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RESUMEN

El objetivo de este estudio fue disefiar un mecanismo dinamico para la generacion de
actualizaciones en comunicaciones celulares 10T utilizando aprendizaje reforzado para
optimizar la métrica de la edad de la informacion. Se aplicé una metodologia cientifica que
nos permitio aplicar técnicas como el algoritmo de Bellman para cumplir con el control de
la era de la informacion y asi optimizar la comunicacion de la red loT y garantizar la entrega
de la informacién a tiempo. El desarrollo se realizo6 en el software mateméatico MATLAB.
Estudiamos tres escenarios para evaluar la carga maxima de trafico soportada por la red; en
cada uno de ellos, disefiamos el mecanismo para que la etapa de control sea directamente
proporcional al Aol manteniendo el nivel de confiabilidad, en términos de probabilidad de
acceso exitoso, superior al 97%. Los resultados fueron probados usando Neural Fitting para
la prediccion de valores, y la hipétesis alternativa fue aceptada a través de procesos
estadisticos. Se recomienda continuar probando y modelando redes 10T utilizando tecnologia

de aprendizaje automatico para una mayor precision en estudios futuros.

Palabras claves: Actualizaciones, aprendizaje reforzardo, antigliedad de la informacion,

redes méviles, comunicaciones, Internet de las Cosas.



ABSTRACT

The present research work aimed to design “A DYNAMIC EFFICIENT MECHANISM
IN ORDER TO REPORT DATA UPDATES GENERATION IN CELLULAR 10T
COMMUNICATIONS” using reinforcement learning to optimize the age of performance
metric information. A scientific methodology was applied, the same has allowed us to
apply techniques such as Bellman's algorithm to fulfill with the control of the age of
information and thus optimize the loT network communication and guarantee on-time
delivery information. The development was carried out in MATLAB mathematical software.
Three scenarios have been studied to evaluate the maximum traffic load supported by the
network; in each of them, the mechanism was designed, so that, the control proportional
system directly to the Aol by keeping the reliability level, in terms of successful access
probability ratio, greater than 97%. The results were tested using Neural Fitting for predicted
value and the alternative hypothesis were accepted through statistical processes control. It is
recommended continuing testing and modeling data networks using machine learning

technology for greater accuracy future predictions.

Keywords: Updates, reinforced learning, age of performance information, mobile networks,

communications, Internet devices.
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CAPITULO I. INTRODUCCION

En la actualidad, se evidencia que la tecnologia esta enfocada en gran parte al desarrollo de
aplicaciones basadas en la conexion de dispositivos a través de internet. Frente a este tema,
es indispensable hablar sobre la Internet de las Cosas (Internet of Things, 10T) que se refiere
basicamente a la interconexion de un sistema de dispositivos que receptan y transmiten datos
[1]. Una de las tecnologias habilitantes para 10T es la comunicacion tipo maquina (machine-

type communications, MTC).

Las MTCs se refieren a las comunicaciones automatizadas de datos entre dispositivos y la
infraestructura de transporte de datos subyacente. Estas comunicaciones pueden ocurrir entre
un dispositivo MTC y un servidor o directamente entre dos dispositivos MTC [2]. Este tipo
de tecnologia extiende su aplicacion a una gran variedad de campos como la salud, logistica,
manufactura, automatizacion de procesos, energia y servicios publicos. El despliegue a gran
escala de dispositivos basados en esta tecnologia genera un desafio para la red, la cual debe
enfrentar una mayor carga con posibles aumentos repentinos del trafico de datos y

proporcionar una comunicacion eficiente y confiable.

La tecnologia mdvil ha tenido gran incidencia a lo largo del desarrollo corporativo. Desde
sus inicios, con el Sistema Global de Comunicaciones Mdviles (Global System for Mobile,
GSM), se han desarrollado diversos servicios que permitieron mejorar las comunicaciones a
nivel global, ademas de brindar soporte, no solo en el ambito de las telecomunicaciones, sino
fusionarlas con las diversas ramas cientificas, sociales y hasta culturales del mundo entero.
Por otra parte, la alta demanda de estos servicios ha permitido ir mejorando la tecnologia
movil a fin de satisfacer las demandas de los usuarios, es asi como se desarroll6 la tecnologia

3G, que evidenciaba una mejora considerable de velocidad en la transmisidn de datos.

La red de telefonia celular LTE (Long Term Evolution) fue disefiada inicialmente para
soportar comunicaciones humano a humano (Human to Human, H2H). Sin embargo,
mediante el organismo de estandarizacion 3GPP (3rd Generation Partnership Project) se ha
trabajado en diferentes caracteristicas tales como ahorro de energia, ahorro de sobrecarga,
reduccion de sefializacion, reduccion de complejidad y mejora de cobertura. Estas mejoras
definen lo que es LTE-Advance, mediante la cual se intent6 adaptar la red para soportar la

alta demanda de servicios generada por equipos MTC [3].

Durante los ultimos afios, ha existido un consenso creciente de que los sistemas inalambricos

15



5G admitiran tres servicios genéricos que, segun la Unién Internacional de
Radiocomunicaciones (UIT-R), se clasifican como banda ancha mévil mejorada (eMBB),
comunicaciones masivas de tipo maguina (MMTC) y comunicaciones ultra fiables y de baja
latencia (URLLC, también denominadas comunicaciones de mision critica) [5]. En
particular, un dispositivo mMMTC esta activo de forma intermitente y utiliza una velocidad
de transmision fija, normalmente baja, en el enlace ascendente. Se puede conectar una gran
cantidad de dispositivos mMMTC a una estacion base (BS) determinada, pero en un momento
dado solo un subconjunto desconocido (aleatorio) de ellos se activa e intenta enviar sus

datos.

El estandar actual no esta optimizado para el trafico de comunicaciones masivas de tipo
maquina (mMMTC), debido a que se utiliza un protocolo de acceso aleatorio (random access,
RA) al momento de conectarse a la red. En condiciones de trafico elevado, se generara una
situacion de sobrecarga que afectard a la gestion eficiente de los recursos de red, esto puede
ocasionar que no todas las actualizaciones enviadas por los diferentes dispositivos lleguen de
manera oportuna y a tiempo. La informacion desactualizada puede conducir a estimaciones
incorrectas del estado de un sistema particular, desperdicio de recursos y provocar una

pérdida de rendimiento severa [4].

Para poder caracterizar de manera adecuada la puntualidad de las actualizaciones de estado
en un sistema con mMTC, se estudiara una métrica de rendimiento que capta la frescura de
la informacion recibida y es adecuada para aplicaciones que requieren informacién oportuna
para realizar tareas especificas, por ejemplo, redes de sensores, sistemas ciber fisicos, entre
otras. Esta métrica de rendimiento se denomina antigiiedad de la informacion (Age of
Information, Aol) [7] y mide el tiempo en la comunicacidn entre dispositivos, desde la Gltima
generacion de un paquete de actualizacion que se entreg6 hacia el destino. Esta métrica
captura la frescura de la informacidn desde la perspectiva del destino [8]. A diferencia de las
métricas convencionales utilizadas en la ingenieria de trafico en redes de datos, como el
retardo o el throughput, Aol centraliza su funcionamiento en capturar de forma simultanea
la latencia en la transmision de actualizaciones y la velocidad a la que los paquetes se

entregan entre dispositivos.

Debido al gran consumo de recursos de red en la tecnologia loT, los dispositivos conectados
en esta red se enfrentan a dos problemas tecnolégicos: i) La bateria en los dispositivos, cuya

capacidad de duracion no ha avanzado en los altimos afios, un claro ejemplo de ello son los
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teléfonos moviles, en los cuales su carga es incapaz de aguantar mas de un dia de uso. ii) La
conectividad y el continuo manejo de informacion, pues esto puede representar un problema
en el trafico de informacidn, asi como también, puede llegar hasta figurar como una brecha

de seguridad.

Ante los desafios presentados se plantea el disefio de un mecanismo para ajustar la tasa de
generacion de actualizaciones enescenarios de mMTC desde la perspectiva de Aol [9], en una
red celular que cuenta con tr&fico MTC y H2H de fondo. Esta investigacion considera el
entorno de una red de acceso celular y multitud de nodos que envian informacion a un unico
nodo que la procesa. Es importante destacar que, el mecanismo a disefiar se basara en técnicas
de aprendizaje reforzado para dotar de autonomia a la red, al momento de gestionar el trafico
generado.

El aprendizaje reforzado es un area de la inteligencia artificial que esta centrada en descubrir
que acciones se debe tomar para maximizar la sefial de recompensa; es decir, se centra en
como mapear situaciones a acciones que se enfogquen en encontrar dicha recompensa. Al
agente no se le dice que acciones tomar, sino al contrario, él debe experimentar para
encontrar que acciones lo llevan a una mayor recompensa [11]. En el escenario de estudio
se considerard como agente al nodo que envia actualizaciones de estado y como acciones de
aumentar o disminuir el nimero de actualizaciones generadas de modo que la Aol se

mantenga dentro de un rango 6ptimo (recompensa).

1.1 Planteamiento del Problema

MTC se ha convertido en uno de los habilitantes mas representativos de 10T debido a que en
su mayoria, este tipo de dispositivos son baratos con recursos de computacion o energia
limitados [2]. Dichos dispositivos representan un desafio para la red ya que esta debe
enfrentarse a una mayor carga y posibles aumentos repentinos del trafico MTC. Paraello, la
red de telefonia celular ha desarrollado diversos estandares a fin de corregir estos
inconvenientes, como es el caso del 3GPP, cuyo objetivo es adaptar la red a servicios de alta
demanda. Por otra parte, la tendencia 5G repercutira también en el consumo de recursos de
un dispositivo. La solucién consiste en crear dispositivos mucho mas simples, utilizando
tecnologia de menor costo, que no consuma excesivos recursos y que sea capaz de transmitir

datos.

Es en este contexto en el que firmas como Intel o Qualcomm [10] han pensado en
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componentes de menor consumo energético y aptos para su integracion en diferentes formas
de objetos electrénicos, pues como se sabe, la tecnologia loT alberga dispositivos en diversos
ambitos como: domdtica, sensores industriales, dispositivos para automoviles e inclusive en
prendas de vestir. Esto genera un trafico masivo de comunicacion que son solicitudes masivas
de acceso y de forma casi simultanea en un intervalo de tiempo corto. Este fendmeno se
produce en el enlace ascendente del canal de comunicacion celular que cuenta con un nimero

limitado de recursos [10].

Los diversos dispositivos MTC que se conectan a una red IoT celular generan diferentes
tipos de tréfico, la presencia de tréafico elevado produce sobrecarga y por ende una mala
gestion de los recursos de red. Es aqui, donde surge un problema que ocasionaria que no
todas las actualizaciones de los distintos dispositivos MTC lleguen de manera oportuna 'y a
tiempo a la BS. Sin embargo, solo pocos estudios analizan el impacto de las comunicaciones
masivas MTC desde la perspectiva de la métrica Aol en una red celular que cuenta con
trafico MTC y H2H.

Ante la problemaética presentada y en base al analisis de la evaluacion de distintos escenarios
de mMTC desde la perspectiva de la Aol en un sistema de comunicacion celular, se tiene
como finalidad implementar un mecanismo adaptativo para la disminucién de consumo de
recursos en redes 10T, a través de una técnica de aprendizaje reforzado. Con esto se pretende
que la red ajuste autbnomamente la tasa de generacion de actualizaciones en funcion de la
carga de trafico y de Aol con respecto a la gestion del trafico generado para asegurar la
Ilegada de todas las actualizaciones de los diferentes dispositivos MTC de manera oportuna y
atiempo.

Enbase a laproblematica planteada el presente trabajo de investigacion plantea la siguiente

pregunta:

¢El ajuste dindmico de la tasa de generacion de actualizaciones de los dispositivos MTC

disminuye la Aol?
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1.2 Objetivos

1.2.1 GENERAL

e Diseflar un mecanismo de generacion de actualizaciones dindmico utilizando
aprendizaje reforzado en comunicaciones IoT celular para optimizar la frescura de la

informacion.

1.2.2 ESPECIFICOS

e Evaluar distintos escenarios de mMTC desde la perspectiva de la Aol considerando
un sistema de comunicacion celular.

e Estudiar el efecto de dos patrones de generacion de actualizaciones por parte de los
usuarios MTC en la métrica Aol.

e Modelar el mecanismo adaptativo utilizando una técnica de aprendizaje reforzado
para el ajuste de la tasa de generacion de actualizaciones.

¢ Evaluar el rendimiento de la red integrando el mecanismo adaptativo en el patron de
generacion de actualizaciones de los usuarios MTC en distintos escenarios desde la

perspectiva de la Aol.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1.Contextualizacion de los Sistemas loT

En la actualidad, el avance tecnoldgico ha producido un crecimiento exponencial en el uso
del internet, esto ha generado un desafio para las industrias proveedoras de dicho servicio.
La alta demanda de servicios y desarrollo tecnolégico ha conseguido la aparicién de nuevas
tecnologias como servicio multimedia, video streaming. Sin embargo, los servicios no solo
aplican al entretenimiento, en los ultimos afios con el desarrollo de la red 5G se ha ido
produciendo un avance considerable en la telemedicina, y en las redes de nueva generacion

como es el caso de loT.

loT es la tecnologia que permite la interconexion de dispositivos fisicos, vehiculos, edificios
y otros elementos integrados con electronica, software, sensores, actuadores y redes de
conectividad que permiten a estos objetos recopilar e intercambiar datos para su posterior
andlisis. A diferencia del procesamiento y control de la sefial digital tradicional que
consumen demasiada potencia en los nodos y demasiado ancho de banda en la red al procesar
series de tiempo periddicas, la tecnologia 10T permite realizar muestreo por evento o

muestreo aperiodico reduciendo asi el consumo energético [12].

loT lo cambiara todo, incluso a nosotros mismos. Si bien puede parecer una declaracion
arriesgada, hay que tener en cuenta el impacto que Internet ha tenido sobre la educacion, la
comunicacion, las empresas, la ciencia, el gobierno y la humanidad. Claramente Internet es
una de las creaciones mas importantes y poderosas de toda la historia de la humanidad. Ahora
debemos tener en cuenta que loT representa la préxima evolucion de Internet, que sera un
enorme salto en su capacidad para reunir, analizar y distribuir datos que podemos convertir
en informacion, conocimiento y en Gltima instancia, sabiduria. En este contexto, 10T se

vuelve inmensamente importante [13].

Dichatecnologia introduce una nueva forma de calidad de vida a las personas, ofrece grandes
facilidades para el usuario y su acceso a los datos o servicios especificos como educacion,
seguridad, asistencia médica o transporte. 0T permitira el aumento de la productividad
dentro de las empresas, gracias a su capacidad de integracion de dispositivos inteligentes
dentro de la red que incluso, pueden llegar a ser personalizados segin la demanda o

necesidad del cliente.
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loT trae beneficios de mejora de la gestion y el seguimiento de los activos y de los productos,
aumenta la cantidad de datos de informacion y permite la optimizacion de equipos y uso de
los recursos que puede traducirse en ahorro de costes. Ademas, ofrece la oportunidad de
crear nuevos dispositivos interconectados inteligentes y explorar nuevos modelos de negocio
[14].

loT estd compuesta por un conjunto disperso de diversas redes y varias aplicaciones, a
medida que esta tecnologia avanza se van integrando nuevos servicios a la misma, la

inclusion de dichos servicios permitiria la potenciacion de 1oT.

Internet de las cosas

Educaciér) \V 1. Redes

Energia individuales
2. Conectadas
(Empresa 3. Con seguridad,
Pagina de) analisis B
inicio y administracion

Ecolégico

Figura 1. Integracién de redes en 10T

Fuente: [13]

2.1.1. Arquitectura de tecnologias loT

IoT puede ser visto como una combinacidn de sensores y actuadores que son capaces de
proporcionar y recibir informacion digitalizada y colocarla en redes bidireccionales capaces
de transmitir todos los datos para ser utilizados por una gran cantidad de diferentes servicios

y usuarios finales. Multiples sensores pueden unirse a un objeto o dispositivo para medir una
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amplia gama de variables fisicas o fendmenos y luego transmitir todos los datos a la nube.

La deteccion puede ser entendida como un modelo de servicio [13].

Procesos
&

Usuarios

Connectividad

loT

Sensores
&

Actuadores

Figura 2. Concepto de IoT
Fuente: [13]

La estructura de los nuevos sistemas I0T estan divididos en cuatro capas:

a) Deteccion de objetos.
b) Intercambio de datos.
c) Integracién de la informacion.

d) Servicio de aplicaciones.

En 10T se agrega una capa de deteccion a los dispositivos que se conectan a la red, esto
reduce los requisitos de capacidad de los equipos, lo que permite la interconexion entre ellos.
Los sensores se comunican mediante la capa de integracién de informacion, esta es la

responsable de toda la comunicacion, envio y recepcion de paquetes a través de la red.

Por otra parte, el uso de las tecnologias en nube estd creciendo de manera exponencial.
Nuevas plataformas de infraestructuras y aplicaciones de software se ofrecen en el marco de
la 1oT. Algunas de las principales ventajas y beneficios de la 10T seran la creacion de
servicios innovadores con un mejor rendimiento y soluciones de valor afiadido, junto con la
reduccion de los costos de adquisicion de datos de los servicios existentes y la oportunidad
de crear nuevas fuentes de ingresos en el contexto de un modelo de negocio sostenible. Estas

aplicaciones se pueden orientar a los consumidores, negocios, comerciales, y actividades de
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encuestas, a la comunidad industrial y cientifica mediante el aprovechamiento de los

desarrolladores de aplicaciones [13].

Un sistema loT cuenta con diversas tecnologias para su despliegue, entre las cuales se tiene:

RFID: Tecnologia de identificacion automética sin contacto llamada radio
frequency identification (identificacion por radiofrecuencia). Con esta tecnologia se
puede lograr la identificacion automatica de objetos estaticos o dinamicos y de
personas. La forma méas basica del sistema RFID se compone de etiquetas, lectores
y antenas. Este tipo de tecnologia es util para el 10T, porque con ella se logra la
identificacion de los diferentes objetos que interactdan en el 10T y se logra mayor

facilidad para el manejo de la informacion [15].

Sensores: Son una pieza clave para alcanzar al 10T, debido a que gracias a estos se
logra la recopilacion de informacion sobre el entorno en el que se encuentran los
objetos. A partir de los avances en nanotecnologia, se ha logrado que el tamafio de
los microprocesadores sea cada vez menor sin que sufran pérdidas de velocidad de

procesamiento [15].

Nanotecnologia: El estudio de particulas minasculas se esta utilizando para mejorar
los productos alrededor de una serie de industrias, incluyendo los sectores de
educacion, medicina, energia y transporte. La utilizacién de nanotecnologia hara
posible que los objetos que interactlan y se conectan en la red unos con otros sean
lo més pequefios posible. Se prevé que iran disminuyendo su tamarfio con los avances

en este campo [15].

Tecnologias inteligentes: Las tecnologias inteligentes son los métodos empleados
para lograr cierto propdsito mediante el uso de un conocimiento a priori. Los objetos
que obtienen inteligencia, después de la implantacion de tecnologias inteligentes, se
pueden comunicar con los usuarios activa o pasivamente. El contenido y la
orientacion de la investigacion incluye principalmente: teoria de la inteligencia
artificial, tecnologias avanzadas y sistemas de interaccion entre humanos y
maquinas, tecnologias y sistemas de control inteligente, procesamiento inteligente de

sefiales, entre otras [15].
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Figura 3. Red loT con aprendizaje profundo

Fuente: [16]

2.1.2. Ventajasy desventajas de loT

Dicha tecnologia tuvo inicios a partir del afio 2010, tiene por objetivo que, todo dispositivo
de tipo electrénico se pueda conectar a Internet para el intercambio de informacién, el
concepto inicial era M2M (méaquina a maquina). Sin embargo, los altos costos y el
crecimiento del internet con diversas tecnologias admitieron que loT permita interaccion con

el ser humano y combine la inteligencia artificial, esto presenta las siguientes ventajas:

e Facilidad de acceso a la informacién: 10T nos proporciona datos valiosos sobre los
dispositivos, lo que nos permitira tomar decisiones mas acertadas y de mayor éxito
[17].

e Mayor eficiencia y productividad: Dado que los dispositivos pueden ser
controlados a través de Internet, podemos ejecutar tareas de forma més comoda,
sencilla y eficiente, reduciendo los tiempos necesarios para realizar una accién con
dicho dispositivo. Esto tendra como consecuencia directa un incremento de nuestra
productividad [17].
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e Ahorrodedinero: 0T nos permite identificar cuando un dispositivo requiere de una
reparacion o cuando va a sufrir un deterioro importante, pudiendo actuar con
anterioridad y evitar que se produzcan fallas en su infraestructura [17].

e Automatizacion: La inteligencia es una de las propiedades de loT, que permite
ejecutar tareas sin necesidad de la intervencion humana mediante la automatizacion

de procesos [17].
Asi como la loT tiene ventajas, también posee desventajas como:

e Lainformacion no se encuentra cifrada, por lo que no se nos ofrece una total
seguridad [8].

e Puede llegar a haber falta de compatibilidad ya que 10T no esté estandarizado,
debido a que no se esta llegando a trabajar del todo con el IEEE [8].

e Hay que saber qué informacidn es fiable y cual realmente es de valor [8].

e El software no es totalmente seguro y puede ser hackeado y el fin que suele tener

no es nada bueno [8].

2.2.  Andlisis de inteligencia artificial aplicada a la 1oT

Desde el inicio de los primeros ordenadores, surgia la inquietud por parte de los usuarios de
si las computadoras tuvieran la oportunidad de aprender y convertirse en maquinas
inteligentes, es asi como esta interrogante fue denominada inteligencia artificial. Esta es la
integracién de diversas areas como la matematica, la I6gica y filosofia para la creacion de
disefio de sistemas y la resolucién de problemas mediante la PC.

La inteligencia artificial (Al) se aplica en diversos ambitos, en los cuales se registra la
existencia de tareas repetitivas, alta precision, manejo de grandes volimenes de informacion,

riesgo de vida, extrema complejidad en la resolucion de problemas, entre otros.

La tendencia actual indica que las diferentes teécnicas de Al tales como los algoritmos
genéticos, las redes neuronales, la ldgica difusa, las hiperheuristicas y en general los sistemas

de aprendizaje automatico (Machine Learning) han escalado hacia el &mbito de 10T [19].

Latendencia del 10T se ha orientado a ser cada vez mas inteligente, es asi como las empresas
especializadas en el uso del 10T han combinado con la Al. Un ejemplo de esto, es el analisis
basado en aprendizaje automatico, el cual ayuda a la identificacion de patrones y deteccion

de anomalias que se genera en los sensores y dispositivos inteligentes. De acuerdo a los
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estudios de la International Data Corporation (IDC), se menciona que a los proximos 5 afios
la Al serd implementada directamente con los dispositivos 10T y de no ser el caso, esta

tecnologia tendria un avance limitado.

La Al es una de las ramas de las ciencias de la computacion que mas reconocimiento y
popularidad ha suscitado en afos recientes, puesto que supone un emocionante campo con
mucho potencial por explorar y aplicar. La 1A no es un término facil de definir. Las
implicaciones de la palabra inteligencia dificultan enormemente un consenso entre la
comunidad para aceptar una unica definicion. Asi, se pueden tener en cuenta cuatro puntos

de vista a la hora de enfocar la 10T [20].

El primer enfoque estd basado en el comportamiento humano, este considera que una
maquina debe tener caracteristicas similares a las del ser humano. EIl desarrollo se basa en
la prueba de Turing, el cual si fuera superado por una maquina significaria que esta tiene el
comportamiento similar al de una persona. Por otra parte, hay cientificos que consideran que

dicho comportamiento inteligente no seria mas que una simulacion del pensamiento.

El segundo enfoque del comportamiento humano pone en manifiesto las capacidades que
debe tener la maquina las cuales son: procesamiento de lenguaje natural, representacion del
conocimiento, razonamiento automatizado y aprendizaje automatico. Dicho modelo es
evaluado por el test total de Turing desarrollado por Harnad, este propone que la evaluacion
se base en los estimulos externos incluido las habilidades de percepcion y manipulacion de

objetos a través de la vision dentro de un ordenador.

El tercer enfoque esta considerado desde el punto de vista cognitivo humano, establece que
la méaquina deberia pensar como lo hace el ser humano. Sin embargo, al no existir una teoria
concreta sobre la mente, dicho enfoque se vuelve un poco surrealista, y puede tener ciertos

fallos en la interpretacion.

El altimo enfoque se conoce como el de la actuacion racional, mediante el uso de agentes
racionales o inteligentes. Un agente racional es aquel agente computacional que busca
obtener el mejor resultado de actuacion teniendo en cuenta las percepciones recibidas de su
entorno, capaz de operar de forma autonoma y de adaptarse a los cambios. Parte del
comportamiento de estos agentes vienen determinados por la légica, comentada en el

enfoque del pensamiento racional [20].
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La Al, es una tendencia que aumenta de manera significativa el valor de las
implementaciones que se realizan de 10T, debido a que ofrece a los dispositivos y sensores
la capacidad de predecir posibles escenarios futuros para que puedan tomar decisiones
basadas en un analisis de informacion recolectada. Un claro ejemplo de esto son los autos
conectados del fabricante de coches y motos premium BMW, los cuales pueden acceder a
los datos compartidos por los propietarios de los demas vehiculos y a las capacidades de Al
de IBM Watson Internet of Things, a través de la plataforma CarData de BMW [21].

Uno de los pioneros en 10T con la integracion de Al es AWS, quienes han identificado ciertos

principios fundamentales para un entorno combinado, estos son:

e Agilidad: Libertad de analizar, ejecutar y crear negocio rapidamente y las iniciativas
técnicas sin restricciones.

e Escala: Ampliar la infraestructura a nivel regional o global para cumplir sin
problemas.

e Costo: Comprender y controlar los costos de operar una plataforma de 1oT.

e Seguridad: Comunicacion segura desde el dispositivo a través de la nube.

Se asegura que una empresa que selecciona una plataforma que tiene estas libertades y
promueve estos principios mejorara el enfoque organizativo en los diferenciadores de su

negocio y el valor estratégico de implementar soluciones dentro de 10T [20].

Con el crecimiento de 10T, se ha tenido un crecimiento exponencial en la industria
tecnoldgica, estas empresas han iniciado una planificacion e implementacion de sensores
con IA para que la red del 1oT pueda analizar los datos de los dispositivos, esto ayuda a la
automatizacién de operaciones en tiempo real, para una mejor interaccion con sus clientes.
La expansion y el desarrollo tecnoldgico ha incrementado en diversos campos como,
transporte, salud, hogar, industria y seguridad. En la Figura 4 se evidencia el crecimiento

que ha tenido esta tecnologia.
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Figura 4. Reporte de dispositivos conectados a 0T mediante IA.

Fuente: [21]

2.3. 10T con tecnologia Machine Learning

El machine learning también conocido como aprendizaje automatico, es una metodologia
de automatizacion de construccién de modelos analiticos, se deriva de la Al y se basa en que
los sistemas pueden aprender datos a través de la identificacion de patrones para la toma de

decisiones con la minima intervencion humana.

El aprendizaje automatico, comiunmente abreviado como ML, es un tipo de Al que ‘aprende’
0 se adapta con el tiempo. En lugar de seguir reglas estaticas codificadas en un programa,
esta tecnologia identifica patrones de entrada y contiene algoritmos que evolucionan con el
tiempo [22].

ML es una forma de la Al que permite a un sistema aprender de los datos en lugar de aprender
mediante la programacién explicita. Sin embargo, ML no es un proceso sencillo. Conforme
el algoritmo ingiere datos de entrenamiento, es posible producir modelos mas precisos
basados en datos. Un modelo de ML es la salida de informacion que se genera cuando entrena
su algoritmo de ML con datos. Después del entrenamiento, al proporcionar un modelo con

una entrada, se le dara una salida [23].

ML hace referencia al campo especializado en el reconocimiento de patrones complejos de

datos, este se diferencia de la programacion clasica, que se ejecuta una y otra vez la misma
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operacion, por el contrario, ML busca que sus programas obtengan la informacién de forma

auténoma y los analicen para una posterior automatizacion.

Las técnicas empleadas en ML son para la mejora de la precision de los modelos predictivos,
estos dependen de la naturaleza del problema industrial o de los que el cliente tenga, se basa
en diferentes enfoques, mismos que se fundan en el tipo y volumen de datos, de acuerdo con

IBM las categorias de ML son:

Aprendizaje supervisado: El aprendizaje supervisado comienza tipicamente con un
conjunto establecido de datos y una cierta comprensién de cémo se clasifican estos datos. El
aprendizaje supervisado tiene la intencion de encontrar patrones en datos que se pueden
aplicar a un proceso de analitica. Estos datos tienen caracteristicas etiquetadas que definen
el significado de los datos. Por ejemplo, se puede crear una aplicacion de ML con base en

imagenes y descripciones escritas que distinga entre millones de animales [23].

Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando el problema
requiere una cantidad masiva de datos sin etiquetar. Por ejemplo, las aplicaciones de redes
sociales, tales como Twitter, Instagram y Snapchat, tienen grandes cantidades de datos sin
etiquetar. La comprension del significado detras de estos datos requiere algoritmos que
clasifican los datos con base en los patrones o clisteres que encuentra. El aprendizaje no
supervisado lleva a cabo un proceso iterativo, analizando los datos sin intervencién humana.
Se utiliza con la tecnologia de deteccion de spam en e-mails. Existen demasiadas variables
en los e-mails legitimos y de spam para que un analista etiquete una cantidad masiva de e-
mail no solicitado. En su lugar, los clasificadores de ML, basados en clustering y asociacion,
se aplican para identificar e-mail no deseado [23].

Aprendizaje por refuerzo: El aprendizaje por refuerzo es un modelo de aprendizaje
conductual. El algoritmo recibe retroalimentacion del analisis de datos, conduciendo el
usuario hacia el mejor resultado. El aprendizaje por refuerzo difiere de otros tipos de
aprendizaje supervisado, porque el sistema no esta entrenado con el conjunto de datos de
ejemplo. Mas bien, el sistema aprende a través de la prueba y el error. Por lo tanto, una
secuencia de decisiones exitosas conduce al fortalecimiento del proceso, porque es el que

resuelve el problema de manera mas efectiva [23].

Deep learning: El deep learning es un método especifico de ML que incorpora las redes

neuronales en capas sucesivas para aprender de los datos de manera iterativa. EI deep
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learning es especialmente atil cuando se trata de aprender patrones de datos no
estructurados. Las redes neuronales complejas de deep learning estan disefiadas para emular
como funciona el cerebro humano, asi que las computadoras pueden ser entrenadas para
lidiar con abstracciones y problemas mal definidos. Las redes neuronales y el deep learning
se utilizan a menudo en el reconocimiento de imagenes, voz y aplicaciones de vision por

computadora [23].

2.3.1. Machine learning en loT

En la actualidad, existen diversos dispositivos que producen datos en tiempo real los cuales
son enviados hacia un servidor; este principio es parte del concepto del 10T. A su vez que,
la informacion ha sido almacenada, esta puede ser procesada para disefiar un modelo de ML

para encontrar patrones de informacion.

ML junto con loT son componentes esenciales de las ciudades inteligentes. EI concepto de
ciudad inteligente consiste en aplicar tecnologias y analisis de datos para optimizar servicios
en distintas areas, como lo son la comunicacién, la economia, agricultura, servicios publicos,

entre otros, con el objetivo de mejorar el estilo de vida de las personas [24].

IoT en conjunto con ML tiene un gran aporte para la industria e instituciones que busguen
automatizar procesos a fin de disminuir carga laboral innecesaria. Con el avance tecnol6gico
se busca mejorar la calidad de vida, es asi como, el aprendizaje automatico ofrece el mejor
rendimiento a la hora de procesar y analizar grandes volimenes de datos de alta dimension,
lo que lo convierte en particularmente Util e interesante en la 10T debido al gran nimero de
dispositivos que recogen y comparten datos no homogéneos. Tras pasar por un proceso de
analisis estadistico, esos datos son un tesoro para el desarrollo de nuevas aplicaciones

inteligentes [25].

El aprendizaje automatico utiliza experiencias anteriores para identificar patrones y construir
modelos que ayuden a predecir eventos futuros y a tomar mejores decisiones. El aprendizaje
automatico se ocupa principalmente de la precision y la eficacia de un sistema y ayuda a
eliminar los errores humanos, ademas permite que los datos generen ideas y facilita que el
IoT alcance su 6ptima utilidad. Millones de dispositivos interconectados estan generando
enormes volimenes de datos con el 10T y el aprendizaje automéatico usa estos datos,
proporciona tendencias futuras, detecta anomalias y sustituye los procesos manuales, por la

automatizacion en los procedimientos criticos.
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En una red 10T podemos reconocer tres capas diferentes. Cada uno de ellas se caracteriza
por la disponibilidad de diferentes recursos y datos, donde el aprendizaje automatico es
aplicable: Dispositivos 10T, dispositivos de borde y la nube. Con la llegada de las nuevas
tecnologias, es posible integrar el uso de redes neuronales y técnicas de aprendizaje
automaético en todos los niveles del 10T para realizar anélisis de datos complejos a nivel
local. Los dispositivos 10T, como los sensores tipicamente limitados, pueden procesar
localmente los datos sin enviarlos por la red, reduciendo la latencia y evitando problemas de
seguridad. Al trasladarse a la nube, es posible realizar analisis mas complejos gracias a la
mayor potencia de calculo y al aprovechamiento de los datos procedentes de distintas

fuentes, lo que abre el mundo de la 10T a casos de uso nuevos y muy innovadores [25].

Se prevé que para el afio 2025 existira mas de 60.000 millones de dispositivos adaptados a
la tecnologia 10T, estos almacenaran informacion en plataformas con la nube como loT
Edge, Microsoft Azure, Amazon AWS. Por tal razon es importante integrar ML a la nueva
tendencia, esto permitird a las empresas aumentar su eficiencia y reducir costos mediante la
automatizacién de procesos gracias a los datos recabados en los sensores. Sin embargo, es
importarte resaltar que, toda la infraestructura debera tener una adecuada gestion de datos,

asi como también una correcta estrategia analitica.

Para analizar los datos recogidos y extraer informacion significativa y crear aplicaciones
inteligentes, es necesaria la intervencion humana. Los dispositivos de la 10T no s6lo tienen
que recoger datos y comunicarse con otros dispositivos, sino también ser autobnomos. Tienen
que ser capaces de tomar decisiones basadas en el contexto y aprender de los datos recogidos.
Esta necesidad llevé a la creacion del término "10T cognitivo". Ademas, existe la necesidad
de contar con dispositivos 10T inteligentes, capaces de crear aplicaciones inteligentes
automatizadas con asignacion de recursos, comunicacion y funcionamiento de la red. El
despliegue de algoritmos de ML en una infraestructura de loT puede introducir mejoras
significativas en las aplicaciones o en la propia infraestructura. EI ML puede aplicarse para
optimizar la red, evitar la congestion y optimizar la asignacion de recursos, pero también

para el andlisis de datos en tiempo real o fuera de linea y la toma de decisiones [26].
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CAPITULO Ill. METODOLOGIA.

3.1.Tipo de Investigacion

El tipo de investigacion de este proyecto es cuantitativa, debido a que las variables pueden
ser sometidas a medicion. Es decir, emplea procedimientos cuantitativos y estadisticos para
recoger informacion y procesarla; emplea procedimientos hipotético-deductivos [27]. Por lo
tanto, se pretende verificar que los resultados en la configuracion dindmica a través de la
implementacién de aprendizaje reforzado mejoraran el comportamiento de la métrica Aol

en diversos escenarios en los que se varia el nimero de dispositivos en la red.

3.2. Disefio de Investigacion

El disefio del presente estudio es experimental donde, los datos se obtienen por observacion
de hechos condicionados por el investigador, en donde se manipula una sola variable y se

espera la respuesta de otra variable [28].

El uso del método experimental nos ayuda a realizar pruebas en diversos escenarios para el
analisis del funcionamiento de ML dentro de los sistemas 10T; de esta forma se podra obtener
resultados aproximados con un minimo porcentaje de error en el momento de establecer el

control de actualizaciones en la red.
3.3.  Técnicas de recoleccion de Datos

3.3.1. Laobservacién

La observacion es una técnica de investigacidn que consiste en observar personas,
fendmenos, hechos, casos, objetos, acciones, situaciones, con el fin de obtener determinada
informacidn necesaria para una investigacion [29]. Se fundamenta en la union de normas
orientadas a evaluar un fenémeno especifico para dar a comprender la realidad de este y
poder analizar de forma sistematica y con escrupulosidad, cualquier situacion que se dé con

respecto a los objetivos proyectados en la investigacion.

En este caso, la parte primordial a estudiar es la métrica Aol. Para medir la misma
necesitamos tener en cuenta los distintos paquetes de actualizacion que los dispositivos
generan y transmiten. Cada dispositivo cuenta con una marca de tiempo e identificacion (ID)

que permite a la estacion base registrar la métrica Aol contenida en el paquete y a qué usuario
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pertenece dicha informacion, generando asi diferentes parametros que se debe considerar y
son los siguientes: Tiempo de generacion (Generation Time), tiempo de llegada (Arrivals
Time), numero de transmisiones de preambulo (Num. Preamble Tx ), identificativo por
usuario (ID) y finalmente el tiempo desde su generacion hasta su recepcion por la estacion

base medido en milisegundos (Aol).

3.3.2. Instrumentos de la investigacion

Para el desarrollo del presente documento se utilizaran los siguientes instrumentos:

3GPP TS 36.211 Especificacion sobre los Canales Fisicos y Modulacion.
3GPP TR 37.868 Estudio sobre mejoras en el RAN para MTC.
3GPP TS 36.321 Especificacion del protocolo de Control de Acceso al Medio

Acrticulos Cientificos relacionados con ML como mecanismo adaptativo de trafico
masivo.

Articulos Cientificos relacionados con la métrica Aol en escenarios de mMTC.

Software Matlab para implementar el modelo de simulacion

3.4. Poblacion de estudio y tamafio de muestra

3.4.1. Poblacién

La poblacion correspondi6 a las mediciones de la métrica Aol de todos los dispositivos que
tuvieron comunicacion exitosa dentro de la red 10T. El valor maximo que se puede obtener

es de N= 144 mediciones.
3.4.2. Muestra

Mediante el muestreo aleatorio simple se calcul6 el tamafio de la muestra, considerando
que la poblacion es finita, es decir N= 140 mediciones de la métrica Aol. Para ello se
utilizo la siguiente ecuacion:

N=+Zixpxq
:ez+(N—1)+Z§*p*q

n

Sabiendo de antemano que n es igual al tamafio de la muestra buscado, N el tamafio de la
poblacién, Z parametro estadistico que depende del nivel de confianza; en su mayoria, el

nivel de confianza suele ser del 95% (o), entonces, Z=1.96. El dato de estimacion p si no
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se obtiene de estudios anteriores, se considera que la condicion la cumplan un 50% y, por

tanto, que no la cumplan g el otro 50%; e=0.01 es el margen de error.

Por lo tanto, la muestra correspondera a n = 140 mediciones de la métrica Aol.

3.5. Operacionalizacion de las variables

o Variable dependiente

- Antigliedad de la Informacion (Aol).

o Variable independiente

- NUumero de actualizaciones generadas por los usuarios MTC (U).

Tabla 1. Operacionalizacion de las variables

de conocimiento que
un sistema tiene
sobre un proceso
observado de forma

remota, es decir

actualizaciones de trafico generado, ) .
) ) o | dispositivos en la
los usuarios MTC dicho tréfico esta d
re
(V). representado por el ]
) -Numero de
numero de o
o transmisiones
actualizaciones por
generadas por los
segundo que cada ] .
) dispositivos.
usuario MTC carga a
la red.
Variable )
) Concepto Indicadores
Dependiente
Antigliedad de la Se define como la )
) » o -Tiempo de
informacion (Aol) nueva métrica que »
) generacion.
captura la frecuencia )
o -Tiempo de
sobre actualizaciones
llegada.

- Probabilidad de
acceso

satisfactorio

Variable )
. Concepto Indicadores Instrumento
Independiente
Ndmero de Se define como el ]
- Numero de

Observacion directa
a través de un
modelo de
simulacion del canal
de acceso aleatorio
en LTE-Ayun
blogue de control de
actualizaciones para
captar la
informacion fresca
generada por los
dispositivos MTC
sometidos a distintos
escenarios con
diferentes patrones
de generacion de

actualizaciones.
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captura

conjuntamente la
latencia  en la
transmision de
actualizaciones y la
velocidad a la que se

entregan.

Fuente: Autor

Ademaés de las variables dependientes y para un mejor entendimiento se ha utilizado como
modelo de referencia el diagrama de bloques que se presenta en la Figura 5.

|_ _______________ 1

! i Random Acces Protocol

: Patrén de ! Medicién

I Lo Control de

\ generacién de ! > RACH > . > de

| actualizaciones (U) ! Informacién Aol

| :

! H

Ajuste dindmico del nimero de
actualizaciones (U) basado en Machine |4
Learning
Figura 5: Diagrama de blogue del modelo del sistema
Fuente: Autor

En donde cada una de las funciones de los blogues se detalla a continuacion:
o Parametros de Configuracion del sistema: Se configuraran los parametros del

sistema para realizar las debidas pruebas dentro del modelo de simulacién de la red en
Matlab.
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o Patron de generacion de actualizaciones (U): Se modelan dos patrones de
generacion de actualizaciones para dispositivos sincronizados y no sincronizados.

o RACH: Este bloque implementa el intercambio de mensajes que se producen en el
canal de acceso aleatorio de la estacion base que interfiere en la transferencia de informacion
o Control de Informacién: Este bloque permitira descartar informacion obsoleta en la
red considerando las nuevas actualizaciones generadas.

o Resultados Aol: Una vez analizados los datos, se procede a presentar los resultados
referentes a las actualizaciones, estos seran enviados al bloque de aprendizaje reforzado para
ajustar el nimero de actualizaciones que generaran los dispositivos.

o Ajuste dinamico del niumero de actualizaciones (U) basado en Machine Learning:
Funcion encargada de implementar el algoritmo de aprendizaje reforzado, operacion que

permitira la reduccion del consumo de recursos en la red.

3.6.Métodos de andlisis y procesamiento de datos
Para el analisis y procesamiento de datos se utilizaron dos métodos establecidos por Matlab

gue constan de diversos procesos como:

Aplicaciones de tipo punto y clic para el entrenamiento y comparacion de modelos.

e Procesamiento avanzado de sefiales y comparacion de modelos

e Programacion automatica para el ML

e Algoritmos de clasificacion, regresion y agrupacion para manejo de aprendizaje
supervisado y no supervisado

e Ejecucién mas rapida que con cddigo abierto en la mayoria de los célculos

estadisticos y de ML

3.6.1. Machine Learning mediante Neural Fitting

La aplicacion Neural Net Fitting permite crear, visualizar y entrenar una red de prediccion
de valores de dos capas para resolver problemas de ajuste de datos. Con esta aplicacion, el

usuario puede:

e Importar datos desde un archivo o base de datos externa o utilizar el espacio de
trabajo de MATLAB.

¢ Dividir los datos en conjuntos para entrenamiento, validacion y prueba.
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e Definiry entrenar una red neuronal para la prediccion de datos.

e Evaluar el rendimiento de la red mediante el error cuadratico medio y el analisis de
regresion.

e Analizar los resultados mediante graficos de visualizacién, como el ajuste de
regresion o el histograma de errores.

e Permite generar de scripts de cddigo .m para la visualizacion de los resultados y asi

personalizar el proceso de formacion.

La aplicacion Neural Fitting posee tres algoritmos para el analisis y procesamiento de la
informacidn. Los algoritmos de aprendizaje supervisado son capaces de clasificar los datos.
Los algoritmos de aprendizaje sin supervision permiten agrupar los datos. Existe un tipo de
algoritmo el cual se basa en la probabilidad condicional. Es decir, al analizar cémo una
variable afecta a la probabilidad de que suceda otra variable. El algoritmo mas conocido para
este tipo de analisis es el algoritmo bayesiano, este se sustenta en la teoria de la estadistica
de Bayes. Es uno de los algoritmos de clasificacion del aprendizaje de maéaquinas.

Comunmente es utilizado principalmente para la clasificacion binaria o multiclase.

El algoritmo de Bayes brinda un enfoque probabilistico de la inferencia, se basa en asumir
que las incognitas de interés siguen distribuciones probabilisticas. Este nos permite
conseguir soluciones dptimas de valores mediante las distribuciones y los datos observados,
ademas brinda la posibilidad de realizar una ponderacion probabilidad de ocurrencia de una

hipdtesis mediante un analisis cuantitativo.

Inputs

Function
Point

Standard \ Output
' — SLOC

Language

Maximum
Team Size

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Figura 6 Funcionamiento del algoritmo Bayessiano
Fuente: [22]

Dentro de los bloques de entrada se tiene:
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e Functions points: Es el recuento de puntos o datos de la funcion para un proyecto
concreto.

e F.P. standard: Este campo especifica qué estandar de puntos de funcion se utilizo,
por ejemplo, CPM 4.0 IFPUG 4, IFPUF4.1, entre otros.

e Language: Define el tipo de lenguaje utilizado para el proyecto, por ejemplo, 3GL,
4GL, generador de aplicaciones, entre otros.

e Lines of code: EI nimero de lineas de cddigo fuente (SLOC) producidas por el

proyecto.

A través de un estudio experimental se utiliza el Neural Fitting para estimar las lineas de
cédigo y la prediccion del Aol del proyecto, una vez que se conoce el nimero de
actualizaciones del sistema l0T. El entrenamiento de la red neural se basa en los datos
obtenidos para predicciones futuras, es asi que mientras mayor sea la cantidad de
informacién recolectada se podra obtener valores mas aproximados a los tiempos de

actualizacion y Aol.

3.6.2. Machine Learning mediante Q-Learning

El algoritmo Q-learning es un método de aprendizaje por refuerzo sin modelo, en linea y
fuera de la politica. Un agente de Q-learning es un agente de aprendizaje por refuerzo basado
en valores que entrena a un critico para estimar el retorno o las recompensas futuras. Para
una observacién dada, el agente selecciona y genera la accion para la cual el rendimiento

estimado es mayor.

A diferencia de neural fitting, el aprendizaje reforzado Q-Learning no requiere un conjunto
de datos estaticos, este opera en un entorno dinamico y profundiza su analisis de las
experiencias recopiladas. Los datos, también conocidos como experiencias son recopiladas
durante el entrenamiento mediante interacciones de prueba y error entre el entorno y un
agente de software. Este aspecto es importante, puesto que dicha técnica no necesita

recopilar, preprocesar y etiquetar datos previos al entrenamiento.

Dicho de otro modo, mediante el incentivo adecuado, un modelo de aprendizaje reforzado

puede comenzar a aprender un comportamiento por si solo y sin supervision.
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A continuacion, se muestra el modelo de aprendizaje reforzado presentado por Matlab:

K/f AGENT 1\\

> &—p  POLICY —>

OBSERVATION ACTION
Oy At

POLICY

UPDATE

REINFORCEMENT
LEARNING
ALGORITHM

A

(S /

REWARD
Ry

(

| ENVIRONMENT

le
-«

Figura 7 Diagrama de funcionamiento Q-learning

Fuente: [23]
Donde:

e La politica es un mapeo que selecciona acciones basadas en las observaciones del
entorno. Por lo general, la politica es un aproximador de funciones con pardmetros
ajustables, como una red neuronal profunda.

e El algoritmo de aprendizaje actualiza continuamente los parametros de la politica en
funcién de las acciones, las observaciones y la recompensa. El objetivo del algoritmo
de aprendizaje es encontrar una politica dptima que maximice la recompensa

acumulada recibida durante la tarea.

El aprendizaje reforzado Q-Learning esta sustentado mediante el algoritmo de Bellman que

se define mediante la formula:

Q(s,a) =r +ymax a’Q(s’,a")

Para la resolucion de la ecuacién de Bellman el valor Q del estado de s y la accion a [Q(s,a)]
debe ser equivalente a la recompensa r que se obtiene posterior a la ejecucion, mas el valor

Q de ejecutar la mejor accidn posible a” desde el proximo estado s ; el cual se multiplica por
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un factor de descuento conocido como vy (discount factor), este valor posee un rango y € (0,
1]. El pardmetro y se usa para decidir cual sera el peso de las recompensas a corto y a largo

plazo.

El Algoritmo de Bellman para Q-learning actla de la siguiente forma:
e El agente recibe un estado s, y una recompensa r
e EIl agente escoge una accion a del conjunto de acciones disponibles y la envia al
entorno
e El entorno ejecuta la accion a y su estado pasa, entonces a s+1
e El intérprete recibe, entonces una observacion o+1, interpreta el nuevo estado s+1y

calcula la recompensa rt+1 correspondiente a la transicion (s; a; s+1)

Es importante mencionar que, de acuerdo con la politica se determina la accion a realizar,
basandose en el estado en el que se ve el entorno. Ademas, este presenta como un mapeado
de estados a acciones, los cuales brindan la probabilidad para que el agente tome una accion
determinada cuando el entorno se encuentra en un estado determinado. Al final el agente
debe aprender cuél es la politica y asi obtener la mayor recompensa. En el estudio la

implementacién de Q-learning se realiza como se ilustra en el Diagrama de la Figura 8.

POLITICA[{ACCION

EJECUCION PS
POLITICA

RECOMPENSA

F

RL

Y

OBSERVACION

Figura 8 Q-learning para sistema loT

Fuente: Autor
Donde:

e POLITICA: Establece los valores Aol, U, Ps para el entorno, en el cual Ps debe

ser mayor o igual a 0.97.
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e REINFORCEMENT LEARNING (RL): Bloque de procesamiento mediante el

algoritmo de Bellman, para controlar que el valor Ps sea el adecuado.

3.7. Escenarios de estudio

El presente trabajo esta sustentado a partir de [1]. Para las pruebas a realizarse se establecen
3 escenarios y se analizar la carga el trafico considerando el nimero de usuarios del sistema

loT. Los escenarios se han clasificado por:

e Escenario 1: Tréafico alto, 140 usuarios conectados a la red
e Escenario 2: Trafico medio, 70 usuarios conectados a la red

e Escenario 3: Tréafico bajo, 35 usuarios conectados a la red

En cada escenario se analizaran los siguientes parametros:
e NumEs= Numero de Usuarios
e Update= Numero de actualizaciones
e T-Mean= Valor equivalente al promedio de Aol

e Ps=Probabilidad de accesos satisfactorio

3.7.1. Escenariol

El escenario 1 estd considerado la obtencion del trafico mediante las actualizaciones
generadas por 140 usuarios los cuales podran enviar hasta 72 actualizaciones al momento,
posterior al proceso realizado se evidencia los resultados de PS y T-Mean para el posterior

analisis y control de las actualizaciones, los resultados se muestran a continuacion:

Tabla 2 Valores de Escenario 1

NumEs Udpate Tmean Ps
140 1 555,94399 |1
140 2 306,206792 | 1
140 3 223,092887 | 1
140 4 181,196009 | 1
140 5 156,079421 | 1
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140 6 139,596699 | 1

140 7 127,550904 | 1

140 8 118,66331 | 0,99997024
140 9 111,816156 | 0,99996032
140 10 106,994236 | 0,99992857
140 11 103,063562 | 0,99985931
140 12 100,711444 | 0,9996627
140 13 99,7445098 | 0,99909341
140 14 100,730107 | 0,99792517
140 15 103,23241 | 0,99474603
140 16 110,78762 | 0,9813244
140 17 122,89253 | 0,94107143
140 18 132,897225 | 0,88603175
140 19 139,856137 | 0,83003759

Fuente: Autor

Se puede observar que a partir de 16 actualizaciones empieza aumentar el tiempo promedio,

asi como el valor Ps llega al limite de tolerancia para la generacion de las actualizaciones,

es decir, el control del sistema (valor maximo de actualizaciones que puede generar cada

usuario) debe ser aplicado a partir de las 16 updates para 140 usuarios.

3.7.2. Escenario 2

El escenario dos esta conformadas por 70 usuarios los cuales envian informacion de hasta

72 actualizaciones al mismo tiempo, posterior a la generacion de los datos se presenta a

continuacion los resultados obtenidos del tiempo promedio y valor Ps.

Tabla 3 Valores obtenidos trafico medio

NumEs Udpate Tmean Ps
70 1 543,52568 |1
70 2 293,660888 | 1
70 3 210,108175 | 1
70 4 168,314618 | 1
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70 5 143,302613 | 1

70 6 126,709712 | 1

70 7 114,790968 | 1

70 8 105,794101 | 1

70 9 98,7602012 | 1

70 10 93,4009732 | 1

70 11 89,0380481 | 1

70 12 85,4726428 | 1

70 13 82,2925023 | 1

70 14 80,0079871 | 1

70 15 77,8474292 | 0,99998413
70 16 76,1169764 | 1

70 17 74,8464436 | 1

70 18 73,9026285 | 0,99997354
70 19 73,4898158 | 0,99996241
70 20 73,0075005 | 0,99994048
70 21 72,8601084 | 0,99997732
70 22 72,5054545 | 0,99996753
70 23 72,4370609 | 0,99982402
70 24 72,5240467 | 0,99983135
70 25 72,3595852 | 0,99974286
70 26 72,7056302 | 0,99954212
70 27 72,5606713 | 0,99954145
70 28 73,4525787 | 0,99911565
70 29 74,8205291 | 0,99863711
70 30 77,5245506 | 0,99731746
70 31 81,3103207 | 0,99410906
70 32 86,4164211 | 0,98681548
70 33 93,0646469 | 0,97305916
70 34 100,119958 | 0,9469958
70 35 105,586619 | 0,91665986

Fuente: Autor
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Se observa que, el tiempo promedio empieza a subir a partir de las 33 actualizaciones, este

valor se considera en el rango debido a que a partir de la siguiente actualizacion el valor de

Ps empieza a disminuir considerablemente lo que hace que el sistema pierda eficacia.

De acuerdo con los valores obtenidos para el escenario 2 el control del sistema sera a partir

de la actualizacion nimero 33.

3.7.3. Escenario 3

Para el escenario 3 se configurd la red con 35 usuarios capaces de generar hasta 72

actualizaciones al mismo tiempo. Los resultados son los siguientes:

Tabla 4 Valores de trafico bajo

NumEs Update Tmean Ps
35 1 536,243479 | 1
35 2 286,62806 | 1
35 3 202,90661 |1
35 4 161,38936 |1
35 5 136,479391 | 1
35 6 119,743497 | 1
35 7 107,637796 | 1
35 8 98,9412178 | 1
35 9 92,1782989 | 1
35 10 86,3539688 | 1
35 11 81,9251103 | 1
35 12 78,2661399 | 1
35 13 75,0609439 | 1
35 14 72,3637746 | 1
35 15 70,2583129 | 1
35 16 68,3923728 | 1
35 17 66,6295546 | 1
35 18 65,19246 1
35 19 64,2893337 | 1
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35 20 63,2108424 | 1

35 21 62,2130866 | 1

35 22 61,3782834 | 1

35 23 60,8361039 | 1

35 24 60,0486506 | 1

35 25 59,4703842 | 1

35 26 58,710505 |1

35 27 57,9900944 | 1

35 28 57,6641178 | 1

35 29 57,1196202 | 0,99998358
35 30 57,4157219 | 0,99998413
35 31 56,9867919 | 0,99998464
35 32 57,4412303 | 1

35 33 57,3726678 | 1

35 34 57,4914624 | 0,99998599
35 35 57,4910327 | 1

35 36 57,7865742 | 0,99998677
35 37 57,8103311 | 0,99998713
35 38 57,9443748 | 0,99998747
35 39 57,8765311 | 0,99993895
35 40 57,8904714 | 0,99995238
35 41 58,2476938 | 0,99989547
35 42 57,955925 | 0,99997732
35 43 58,2477965 | 0,99991141
35 44 57,9606541 | 0,99984848
35 45 58,0173546 | 0,99986243
35 46 57,9640952 | 0,99980331
35 47 57,8344509 | 0,99982776
35 48 57,9083327 | 0,99990079
35 49 57,8552553 | 0,99982507
35 50 57,8868746 | 0,9998381
35 51 58,1210666 | 0,99979458
35 52 58,2988326 | 0,99967949
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35 53 58,68849 0,99960467
35 54 58,8066436 | 0,99962963
35 55 59,0964855 | 0,99942857
35 56 59,5769579 | 0,99942177
35 57 60,2038279 | 0,99925647
35 58 60,6698199 | 0,99905583
35 59 61,6840088 | 0,998636
35 60 62,7859238 | 0,99824603
35 61 63,5355988 | 0,99746292
35 62 65,2680672 | 0,99662826
35 63 66,7304786 | 0,99509448
35 64 68,9458992 | 0,99267113
35 65 70,6425525 | 0,9905641
35 66 72,9327084 | 0,9848557
35 67 76,0256397 | 0,97771855
35 68 79,3221984 | 0,96842437
35 69 81,5356113 | 0,95806763

Fuente: Autor

Se evidencia que la Aol tiende aumentar a partir de la actualizacion nimero 67, que es el

punto donde se debe establecer el control del sistema.

Los resultados del control se los puede apreciar en el Capitulo IV presentado a continuacion;

ademas, en cada uno de los valores obtenidos en los resultados obtenidos fueron sometidos

a un proceso estadistico para la validacion de la hipotesis nula de la investigacion.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se detallan los resultados de los escenarios de estudio, en los cuales se

hicieron pruebas mediante Q-Learning y se validé la autenticidad de los resultados mediante

la prueba de Error de Neural Fiting.

4.1.Resultados Escenario 1

De acuerdo con el escenario establecido, en el escenario de estudio para trafico alto se

conforma de 140 usuarios que envian hasta 72 actualizaciones. A continuacion, se evidencia

el codigo de Q-Learning para la obtencién de resultados:

elseif gq==3 %trafico alto

for U= 1:1:72 %valores que toma U
gamma=0.7; %parametros Q
alpha=0.8; %parametros Q
epsilon=0.2; S%parametros Q
N=[140 U]; %entrada para calcular Aol
AoIb= myNeuralNetworkFunctionAoIalto(N); %funcion AoI trafico bajo
AoI(U)=Aolb; %vector que contiene Aol
M=[14@ U AoIb] ;%entrada para calcular Ps
Psb= myNeuralNetworkFunction(M); % funcion Ps trafico bajo
Ps(U)=Psb; %vector que contiene Ps
Psc(U)=zeros(1,length(U));
if Psb >=0.97
Reward=100; %recompensa maxima
R(U)=Reward;
Psc(U)=Psb;
nn{U)=Psb;|
else
Reward=(1/-Psb)*100; %recompensa negativa que indica que debemos modificar U
R(U)=Reward; %matriz reward
qa=max(find(R(:)>=0)); %ultima celda con mayor recompensa
ga=R(1,qa);
gqf=min(find(R(:)<=0)); %primera celda con menor recompensa
gf=R(1,qf);
%Q=zeros (1, length(U))
Q=ga+alphax(gf+gammaxga) %ecuacion Q learning
%Q1(U)=zeros(1, length(U))
p= U(length(U)) - qf;
Q2=zeros(1,p)

Figura 9 Codigo Q-learning para Escenario 1: Trafico Alto

Fuente: Autor

En los parametros de configuracion se aprecia los valores asignados los parametros de la

ecuacion de Bellman donde:

Gamma= 0.7
Alpha: 0.8
Epsilon=0.2
N= 140
Reward= 100
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A continuacion, se presenta el resultado de Ps, donde en trafico alto el Gltimo valor para

generar las actualizaciones es de 15:

Is
[ 1x72 double

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
1 996 0.9996 0.9998 1.0002 1.0007 1.0011 1.0013 1.0013 1.0008 0.9997 0.9976 0.9938 0.9870 0.9744 0.9520
2
3

Figura 10 Resultados Ps Escenario 1: Trafico Alto

Fuente: Autor

De igual manera se muestra el control establecido en la red, como se detalla a continuacion
a partir de la actualizacién 16, la politica establece el valor de 0.9744 para todas las

actualizaciones:

Ps Control
1 1x72 double

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
15 0.9998 1.0002 1.0007 1.0011 1.0013 1.0013 1.0008 0.9997 0.9976 0.9938 0.9870 0.9744 0.9744 0.9744 0.9744

Figura 11 Politica de control Escenario 1: Trafico Alto

Fuente: Autor

En la figura 12 se muestra que la politica se establece solo a partir del ultimo valor permitido
para las actualizaciones, de acuerdo con lo planteado en el Capitulo Il para el escenario de
estudio 1 la politica se establece a partir de la 16 actualizacion mientras que para los valores

anteriores el valor es 0:

Ps Control Pscc

i 1x72 double

4 3 6 7 8 2 10 11 12 13 14 15 16 17 18
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.9744 0.9744 0.9744
2

Figura 12 Valor de la politica Escenario 1

Fuente: Autor

Finalmente se muestra las recompensas asignadas las cuales tienen el valor de 100 para las
actualizaciones generadas, estas se otorgan hasta el ultimo valor en el que se genera las

actualizaciones adecuadas:
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Ps Control Pscc Reward Q M N nn R
[ 1x72 double

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
0 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100/ -105.0370 -109.1693

w N =

Figura 13 Recompensas en Escenario 1

Fuente: Autor

Gracias a Neural Fitting se puede validar que no exista overfitting en la red, es decir que el

modelo arroje valores reales y muy aproximados a los de la red.

Best Training Performance is 1329.4443 at epoch 1000

Train
Test

108 L

108

Mean Squared Error (mse)

102 L

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Figura 14 Entrenamiento Escenario 1

Fuente: Autor
En la figura presentada se muestra el aprendizaje de la red en la cual no se evidencia un error

significativo para la red, ademas se evidencia el ajuste de los valores en un rango muy

aproximado.

49



4.2. Resultados Escenario 2

En el escenario de estudio 2 para trafico medio se configur6 70 usuarios los cuales envian
hasta 140 actualizaciones, a continuacion, se evidencia el codigo de Q-Learning para generar

los resultados:

elseif q==2 %trafico medio

for U= 1:1:140 %valores que toma U
gamma=0.7; %parametros Q
alpha=0.8; %parametros Q
epsilon=0.2; %parametros Q
N=[70 U]; %entrada para calcular Aol
AoIb= myNeuralNetworkFunctionAoImedio(N); %funcion AoI trafico bajo
AoI(U)=AoIb; %vector que contiene Aol
M=[70 U AoIb] ;%entrada para calcular Ps
Psb= myNeuralNetworkFunctionPsmedio(M); % funcion Ps trafico bajo
Ps(U)=Psb; %vector que contiene Ps
Psc(U)=zeros(1, length(U));
if Psb >=0.97
Reward=100; %recompensa maxima
R(U)=Reward;
Psc(U)=Psb;
nn(U)=Psb;
else
Reward=(1/-Psb)*100; %recompensa negativa que indica que debemos modificar U
R(U)=Reward; %smatriz reward
qa=max(find(R(:)>=0)); %ultima celda con mayor recompensa
ga=R(1,qa);
qf=min(find(R(:)<=0)); %primera celda con menor recompensa
gf=R(1,qf);
%Q=zeros(1, length(U))

Figura 15 Cddigo Q-learning para Escenario 2: Trafico Medio

Fuente: Autor

En los parametros de configuracion se aprecia los valores asignados a los parametros de la
ecuacion de Bellman donde:

Gamma= 0.7

Alpha: 0.8

Epsilon=0.2

N=70

Reward= 100

El resultado de Ps, donde en el escenario 2 el ultimo valor para generar las actualizaciones
es de 33:

Ps
[ 1x140 double

24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
1 1.0002 0.9992 0.9986 0.9986 0.9988 0.9988 0.9979 0.9950 0.9891 0.9790 0.9636 0.9422

Figura 16 Resultados Ps Escenario 2: Trafico Medio

Fuente: Autor
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Al igual que el escenario 1 se presenta el control establecido en la red, a partir de la
actualizacion 33, la politica establece el valor de 0.9790 para todas las actualizaciones:

Control| - R
1 1x140 double
24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34
1116 1.0002 0.9992 0.9986 0.9986 0.9988 0.9988 0.9979 0.9950 0.9891 0.9790 0.9790
2
3

Figura 17 Politica de control Escenario 2: Trafico Medio

Fuente: Autor

Por otra parte, se establece la politica a partir del dltimo valor permitido para las
actualizaciones, de acuerdo a lo planteado en el Capitulo Il para el escenario de estudio 2 la
politica se configura desde la actualizacion 34 mientras que para los valores anteriores el

valor es 0:
Ps Pscc
1 1x140 double
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
il 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.9790 0.9790 0.9790
2

Figura 18 Valor de la politica Escenario 3

Fuente: Autor

Las recompensas para el escenario de estudio son de 100 para las conexiones exitosas estas

se generan solo hasta las actualizaciones 33:

Ps Pscc R
1 1x140 double
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 -103.7795 -106.1298 -109.3174 -
2

Figura 19 Recompensas en Escenario 2

Fuente: Autor

Neural Fitting permitio evaluar que no exista overfitting en la red, para saber si el modelo es
aproximado a los resultados de la red, dicho resultado se muestra a continuacion:
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Best Training Performance is 10495.3053 at epoch 142
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Figura 20 Entrenamiento Escenario 2

Fuente: Autor

De acuerdo con los resultados obtenidos en el escenario de estudio se muestra que en
entrenamiento se normaliza a partir de las 142 iteraciones, asi también no se evidencia un
valor significativo en el error de entrenamiento, razon por la cual se puede decir que no existe

overfitting.

4.3. Resultados Escenario 3

De acuerdo con el escenario establecido, para el caso de estudio de trafico bajo, este se

configurd con 35 usuarios capaces de enviar hasta 140 actualizaciones:

for g= 1:3 %3 escenarios: bajo, medio y alto
if g==1 %trafico bajo
for U= 1:1:140

gamma=@.7; %parametros Q

alpha=0.8; %parametros Q

epsilon=0.2; %sparametros Q

N=[35 U]; %entrada para calcular Aol

AoIb= NeuralNetworkFunctionAeIbajo(N); %funcion Aol trafico bajo

AoI(U)=AoIb; %vector que contiene Aol

M=[35 U AoIb] ;%entrada para calcular Ps

Psb= myNeuralNetworkFunctionPsbajo(M); % funcion Ps trafico bajo

Ps(U)=Psb; %vector que contiene Ps

Psc(U)=zeros(1, length(U));

if Psb >=0.97
Reward=100; %recompensa maxima
R(U)=Reward;
Psc(U)=Psb;
nn(U)=Psb;

else
Reward=(1/-Psb)*100; %recompensa negativa que indica que debemos modificar U
R(U)=Reward; %matriz reward
ga=max(find(R(:)>=@)); %ultima celda con mayor recompensa
ga=R(1,qa);
qf=min(find(R(:)<=0)); %primera celda con menor recompensa
gf=R(1,qf);
%Q=zeros(1, length(U))

Figura 21 Cédigo Q-learning para Escenario 3: Trafico Bajo
Fuente: Autor
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Donde:
Gamma= 0.7
Alpha: 0.8
Epsilon=0.2
N= 35
Reward= 100

El resultado de Ps, donde en trafico bajo el tltimo valor para generar las actualizaciones es
de 67:

Ps
1 1x140 double

58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69
1 0.9990 0.9988 0.9985 0.9979 0.9969 0.9953 0.9929 0.9893 0.9842 0.9775 0.9689 0.9583

Figura 22 Resultados Ps Escenario 3: Trafico Bajo

Fuente: Autor

La politica de control se aplica desde la actualizacién 68 en donde se establece el valor de

0.9775 para las demas actualizaciones.

Ps Control
1 1x140 double

59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70
1 1.9778 1.9775 1.9769 1.9759 1.9743 1.9719 1.9683 1.9632 1.9565 0.9775 0.9775 0.9775

Figura 23 Politica de control Escenario 3: Trafico Bajo

Fuente: Autor

Al igual que en los casos anteriores la politica se ejecuta a partir solo del ultimo valor véalido
para generar actualizaciones. En el escenario 3 dicho valor se establece en U= 68, para las

demas actualizaciones el valor de la politica es de 0.

B Pscc
tH 1x140 double

57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.9775

Figura 24 Valor de la politica Escenario 3

Fuente: Autor
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Finalmente se presenta la configuracion de recompensas que se establece en el valor de 100

para las primeras 68 actualizaciones:

Pscc R
[ 1x140 double
58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69
1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 -103.2124 -104.3492
2

Figura 25 Recompensas en Escenario 3

Fuente: Autor

El algoritmo de neural Fitting permitio validar que la ausencia overfitting en el escenario,

para comprobar que los valores arrojados sean aproximados:

4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxim.. — O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Best Training Performance is 0.1939 at epoch 1000

Train
Test | :
Best

10?

Mean Squared Error (mse)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Figura 26 Entrenamiento Escenario 3

Fuente: Autor
Como se aprecia en la figura presentada, no existe un error significativo en el entrenamiento

de la red, razon por la cual se dice que el sistema se encuentra adecuado con un performance

de 0.1939 sin presencia de overfitting.
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4.4. Andlisis estadistico de resultados

ANALSISIS COMPARATIVO ENTRE LOS 3 ESCENARIOS SIN CONTROL

Como se explico en el capitulo 111, se utilizd 3 escenarios con muestras de 35, 70 y 140

usuarios los cuales fueron obtenidos a ML para el aprendizaje y control de la Aol.

Tabla 5 Resumen datos escenarios sin control

Escenario sin Casos
control Validos Perdidos Total
N Porcentaje Porcentaje N Porcentaje

A(140) 72 100,0% 0 0,0% 72 100,0%

Antigiedad la
g M(70) 140 100,0% 0 0,0% 140 100,0%

Informacion

B(35) 140 100,0% 0 0,0% 140 100,0%

Fuente: Autor

En los tres casos presentados se evidencia un porcentaje de datos validos del 100%, lo que

significa que toda la informacion procesada no tiene errores. En la figura 27 se muestra la

dispersion de la Aol en los escenarios sin control:
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Figura 27 Antigtiedad de la Informacion

Fuente: Autor

En el diagrama de cajas podemos observar que el 25% de todos los datos en los 3 escenarios

planteados cuentan con una baja dispersion en el rango inferior, mientras que en el 25%

correspondiente al rango superior existe baja dispersién unicamente en el escenario de 35
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usuarios muy contrario a los escenarios de 140 y 70 usuarios respectivamente. Este

fendmeno era esperado debido a que la Aol(t) es un proceso estocastico que aumenta

linealmente con t entre actualizaciones provocando estos valores.

Para establecer la diferencia entre los resultados se presenta la prueba ANOVA en donde se

realizd la prueba de hipdtesis correspondiente a la comparacion de medias de los tres

escenarios de control:

Hipotesis Nula (H0)
HO=p1=p2=p3

Hipdtesis alternativa (H1)

wilpj"ij=1,2,3

pul= Media de la antigiiedad de la informacion en trafico Alto (Escenario 1) o p2=

Media de la antigiiedad de la informacion en trafico Medio (Escenario 2) o u3=

Media de la antigiiedad de la informacion en trafico Bajo (Escenario 3)

Antigliedad de la Informacion

Tabla 6 ANOVA de un factor

N Media Desviacion | Error tipico | Intervalo de confianza para | Minimo | Maximo
tipica la media al 95%
Limite Limite
inferior superior
A(140) 72| 2043,3089 | 3050,32701 | 359,48449| 1326,5172| 2760,1006 99,74 | 14296,99
M(70) 140| 1272,9585| 1998,95097 | 168,94219 938,9298| 1606,9873 72,36 | 8714,42
B(35) 140( 112,2690 61,48443 5,19638 101,9948 122,5431 56,99 536,24
Total 352 | 968,8923 | 2008,06961 | 107,03047 758,3906 1179,3940 56,99 | 14296,99
Fuente: Autor
Tabla 7 ANOVA de un factor para analisis de Sig.
Antigliedad de la Informacion
Suma de gl Media F Sig.
cuadrados cuadratica
Inter-grupos 198791095,431 2| 99395547,715 28,514 ,000
Intra-grupos 1216561498,743 349 3485849,567
Total 1415352594,174 351

Fuente: Autor
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Como se evidencia p-valor-0.000 <0,005 razén por la cual se acepta la hipotesis alternativa,
en otras palabras, las medias son significativamente distintas. Finalmente se muestra la

media obtenida de los resultados obtenidos de la Aol.

2500,00-]

2000,00]

1500,00]

1000,00]

Media de Antigiiedad de la Informacion

500,00

00

A(1I4D) M(;D) B(és;
Escenario sin control

Figura 28 Media Antiguedad de la Informacion
Fuente: Autor

De acuerdo con los resultados se aprecia que:

e Escenario alto en comparacion con el escenario bajo existe un decremento en la
media del 94.51%

e Escenario alto en comparacion con el escenario medio existe un decremento en la
media del 37.70%

e Escenario medio en comparacion con el escenario bajo existe un decremento en la
media del 91.18%

Al correlacionar la parte tedrica-practica con los valores recolectados a través de los analisis
estadisticos se observa como el 50% de valores inferiores a la media llevan una baja
dispersion debido a que en dicho rango el valor de Ps se encuentra dentro del valor adecuado
(mayor o igual a 0.97). Los valores por encima de la media llevan una significativa
dispersion como podemos notarlo en la desviacidn tipica que aumenta acorde al nimero de
usuarios de cada escenario y esto ocurre debido a que la variable Ps ya no se encuentra dentro

de los rangos establecidos provocando inestabilidad en la red.
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En la tabla ANOVA de un factor la variable Sig. nos ayuda a determinar nuestro p-valor que

en el caso de ser menor a 0.05 se acepta la hipdtesis alternativa (ul distinto de u2 distinto de

u3) y en el caso de ser mayor se acepta la hipotesis nula (ul=u2=u3). Como podemos

observar en este caso se acepta hl.

A fin identificar que los subconjuntos de datos no posean gran diferencia se presenta a

continuacion la prueba POST HOC con la Variable dependiente: Antigiedad de la

Informacion.

Tabla 8 PRUEBA POST HOC en comparaciones maltiples

HSD de Tukey

() Escenario sin (J) Escenario sin] Diferencia de | Error tipico | Sig. Intervalo de confianza al
control control medias (I-J) 95%
Limite Limite
inferior superior
M(70) 770,35040°| 270,76466| ,013 133,0363 1407,6645
AlL40) B(35) 1931,03998" | 270,76466| ,000| 1293,7258 2568,3541
A(140) -770,35040" | 270,76466| ,013| -1407,6645 -133,0363
M(70) B(35) 1160,68958" | 223,15432| ,000 635,4386 1685,9406
A(140) -1931,03998"| 270,76466| ,000| -2568,3541| -1293,7258
B(33) M(70) -1160,68958" | 223,15432| ,000| -1685,9406 -635,4386

Fuente: Autor

De acuerdo con el valor obtenido se aprecia que la diferencia de medias es significativa al

nivel 0.05, a continuacion, se presenta la prueba POST HOC para el subconjunto alfa igual

a 0,05 de la Aol, con un tamafio muestral de 106,479.
Tabla 9 POST HOC para Antigiiedad de la Informacion

HSD de Tukey?P°

Escenario sin control N Subconjunto para alfa = 0.05

1 2 3
B(35) 140 112,2690
M(70) 140 1272,9585
A(140) 72 2043,3089
Sig. 1,000 1,000 1,000

Fuente: Autor
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ANALSISIS COMPARATIVO ENTRE LOS 3 ESCENARIOS CONTROLADOS

A continuacion, se presenta el resumen de los datos procesados en los tres escenarios

planteados:
Tabla 10 Resumen datos escenarios controlados
Comparacion Casos
Vaélidos Perdidos Total
N Porcentaje Porcentaje N Porcentaje

A(140) 72 100,0% 0 0,0% 72 100,0%
Antiguedad de la

M(70) 140 100,0% 0 0,0% 140 100,0%
informacién

B(35) 140 100,0% 0 0,0% 140 100,0%

Fuente: Autor

Los datos poseen una validez del 100% de efectividad en los tres escenarios planteados, es

asi como se presenta la dispersién de los datos:

Antiguedad de la informacion

Figura 29 Diagrama Dispersion Antigtiedad de la Informacion
Fuente: Autor
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Como se puede apreciar en el diagrama de cajas, en el escenario de 140 y 70 usuarios

practicamente la dispersién es nula, notando asi el control que se aplica sobre los datos a

través de ML. A continuacion, se presenta los resultados en la ANOVA de los escenarios

controlados:
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Antiguedad de la informacion

Hipotesis Nula (Ho)

Ho= ul=u2=u3

Hipotesis alternativa (H1) o uifuiV.i=1.2.3

ul= Media de la Aol en trafico Alto (Escenario 1)
M=2 Media de la Aol en trafico Medio (Escenario 2)
M=3 Media de la Aol en trafico Bajo (Escenario 3)

Tabla 11 ANOVA de un factor

N Media Desviacién Error Intervalo de confianza para la | Minimo | Maximo
tipica tipico media al 95%
Limite inferior Limite
superior
A(140) 72| 116,9287 60,29763 7,10614 102,7595 131,0980 99,74| 555,94
M(70) 140| 97,4061 44,12592 3,72932 90,0325 104,7796 72,36 | 543,53
B(35) 140| 77,9307 46,43334 3,92433 70,1716 85,6898 57,54 | 536,22
Total 352 | 93,6534 50,75121 2,70505 88,3333 98,9736 57,54 | 555,94
Fuente: Autor
Tabla 12 ANOVA de un factor para analisis de Sig.
Antiguedad de la informacion
Suma de gl Media F Sig.
cuadrados cuadratica
Inter-grupos 75585,494 2 37792,747 15,920 ,000
Intra-grupos 828480,213 349 2373,869
Total 904065,707 351

Fuente: Autor

En la tabla ANOVA de un factor la variable Sig. nos ayuda a determinar nuestro p-valor que

en el caso de ser menor a 0.05 se acepta la hipotesis alternativa (ul distinto de u2 distinto de

u3) y en el caso de ser mayor se acepta la hipotesis nula (ul=u2=u3). Como podemos

observar en este caso se acepta hl.

Como se evidencia p-valor=0.000 <0,005 razén por la cual se acepta la hipotesis alternativa,

en otras palabras, las medias son significativamente distintas.
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Finalmente, se detalla la media obtenida de los escenarios controlados:
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Figura 30 Diagrama Dispersion Antigliedad de la Informacion
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ANALISIS COMPARATIVO EN ESCENARIO 1 CON Y SIN CONTROL
En la tabla 13 se muestra los valores estadisticos obtenidos en la comparacion del escenario

1 cony sin control:

o Hipdtesis Nula (HO)

o HO=pl=p2

o Hipotesis alternativa (H1)

o pllp2

o pl=Media de la antigiiedad de la informacién en el escenario 1 antes del control

o u2=Media de la antigiiedad de la informacion en el escenario 2 después del control

Tabla 13 Estadisticos de grupo Escenario 1

Con Control N Media Desviacion tip. | Error tip. de la

media
Antiguedad de la SC1 72 2043,3089 3050,32701 359,48449
Informacion Escenario alto  CC1 72 116,9287 60,29763 7,10614

Fuente: Autor

Como podemos observar en la tabla obtenida a través del software SPSS el valor de la Media

es significativamente menor cuando aplicamos el control a través de machine learning, como

nos indica la parte teorica, la tendencia de la métrica Aol debe ser disminuir para asi

mantener a la variable Ps dentro del rango menor o igual a 0.97.
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Tabla 14 Prueba de muestras independientes

Prueba de

Levene para la

Prueba T para la igualdad de medias

igualdad de
varianzas
F Sig. t gl Sig. | Diferencia | Error tip. 95% Intervalo de
(bilat | de medias de la confianza para la
eral) diferencia diferencia
Inferior Superior
Aol Varianzas 83,686 |,000 5,358 [142 ,000 |[1926,3801 | 359,55472 | 1215,60848 | 2637,15190
Escenario Iguales
alto Varianzas 5,358 71,055,000 |1926,3801 |359,55472(1209,45815 | 2643,30223
diferentes

Fuente: Autor

De acuerdo con los valores obtenidos se aprecia que:

P valor = sig bilateral

Se acepta la hipdtesis alternativa, se comprueba que posterior a la optimizacién a

través de machine learning existe un decremento en el valor de la media, el cual

porcentualmente hablando corresponde al 94.27%.

ANALISIS COMPARATIVO EN ESCENARIO 2 CON Y SIN CONTROL

A continuacion, se presenta los valores obtenidos del escenario 2:

o Hipdtesis Nula (HO)
o HO=pl=p2
o Hipotesis alternativa (H1)
o pllp2
o pl=Media de la antigiiedad de la informacion en el escenario 1 antes del control
o 2= Media de la antigiiedad de la informacion en el escenario 2 después del control
o
Tabla 15 Estadisticos de grupo Escenario 2
Escenario 2 con y sin N Media Desviacion | Error tip. de la
control tip. media
Antiguedad ~ de  la SC2 140 | 1272,9585| 1998,95097 |  168,94219
informacién CC2 140 97,4061 44,12592 3,72932

Fuente: Autor
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De acuerdo con la tabla obtenida a través del software SPSS el valor de la Media es

significativamente menor cuando aplicamos el control a través de machine learning, como

nos indica la parte teorica, la tendencia de la métrica Aol debe ser disminuir para asi

mantener a la variable Ps dentro del rango menor o igual a 0.97.

Tabla 16 Prueba de muestras independientes Escenario 2

Prueba de

Levene para la

Prueba T para la igualdad de medias

igualdad de
varianzas
F Sig. |t gl Sig. Diferencia | Error tip. | 95% Intervalo de
(bilateral) |de medias |[dela confianza para la
diferencia | diferencia
Inferior Superior
Varianzas | 141:385 |.000 |6,957 278 ,000 1175,55248 | 168,9833 |842,90302 | 1508,2019
Aol
Iguales
Escenario
medio Varianzas 6,957 |139,135 |,000 1175,55248 |168,9833 |841,44522 | 1509,6597
diferentes

Fuente: Autor

En los valores obtenidos se aprecia que:

e P valor =sig bilateral; 0.000

e Se acepta la hipotesis alternativa, se comprueba que posterior a la optimizacion a

través de machine learning existe un decremento en el valor de la media, el cual

porcentualmente hablando corresponde al 92.34%.

ANALISIS COMPARATIVO EN ESCENARIO 3 CON Y SIN CONTROL

A continuacion, se aprecia los valores obtenidos del Escenario 3:

o Hipdtesis Nula (HO)
o HO=pl=p2
o Hipotesis alternativa (H1)

o pllp2

o ul=Media de la Aol en el escenario 1 antes del control

o u2= Media de la Aol en el escenario 2 después del control
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Tabla 17 Estadisticos de grupo

Escenario 3 N Media Desviacién tip. | Error tip. de la
media
' SC3 140 112,2690 61,48443 5,19638
Aol CC3 140 77,9307 46,43334 3,92433

Fuente: Autor

Como podemos observar en la tabla obtenida a través del software PSS el valor de la Media

es significativamente menor cuando aplicamos el control a través de machine learning, como

nos indica la parte tedrica, la tendencia de la métrica Aol debe ser disminuir para asi

mantener a la variable Ps dentro del rango menor o igual a 0.97.

Finalmente se presenta los resultados de las muestras independiente del escenario 3:

Tabla 18 Prueba de muestras independientes Escenario 3

Prueba de

Levene para la

Prueba T para la igualdad de medias

igualdad de
varianzas
F Sig. |t gl Sig. Diferencia | Error tip. | 95% Intervalo de
(bilateral) |de medias |[dela confianza para la
diferencia | diferencia
Inferior Superior
Varianzas 137,173 |,000 |5,273 |278 ,000 34,3382 6,51174 |[21,5196 47,1568
Aol
Iguales
Escenar
io bajo Varianzas 5,273 |258,637 |,000 34,3382 6,51174 |21,5155 47,1610
diferentes

Fuente: Autor

De acuerdo con los valores obtenidos se confirma que:

e P valor =sig. bilateral; 0.000

e Se acepta la hipoOtesis alternativa, se comprueba que posterior a la optimizacion a

través de machine learning existe un decremento en el valor de la media, el cual

porcentualmente hablando corresponde al 30.59%
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CAPITULO V. CONCLUSIONES y RECOMENDACIONES

Se concluye que:

e La conexion mMMTC se encuentra orientada a la comunicacion masiva de usuarios,
esta entra en tendencia para las redes 5G las cuales se han disefiado con el fin de
tener mejor interaccion con loT, a fin de presentar conexiones con el menor retardo

posible.

e El estudio realizado se basa en analizar el comportamiento de la antigiiedad de la
informacién (Aol), métrica en la cual se establecié parametros de control mediante
machine learning y aprendizaje reforzado para tres escenarios con diferentes

nameros de usuarios los cuales fueron 35, 70 y 140.

e El aprendizaje reforzado en Matlab permitid establecer los parametros de control en
los escenarios propuestos, estos fueron establecidos de acuerdo a la cantidad de
trafico generado por los usuarios dentro del sistema los cuales variaron de acuerdo

con la cantidad de usuarios.

e La comprobacion de los valores y estructuras de control en los casos de estudio se
realizd a través de aprendizaje neural, el cual es otro método de machine learning en

Matlab, este permitié constatar la ausencia de overfitting en los sistemas.
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Se recomienda:

e Analizar los diferentes algoritmos de ML desarrollados o propuestos por el software

MATLAB a fin de saber si existe algin modelo adaptativo a redes IoT.

e Es importante siempre considerar los resultados dependeran siempre de las entradas
del esquema razon por la cual se debe tener identificado las variables de entrada y

salida para la red.

o Verificar que los valores de prediccion sean aproximados a los resultados reales de
la red, ademas se debe aclarar que la eficiencia de ML es directamente proporcional

de la cantidad de datos ingresados.

e Realizar mas pruebas de funcionamiento y modelamiento de redes loT mediante la

tecnologia ML para mayor precision en estudios futuros.
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ANEXOS

1. RESUMEN DE ITERACIONES NEURAL FITTING ESCENARIO 1

4\ Neural Metwork Training (nntraintool) — X

Neural Network

Hidden Output

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Bayesian Regularization (trainbr)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 0:01:59 |
Performance; 1.21 I:I 0.00
Gradient: 317 [ 420606 ] 1.00e-07
Mu: 0.00500 | 5.00 | 1.00e+10
Effective # Param: 410 283 | 0.00
Sum Squared Param: 280 | 593 | 0.00
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Interval: ' 1 epochs

v Maximum epoch reached.

i Stop Training @ Cancel
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2. RESUMEN DE ITERACIONES NEURAL FITTING ESCENARIO 2

4\ Neural MNetwork Training (nntraintool) — >

Neural Network

Hidden Output

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Bayesian Regularization (trainbr)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: o [ emiterations | 1000
Time: | 0:01:10 |
Performance: 8.81e+07 I:I 0.00
Gradient: 150e+08 185 ] 1.00e-07
Mu: 0.00500 | 5.00e+10 | 1.00e+10
Effective # Param: 30 168 | 0.00
Sum Squared Param: 2.76e+03 || 572 | 0.00
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Interval: ' 1 epochs

v ‘Maximum MU reached.’

] Stop Training @ Cancel
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3. RESUMEN ITERACIONES NEURAL FITTING ESCENARIO 3

4\ Neural Metwork Training (nntraintool) — >

Neural Metwork

Hidden

Algorithms

Data Division:
Training:
Performance;

Calculations: MEX

Progress

Epoch:

Time:
Performance:
Gradient:

Mu:

Effective # Param:

sum Squared Param:

Plots

Performance

Training State

Error Histogram

Regression

Fit

Plot Interval: '

Random (dividerand)
Bayesian Regularization (trainbr)
Mean Squared Error (mse)

v Maximum epoch reached.

0 | 1000 iterations | 1000
| 0:00:02 |
s43e+04 [0 ] 0.00
218e+05 [ 48T 1.00e-07
0.00500 | 0.500 | 1.00e+10
0] 21e | 0.00
276e+03 | 642e+03 | 0.00
(plotperform)
(plottrainstate)
(ploterrhist)
(plotregression)
(plotfit)
1 epochs
@ Stop Training @ Cancel
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4. RESUMEN DE ITERACIONES Q LEARNING

Command Window

L=
Columns 1 through 11

1.0000 1.0000 1.0001 1.0000 0.9999 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Columns 12 through 22

1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Columns 23 through 33

1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Columns 34 through 44

0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Columns 45 through 55

1.0000 1.0000 0.9999 0.9999 0.9999 0.9998 0.9997 0.9996 0.9995 0.9995 0.9994
Columns 56 through 66

0.9993 9.9991 0.9990 0.9988 0.9985 0.9979 0.9969 0.9953 0.9929 0.9893 0.9842
Columns 67 through 68

0.9775  73.4301

5. TABLAS OBTENIDAS MEDIANTE Q-LEARNING

Workspace

Name & Value

H alpha 0.8000

HH Aol 1x140 double
HH Aol67 75.9619

H Aolb 210.9029
EHc [35,67,75.9619]
H Control 1x140 double
HH epsilon 0.2000

H ga 100

H gamma 0.7000

H of -103.2124
Hm [35,140,210.9029]
N [35,140]

Hd nn 1x67 double
o [35,67]

Hp 72

HH ps 1x140 double
HH psb 0.0722

HH Psbc 0.9775

H psc 1x140 double
HH Pscc 1x140 double
EHa 73.4301

H Q1 1x140 double
H Q2 1x72 double
H qa 67

H of 68

Hr 1x140 double
H Reward -1.3842e+03
Hu 140

i uc 140

@



