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Introduccion

El auge de las telecomunicaciones ha producido una
transformacion de las tecnologias de la informacion
y de la comunicacién, cuyo impacto ha afectado a
todos los sectores de la sociedad [5]. Las redes
convergentes [1], se han convertido tanto para
empresas y organizaciones publicas o privadas en la
manera mas rapida, eficiente y segura de transmitir
informacion, compartir aplicaciones, administrar
recursos, intercambiar de datos entre usuarios
internos; agilizan en un paso gigante al mundo,
porque grandes cantidades de informacién se
trasladan de un sitio a otro, siendo su funcion
principal interconectar redes o equipos terminales
que se encuentran ubicados a grandes distancias.
Estos cambios en el escenario de las Tl estan
activando  individual 'y  colectivamente, el
crecimiento exponencial en el tréfico de los sitios.
Las empresas tendran que reaccionar a este
crecimiento ya que si no se aumentan anchos de
banda y se prioriza los nuevos traficos, se
encontrardn que las aplicaciones deberan competir
por recursos congestionados [4].

Este proyecto de investigacién busca desarrollar un
modelo de sistema informatico utilizando algoritmos
de Inteligencia Artificial, especificamente las Redes
Neuronales, para predecir el trafico en las Redes
Globales multiprotocolos.
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Lineas de Disefio de Redes

Convergentes

Investigacion:

En el proceso de disefio de una red convergente [1]
[3] o adaptaciéon de una red existente [5] a los
nuevos entornos se deben considerar varios factores
donde el trafico es el director de las diferentes
opciones a considerar. En una primera aproximacion
se deben considerar lo siguiente:

1 Empezar a analizar la red WAN de la empresa o
entidad, unificando en un mismo medio, voz, datos y
video.

2_Adquisicion de nuevas infraestructuras por
crecimiento de nuevas necesidades, se realiza ya en
un ambiente de una red convergente, adquiriendo
teléfonos IP, switches preparados para telefonia IP
con calidad de servicio (QoS), etc.

3_Sustitucion tecnoldgica se va realizando en
funcion de que el equipamiento estd ya obsoleto o
inservible.

4_ Necesidades de seguridad en las conversaciones
de voz y la transmision de datos.

5 Reduccién de pérdidas de informacién vy
conectividad que afectan los procesos productivos.

6 Justificacion de costos basados en nuevas
aplicaciones que aumentaran la productividad y
rentabilidad de negocios y tareas administrativas.

Resultados y Objetivos

En la elaboracién de un modelo experimental para
pruebas y diagnosticos [6] se deben considera los
siguientes pasos:
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1. Realizacion del disefio de la estructura de red,
teniendo en cuenta tanto su topologia fisica como
légica.

2. Seleccion de Estadisticas de Tréafico. Se deben
seleccionar las variables de trafico de las cuales se
desee generar datos, estas estadisticas permitiran
conocer el desempefio de la red.

3. Simulacién de la red de comunicacién disefiada.
Una vez definido el disefio, se procede a las
respectivas  simulaciones que imitardn el
funcionamiento del modelo de red creado cuando
evoluciona en el tiempo.

4. Recoleccién de estadisticas, datos del escenario de
red: Coleccionar estadisticas que describan el
comportamiento de la red de datos.

5.  Construccion  del  modelo neuronal.
Determinacion de la arquitectura y los pardmetros
necesarios para obtener el modelo de prediccion,
entrenamiento, simulacion.

6. Entrenamiento 'y Simulacién del
Neuronal éptimo adoptado.

7. Andlisis, interpretacién y evaluacion de los
resultados de Prediccion. Interpretar y evaluar los
resultados predictivos producidos por el modelo de
RN.

Modelo

Disefio de Estructura de la Red

En el disefio de la estructura de red de datos se
utilizd la herramienta Opnet Modeler [7] version
académica. Este simulador permite disefiar, construir
y estudiar redes, dispositivos, protocolos vy
aplicaciones de comunicaciones, con una gran
flexibilidad para poder variar las caracteristicas de
cada elemento de la red.

Recoleccion de Estadisticas del Trafico de red

Antes de iniciar la simulacion es necesario
especificar las estadisticas que se quieren recopilar.
La seleccion de las estadisticas se puede hacer de
diferentes maneras, obtener resultados globales del
escenario, resultados especificos de cada nodo,
resultados de enlaces y resultados de demanda de
trafico. Los modelos de tré&fico considerados son:

- Data Base
- Email

- Ftp

- Ethernet
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- Htp

- 1P

- TCP

- Voice
- VPN

Construccion del Modelo Neuronal

Las Redes Neuronales Artificiales [8] [9] [10] son
modelos de predicciéon, que al igual que los
indicadores técnicos, usan datos del pasado, pero
con la ventaja de permitir incorporar la informacién
de maltiples indicadores junto con informacion
fundamental, explotando la ventaja de ser un modelo
no paramétrico, y permitiendo inferir resultados
futuros.

En la construccion de la Red Neuronal se utilizé la
herramienta Nntool (Neural Network Toolbox)
perteneciente a Matlab , modelando una red
neuronal Backpropagation.

Seleccion de variables

Determinar qué variables de entrada son
importantes, en el pronéstico es un punto critico [8]
[9]. En este caso, el interés en la prediccion
involucra emplear como entradas datos técnicos en
lugar de fundamentales por las caracteristicas
mismas de la investigacion.

En este proyecto se definen tres variables de entrada:

e Tiempo: Tiempo transcurrido en segundos.

e Usuarios: cantidad de usuarios en la red.

e Ancho de banda: Cantidad de informacién o
de datos que se puede enviar a través de
una conexién de red en un periodo dado
definido en bps.

Conjuntos de entrenamiento y prueba

Del total de datos de la muestra se divide en dos
conjuntos, llamados de entrenamiento y prueba [9]
[10]. El conjunto de entrenamiento es el mas grande
y es utilizado por la red neuronal para aprender los
patrones existentes en los datos. El conjunto de
prueba, que varia del 10% al 30% del conjunto de
entrenamiento se utiliza para evaluar la capacidad de
generalizacion de una red ya entrenada. Se
selecciona la red que se desempefia mejor de
acuerdo al conjunto de prueba, con el menor nimero
de errores. Algunas veces también se incluye un

177



178

_ WICC 2012

conjunto de validacion el cual debe consistir de las
observaciones mas recientes.

El conjunto de prueba puede ser seleccionado ya sea
aleatoriamente del conjunto de entrenamiento o
consistir de un conjunto de observaciones ubicadas
inmediatamente  después  del  conjunto  de
entrenamiento.

Disefio de la red en Opnet Modeler

Se define la red WAN entre las provincias de Salta y
Tucuman en la Rep. Argentina.

La red de Tucuman esta compuesta por una red
LAN, teléfonos IP, y un router que se conecta a la
red de Salta, mediante un enlace PPP DS1 (enlace
punto a punto). La red de Salta contiene los

servidores y teléfonos IP conectados a un router.
LAN Salta

File Edit View Scenarios Topology Traffic  Services |

BEEEERL IR L

Los perfiles y aplicaciones fueron configurados para
el tipo de trafico http, ftp, base de datos y voz con
una carga considerable:

|| Type: [ty
[ trbute [Value
@ -name Apiicacion
(@ = Application Definitions ()
Number of Rows 4
1=l AplicacHTTP
@ Name ApicacHTTP
@ ()
@ o
@ o
@ off
@ of
) Heavy Browsing
@ - Print off
)  Remote Logn o
@ Video Conferencing Off
& “Voice off
1= AplicacFTP
@ Name AplicacFTP
@ @ Descrption ()
= AplicacDB
@ - Name ApiicacDB
@  # Descipion ()
2 AplicacVoz
& - Name AplicacVoz
@  # Descipion ()
® MOS
() ® Voics Encodsr Schemes. Al Schemes.
LAN Tucuman I Adyanced
@ Fier ™ foplyto sekected obiects
Dlbec oK | el |
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(Perfl Atrbutes | i |
Type:[Utities
[ Atrbute [Value =
@ name Peri
(@ 2 Profile Corfiguration )
Number of Rows 1
= PerfilRed
@ Profile Name PerfiRed
@  E Applications )
Number of Rows 4
B AplicacHTTP
@ Name AplicacHTTP
@ Start Time Offset (ssconds)  unfom (5, 100)
@ Duration {seconds) End of Profile
@ Repeatabilty )
= AplicacF TP
@ Name AplicacFTP
@ Start Time Offset (seconds)  unfe (1, 100)
@ Duralion {seconds) End of Profile
@ Repeatabilty [®)
& AplicacDB
@ Name fplicacDE
@ Start Tims Offost fssconds)  unfo (1, 100)
@ Duration {seconds) End of Profile
@ Repeatabilty )
@ Name #picacVoz
@ Start Time Offset (ssconds)  unfom (1. 100)
@ Duration {seconds) End of Profile
@ Repeatabity )
i @ Operation Mode Simuttaneous
@ Statt Time (seconds) unfom (1, 100)
@ Duration {seconds) End of Simulation
@ Repeatabilty )
1=
[~ Adyanced
@ Ber ™ Bopiyto selected objects
mE==r=s [ o | canea |

Seleccion de Estadisticas de Tréafico

Las estadisticas se eligieron por nodo, es decir
tréfico enviado y recibido de los servidores (DB,

HTTP, FTP).
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Recopilacion de Estadisticas del Tréafico

Una vez terminada la simulacién, Opnet Modeler
muestra las estadisticas elegidas anteriormente,
brindando un gréafico por cada estadistica, los cuales
serviran como entrada para el Modelo Neuronal, que
para esta investigacion las variables a considerar
para conocer el nivel de trafico que fluye a través de
la red es mediante las estadisticas generadas por el
servidor de base de datos, http y ftp.
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Modelo Neuronal

Modelo de Red Neuronal propuesto [8] para la
prediccion del trafico proyectado por el servidor de
base de datos.

Red DB_backpropagation
Cantidad de Neuronas por capa

Capal
650

Capa?2
100

Capa3

Funcioén de transferencia
Funci6n de entrenamiento TRAINLM

Modelo Neuronal Red_DB_backpropagation

Modelo de Red Neuronal propuesto para la
prediccion del trafico proyectado por el servidor de
HTTP.
Red_http_backpropagation Capal
750 50 1

Capa2 Capa3

Cantidad de Neuronas por

capa

Funcion de transferencia TANSIG TANSIG TANSIG
TRAINLM

LEARNGDM

Funcién de entrenamiento

Funcién de actualizacion de
pesos

Modelo Neuronal Red HTTP_backpropagation

Modelo de Red Neuronal propuesto para la
prediccion del trafico proyectado por el servidor de
FTP.

Red_ftp_backpropagation
Cantidad de Neuronas por
capa

Funcion de transferencia

Capal Capa? Capa3
900 75 1

TANSIG TANSIG TANSIG
TRAINLM
LEARNGDM

Funci6n de entrenamiento
Funcién de actualizacion de

pesos
Modelo Neuronal Red FTP_backpropagation

Entrenamiento y simulacion

Los datos exportados de cada una de las redes,
obtenidos del Opnet Modeler poseen 500 valores,
orrespondientes a 5 horas (18000 segundos) de
simulacion o sea un valor estadistico cada 36
segundos por cada protocolo:

Por cada protocolo simulado se toman los datos
arrojados por las redes disefiadas durante las
primeras 3 horas de simulacion, obteniéndose asi el
conjunto de datos de entrada para formar la matriz
de entrenamiento, con 300 valores estadisticos por
red, teniendo un total de 1200 valores para el
entrenamiento de la red neuronal.

Los datos restantes serdn utilizados solo para la
comparacion entre la prediccion de la red neuronal
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TANSIG TANSIG TANSIG

entrenada y los datos arrojados por el Opnet
Modeler, para determinar la tendencia que seguira la
red en un tiempo t+1.

Luego se importan los datos definidos para el

entrenamiento de la red, como una matriz al espacio
de trabajo de Matlab, utilizandose esta herramienta
matematica para la construccién de dicho Modelo y
dar lugar a la prediccién a la que se quiere llegar.

Simulacion

Una vez entrenadas las distintas redes se procede a
simularlas con los mismos datos que se entrenaron
para corroborar si fue capaz de aprender.
A continuacién se muestran los gréaficos
correspondientes a las simulaciones de las redes
neuronales.

Simulacién Servidor de base de datos

1
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En color se destaca el trafico generado por el
simulador Opnet Modeler y en color azul el trafico
simulado por la red neuronal
Red_DB_backpropagation

Simulacion Servidor HTTP
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En color se destaca el trafico generado por el
simulador Opnet Modeler y en color azul el trafico
simulado por la red neuronal
Red_HTTP_backpropagation
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Simulacioén Servidor FTP
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En color se destaca el trafico generado por el
simulador Opnet Modeler y en color azul el trafico
simulado por la red neuronal
Red_FTP_backpropagation

Conclusiones

A través del desarrollo del modelo planteado se
explora y verifica la capacidad de las Redes
Neuronales Artificiales como instrumento de
modelizacion y prediccion, poniendo de relieve la
superioridad de las mismas en el modelado de
acontecimientos predecibles.

La utilizacion de RNA’s como aproximacion
funcional asegura la capacidad de representacion y
adaptacion del modelo de prediccion. Estas
caracteristicas constituyen requisitos fundamentales
para reproducir la complejidad de los procesos
actuales y poder adaptarse a la continua evolucion
de los mismos.
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