:

Caodigo para diferentes iteraciones de mapa 5x5
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# file:///C:/Users/LVs_9/Downloads/AnomalyDetectionlUsingSelf-OrganizingMaps-BasedK-NearestNeig. . .. pdf
som_x = 5 #Dimension del mapa
som_y = 5 #Dimension del mapa

som = MiniSom(som_x, som_y,len{dfs8&[@]), sigma=8.5, learning rate = 8.5, neighborhood function = "triangle’)

som.random_weights_ init(dfs8)
som.train(dfs8, 5000a)

Tabla 12

Iteracion de distintas combinaciones de Sigma, tasa de aprendizaje y funcion de

vecindad.
Sigma
Learning Rate-Neighborhood

function 0.1 0.5 0.8
0.1-Gaussian 1.278 1.279 1.278
0.1-Mexican_hat 1.29 1.436 1.59
0.1-Bubble 1.277 1.282 1.274
0.1-Triangle 1.412 1.274 1.263
0.5-Gaussian 1.358 1.351 1.357
0.5-Mexican_hat 1.359 1.506 NULL
0.5-Bubble 1.349 1.361 1.346
0.5-Triangle 1.311 1.25 1.26

0.8-Gaussian 1.393 1.393 1.4
0.8-Mexican_hat 1.39 1.58 NULL
0.8-Bubble 1.382 1.401 1.395
0.8-Triangle 1.296 1.264 1.266

Nota. Elaboracion propia

Los resultados muestran que los mejores parametros para una red neuronal SOM
de 25 grupos fueron de:

- Forma de mapa = 5x5
- Sigma=0.5
- Tasa de aprendizaje = 0.5

- Funciodn de vecindad = Triangulo

Finalmente se utilizaron los pesos obtenidos para grafica@a red neuronal. En la

Figura 52 se muestra la red neuronal conformada por 25 nodos:
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Cadigo realizado:

Caodigo para generar gréaficas con los pesos obtenidos.

# Little handy function to plot series
def plot_som_series_averaged_center(som_x, som y, win_map): #(Dimension, dimension, identificador de Listas de numpy)
fig, axs = plt.subplots(som_x,som_y,figsize=(25,25)) #Crear subgraficos con dimension x dimension
fig.suptitle('Clusters')
for x in range(som_x): #5¢ itera con coda valor de dimension x
for y in range(som_y): #5e itera con cado valor de dimension y
cluster = (x,y) #(oordenada del dicciongrio de Lista de numpy
if cluster in win_map.keys(): #5e itero codo coordenoda en Lo Lista de identificodores del diccionario
for series in win_map[cluster]: #5e itera cado fila numpy dentro de La lista de filos numpy identificadas
axs[cluster].plot(series,c="gray",alpha=8.5) #5¢ grafica la coordenada respectiva en el mapa de neuronas
axs[cluster].plot(np.average(np.vstack(win_map[cluster]),axis=0),c="red") #Se promedio los filos contenidos dentr
cluster_number = x*som_y+y+1 #5e obtiene el numero del cluster
axs[cluster].set_title(f"Cluster {cluster number}"}

plt.show()

% b

win_map = som.win_map(dfsd)
# Returns the mapping of the winner nodes and inputs

plot_som_series_averaged_center(som_x, som_y, win_map)

Figura 52

Red neuronal SOM compuesta de 25 nodos.
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Nota. Elaboracién propia. Esta figura muestra los grupos generados por la aplicacion del
algoritmo SOM 5x5. La linea roja en cada nodo representa el promedio de los pesos

contenidos en ese grupo.

Qn la Figura 53 se muestra la distribucion de celdas que fueron agrupadas con el
método de SOM 5x5:

Cadigo realizado:

Caodigo para generar la distribucion de celdas por cada neurona.

cluster ¢ = []
cluster_n = []
a =[]
b= 1]
Longitud = []
Lista = []
Avg_cluster = []
for x in range(som_x):
for y in range(som_y)}:
cluster = (x,y}
if cluster in win_map.keys():
if len(win_map[cluster])»=a:
cluster_c.append{len(win_map[cluster]))
cluster_mumber = x*som_y+y+l
a.append(x)
b.append(y)
Longitud.append(len{win_map[cluster]))
cluster_n.append(f"Cluster {cluster_number}")

plt.figure{figsize=(25,5))
plt.title("Cluster Distribution for SOM")
plt.bar(cluster_n,cluster_c}

plt.show()

Figura 53

Distribucion de celdas que fueron agrupadas con el método de SOM 5x5.
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Se utilizé la métrica del error del producto topografico para determinar la forma
del mapa de 144 grupos@os resultados se muestran de manera gréafica en la Figura 54:
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Cadigo realizado:

Cddigo para determinar el producto topogréfico de varias combinaciones de 144 nodos.

#math.ceil (5*math.sqrt{len(dfs8))) = 736

# File:///C:/Users/LVs_9/Downloads/AnomalyDetectionlsingSelf-OrganizingMaps -Basedk -NearestNeig. . . . pdf
som_x = 12 #Dimension del mapa

som_y = 12 #Dimension del mapa

som = MiniSom{som_x, som_y,len(dfs8[8]), sigme=0.8, learning_rate = 2.1, neighborhood_function = 'gaussian'}

som. random_weights_init(dfs8)
som. train(dfsg, 50080)

Figura 54

Célculo del error topogréfico para distintos mapas multiplos de 144
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Nota. Elaboracién propia
Del resultado se observa que el mapa 12x12 tiene el menor error de producto topogréafico.

Para el calculo de los 3 parametros principales de la red neuronal se iteré con
distintas combinaciones de valor de sigma@asa de aprendizaje y funcion de vecindad@l
resultado se muestra en la Tabla 13:
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Tabla 13

Iteracion de distintas combinaciones de Sigma, tasa de aprendizaje y funcion de

vecindad.
Sigma
Learning Rate-Neighborhood
function 0.1 0.5 0.8
0.1-Gaussian 1.14 1.128 1.124
0.1-Mexican_hat 1.143 1.272 1.368
0.1-Bubble 1.142 1.141 1.14
0.1-Triangle 1.364 1.174 1.148
0.5-Gaussian 1.19 1.184 1.184
0.5-Mexican_hat 1.189 1.338 1.445
0.5-Bubble 1.188 1.188 1.188
0.5-Triangle 1.248 1.139 1.13
0.8-Gaussian 1.232 1.222 1.225
0.8-Mexican_hat 1.232 1.386 1.502
0.8-Bubble 1.226 1.229 1.229
0.8-Triangle 1.227 1.132 1.129

Nota. Elaboracién propia

Los resultados muestran que los mejores parametros para una red neuronal SOM

de 144 grupos fueron de:
- Forma de mapa = 12x12
- Sigma=0.8
- Tasa de aprendizaje = 0.1

- Funcién de vecindad = Gaussiana

Finalmente se utilizaron los pesos obtenidos para graficami red neuronal. En la

Figura 55 se muestra la red neuronal conformada por 144 nodos:
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Cadigo realizado:

Caodigo para generar gréaficas con los pesos obtenidos.

# Little handy function to plot series
def plot_som_series_averaged_center{som x, som_y, win map): #(Dimension, dimension, identificador de Listas de numpy)
fig, axs = plt.subplots{som_x,som y,figsize=(25,25)) #Creagr subgraficos con dimension x dimension
fig.suptitle( "Clusters")
for x in range(som x): #Se itera con cada valor de dimension x
for y in range(som_y): #Se itera com cadg valor de dimension y
cluster = (x,y) #Coordenoda del diccionario de Lista de numpy
if cluster in win map.keys(): #5e itera cada coordengda en La Listg de identificodores del diccionario
for series in win_map[cluster]: #5e iterag cada fila numpy dentro de La Listog de Ffilos numpy identificadas
axs[cluster].plot{series,c="gray",alpha=8.5) #5¢ grafica la coordenada respectiva en el mapa de neuronas
axs[cluster].plot(np.average(np.vstack{win_map[cluster]),axis=0),c="red") #5¢ promedio Las filas contenidas dentr
cluster_number = x*som_y+y+1 #5e obtiene el numero del cluster
axs[cluster].set_title(f"Cluster {cluster_number}")

plt.show()

4 b

win_map = som.win_map(dfs8)
# Returns the mapping of the winmer nodes and inputs

plot_som_series_averaged center(som_x, som_y, win_map)
Figura 55

Red neuronal compuesta de 144 nodos.
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Nota. Elaboracion propia. La linea roja en cada nodo representa el promedio de los pesos
contenidos en ese grupo.
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Qn la Figura 56 se muestra la distribucion de celdas que fueron agrupadas con el
método de SOM 12x12:

Cadigo realizado:

Caodigo para generar la distribucion de celdas por cada neurona.

cluster_c = []
cluster_n = []
a =[]

b =]
Longitud = []
Lista = []

Ave_cluster = []
for x in range(som_x):
for y in range(som_y):
cluster = (x,v)
if cluster in win_map.keys():
if len(win_map[cluster])»=8:
cluster_c.append{len{win_map[cluster]))
cluster_number = x*som_y+y+1
a.append(x)
b.append(y)
Longitud.append{len{win_map[cluster]))
cluster_n.append(f"Cluster {cluster_number}")

plt.fipure(figsize=(25,5))
plt.title("Cluster Distribution for SOM"™)
plt.bar({cluster_n,cluster_c)

plt.show()

Figura 56

Distribucion de celdas que fueron agrupadas con el método de SOM12x12.

Cantidad de celdas agrupadas vs Cantidad de grupos

40

Cantidad de grupos

(112, 132) (152, 172) (192, 212) (232, 252) (272, 292) (312, 332)
[92,112] (132, 152] (172, 192] (212, 232] (252, 272] (292, 312]

Cantidad de celdas agrupadas

Nota. Elaboracién propia
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SOM 27x27

Se utiliz6 la métrica del error del producto topografico para determinar la forma

del mapa de 729 grupos@os resultados se muestran de manera grafica en la Figura 57:
Cadigo realizado:
Cddigo para determinar el producto topogréfico de varias combinaciones de 729 nodos.

#math.ceil (5*math.sqrt(len(dfs8))) = 736

# file:///C: /Users/LVs_9/Downloads/AnomalyDetectionlsingSelf-OrganizingMaps -BasedK-NearestNeig. . . . pdf
som_x = 27 #Dimension del mapa

som_y = 27 #Dimension del mapa

som = MiniSom{som x, som_y,len(dfs8[@8]), sigma=8.8, learning_rate = 0.8, neighborhood_function = 'triangle')

som. random_weights_init(dfs8)
som.train(dfs8, 58088)

Figura 57

Calculo del error topogréfico para distintos mapas multiplos de 729

Valores absoluto de producto topografico para diferentes tamanos de mapas

0.40 4

0.35 4

0.30 1

Producto 0.25 -
topografico 0.20
0.15 4
0.10

0.05 A

0.00 -
(735, 1)(367, 2)(183, 4) (91, 8) (45, 16) (27, 27)(23, 32) (11, 64)(5, 128)(3, 256)

Tamaiios de mapa

Nota. Elaboracion propia. Del resultado se observa que el mapa 27x27 tiene el menor

error de producto topografico.

Para el calculo de los 3 parametros principales de la red neuronal se iteré con
distintas combinaciones de valor de sigmagisa de aprendizaje y funcion de vecindad@l
resultado se muestra en la Tabla 14:
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Tabla 14

Iteracion de distintas combinaciones de Sigma, tasa de aprendizaje y funcion de

vecindad.
Sigma
Learning Rate-Neighborhood

function 0.1 0.5 0.8
0.1-Gaussian 1.04 1.033 1.03
0.1-Mexican_hat 1.04 1.124 1.187
0.1-Bubble 1.034 1.041 1.039
0.1-Triangle 1.21 1.108 1.072
0.5-Gaussian 1.062 1.05 1.043
0.5-Mexican_hat 1.063 1.19 1.271
0.5-Bubble 1.063 1.06 1.061
0.5-Triangle 1.184 1.054 1.034
0.8-Gaussian 1.098 1.088 1.082
0.8-Mexican_hat 1.099 1.227 1.314
0.8-Bubble 1.098 1.098 1.099
0.8-Triangle 1.162 1.042 1.029

Nota. Elaboracion propia.

Los resultados muestran que los mejores parametros para una red neuronal SOM

de 729 grupos fueron de:

- Forma de mapa = 27x27
- Sigma=0.8
- Tasa de aprendizaje = 0.8

- Funciodn de vecindad = Triangulo

Finalmente se utilizaron los pesos obtenidos para graficam red neuronal. En la

Figura 58 se muestra la red neuronal conformada por 729 nodos:
Cadigo realizado:

Caodigo para generar gréaficas con los pesos obtenidos.

# Little handy function to plot series
def plot_som_series_averaged_center{som_x, som_y, win_map): #(Dimension, dimension, identificador de Listas de numpy)
fig, axs = plt.subplots{som_x,som_y,figsize=(25,25)) #Crear subgraficos con dimension x dimension
fig.suptitle('Clusters")
for x in range(som x): #Se itera con coda valor de di
for y in range{som_y): #5e itera con cado valor de
cluster = (x,y) #Coordengdo del diccionario de
if cluster in win_map.keys(): #5e itero cado coordenoda en La Lista de identificadores del diccionario
for series in win_map[cluster]: #5e itera coda fila numpy dentro de la lista de filas numpy identificadas
axs[cluster].plot(series,c="gray",alpha=0.5) #5¢ grafica La coordenada respectiva en el mapao de neuronas
axs[cluster].plot{np.average(np.vstack(win_map[cluster]},axis=8),c="red") #Se promedio Las filas contenidas dentr
cluster_number = x*som_y+y+1 #5e obtiene el ndmero del cluster
axs[cluster].set_title(f"Cluster {cluster_number}")

plt.show()
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Figura 58

Red neuronal compuesta de 729 nodos.
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Nota. Elaboracion propia. Vista de la mitad de una red neuronal compuesta de 729 nodos.

La linea roja en cada nodo representa el promedio de los pesos contenidos en ese grupo.

Qn la Figura 59 se muestra la distribucion de celdas que fueron agrupadas con el
meétodo de SOM 27x27:

Cadigo realizado:

Caodigo para generar la distribucion de celdas por cada neurona.

cluster_c = []
cluster_n = []
a=1]
b =[]
Lengitud = []
Lista = [1
Avg_cluster = []
for x in range(som_x):
for y in range(som_y):
cluster = (x,y)
if cluster in win_map.keys():
if len{win_map[cluster])»=8:
cluster_c.append{len(win_map[cluster]))
cluster_number = x*som_y+y+1
a.append(x)
b.append(y)
Longitud.append(len({win_map[cluster]))
cluster_n.append(f"(luster {cluster_number}")

plt.fipure(figsize=(25,5))
plt.title("Cluster Distribution for SOM")
plt.bar(cluster_n,cluster_c)

plt.show()
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Figura 59

Distribucion de celdas que fueron agrupadas con el método de SOM27x27.

Cantidad de celdas agrupadas vs Cantidad de grupos
350
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[1, 21] (21, 41] (41, 61] (61,81]  (81,101] (101,121] (121,141] (141, 161]

Cantidad de grupos

Cantidad de celdas agrupadas

Nota. Elaboracién propia. Esta figura muestra la distribucién estadistica de la cantidad

de celdas agrupadas en cada grupo.

4.4. Poblacién y muestra

Poblacién:

En el afio 2022 se contabilizaron 38183 celdas en total en toda la red LTE
de la operadora WOM.

Muestra:

Para esta tesis se realiz6 un muestreo subjetivo cuyos parametros son el nimero
de celdas cuyas horas disponibles fueron mayor al 98% de disponibilidad del afio lo cual

vino a ser en promedio un total de 8590 horas.

Bajo este concepto se seleccionaron en total una muestra de 21645 celdas.

4.5@ écnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Para esta tesis se realiz6 una observacion experimental analizando como el cambio

de una variable independiente afecta a la variable dependiente.

Los datos fueron obtenidos a través del gestor U2020 Huawei el cual colectd de
manera horaria la informacion referente a los indicadores de rendimiento de las celdas de
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toda la red WOM de Chile. Estos datos en bruto fueron enviados a una base de datos
relacional llamada Clickhouse.
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V. DISCUSION DE RESULTADOS

En esta etapa, se discutirérm)s resultados de las pruebas realizadas tanto para el

algoritmo K-Means como para la red neuronal SOM.
Comparacion de modelo K-Means y SOM

Se aplicaron los métodos de agrupamiento K-Means y SOM para comprobar su

eficacia en la identificacion de patrones de tendencia:
Identificacion de patrones de tendencia

Para hallar los patrones de tendencia primero se determiné el intervalo 6ptimo de
semanas necesarias para poder analizar las distintas tendencias entre celdas. Para ello se
realizé el calculo de varianzas entre cada celda y su centroide. Este procedimiento@e

observa en la Tabla 15.
Tabla 15

Analisis de varianza de semanas respecto a sus pendientes

2 semanas 5 semanas 10 semanas 17 semanas 25 semanas 51 semanas
1 050201355 0.018234 0.0020564 0.0003628 B.G51E-05 6.27411E-06
21342346932 0.028372 0.0033484 0.0005889 0.0001502 B 97455E-06
3 2031250831 0.042532 0.0043348 0.000707 0.000170%9 1.03586E-05
4 1757472497 0.039587 0.0043481 0.0007082 0.0001757 1.17126E-05
5 1437631827 0.030226 0.0031375 0.000511 ©.0001079 7.32857E-06
& 1.05289121 0.026562 0.0030711 0.0004862 0.0001288 1.0683%9E-05
7 1149519542 0.029976 0.0035073 0.0007779 0.0001608 1.07843E-05
B 1346287614 0.02351 0.0031701 0.0005581 0.0001321 7.62727E-06
9 1165851133 0.032492 0.003927 0.000803 0.0002451 1.34023E-05
10 1.145556233 0.025373 0.0026944 0.0005247 00001291 7.68579E-06
11 1650827007 0.037452 0.0040587 00007924 0.0001867 1.27755E-05
12 1.871331228 0.040481 0.0047092 00008642 00002159 1.15914E-05
13 1664025734 0.034473 0.0034003 0.000648 0.0001447 1.06475E-05
14 1683014117 0.0351%8 0.004187 0.000581 00001509 9.5334E-06
15 1.275134667 0.027375 0.0031708 00006056 0.0001284 B 29%945E-06
16 1623056227 0.036227 0.003%9464 00006883 0.000178 1.10333E-05
17 1968047511 0.041958 0.0042064 0.000676 0.0001502 1.17673E-05
18 1447173226 0.040051 00046121 00009292 00002054 1 48131E-05
15 1.57360579 0.034443 0.0034153 00005528 0.000141 1.11568BE-05
20 1920212588 0.04123 0.0043717 00007837 0.0001392 1.06764E-05
21 1.352989827 0.028441 0.0030571 00005411 00001213 7. 48S67E-06
22 1665770978 0.035632 0.0043275 0.0008087 0.0002202 1.35916E-05
23 1513508578 0.031643 0.0034241 00005585 0.000122 7.56921E-06
24 1885416171 0.037525 0.00359543 0.0005728 0.0001384 9.59%999E-06
25 0979531156 0.015588 0.0013887 9.411E-05 1.065E-05 2.21002E-07
Total 37.41550621 0.824081 O0.0898847 0.0158094 0.0037403 0.000245574
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Nota. Elaboracion propia basadgn la base de datos de WOM. Esta tablﬁluestra la suma
de las varianzas semanales de las celdas en relacion con la tendencia anual media de sus

respectivos grupos.

Segun la Tabla 15, analizar las tendencias de las celdas cada 5 semanas resulta en
una varianza total de 0.82, en contraste con el analisis semanal que da una varianza total
de 37. Se opto por la comparacion quincenal para diferenciar las tendencias entre semanas

de las celdas.
Identificacion de patrones de tendencia creciente:

Para considerar a una tendencia como creciente se utiliz6 como referencia la siguiente

combinacion de semanas:

Tendencia creciente = Grupos con tendencia positiva constante (Méas de 20 semanas con
tendencia positiva en todo el afio y ninguna semana con tendencia negativa, el resto de

las semanas con tendencia constante

Tendencias crecientes detectadas por K-Means:

Las tendencias crecientes detectadas por K-Means se muestran en la Figura 60.
Figura 60

Tendencias crecientes detectadas por K-Means

Cantidad de
volumen de 0-6

descarga de
datos 0.4

normalizado
0.2

070 10 20 30 40 50

Semanas
Nota. Elaboracion propia. Este grafico muestra la agrupacion de las celdas cuya tendencia
tiene un patrén creciente. Segin K-Means, las celdas con esta tendencia son méas de 7000.
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Tendencias crecientes detectadas por SOM con un tamafo de mapa de 5x5:
Las tendencias crecientes detectadas por SOM 5x5 se muestran en la Figura 61.
Figura 61

Tendencias crecientes detectadas por SOM 5x5
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Nota. Elaboracion propia. Este grafico muestra la agrupacion de las celdas cuya tendencia
tiene un patrén creciente. Segun SOM 5x5, las celdas con esta tendencia son mas de 1400.
Tendencias crecientes detectadas por SOM con un tamarfio de mapa de 12x12:

Las tendencias crecientes detectadas por SOM 12x12 se muestran en la Figura 62.
Figura 62

Tendencias crecientes detectadas por SOM 12x12
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Nota. Elaboracion propia. Este grafico muestra la agrupacion de las celdas cuya tendencia
tiene un patron creciente. Segun SOM 12x12, las celdas con esta tendencia son méas de
942.

Deteccion de patrones de tendencia decreciente:

Para considerar a una tendencia como decreciente se utilizé como referencia la siguiente

combinacion de semanas:

Tendencia decreciente = Celdas con tendencia negativa constante (Mas de 15 semanas
con tendencia negativa en todo el afio y solo una semana positiva, el resto de las semanas

constante).
K-Means:
Las tendencias decrecientes detectadas por K-Means se muestran en la Figura 63.
Figura 63

Tendencias decrecientes detectadas por K-Means
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Nota. Elaboracion propia. Este grafico muestra la agrupacion de las celdas cuya tendencia
tiene un patron decreciente. Segin K-Means, las celdas con esta tendencia son mas de
3600.

Tendencias decrecientes detectadas por SOM con un tamafio de mapa de 5x5:

Las tendencias decrecientes detectadas por SOM 5x5 se muestran en la Figura 64.
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Figura 64

Tendencias decrecientes detectadas por SOM 5x5
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Nota. Elaboracion propia. Este grafico muestra la agrupacion de las celdas cuya tendencia
tiene un patron decreciente. Segun SOM 5x5, las celdas con esta tendencia son mas de
1500.

Tendencias decrecientes detectadas por SOM con un tamafio de mapa de 12x12:
Las tendencias decrecientes detectadas por SOM 12x12 se muestran en la Figura 65.
Figura 65

Tendencias decrecientes detectadas por SOM 12x12
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Nota. Elaboracion propia. Este grafico muestra la agrupacion de las celdas cuya tendencia
tiene un patron decreciente. Segun SOM 12x12, las celdas con esta tendencia son mas de
636.

Deteccidn de patrones de tendencia constante:

Para considerar a una tendencia como constante se utiliz6 como referencia la siguiente

combinacion de semanas:

Tendencia constante = Celdas con tendencia cercano a 0 (Mas de 30 semanas constantes,

sin tendencias positivas muy altas ni muy bajas en todo el afio).

Tendencias constantes detectadas por SOM con un tamafio de mapa de 5x5:
Las tendencias constantes detectadas por SOM 5x5 se muestran en la Figura 66.
Figura 66

Tendencias constates detectadas por SOM 5x5
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Nota. Elaboracion propia. Este grafico muestra la agrupacion de las celdas cuya tendencia
tiene un patron constante. Segun SOM 5x5, las celdas con esta tendencia son mas de
2465.

Tendencias constantes detectadas por SOM con un tamafio de mapa de 12x12:

Las tendencias constantes detectadas por SOM 12x12 se muestran en la Figura 67.
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Figura 67

Tendencias constates detectadas por SOM 12x12
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Nota. Elaboracion propia. Este grafico muestra la agrupacion de las celdas cuya tendencia

tiene un patrén constante. Segun SOM 12x12, las celdas con esta tendencia son mas de

682.

Finalmente se muestra la tabla comparativa de las otras tendencias identificadas

lo cuage muestra en la Tabla 16:

Tabla 16

Comparacion entre métodos K-Means y SOM:

Tendencia | Tendencia | Tendencia | Tendencia Tenjznua
creciente | decreciente | constante | deverano | . .
invierno
K-Means 6656 3617 0 0 0
SOM 5x5 1446 1557 2465 1432 122
SOM
12x12 942 636 682 489 627
SOM
27x27 1246 560 92 209 1332

Nota. Elaboracién propia. Los modelos SOM 5x5 y SOM 12x12 tuvieron mejores
resultados al compararlo con K-Means puesto que identificaron mas tipos de patrones.
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VI. Conclusiones

Objetivo 1:

Seleccionar e identificar la técnica de interpolacion 6ptima para tratar los datos faltantes

del trafico de las celdas LTE en la red movil de la operadora WOM entre el método de

interpolacion lineal y el método de interpolacion polindmica.

Conclusion:

La interpolacion lineal gener6 un RMSE mas bajo en comparacion con la
interpolacion polinémica, y esta diferencia aumentdé a medida que se amplio el
intervalo de tiempo de los datos faltantes. Por tal motivo, la interpolacién lineal

resultdé una mejor alternativa que la interpolacion polindmica grado 2.

Objetivo 2:

Seleccionar e identificar la técnica de segmentacion mas eficaz para separar los datos del

trafico de las celdas LTE entre la separacion a nivel de horas y la separacion a nivel de

semanas

Conclusion:

Al agrupar datos semanalmente, se observa que la distribucién en una celda puede
variar entre patrones como normal, binomial, logaritmica, y sesgada.

El 65% de la distribucion de datos en las celdas muestra variaciones de +-10%
entr(gx media y la mediana.

Al usar la media o la mediana como valores representativos de las semanas,
algunas celdas pueden presentar valores significativamente méas altos o bajos
debido a la falta de distribucion normal. En cambio, la suma total de los datos en
una semana ofrece ventajas al no verse afectada por mediciones atipicas, siendo
mas util para determinar la tendencia a lo largo del afio.

La granularidad semanal es mas eficaz debido a que requiere menos recursos

computacionales y reduce el nimero de dimensiones de@onjunto de datos a
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diferencia de la granularidad horaria que estd mas destinada para realizar un
analisis de alta granularidad.

Objetivo 3:
Seleccionar e identificar la técnica de determinacion de nimero de grupos mas
eficaz entr@ método del codo y el método de silueta para agrupar el trafico de

las celdas LTE en la red movil de la operadora WOM
Conclusion:

- Segun el método del codo, la reduccién de la inercia se vuelve despreciable a
partir de 4 grupos.

- Aunque utilizar un mayor nimero de grupos resultaria en una menor inercia,
complicaria el modelo al agrupar un niumero reducido de celdas cuyos patrones
serian casi idénticos a los de otros grupos.

- El método de silueta también indica que a partir de 4 grupos, el coeficiente de
silueta se acerca a O@) que significa que a mayor nimero de grupos, mayor es la

probabilidad de que una celda esté en el limite de pertenecer a un grupo u otro.

Objetivo 4:

- Seleccionar e identificar la técnica mas adecuada para tratar los valores atipicos
del tréfico de las celdas LTE en la red movil de la operadora WOM entre el método
de mediana movil y el método de distancia de la deformidad de tiempo dindmico
(DTW).

Conclusion:

- ElI DTW proporciona resultados mas precisos al capturar el grado de similitud
entre dos series de tiempo. Una puntuacion alta en DTW indica que la serie de
tiempo es atipica. Por otro lado, el método de la mediana mévil depende de que
la celda tenga una distribucion normal; de lo contrario, la mediana podria estar

sesgada. Ademas, es importante considerar que ajustar la desviacion estandar
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hasta alcanzar el valor 6ptimo puede generar un consumo significativo de tiempo

Y recursos.

Objetivo 5:

Seleccionar e identificar el método de agrupamiento mas eficaz entre el método
de agrupamiento de series de tiempo (K-Means) y el método de mapas
autoorganizadas (SOM) para identificar patrones de trafico que poseen las celdas

LTE en la red mévil y el periodo de tiempo bajo estudio.

Conclusion:

De acuerdo a los resultados de agrupamiento utilizando K-Means se obtuvieron
4 grupos de tendencias diferentes: Tendencia de mayor volumen de trafico en los
meses medios del afio, tendencia de volumen de trafico creciente a lo largo del
afio, tendencia de volumen decreciente a lo largo del afio y tendencia de mayor
volumen de trafico a inicios y finales del afio. Cada grupo contiene en promedio
mas de 4000 celdas.

De acuerdo a los resultados de agrupamiento utilizando SOM 5x5 se obtuvieron
25 grupos de tendencias diferentes.

De acuerdo a los resultados de agrupamiento utilizando SOM 12x12 se
obtuvieron 144 grupos de tendencias diferentes.

De acuerdo a los resultados de agrupamiento utilizando SOM 27x27 se
obtuvieron 729 grupos de tendencias diferentes.

Los modelos SOM 5x5 y SOM 12x12 tuvieron mejores resultados al compararlo

con K-Means puesto que identificaron mas tipos de patrones.
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ANEXO 1: CONTRADO DE AUTORIZACION DE INFORMACION
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MATRIZ DE CONSISTENCIA

ANEXO ZQ/IATRIZ DE CONSISTENCIA

TITULO: Aplicacion de algoritmos de agrupamiento en aprendizaje de maquina no supervisado para Igientificacic’)n de patrones de trafico de celdas LTE en
la red nacional movil de la operadora WOM de Chile (Ver tabla 12)

Problemas Especifico:

¢Qué método de
agrupamiento es util para
identificar patrones de
trafico que poseen cada
area de cobertura de las
celdas LTE en la red movil
de la operadora WOM a lo
largo del tiempo?

maés eficaz entre el método
de agrupamiento de series de
tiempo (K-Means) y el
método de mapas
autoorganizadas (SOMm)
para identificar patrones de
trafico que poseen las celdas
LTE en la red movil y el
periodo de tiempo bajo
estudio.

Seleccionar e identificar la

2022.

Hipotesis Especifica 1

Es posible identificar los
patrones de
comportamiento de las
celdas LTE con los datos
del afio 2022

Hipotesis Especifica 2

volumen de datos

*Patron del
volumen de datos a
lo largo de un afio
de todas las celdas
de la red nacional
LTE de la
operadora WOM

o |dentificacion y
Agrupamiento de celdas
en grupos de celdas que
tengan un patrén de
volumen de datos en
comun

Tabla 12
Qlatriz de consistencia

PROBLEMAS OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES | DIMENSIONES | INDICADORES METODOLOGIA

P Ewzy— ¢ Volumen de descarga de | Tipo investigacion
Problema General: ebjetixolEeierl: Lol caie Trafico de descarga | datos medido en gytes In\?estigaciér? aplicada o
¢(Como lograr que la | Aplicar algoritmos de | Se  pueden identificar de datos por cada hora en cada | tecnoldgica
aplicacién de algoritmos rupamiento  para  la | patrones de trafico de | v\/glumen de celda LTE _ _ o
de aprendizaje de maquina entificacion de patronesde | celdas LTE de la red | gsi0s N!VE| dem\_/estlgauon
permita identificar | trafico de celdas LTE en la | nacional movil de la Nivel experimental
patrones de trafico que | red nacional movil de la | operadora WOM de Chile _ @e L
poseen cada éarea de | operadora WOM de Chile utilizando algoritmos de Disefi investigacion
cobertura de las celdas _ I agrupamiento en Disefio de investigacion
LTE en la red mévil de la | OPJetivos Especificos: aprendizaje de maquina no experimental
operadoraWOM alo largo | Seleccionar e identificar el | supervisado a partir de los ) L
del 20227 método de agrupamiento | datos registrados en el | patron de Enfoque de investigacion

Enfoque cuantitativo

Técnica
Recoleccién de
existentes

datos

Instrumentos
Antenas LTE
Gestor U2020

Poblacién
Las celdas LTE que abarcan
la red nacional chilena de la
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¢Qué técnica de muestreo
es Util para segmentar los
datos del trafico de las
celdas LTE en la red movil
de la operadora WOM?

;Qué técnica de
imputacion es util para
tratar los datos faltantes
del trafico de las celdas
LTE en la red movil de la
operadora WOM?

¢Qué técnica de seleccién
de datos es util para tratar
los valores atipicos del
trafico de las celdas LTE
en la red movil de la
operadora WOM?

;Qué técnica de
determinaciéon de ndmero
de grupos es util para
agrupar eficazmente el
trafico de las celdas LTE
en la red movil de la
operadora WOM?

técnica de segmentacion
mas eficaz para separar los
datos del trafico de las
celdas LTE entre la
separacion a nivel de horas y
la separacion a nivel de
semanas

Seleccionar e identificar la
técnica de interpolacion
Optima para tratar los datos
faltantes del trafico de las
celdas LTE en la red movil
de la operadora WOM entre
el método de interpolacion
lineal y el método de
interpolacion polindmica.

Seleccionar e identificar la
técnica mas adecuada para
tratar los valores atipicos del
trafico de las celdas LTE en
la red mdvil de la operadora
WOM entre el método de
mediana movil y el método
de distancia de la
deformidad de tiempo
dindmico (DTW).

Seleccionar e identificar la
técnica de determinacion de
namero d rupos mas
eficaz entr método del
codo y el método de silueta
para agrupar el trafico de las
celdas LTE en la red mdvil
de la operadora WOM

Se puede utilizar
algoritmos de
agrupamiento en

aprendizaje de maquina no
supervisado para explicar
el patrén de trafico de las
celdas LTE en una
determinada zona
geografica.

operadora de comunicaciones
WOM.

Muestra

Las celdas LTE que abarcan
la red nacional chilena de la
operadora de comunicaciones
WOM que cuenten con 98%
de disponibilidad.

mlétodos de Andlisis de
Datos

Anélisis cuantitativo de datos
Algoritmos de agrupamiento
en aprendizaje de maquina no
supervisado

@OO




ANEXO 3: INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

Figura 65

Antenas LTE

Nota. Vista panordmica de 2 antenas, la interfaz principal de comunicacion entre una
estacion base y el equipo celular. Tomado de base de datos de la operadora de
telecomunicaciones WOM.

Figura 66

Arquitectura OSS de una red movil

OSS

f Provisién de

Fallos Inventario  servicios R"““m‘ﬂ““ Dhgnnsls

Capa de gestion
de servicios

Nota. Arquitectura OSS de una red movil, aqui se muestra que el e@‘uento principal de

esta topologia es el iManager U2000 el cual es una plataforma*fue se encarga de
almacenar toda la informacién referente al rendimiento de la red.

Capa de gestion
de red

Capa de gestion
de elementos de
red

l

Capa de
elementos de red
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ANEXO 4: GLOSARIO DE TERMINOS

QTE (Long Term Evolution) Es un estdndar de comunicaciones moviles de alta

velocidad disefiado para teléfonos maviles y dispositivos de datos inalambricos.

4G@uarta generacion de tecnologia de telecomunicaciones moviles que mejora las
capacidades de la red 3G, permitiend(@elocidades de transferencia de datos mucho mas

rapidas.

Red de paquetes Una red que transfiere datos divididos en bloques (o paquetes)* través

de Internet y otras redes de comunicaciones.

VOLTE (Voz sobre LTE)@S una tecnologia que permite realizar llamadas de voz sobre
lared LTE.

MlMO?/lL'Htiple entrada/multiple salida): Es una tecnologia que utiliza multiples

antenas en el transmisor y receptor para mejorar la comunicacion.

Q\nélisis de datos: Proceso de inspeccion, limpieza transformacién de datos con el
objetivo de descubrir informacion util, informar conclusiones y apoyar la toma de

decisiones.

Big Data:aérmino que se refiere a conjuntos de datos tan grandes y complejos que

requieren métodos avanzados para su procesamiento y analisis.

Q/Iineria de datos: Proceso de descubrimiento d@atrones en grandes conjuntos de datos
utilizando métodos de inteligencia artificial, aprendizaje automatico, estadisticas y

sistemas de base de datos.

Indicador de rendimiento clave: Indicadores clave de rendimiento qu@yudan a una

organizacion a definir y medir el progreso hacia sus objetivos.

Calidad de servicio: Es ung]edida de la calidad de las condiciones de la red que puede

incluir factores como velocidad de transferencia de datos, tasa de error, latencia, etc.

Itinerancia: Capacidad que permite a los usuarios de telefonia mévimacer y recibir
Ilamadas, enviar y recibir datos, o acceder a otros servicios cuando viajan fuera del area

geografica de su proveedor de red.

102



Qomputacién en la nube: Tecnologia que permite el acceso remoto a software,
almacenamiento de archivos y procesamiento de datos a través de Internet en lugar de en

un servidor local o una computadora personal.

Q]ternet de las cosas: Concepto que se refiere a la interconexion digital de objetos

cotidianos con Internet.

Aprendizaje de méquina:@ipo de inteligencia artificial que permite a los sistemas

aprender y mejorar a partir de la experiencia sin ser explicitamente programados.

Modelo Predictivo: Técnica de analisis de datos que utiliza datos historicos para predecir

futuros eventos o comportamientos.

Redes Neuronales@onjunto de algoritmos modelados a partir del cerebro humano,

disefiados para reconocer patrones en los datos.

Banda Ancha: Tipo de conexion a Internet de alta velocidad que proporciona una
transmision de datos més rapida en comparacion con las conexiones de acceso telefonico

tradicionales.

FDD (Duplexacién por divisién de frecuencia): Método que utiliza dos bandas de

frecuencia separadagara la transmision y recepcion de datos.

TDD (Duplexacion por division de tiempo): Método que utiliza una Unica banda de
frecuencia?ara la transmision y recepcion de datos, alternando rapidamente entre

transmitir y recibir.

Small Cell: Estaciones base de baja potencia que cubren areas pequefias y se utilizan para
mejorar la cobertura y capacidad de la red en areas densamente pobladas o de dificil

acceso.
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