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RESUMEN

Las redes mdviles son redes inalambricas que proporcionan acceso a servicios como
el acceso a Internet, entre otros. Los enlaces de estas redes son poco fiables, dado
fundamentalmente por su caracter inalambrico, y la capacidad de la que se va a disponer
depende de muchos factores como la potencia de sefial recibida o la calidad. Diversas
aplicaciones de usuario deben ajustar ciertos parametros en funcién de la capacidad
disponible en cada momento, con el fin de proporcionar la mejor experiencia final al
usuario. El uso de técnicas de aprendizaje automatico puede resultar Gtil para predecir la
capacidad que se dispondra en los proximos instantes y, consecuentemente, las
aplicaciones podran ajustarse a las circunstancias de la red. A este respecto, trabajos
previos han estudiado como el aprendizaje automéatico puede predecir la capacidad
disponible en una red. Sin embargo, los modelos creados implican una carga
computacional no asumible en muchos entornos reales. El objetivo de este TFG es
analizar varios tipos de predictores, con especial énfasis en los basados en redes
neuronales LSTM, buscando un compromiso entre carga computacional y una buena
prediccion. Para ello, se exploraran diversos conjuntos de datos, asi como diversas



variantes de LSTM. Se programara un predictor LSTM base con el objetivo de entenderlo
y se intentara reproducir los resultados de la literatura. Por Gltimo, se discutira el beneficio
de la prediccion con LSTM frente al elevado coste computacional de los modelos.
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computacional.

ABSTRACT

Mobile networks are wireless networks that provide access to services such as
Internet access, among others. The links of these networks are unreliable, mainly due to
their wireless nature, and the capacity that will be available depends on many factors such
as the received signal power or quality. Various user applications must adjust certain
parameters based on the capacity available at any given time, in order to provide the best
final user experience. The use of machine learning techniques can be useful to predict the
capacity that will be available in the next few moments and, consequently, applications
can adjust to the circumstances of the network. In this regard, previous work has studied
how machine learning can predict the available capacity in a network. However, the
models created imply a computational load that is not acceptable in many real
environments. The objective of this TFG is to analyze various types of predictors, with
special emphasis on those based on LSTM neural networks, seeking a compromise
between computational load and good prediction. To do this, various data sets will be
explored, as well as various variants of LSTM. A base LSTM predictor will be
programmed with the objective of understanding it and an attempt will be made to
reproduce the results from the literature. Finally, the benefit of prediction with LSTM
compared to the high computational cost of the models will be discussed.
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Capitulo 1

Introduccién

1.1. Las redes de comunicacion moviles

Las comunicaciones moviles, fundamentales hoy en dia, siguen el principio general
de la telefonia: conectar dos usuarios remotos a través de un equipo de red de un operador
responsable de la gestion del servicio [1]. A diferencia de las comunicaciones por teléfono
fijo, en la red movil no existe soporte fisico, y las transmisiones de radio constituyen el
enlace final. El telefono movil del usuario se comunica mediante ondas electromagnéticas
que se propagan a través del aire con una antena que se comunica con la central del
operador, la cual encamina la comunicacion hacia la parte correspondiente en la red fija
0 a través de las antenas. Para que esta comunicacion sea efectiva, el usuario moévil ha de
estar en el area de alcance de una antena. Esta area tiene un alcance limitado y cubre una
pequefia area alrededor, area que se conoce como «celda» [2]. Para cubrir el maximo
territorio y garantizar cobertura al mayor ndmero de usuarios posibles, los operadores
despliegan miles de celdas, cada una equipada con estaciones base, asegurandose de que
no haya huecos entre ellas para nunca perder la comunicacién con los usuarios [1].

Lo que ha vuelto a las redes moviles méas importantes en el mundo actual no es
exclusivamente el acceso en movilidad a un servicio de comunicacion de voz (llamadas),
sino el acceso a Internet, lo que facilita el trabajo y la educacion a distancia en aquellos
lugares donde no hay accesible ninguna red cableada, por ejemplo. El trafico de Internet
en redes maviles se ha visto increiblemente aumentado en los ultimos afos. Esto es, en
parte, debido a los grandes avances en las tecnologias de acceso inalambricas y el
desarrollo de aplicaciones multimedia en los &mbitos del streaming, videoconferencias,
Realidad Virtual (Virtual Reality — VR), Realidad Aumentada (Augmented Reality — AR),
Realidad Mixta (Mixted Reality — MR), conduccion auténoma, etc [3].

Si bien es cierto que, en la actualidad, estan operativas redes inaldmbricas de dltima
generacion, como las redes 5G, disefiadas para proporcionar una elevada capacidad, alta
fiabilidad y muy baja latencia, la calidad de servicio (QoS) que se proporciona a los
usuarios es vulnerada por la calidad del canal fisico existente entre los dispositivos de
usuario y los puntos de acceso de las operadoras [4] [3].

Las redes madviles no otorgan la fiabilidad de las redes cableadas en términos de
garantias de calidad ni aseguramiento de capacidad disponible. Ademas, el espectro del
que dispone una operadora es limitado. El espectro es un recurso natural que se distribuye



en diferentes bandas de frecuencia y, por tanto, tiene un nimero maximo de usuarios que
pueden conectarse y tramitar sus peticiones simultaneamente. Con un acceso compartido
(por ejemplo, contienda) el nimero de usuarios es ilimitado. Sin embargo, con un acceso
multiplexado, no. En 1G y 2G el acceso era de contienda en el canal de sefalizacion y
multiplexado en los canales de voz [2]. La congestion normalmente es debida a la
coincidencia simultanea de numerosas peticiones de acceso y transmision (datos o voz)
por parte de un numero de usuarios que supera la capacidad del canal. La capacidad [5]
(«troughput», o tasa de transferencia efectiva) es la cantidad de datos (sin sobrecargas)
que se puede transmitir a través de una red en un momento dado. El limite superior de la
tasa de transferencia es una consecuencia de compartir la capacidad del enlace entre varias
conexiones. Se trata de un valor fundamental para medir el rendimiento de una conexion
de red (también se puede utilizar con protocolos no orientados a conexion como UDP):
un gran nimero de paquetes perdidos o errores durante la transmision de mensajes pueden
llegar a producir una tasa de transferencia efectiva mucho menor, lo que se traduce en un
peor rendimiento.

Los principales factores que afectan a la tasa de transferencia efectiva son la
congestion, la latencia y la sobrecarga de los protocolos, entre otros [5]. La razén mas
basica asociada a estas variaciones en la capacidad es la distancia y movilidad [6]. La
calidad en la transmision de datos mediante una red mavil depende de la distancia a la
antena y de la situacion: no es lo mismo un usuario andando que un usuario que viaja en
coche, 0 que uno que esté dentro de un edificio. Si se encuentra viajando en coche, se
alejard mas rapidamente de la estacion base, con lo que la sefial se atenuara mas, dando
una peor relacion sefial a ruido. Es cierto que los terminales son capaces de adaptar la
potencia de transmisién, pero es posible que la capacidad de adaptacion de la que
disponen no sea suficiente en casos de movilidad rapida. Otra razon obvia es la cantidad
de usuarios pues, a mayor nimero de usuarios, peor tasa de transferencia efectiva se
experimentara. También influye la banda de frecuencias utilizada, pues las ondas
radioeléctricas se atenuan menos a frecuencias bajas (banda de 800 MHz) que a
frecuencias altas (banda de 2600 MHz). Obviamente el hardware del usuario también va
a influir en estas variaciones. En [7] se ha demostrado que la red mayoritariamente usada,
4G/LTE, puede ser mucho mas volatil e impredecible que una red WiFi y, con mayor
razén, que una red cableada. Si bien es cierto que el 5G proporciona una capacidad 10
veces superior comparado con el 4G tradicional, y una latencia 10 veces menor, las
variaciones de la capacidad que experimentaron los usuarios que participaron en las
primeras pruebas tras el despliegue comercial del 5G fueron mucho mas dramaticas que
las variaciones en el 4G/LTE [8].

Uno de los retos a los que se tienen que enfrentar los desarrolladores de aplicaciones
moviles y los desarrolladores de aplicaciones de los operadores multimedia es
proporcionar un alto nivel de calidad de experiencia [5] (Quality of Experience, QOE)
bajo condiciones de acceso a la red volatiles e inestables. Uno de los tipos de aplicaciones
que existen son las conocidas como «aplicaciones tolerantes al retardo», las cuales pueden
absorber las variaciones en la capacidad a costa de empeorar la latencia. Este es el caso
de las aplicaciones de streaming multimedia, las cuales generalmente mantienen un bufer
de video y/o de audio, permitiendo una reproduccion continua y sin pausa siempre que
no se vacie dicho bufer, absorbiendo asi ligeras variaciones de la capacidad instantanea
disponible. Otro tipo de aplicaciones, sin embargo, son aquellas que no admiten grandes
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buferes dado que requieren la menor latencia posible. Este es el caso de las aplicaciones
de video o television en directo, videoconferencias... Sin estos buferes, se debe elegir
muy bien la tasa de video pactada para evitar los Ilamados «congelamientos». En
particular, en television en directo en linea, esta tasa de video se ha de ajustar a la
capacidad del enlace descendente del usuario. En videoconferencias, hay un usuario que
envia su video, y el resto de los participantes lo han de descargar: es necesario ajustar la
tasa del video transmitido a la capacidad del enlace ascendente del usuario que lo
transmite, y ajustar la tasa de descarga de video a la capacidad del enlace descendente de
los usuarios que van a descargar dicho video [7].

Para proporcionar una alta QoE para estas aplicaciones, se ha de estimar de la
manera mas precisa posible la capacidad de los enlaces de subida y de bajada. Si se
sobreestima esta capacidad, el video sufrird «congelamientos». Sin embargo, si se
subestima la capacidad del enlace, entonces la calidad del video sera inferior a la que
podria llegar a disfrutarse [3]. En ninguno de estos dos casos el usuario estara plenamente
satisfecho con el servicio que se le proporciona, pues buscara obtener la mayor calidad
(resolucion) del video sin sufrir ningin corte por falta de datos en el bufer. En el
compromiso entre ambos estara la mayor virtud. Los sistemas de streaming de video
actuales han adoptado diversos predictores en tiempo real de la capacidad disponible en
los proximos segundos, los cuales permiten adaptar la tasa de video del streaming y de
las videoconferencias. Uno de los mas comunes es el DASH [9] (Dynamic Adaptative
Streaming over HTTP, Transmision Dindmica Adaptativa sobre HTTP), que optimiza la
seleccién de la tasa de video basandose en una prediccion de la capacidad TCP en una
ventana de tiempo futuro de unos pocos segundos.

La prediccion de la capacidad no es una tarea facil, principalmente porque la
capacidad disponible varia con el tiempo, puede ser o no ser periodica, no lineal e
interdependiente a lo largo del tiempo. Ademas, el origen de las fluctuaciones tampoco
es el mismo: desde requerimientos hardware o interferencias del canal inalambrico hasta
relaciones competitivas entre maltiples usuarios [10].

La estimacion de la capacidad disponible en el futuro puede verse como un
problema de series temporales. Las series temporales son una forma de datos que se
encuentran a menudo en el mundo real. El proposito del analisis de las series temporales
es descubrir informacion y patrones implicados en dichas series temporales, y usarlos
para evaluar la serie de datos y predecir los subsiguientes valores de la serie. De hecho,
los modelos estadisticos tradicionales de prediccion de series temporales pueden capturar
de manera precisa las variaciones en el tiempo y la naturaleza periddica de la capacidad
disponible, por lo que son ampliamente utilizados en la practica. Sin embargo, presentan
mas dificultades al analizar las series con «picos» y al capturar las relaciones no lineales.

Los modelos basados en redes neuronales (NN, Neural Networks) son muy flexibles
para combatir el problema de las series temporales. Las redes neuronales recurrentes
(RNN, Recurrent Neural Networks) suelen ser consideradas el método més efectivo para
la prediccion de series temporales [11]. Sin embargo, si las series temporales son de gran
longitud, los modelos de redes neuronales tradicionales presentan el problema de la
desaparicion del gradiente, que se caracteriza por la disminucion exponencial de los
gradientes a medida que se propagan hacia atras a través de la red durante el proceso de
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retropropagacion (backward). Pueden capturar fuertemente la correlacion a largo plazo
de las series temporales. LSTM (Long Short Term Memory, Memoria a Largo y Corto
Plazo) se basa en una simple RNN a la que se han afiadido algunas estructuras llamadas
«puertas» que, principalmente, permiten resolver los problemas de la desaparicion del
gradiente durante el entrenamiento de largas secuencias. Esto es: LSTM permite obtener
un mejor rendimiento en secuencias largas comparado con las RNN clasicas. Las RNN
clasicas capturan bien las periodicidades de periodo corto que se presentan de manera
constante durante toda la sefial, pero no lo hacen con las variaciones de la sefial a mas
largo plazo [12]. Los modelos LSTM se consideran uno de los métodos mas avanzados
para abordar los problemas de prediccion de series temporales, por lo que son el centro
de atencién de muchos investigadores [12]. De acuerdo con las caracteristicas y
necesidades de prediccion de diferentes series temporales, los modelos LSTM han ido
mejorando con el paso del tiempo, y han surgido varias versiones.

Predecir la capacidad en redes WiFi y cableadas con un modelo de prediccién de
series temporales simple es algo factible, pero no lo es cuando se trata de predecir la
capacidad en redes 4G/LTE o 5G, donde la naturaleza inestable y variante con el tiempo
de dichas series hace que un simple modelo de prediccién lo tenga muy dificil para
capturar las caracteristicas de la capacidad en todos los escenarios posibles [13]. Ademas,
las mejoras que se aplican a estos modelos se asocian comUnmente a requerimientos de
entornos especificos, lo cual dificulta que los modelos avanzados mantengan su alto
rendimiento en el resto de escenarios [10]. Y todo esto teniendo en cuenta que los modelos
LSTM generan una mayor carga computacional comparado con otros [14]. En trabajos
como [3] o [9] se ha tratado la prediccion de la capacidad de enlace con métodos clasicos,
pero también con redes neuronales. En [9] llevan a cabo un analisis de la precision de
diferentes predictores, en concreto: RL (Recursive Least Square adaptative algorithm,
Algoritmo adaptativo Recursivo de Minimos Cuadrados), HM (Harmonic Mean, Media
Armonica), y LSTM (Long Short Term Memory, Memoria a Corto y Largo Plazo), y
proponen un método que elige el mejor predictor en funcion del escenario. En [3] utilizan
RLS, RF (Random Forest, Bosque Aleatorio) y LSTM. En [9] proponen un modelo de
prediccion basado en LSTM vy, ademas, dado que se realizan predicciones en diferentes
escenarios, proponen entrenar una red LSTM para cada escenario. lgualmente, también
proponen la opcion de crear una red LSTM valida para todo escenario, y la opcion de
«entrenamiento cruzado», consistente en entrenar la red LSTM con datos de un escenario
para predecir datos de otro escenario diferente. Para la opcion de entrenar una red para
cada escenario, proponen también un algoritmo de conmutacién de modelo que
selecciona el modelo que ha dado mejores resultados en el pasado reciente, aunque una
forma mas sofisticada que también proponen es realizar una fusion de informacion (Bayes
model fusion) de mdltiples sensores para dar un resultado méas consistente, preciso y
completo, de manera que se aproveche la informacion complementaria de salida de los
diferentes modelos LSTM. En [3] utilizan TPA-LSTM: una extension de LSTM con un
mecanismo de atencién que consulta la informacion de los instantes de tiempo previos y
usa lo mas relevante para mejorar la precision. En [10] utilizan GRU, IndRNN, DSTP-
RNN (basados en redes neuronales), StemGNN (Spectral Temporal Graph Neural
Network, Red Neuronal de Grafico Temporal Espectral) y diferentes variantes de LSTM
(LSTM+Zoneout, EA-LSTM, TG-LSTM y TPA-LSTM).
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Existen métodos alternativos, como el método de los Transformers [15], una
arquitectura de modelo en el campo del aprendizaje automatico y procesamiento del
lenguaje natural caracterizada por abordar problemas como la traduccion automatica, el
analisis de sentimientos o la generacion de texto. Presenta grandes ventajas frente a las
RNN en lo que respecta a la paralelizacion en el entrenamiento, ya que no dependen del
procesamiento secuencial de la entrada, a la escalabilidad, y al rendimiento.

1.2. Objetivos

El principal objetivo de este trabajo de fin de grado es reproducir los resultados de
prediccion obtenidos con LSTM en la literatura [3] y entender su adecuacién para el
problema de prediccion de capacidad de enlace.

Los objetivos parciales de este trabajo son:

e Explorar los conjuntos de datos disponibles para la prediccion de capacidad del
enlace y seleccionar el mas adecuado.

e Explorar las variantes de LSTM utilizadas en la literatura para la prediccion de
capacidad del enlace, y seleccionar las mas adecuadas.

e Por otro lado, también se busca entender y programar la variante LSTM
seleccionada.

e Reproducir los experimentos con el conjunto de datos y variante de LSTM
seleccionados comparando con algunos algoritmos bésicos.

e Analizar los resultados y discutir el beneficio de la prediccion con LSTM frente
al coste computacional de los modelos.

Los avances realizados en este Trabajo de Fin de Grado allanaran el camino en la
busqueda de algoritmos alternativos al LSTM para mejorar la prediccion de la capacidad
del enlace en trabajos futuros.

1.3. Metodologia

La metodologia seguida es la que propone el método de ingenieria [16], un enfoque
sistematico para alcanzar la solucion deseada a un problema. EI método de ingenieria es,
por naturaleza, un proceso iterativo. Consta de las siguientes fases:

1. ldea. Consiste en plantear el problema. Problema que suele estar definido
vagamente y es necesario evaluar su viabilidad y factibilidad. La parte méas
critica es definir el problema, validar su valor, e identificar al cliente que pide
una solucién. En nuestro caso, el problema inicial fue la prediccion de la
capacidad disponible. Este problema es viable porque puede proporcionar un
nuevo estado del arte y es factible porque se dispone de las herramientas
software necesarias asi como un servidor! con suficiente potencia de tarjeta
grafica.

! Servidor perteneciente al grupo de investigacion GSIC/EMIC de la Universidad de Valladolid.
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Concepto. Consiste en generar numerosos modelos que transmitan que la

solucion cumple con las expectativas o requisitos que impone el cliente. Se

combinan los elementos de varios conceptos para encontrar un unico concepto.

En esta fase tenemos que tener en cuenta que ya existen trabajos previos y no

se necesitan generar cosas nuevas, solo adaptarlas al contexto de interés (si bien

hemos programado ciertas cosas desde cero: predictores simples y modelo

LSTM, para lograr un mejor entendimiento y aprendizaje de lo que se esta

Ilevando a cabo).

Planificacion. Consiste en definir el plan de implementacion: definir las tareas,

duracién de las mismas, dependencias de las tareas, interconexiones de las

tareas, presupuesto... En este caso concreto, puesto que se trata de un Trabajo
de Fin de Grado, es un trabajo individual y no tiene presupuesto. La
planificacion se realiz6 al comenzar el curso académico 2023/2024, donde se
establecieron las horas necesarias de formacion para poder abordar con éxito
este trabajo. En concreto, los primeros meses fueron puramente formativos:
realizacién de cursos de aprendizaje automatico, lectura y comprension de
articulos cientificos, aprendizaje y familiarizacion con el lenguaje Python y sus
librerias de aprendizaje automatico y manipulacion de datos... El plan de
estudios? asigna 6 ECTS al Trabajo de Fin de Grado: aproximadamente 150
horas, si bien la dedicacién total en horas ha sido aproximadamente el doble por
la obtencion de una beca de investigacion. La planificacién fue la siguiente:
a. Introduccion al aprendizaje automatico, mediante la realizacion de los
correspondientes cursos y tutoriales.
b. Estudio a fondo de los articulos que tratan modelos de prediccion de la
capacidad disponible.

Estudio de los subconjuntos de datos disponibles publicamente.

d. Programacion de modelos de prediccion clasicos y basados en redes
neuronales (LSTM). Reutilizacion de trabajos previos y adaptacion al
contexto actual. Realizacion de graficas y pruebas convenientes para
entender lo mejor posible todo lo que esta sucediendo.

o

Para llevar cuenta de las horas dedicadas, se ha hecho uso de una hoja de célculo
que permite contabilizarlas e indicar la tarea hecha en ellas, para asi llevar una
buena planificacion y poder darse cuenta de tareas que estan llevando un tiempo
excesivo.

Disefio. Consiste en especificar detalles y establecer especificaciones. El
propdsito de esta fase es traducir los requisitos del cliente y el modelo en
especificaciones de ingenieria con las que un ingeniero pueda trabajar para
disefiar y construir un prototipo funcional. Es en esta fase donde se disefia cada
uno de los experimentos que se abordan en este trabajo.

Desarrollo. Consiste en generar documentacion de ingenieria: esquemas,
codigo fuente... y otra informacion en un prototipo funcional que demuestre ser
una solucion al problema. La solucién puede ser un prototipo funcional tangible
o0 una simulacion funcional [16]. Esta etapa ha sido, sin duda, la méas larga. Una
vez obtenidos los subconjuntos de datos, se realiza de manera iterativa:

2 Grado en Ingenieria de Tecnologias de Telecomunicacion, Universidad de Valladolid, plan 460.
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a. Disefo del codigo del modelo predictor de estudio.

b. Depuracion de errores.

c. Conclusiones de los resultados. En funcion de estas conclusiones,
reajuste de pardmetros o modelo y vuelta a empezar.

6. Lanzamiento. Consiste en la entrega de documentacion y disefio de ingenieria
a las instalaciones de fabricacién para su produccién, con un prototipo
funcional. En nuestro caso, no se tiene por objetivo el hacer un producto final,
sino que el objetivo es explorar nuevas técnicas de prediccion que podrian
usarse posteriormente en sistemas reales.

Es importante recalcar que en este caso hay etapas que no se han llegado a
completar. El objetivo no es crear un producto, sino estudiar diferentes modelos y
conseguir un aprendizaje solido en este ambito.

1.4. Estructura del documento

En cuanto a la organizacion de este documento, en el Capitulo 2 se comienza
explicando el fundamento tedrico de las redes mdviles. Tras una breve perspectiva
historica de la evolucion de las redes de telefonia hasta el 4G y 5G (explicando los
fundamentos de cada generacién) se detallan con mayor profundidad los detalles de la
arquitectura de la red 4G. También se dan nociones sobre las técnicas de modulacion que
se usan. Se comenta el problema de variabilidad de la capacidad en redes mdviles, y
trabajos relacionados. A continuacion, se especifica como se puede ver la prediccion de
la capacidad como un problema de series temporales. Se especifican diferentes técnicas
de prediccion clasicas (Naive, EWMA, Harmonic Mean). Se dan también unas nociones
sobre el aprendizaje automatico y técnicas de aprendizaje automatico basadas en redes
neuronales. Se describen los conjuntos de datos publicos que se pueden encontrar para la
prediccion de la capacidad del enlace. Por dltimo, se especifican las métricas de
evaluacion de rendimiento que se van a utilizar.

El Capitulo 3 comienza describiendo el dataset que se va a utilizar en los sucesivos
experimentos. Se comenta qué software y qué hardware se emplea, y se detalla como se
ha llevado a cabo la implementacion de los algoritmos de prediccion. A continuacion, se
muestran los resultados de los diferentes métodos y arquitecturas de prediccion para cada
linea de transporte publico. Por ultimo, se realizan unas discusiones y se extraen
conclusiones.

En el Capitulo 4 se presentan las conclusiones y posibles lineas futuras de este
trabajo.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Introduccidn

Tal y como se indica en el capitulo de introduccion, en las redes moviles surge el
problema de predecir la capacidad disponible en los siguientes instantes de tiempo. El
objetivo de este proyecto es realizar una prediccion de la capacidad disponible la manera
maés precisa posible buscando un compromiso con la carga computacional. El principal
objetivo es reproducir los resultados obtenidos por [3]. Para poder cumplir con este
objetivo, es necesario, en primer lugar, profundizar un poco mas en las caracteristicas del
problema en cuestion.

Este trabajo forma parte de la hipdtesis de que los predictores basados en LSTM
son buenos predictores, por lo que el grueso de nuestro estudio se centra en predictores
LSTM, si bien es cierto que, dada la elevada carga computacional que requieren [12], se
vera que en determinadas situaciones convendria conformarse con predictores mas
simples.

En primer lugar, en este capitulo se va a hablar de las redes moviles inalambricas y
sus problematicas. Por otra parte, se va a profundizar en el problema de la prediccion de
la capacidad disponible, para lo cual se van a estudiar diversos métodos y métricas para
evaluar el rendimiento de cada uno.

2.2. Las redes moviles

2.2.1. Introduccién a las redes méviles

Las redes de comunicacion celulares (comunmente conocidas como redes maviles)
[2] son parte de nuestro dia a dia. Su crecimiento ha sido increible y se considera uno de
los principales logros tecnolégicos del siglo XX [2]. No hay méas que observar a nuestro
alrededor: en algunos paises cada persona tiene incluso dos 0 mas teléfonos maviles. El
crecimiento ha sido tan grande que ha roto todas las expectativas de los analistas. El
origen de las redes mdviles se remonta a 1947 en los laboratorios Bell, donde un
documento interno propuso la idea de elaborar un sistema usando cierto nimero de
transmisores de baja potencia en «celdas» [2], con el objetivo de reutilizar frecuencias en
un sistema movil de radio o telecomunicaciones.
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La idea fundamental es dividir el area que se pretende cubrir en células cuyo tamafio
varia dependiendo del lugar [2]. Las zonas de dificil acceso (como los tuneles), para evitar
la pérdida de cobertura, conforman microcélulas. Cada célula emplea un rango diferente
de canales de frecuencia para evitar colisiones con las células adyacentes. Existen tres
técnicas clasicas de acceso radio: Acceso Multiple por Division en Frecuencia (FDMA,
Frequency Division Multiple Access), Acceso Mdltiple por Division en el Tiempo
(TDMA, Time Division Multiple Access) y Acceso Multiple por Divisién en el Cédigo
(CDMA, Code Division Multiple Access) (se detallaran posteriormente), las cuales
permiten combinar sefiales de diferentes fuentes en un medio de transmision comdn, de
forma que, en los destinos, los diferentes canales puedan ser separados sin interferencia
mutua.

En dicho documento interno [2] se menciond la necesidad de encontrar un método
para lo que se conoce como traspaso o handing over, esto es, el traspaso de la estacion
movil de una celda a la siguiente a medida que se desplaza, aunque no especificé como
llevarlo a cabo. Durante unos afios, esta propuesta se ignord. Si bien es cierto que ya se
usaban algunos teléfonos maviles, estos conformaban un sistema de telecomunicaciones
muy simple basado en transmitir en una determinada frecuencia, y en recibir en otra.
Naturalmente existia una limitacion: el nimero de canales disponibles. En la década de
los 1960 y 1970, otros paises empezaron a considerar seriamente la posibilidad de crear
un sistema de telecomunicaciones celular. Tras varios logros intermedios, no fue hasta
1983 cuando se comenzd a comercializar completamente un sistema bajo el estandar
«Servicio Avanzado de Telefonia Mdvil» (AMPS, Advanced Mobile Phone Service) en
EEUU. En la region escandinava, el primer sistema lanzado comercialmente fue bajo el
estandar «Teléfono Movil Nordico» (NMT, Nordic Mobile Telephone), lanzado en 1980,
utilizando una banda de frecuencias en torno a 450 Hz. Paralelamente, en otros paises se
utiliz6 la propuesta de Motorola: «Sistema de Comunicaciones de Acceso Total» (TACS,
Total Access Communications System). Las redes de telecomunicacion celulares se
expandieron por todo el mundo, y otros muchos estandares aparecieron.

Todos estos se pueden englobar dentro de la Primera Generacion (1G). Se trataba
de sistemas analdgicos con ciertas desventajas, como la muy baja calidad o la baja
capacidad (pocos usuarios). Unicamente se podian prestar servicios de voz. La técnica de
acceso al medio que usaba fue FDMA/FDD. FDMA (Acceso Mdltiple por Division en
Frecuencia, Frequency Division Multiple Access) [17] (ver Figura 2.1) es una técnica de
acceso al medio que consiste en asignar una frecuencia diferente a cada transmision
durante todo el tiempo. FDD (Duplex por Division en Frecuencia, Frequency Division
Duplex) es una técnica de funcionamiento de dispositivos diplex que permite que ambos
sentidos transmitan simultdneamente, pero en bandas de frecuencia distintas. Por las
mencionadas desventajas, se fue dando paso a la idea de utilizar sistemas digitales.
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Figura 2.1. Acceso Mdltiple por Division en Frecuencia (FDMA). Figura tomada de [17].

En Europa, el principal problema de 1G era el gran nimero de estdndares
incompatibles entre si. En EEUU la principal queja era relativa a la baja capacidad de
usuarios. Como consecuencia, aparecieron nuevos estandares que, mediante sus
propuestas, solventaban los problemas previamente mencionados, llegando la Segunda
Generacion (2G). Una de las mayores propuestas fue la europea «Grupo Especial Mévil»
(Groupe Spéciale Mobile), renombrada posteriormente a «Sistema Global para
Comunicaciones Moviles» (GSM, Global System for Mobile Communications). Se
comenzo a trabajar en esta idea en el afio 1982, y fueron un total de 26 compafiias de
telecomunicaciones las que cooperaron en su desarrollo. Comenz6 a operar a mediados
de 1991 en la banda de 900 MHz. Se trataba ya de un sistema digital. La técnica de
acceso al medio que utilizaba era TDMA (Acceso Multiple por Division en el Tiempo,
Time Division Multiple Access, ver Figura 2.2), que consiste en segmentar el tiempo en
que los usuarios pueden acceder al medio para transmitir datos, con lo que todos los
usuarios comparten la totalidad del ancho de banda durante los periodos de tiempo en los
que se les permite. Se consiguid proporcionar una mayor calidad en las transmisiones de
voz y una mayor capacidad de usuarios. Con GSM apareci6 el servicio de mensajeria
«Servicio de Mensajes Cortos» (SMS, Short Message Service), e incluso existia la
posibilidad de navegar mediante WAP (Protocolo de Aplicaciones Inaldmbricas, Wireless
Application Protocol), pero la maxima velocidad de transmision datos no superaba los
9.6 Kbps.
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Figura 2.2. Acceso Multiple por Division en Tiempo (TDMA). Figura tomada de [17].

En la década de 1990 la industria de la telefonia movil habia alcanzado una madurez
notable, y los analistas determinaron que, debido al creciente uso de Internet, la gente
querria disponer de mas servicios de datos. La primera extension de la segunda
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generacion se conoce como General Packet Radio System (GPRS, Sistema General de
Radio por Paquetes), y su mejora Enhaced Data rates for Global Evolution (EDGE,
Tarifas de Datos Mejoradas Para la Evolucion Global). Estos sistemas se constituyen las
Generaciones 2.5G y 2.75G. La novedad que introdujo GPRS fue la de permitir
tarificacion por tréfico, ademas de permitir una velocidad neta de 14.4 Kbps por ranura
temporal (time slot, ranuras en las que el tiempo se divide de acuerdo con TDM - Time
Division Multiplex o Multiplexacion por Divisién en el Tiempo), lo que, combinando 8
ranuras temporales, permitiria una capacidad total de 115.2 Kbps. Por su parte, EDGE
permitia una capacidad de 59.2 Kbps por ranura temporal, y definid 9 esquemas de
modulacién (la velocidad por ranura temporal variaba de un esquema de modulacion a
otro). Ademas, los cambios hardware y software de adaptacién a EDGE fueron minimos:
Unicamente hubo que adaptar la red para el uso de la nueva modulacion 8-PSK.

Posteriormente emergio la Tercera Generacién (3G): en Europa aparecio un
sistema Ilamado «Sistema de Telecomunicaciones Mdviles Universal» (UMTS,
Universal Mobile Telecommunications System), utilizando CDMA de banda ancha,
mientras que en EEUU se utilizo CDMA2000. En China se us6 «<CDMA por Division en
el Tiempo Sincrona» (TD-SCDMA, Time Division Synchronous CDMA). Todas eran
técnicas de acceso basadas en CDMA (Code Division Multiple Access, Acceso Multiple
por Division en el Cadigo, ver Figura 2.3), con lo que se asignaba todo el espectro durante
todo el tiempo a cada usuario, diferenciado del resto mediante la utilizacion de codigos
ortogonales que se utilizaban para codificar la sefial de informacién a transmitir. El
receptor, conociendo estas secuencias, decodifica las sefiales y regenera los datos
originales. Permitia un mayor nimero de usuarios por célula que sus predecesores. Al
igual que en la generacion anterior, surgieron mejoras que se conforman como parte de
la Generacion 3.5G, entre las que se incluyen High Speed Downlink Packet Access
(HSDPA, Acceso de Descarga de Paquetes a Alta Velocidad, con velocidades de bajada
de hasta 14 Mbps), High Speed Uplink Packet Access (HSUPA, Acceso de Subida de
Paquetes a Alta Velocidad, con velocidades de subida de hasta 7.2 Mbps) y HSPA+ (o
Evolved HSPA, con velocidades de hasta 84 Mbps de bajada y 22 Mbps de subida).

Frequency

CDMA

Figura 2.3. Acceso Mdltiple por Division en el Cédigo (CDMA). Figura tomada de [17].

La Cuarta Generacion (4G) llego a finales de la década de los 2000. La Union
Internacional de Telecomunicaciones (UIT) cre6 un comité para definir las
especificaciones del 4G, basada completamente en el protocolo IP (usa conmutacion de
paquetes en todos los servicios). En dicho comité se empezaron a estudiar a los distintos
candidatos a estandar, entre los que estaba el Long Term Evolution (LTE, Evolucién a
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Largo Plazo) de la norma 3GPP (3rd Generation Partnership Project). En torno a 2018
y 2019 llego la quinta generacion (5G).

El dataset utilizado en este Trabajo de Fin de Grado (véase el Capitulo 3) contiene
medidas tomadas de una red 4G, por lo que, a continuacién, se detalla un poco mas la
arquitectura de una red LTE [17]. La diferencia fundamental con respecto a las
generaciones anteriores es que, en LTE, todos los servicios utilizan conmutacion de
paquetes. Es importante destacar que LTE es compatible con tecnologias anteriores, lo
cual supone una enorme ventaja. Utiliza tecnologia MIMO (Multiple Input Multiple
Output, Mdltiples Entradas Multiples Salidas), esto es, varias antenas en transmisor y
receptor. Una configuracion MIMO comun es 2x2, permitiendo capacidades de hasta 173
Mbps de descarga y de hasta 86 Mbps de subida. Admite dos modos de duplexion: FDD
(Frequency Division Duplex o «Duplex por Division en Frecuencia», en el que ambos
sentidos de comunicacion se transmiten simultdneamente, pero en bandas de frecuencias
distintas) y TDD (Time Division Duplex o «Duplex por Division en Tiempo», en el que
cada sentido de la comunicacion transmite en instantes diferentes de tiempo y en
intervalos suficientemente pequefios como para no producir discontinuidades en la
comunicacion). Para la descarga, se utiliza la tecnologia OFDMA (Orthogonal Frequency
Division Multiple Access, Acceso Multiple por Division en Frecuencia Ortogonal, se
detallard mas adelante) y, para la subida, SC-FDMA (Single Carrier — Frequency
Division Multiple Access, Acceso Multiple por Division en Frecuencia de Unica
Portadora, se detallard méas adelante). En cuanto a la arquitectura [17], la conforman
(véase la Figura 2.7):

e Equipo de usuario (UE). Permite a los usuarios del sistema LTE acceder a los
servicios de la red a través de la interfaz radio. Cada usuario se identifica en la
red (independientemente del equipo movil utilizado) mediante la tarjeta
inteligente UICC (Universal Integrated Circuit Card): SIM (Suscriber ldentity
Module), USIM (User Services Identity Module) o ISIM (IP Multimedia Services
Identity Module). El equipo movil ME (Mobile Equipment) se puede dividir en
dos partes para mayor flexibilidad: el MT (Mobile Terminal, que alberga las
funciones propias de la comunicacion) y el TE (Terminal Equipment, que se
ocupa de la interaccion del usuario con los servicios de red).
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Figura 2.4. El equipo de usuario. Figura tomada de [17].

e Red de acceso (E-UTRAN). La red de acceso se compone por una tnica entidad
de red: los eNB (evolved NodeB), que se comunican con el resto de elementos a
través de tres interfaces:

o Uu. Para la transferencia de informacion por el canal radio entre eNB y
UE.
o Sl. Para la conexion entre eNB y red troncal EPC (incluye S1-U para la
transferencia de paquetes IP y S1-MME para mensajes de control).
o X2. Opcional, para la conexion entre eNB y para transferir mensajes de
control y trafico de usuarios durante un proceso de handover®.
Los eNB integran todas las funciones de la red de acceso. Almacenan la
informacion sobre todos los UE que tienen conectados, gestionan los
recursos radio (decisiones de handover, asignacion dindmica de recursos
radio en los enlaces ascendente y descendente...), seleccionan la entidad
MME (Mobile Management Entity, Entidad de Gestion Movil, explicado en
el siguiente parrafo) de la red troncal EPC (véase el siguiente parrafo
también) para balancear la carga y aumentar la robustez, y permiten el envio
y recepcién de paquetes IP de los usuarios a diferentes pasarelas S-GW
(véase el siguiente parrafo) de la red troncal EPC. Por estas razones la red
LTE no puede asegurar una capacidad constante al igual que si puede
hacerlo una red cableada.

3 Se denomina handover o «traspaso» [2] al sistema que permite la transferencia del servicio de una
estacion base a otra cuando la calidad del enlace con una de las estaciones es insuficiente.
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Figura 2.5. Red de acceso. Figura tomada de [17].

Red troncal (EPC). Su misidn es proporcionar un servicio de conectividad IP,
facilitando la interconexion con otras redes. Su nacleo lo conforman tres
entidades logicas:

~

Plataformas de senicio
(IMS) y acceso a ofras
redes (e.g., Internet)
4 Rx
ISGi
4 ™ 1
OFCS |« . e . 8
e »| P-GW | PCRF
Y Gy Gxc
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S6a
HSS [*
| SE—

Protocolos NAS

Equipo de
= usuario (UE)

Figura 2.6. Red troncal. Figura tomada de [17].

o MME (Mobile Management Entity). Es el elemento principal del plano
de control. Cada UE tiene un MME asociado, aunque puede ir cambiando
debido a la movilidad. Su objetivo es mantener un contexto de datos de
usuario (identificadores, servicios portadores activos, claves de
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seguridad, localizacion...) para autenticar y autorizar el acceso de los
terminales a la red, gestionar los servicios portadores sobre los que se
sustenta el envio de paquetes IP, gestionar la movilidad de los usuarios
gue no tienen ninguna conexién de control establecida con la red E-
UTRAN (es decir, los que estan en modo idle), y realizar funciones de
control para el soporte de movilidad con otras redes.

o S-GW (Serving Gateway). Es la pasarela del plano de usuario entre E-
UTRAN Yy la red EPC. Cada UE tiene una S-GW asociada. Se encarga de
la gestion de movilidad con otras redes y de encaminar el trafico de
usuario. Proporciona un punto de anclaje en la red EPC respecto a la
movilidad de los terminales entre eNBs. Almacena, temporalmente, los
paquetes IP de usuarios en modo idle.

o P-GW (Packet Data Network Gateway). Proporciona conectividad entre
la red LTE y otras redes externas. Cada usuario tiene asignada como
minimo una pasarela P-GW desde su registro en la red LTE.

La base de datos del sistema se conoce como HSS (Home Subscriber Server),
que almacena identificadores universales del usuario, identificadores de
servicio, informacion de seguridad y cifrado, informacion de localizacion del
terminal en la red e informacion necesaria para la provision de los servicios
de la red. Existen, ademas, otras tres entidades relacionadas con la
tarificacion: PCRF (Policy and Charging Rules Function), OFCS (Offline
Charging System) y OCS (Online Charging System).

Plataformas de senicio
(IMS) y acceso a otras

redes (e.g., Internet)

| Elementos !
| comunes de ! :
i una red - g |
 troncal 3GPP: : : : :
‘ : - :
i HSS, EIR, ! Interfaces Interfaces | HIFEAN [AERAN i
PCRF, i con con redes : :
| OFCS, OCS. | elementos de acceso

1 } comunes alternativas

Redes de acceso 3GPP
i UTRAN/GERAN

Interfaces radio alternativos

usuario

Figura 2.7. Arquitectura de la red 4G. Figura tomada de [17].
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En cuanto a la técnica de acceso, LTE utiliza OFDMA (Orthogonal Frequency
Division Multiple Access). OFDMA es una técnica de acceso basada en OFDM
(Orthogonal Frequency Division Multiplex), que es una técnica de transmision
multiportadora que consiste en multiplexar un conjunto de simbolos sobre un conjunto de
subportadoras ortogonales. De esta forma, es posible efectuar la transmision simultanea
de todos los simbolos manteniendo la capacidad de separacion de los mismos en
recepcion.

x, (t) = e/?™ M trectr () con0 <k <K —1

Siendo f;, = kAf la frecuencia de la subportadora k-ésima, y rectg representa un
pulso rectangular de duracién Ts. Nétese que dos subportadoras son ortogonales si su
producto escalar es nulo en el intervalo temporal Ts. LTE utiliza OFDMA, que es igual
que OFDM pero considera que los diferentes simbolos modulados sobre las
subportadoras pertenecen a usuarios distintos. OFDMA permite diversidad multiusuario,
diversidad frecuencial, mayor robustez, flexibilidad en la banda asignada (permite adaptar
diferentes velocidades de transmision a diferentes usuarios asignando mas o menos
portadoras por usuario), elevada granularidad en los recursos asignables (pues subdivide
la banda total en subportadoras de banda estrecha que se asignan dinamicamente), elevado
uso de la banda asignada, y gran sencillez de implementacion. Para la gestion de los
recursos radio, posee mecanismos que permiten conseguir un uso eficiente de estos
recursos: scheduling de paquetes (responsable de asociar las parejas «subportadora /
periodo de tiempo» a cada usuario, teniendo en cuenta requisitos de QoS de los usuarios
e informacion sobre el estado del canal), y adaptacién del enlace (estrategia cuyo
objetivo es extraer el maximo rendimiento del canal, entendiéndose «rendimiento» como
velocidad de transmision, mediante la seleccion de la modulacion que permita el mayor
namero de bits por simbolo). En sistemas celulares, se utilizan técnicas de reutilizacion
de frecuencias en las que las subportadoras se dividen en F grupos, siendo F el factor de
reuso. Por ejemplo, si F=3 y las células son hexagonales, vease la Figura 2.8. Aumentando
F, se reduce la interferencia intercelular, pero también el nimero de subportadoras por
ceélula.
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Figura 2.8. OFDMA en sistemas celulares. Figura tomada de [17].

En el enlace ascendente de LTE se utiliza SC-FDMA, que consiste en una version
precodificada con DFT de los simbolos a transmitir previa al proceso de transmision
OFDM. Mientras que en OFDM cada simbolo se transmite en paralelo, en SC-FDMA
cada simbolo de transmite secuencialmente. Su rendimiento se mide con el factor de
cresta 0 PAPR (Peak to Average Power Ratio): a mayor factor, mayor eficiencia, menor
consumo de potencia y, por tanto, mayor duracion de las baterias. Permite las mismas
modulaciones que OFDMA (QPSK, 16QAM y 64QAM).

2.2.2. Variabilidad de la capacidad disponible para el usuario en las redes moviles

Las redes mdviles no brindan la estabilidad que si pueden ofrecer las redes
cableadas. La razon mas bésica de esta inestabilidad es la distancia del usuario a la antena
[18]. Es obvio que, a mayor distancia, peor sera la relacion sefial a ruido en el dispositivo
de usuario, empeorando la calidad del enlace. La movilidad de los usuarios también
influye, pues a medida que el usuario se desplaza no va a disponer de la misma capacidad:
si se aleja de la antena, el enlace empeora, disminuyendo la capacidad del enlace. Si el
usuario es un peatén, tardard mas en perder la maxima capacidad de conexion que si el
usuario se traslada en un vehiculo. Si el usuario se esta moviendo, va a salir mas rapido
del &rea de cobertura de una celda, empeorandose la calidad de la conexion. Dependiendo
de la velocidad a la que se mueva, es posible que el proceso de handover no sea lo
suficientemente rapido como para hacer el traspaso correctamente, tardando mas y, por
tanto, afectando a la capacidad disponible.

Por otro lado, también va a influir la cantidad de usuarios a los que la misma antena
estd proporcionando servicio. Si la estacion base tiene que asignar canales a cada usuario
(con FDM o TDM) puede no haber canal. Con OFDM pasa lo mismo, pero con las
portadoras. Ademas, la capacidad del enlace de salida de la estacion base también tiene
que ser compartida, lo que afecta al rendimiento percibido en el terminal. Si hay muchos
usuarios maéviles conectados a la antena de telefonia, se podria perder capacidad de bajada
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y/o subida. Si bien es cierto que el enlace radio es el mas propenso a introducir estas
variaciones, el «cuello de botella» puede no estar en este enlace radio, y estar en la
conexién de la antena con la red central. En ese caso también se ve afectada la capacidad
de la que dispone el usuario de la red movil.

La capacidad disponible esta intimamente relacionada con indicadores [19] que se
toman como informacion de contexto en muchos de los datasets disponibles. En concreto,
el RSSI (Received Signal Streght Indicator, Indicador de Fuerza de Sefial Recibida) da
cuenta de la potencia de sefial recibida por un dispositivo, siendo crucial en tecnologias
inaldmbricas (entre las que se incluyen las redes moviles) para evaluar la calidad de
conexion y, por consiguiente, la capacidad que puede brindar dicha conexion.
Generalmente se expresa en dBm (decibelios de milivatio). EI RSRP (Reference Signal
Received Power, Potencia de Sefial de Referencia Recibida) es otro indicador clave de la
calidad en redes LTE (Long Term Evolution) que mide la potencia recibida de las sefiales
de referencia que son transmitidas por una celda especifica. A diferencia de RSSI, que
mide la potencia total de la sefial recibida, incluyendo la interferencia y el ruido, RSRP
mide especificamente la potencia de las sefiales de referencia (a efectos practicos, la sefial
«Util»). Durante la movilidad del usuario, es el RSRP el indicador que ayuda a decidir
cuando el dispositivo tiene que hacer un traspaso (handover) de una celda a otra. EL TA
(Timing Advace, Avance de Tiempo) indica el tiempo necesario para alcanzar el siguiente
ENodeB (interfaz de conexion de la red movil con los equipos de usuario), y asegura que
las sefiales enviadas por los dispositivos moviles lleguen a la estacion base en el momento
adecuado sin que se produzcan colisiones. Por tanto, también tiene su efecto en la
capacidad disponible. EI RSRQ (Reference Signal Received Quality) es un indicador que
evalUa la calidad de la sefial recibida, y complementa otros indicadores como RSRP y
RSSI. Es adimensional (se mide en dB). Tiene en cuenta la potencia de la sefial y la
interferencia y ruido presentes. La banda de frecuencia en la que se efectlia la conexién
también influye en la potencia de la sefial recibida, pues hay frecuencias en las que la
sefial se atenda menos al propagarse y otras en las que se atenta mas, influyendo en la
capacidad [2].

2.2.3. Prediccion de la capacidad en la literatura

La prediccion de la capacidad en tiempo real es un problema serio que diferentes
areas de investigacion relacionadas con las telecomunicaciones y el aprendizaje
automatico estan intentando solucionar. En [9] abordan la prediccion de la capacidad en
diferentes rutas de transporte publico de Nueva York en diferentes momentos del dia. El
objetivo es predecir la capacidad a 1 segundo vista, por un lado, y por otro lado a varios
segundos vista, utilizando en ambos casos solamente valores anteriores de la capacidad.
Para llevar a cabo la prediccidn, utilizan trazas de duracion entre 500 y 1000 segundos.
Proponen un modelo de prediccion basado en LSTM vy, ademas, dado que se realizan
predicciones en diferentes escenarios, proponen entrenar una red LSTM para cada
escenario. Plantean la opcion de crear una red LSTM valida para todo escenario, y la
opcion de «entrenamiento cruzado», consistente en entrenar la red LSTM con datos de
un escenario para predecir datos de otro escenario diferente. Para la opcion de entrenar
una red para cada escenario, proponen también un algoritmo de conmutacion de modelo
que selecciona el modelo que ha dado mejores resultados en el pasado reciente, aunque
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una forma mas sofisticada que también proponen es realizar una fusién de informacion
(Bayes model fusion) de multiples sensores para dar un resultado mas consistente, preciso
y completo, de manera que se aproveche la informacion complementaria de salida de los
diferentes modelos LSTM. En [3] utilizan un dataset multivariable, por lo que llevan a
cabo la prediccion utilizando los valores anteriores de la capacidad junto con otras
variables de estado de la red como la potencia de sefial recibida (RSSI, Received Signal
Strength Indicator), calidad de sefial recibida (RSRQ, Reference Signal Received
Quality), banda de frecuencia... Como novedad, utilizan TPA-LSTM: una extensién de
LSTM con un mecanismo de atencion que consulta la informacion de los instantes de
tiempo previos y usa lo mas relevante para mejorar la precision.

En [10] abordan la prediccion de la capacidad en una red 5G en la que los usuarios
se mueven en transporte publico (metro) y en coche, combinando diferentes datasets
publicos. Encuentran que el mismo modelo de prediccion exhibe diferente rendimiento
en funcidn de la traza considerada. Esto es: demuestran que la capacidad en los diferentes
escenarios tiene sus propias caracteristicas, por lo que proponen un esquema basado en
predictores en tiempo real multivariables y clasificacién de escenario con conmutacion al
modelo optimo. Utilizan GRU, IndRNN, DSTP-RNN (basados en redes neuronales),
StemGNN (Spectral Temporal Graph Neural Network) y diferentes variantes de LSTM
(LSTM+Zoneout, EA-LSTM, TG-LSTM y TPA-LSTM).

En [20] [21] se usa la media armonica de la capacidad o thoughput TCP para
descargar los segmentos previos y predecir los siguientes segmentos. En [22] se usa un
filtro adaptativo, Recursive Least Squared (RLS), para hacer predicciones en escenarios
celulares. En cuanto a modelos estadisticos y de aprendizaje automatico convencionales,
en [23] los autores proponen entrenar un modelo SVR (Support Vector Regression) para
estimar la capacidad TCP. En el contexto del streaming DASH, en [24] utilizan un
algoritmo de prediccion para seleccionar la tasa binaria y un modelo SVR personalizado
para seleccion de servidor DASH. En el contexto de las videoconferencias, en [25] se
modela el enlace movil como una cola de Unico servidor conducida por un proceso doble-
estocastico, y la prediccion de la capacidad futura se genera por inferencia estadistica
basada en el modelo de cola de unico servidor. En [26] se plantea utilizar un modelo
basado en Random Forest para realizar predicciones en tiempo real sobre la red LTE
basandose en informacion de contexto. Dado que los modelos estadisticos tradicionales
no pueden capturar patrones implicitos en estructuras de informacion ricas y complejas,
otros autores también han trabajado con modelos basados en aprendizaje profundo. Asi,
por ejemplo, en [27] también se ha desarrollado un método basado en LSTM para estimar
la capacidad basandose en las medidas previas. Diversos autores han discutido también
la fiabilidad de los modelos LSTM en escenarios generalizados.

2.3. Prediccion de series temporales

2.3.1. Introduccion a las series temporales

Tal y como se ha comentado, seria conveniente conocer con cierta antelacién (1 a
3 segundos) la capacidad del enlace que va a estar disponible, de manera que las
aplicaciones puedan tenerla en cuenta y ajustar la cantidad de informacion transmitida
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(reduciendo o aumentando la calidad del video, por ejemplo) ya que, de no hacerlo, la
experiencia final del usuario empeorara. Sin embargo, como ya se ha discutido, la
capacidad del enlace es variable, debido, en parte, al caracter inalambrico de los enlaces
y a su caracter asimétrico en ocasiones [28], lo que dificulta conocer de antemano qué
capacidad estara disponible.

Trabajos previos [9] afirman que el seguimiento de la capacidad permite a las
aplicaciones tomar las decisiones mas adecuadas para proporcionar la mejor QoE
(Quality of Experience, Calidad de Experiencia). No obstante, habra otros factores que
influyan en la capacidad, no solo relativos a la separacion temporal entre el instante actual
y el instante en el que se produzca la prediccion.

En este sentido, parece razonable que, si la capacidad varia a lo largo del tiempo,
se puedan realizar predicciones a corto plazo, ya que mejoraria la toma de decisiones por
parte de aplicaciones con el conocimiento del futuro proximo de la red, que es cuando se
necesita optimizar el bitrate, por ejemplo, y no con la informacion actual, que es posible
que no sea valida en el futuro.

Como el problema que se pretende abordar es el de predecir la capacidad disponible
en el futuro a partir de la capacidad disponible en el pasado y, posiblemente, de los valores
de otras métricas del estado de la red en el pasado, no resulta dificil formular este
problema de prediccién como un problema de series temporales. Sea b(t) la capacidad
disponible para un usuario en el instante de tiempo t. El dispositivo mévil del usuario
mide periddicamente la calidad del enlace de acceso a la red movil con cierta frecuencia,
por ejemplo, cada segundo. Se obtiene, por consiguiente, una serie temporal discreta:

{X(t),t=1,2,3,..} con X(t) e R®

X(t) es un vector de n tipos de informacion medida, incluyendo b(t) y otras métricas
sobre la conexién. El verdadero problema de la prediccion de la capacidad en tiempo real
en el instante t es estimar la capacidad disponible en algun instante de tiempo futuro t+Z
conocida la coleccion de medidas hasta el instante t:

b(t+0) =fx(k),k=1,23,..,t})

Siendo ¢ el valor del horizonte de tiempo futuro. Para la prediccion basada en el
historial reciente, se usara solo {X(t —w + 1), ..., X(t)} para predecir b(t + 2), siendo w
el tamafio de la ventana deslizante. En prediccién de capacidad univariable solo se usaran
las medidas de capacidad del pasado para predecir capacidad futura. Esto es:

b(t+0) = f™bk),k=1,2,3,..,t})

En prediccion de capacidad con entrada multivariable se usara, ademas de las
medidas de la capacidad en el pasado, informacion de canal y de contexto, para llevar a
cabo la prediccion.

En cuanto a la prediccion univariable, hay muchos métodos para construir la
funcion de prediccion f®({b(k),k=1,2,3,...,t}), desde un predictor Naive muy
sencillo y con apenas carga computacional (en [3] se le denomina «simple history-
repeat»), que se rige por la idea de asignar a la prediccion el valor anterior, hasta otros
como Exponential Weighted Moving Average (EWMA):
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b(t+1)=(1—a)-b(t+1)+ a-b(t)
0 Harmonic Mean (HM):
h
h-1 1
2, 57m)
que pueden limitar el impacto de los grandes outliers (valores atipicos, valores

observados en un conjunto de datos que se diferencian significativamente del resto). En
la seccion 2.3.2 se comentan con mas detalle.

b(t+20) =

En cuanto a la prediccién multivariable, existen diversos algoritmos que hacen uso
de machine learning como Support Vector Machine o Random Forest. En [9] y [29] se
ha demostrado que las redes neuronales LSTM (véase la seccion 2.4.2) pueden
proporcionar una mayor precision que los métodos de prediccién de capacidad
convencionales.

2.3.2. Técnicas cléasicas (Naive, EWMA, Harmonic Mean)

Un predictor con minima carga computacional es aquel que predice que la
capacidad del enlace en el siguiente instante de tiempo es la misma que en el instante de
tiempo actual.

Mas formalmente, sea t el instante de tiempo actual, instante en el cual se conoce la
capacidad disponible. El objetivo es predecir la capacidad disponible en el instante de
tiempo t+¢. El predictor Naive (o, en la terminologia de [3], un simple predictor history-
repeat) establece que la capacidad predicha en el instante t+¢ es:

b(t +2) = b(t)

Entre los algoritmos clasicos de prediccion de series temporales, se encuentran
EWMA (Exponentially Weighted Moving Average, Media Mévil Exponencialmente
Ponderada), y Harmonic Mean.

EWMA [30] [31] es una medida estadistica cuantitativa usada para modelar o
describir series temporales. Su filosofia se basa en asignar menos peso a las observaciones
mas antiguas. Los pesos caen exponencialmente a medida que los datos son mas antiguos,
de ahi su adjetivo «exponencialmente ponderada». La Unica decision que se debe tomar
en su disefio es el parametro o. Este parametro determina cuénta importancia tiene la
observacion mas reciente en el calculo de la EWMA. A mayor valor de a, mas cerca
estard la prediccion EWMA de la serie temporal original. Su formulacién matemaética es
simple:

Xpwma(t) = a*xx(t) + (1 — ) * xgyya(t — 1)

Siendo a: el peso elegido, x(t): el valor de la serie en el instante t, y xewwma(t) la
prediccion obtenida mediante EWMA en el instante t. Se trata de una funcion recursiva,
es decir, la observacion actual se calcula usando las previas. Por esta razon, es
demostrable [31] que el decaimiento de los pesos es exponencial. Si se desarrollase la
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expresion hasta el término de indice O (inicial), se demostraria que el peso de la
observacion x(t-k) es:

ax*(1—a)

Notese que, como « esta definido entre 0y 1, el peso se hace mas pequefio a medida
que k aumenta, es decir, se asigna un menor peso a las observaciones mas antiguas.

Por otro lado, la Media Armonica (Harmonic Mean) [32] es un tipo especial de
media que se calcula dividiendo el nimero de valores que hay en la serie temporal entre
la suma de los reciprocos para cada valor en la serie temporal. Conforma una de las tres
medias Pitagodricas, junto con la media aritmética y la geométrica. La media armonica
siempre muestra el menor valor de estas tres medias. A continuacion, se muestra su
expresion matematica.

n
XHarmonic Mean — Sn—-1 /-
i=o x(1)

Siendo n el nimero de valores del dataset, y x(i) un punto del dataset. También se
puede calcular de manera eficiente manteniendo el valor del denominador calculado hasta
un instante determinado.

2.4. Aprendizaje automatico
2.4.1. Introduccion al aprendizaje automatico

Arthur L. Samuel, pionero en el campo de la inteligencia artificial y considerado
como el creador del término Machine Learning [28], definio el aprendizaje automatico
(Machine Learning) el «campo de estudio que da a los ordenadores la capacidad de
aprender sin ser explicitamente programados para ello» [33]. Por otro lado, de manera
mas formal, Tom Mitchell [34] afirm6 que «un programa de ordenador aprende de la
experiencia E respecto a una tarea T con una medida del rendimiento P, si su rendimiento
en la tarea T medido por P mejora con E». En definitiva, el aprendizaje automatico se
trata de una serie de algoritmos capaces de extraer modelos partiendo de datos u
observaciones de un sistema de cualquier tipo. El objetivo de estos algoritmos es llevar a
cabo tareas de clasificacion o regresion («estimacion», si es de valores presentes, o bien
«prediccidn» si es de valores futuros). Son muchas las aplicaciones que tiene actualmente
el aprendizaje automatico, en ambitos de la robdética, la mineria de datos, el
reconocimiento de voz o escritura, entre otros muchos. Debido al crecimiento de la
cantidad de datos disponible en los Gltimos afios y de la capacidad de cémputo, el
aprendizaje automatico ha tomado especial relevancia [35]. A principios de los 2000, la
cantidad total de datos disponibles en la Web rondaba entre los 25 y 50 terabytes [36]. En
2005, el tamafio aproximado era de 600 terabytes. Actualmente la cantidad total de datos
disponibles es del orden de zetabytes [37].

Como primera aproximacion, se puede comentar una primera distincion entre los
distintos tipos de aprendizaje automatico que existen [28]. Por un lado, estarian aquellos
que se ejecutan sobre un conjunto de datos fijo, que se conocen como métodos de
aprendizaje en lote (batch), y por otro lado estarian los que se ejecutan sobre un flujo de

31



datos (stream u online). El aprendizaje en lote se emplea para aprender modelos sobre un
conjunto de datos fijo que se ha recolectado a lo largo de un periodo de tiempo. Para
algunas aplicaciones este enfoque puede ser méas que suficiente, pero para otras no. Por
un lado, los datos pueden llegar a una velocidad suficientemente elevada como para que
el hecho de almacenarlos conlleve un gasto de almacenamiento no asumible. Ademas,
actualizar los modelos periddicamente puede llegar a ser demasiado costoso en términos
computacionales, por lo que una buena solucion seria la alternativa en tiempo real, en la
que los datos no se almacenan y el modelo se va actualizando progresivamente a medida
gue se obtienen nuevos datos. Para el caso concreto de la prediccion de la capacidad en
redes mdviles, predecir sobre un conjunto de datos fijo permitiria tener valores de
prediccion generalizados para ciertas condiciones de contexto dadas. Sin embargo, si se
van tomando datos en tiempo real y actualizando el modelo a medida que se obtienen
nuevos datos, podria responder mejor a imprevistos que no se hayan dado en el conjunto
de datos fijo.

Otra clasificacion pasa por distinguir aprendizaje supervisado y no supervisado
[38]. El aprendizaje supervisado es el tipo de aprendizaje automéatico mas comun, en el
cual se le entregan datos correctos de etiquetas al algoritmo, es decir, se conoce la
correspondencia entre entrada y salida, y el algoritmo tiene que ser capaz de realizar
predicciones cuando se le alimenta con nuevos datos. Requiere datos de entrada y de
salida etiquetados durante la fase de entrenamiento del ciclo de vida del machine learning.
Se llama «supervisado» porque el aprendizaje esta guiado por las etiquetas, y esto es como
si un humano supervisase. Con el aprendizaje de los patrones existentes entre los datos
de entrada y salida, los modelos de aprendizaje supervisado son capaces de predecir
resultados a partir de datos nuevos. Esto es lo que se conoce como «generalizacidn». Por
otro lado, el aprendizaje no supervisado consiste en el entrenamiento de modelos de datos
sin procesar y sin etiquetar. El algoritmo aprende de manera autbnoma para descubrir
estructuras, patrones o agrupamientos en los datos, sin recibir informacidn sobre etiquetas
correctas. Por tanto, es el algoritmo quien tiene que ser capaz de encontrar estructura en
los datos que se le entregan, formando distintos grupos.

Por ltimo, cabe destacar la posibilidad de ejecutar muchos de estos algoritmos de
manera distribuida. Tradicionalmente, el cuello de botella venia dado por la limitacion de
los datos disponibles [35], impidiendo desarrollar sistemas mas inteligentes. Sin embargo,
hoy en dia, el factor limitante es la imposibilidad que tienen los algoritmos de aprendizaje
de usar todos los datos para aprender en un intervalo de tiempo razonable. En este
contexto, el aprendizaje distribuido apunta a ser una prometedora linea de investigacion.
Si se distribuye el proceso de aprendizaje a lo largo de varias unidades de computacion,
sera mas facil el escalado de los algoritmos.

2.4.2. Técnicas de aprendizaje automatico basadas en redes neuronales

Las redes neuronales (RNN) conforman un conjunto de métodos de la inteligencia
artificial que ensefia a las computadoras a procesar datos de una manera que esté inspirada
en la forma en que lo hace el cerebro humano. Las redes neuronales surgen en los afios
60, y el algoritmo de «propagacion hacia atras» (back propagation) en los afios 80. El
concepto de «aprendizaje profundo» (Deep Learning) surge en los afios 80 para hablar de
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arquitecturas con bastantes capas de neuronas. No fue hasta los afios 2000 cuando se
populariza este concepto, con la proliferacion de las GPUs que permitieron paralelizar los
cémputos necesarios para entrenarlas. Utiliza los nodos o las neuronas interconectados
en una estructura de capas similar a la estructura del cerebro humano. Crea un sistema
adaptable utilizado por las computadoras para aprender de los errores y mejorar
continuamente. Asi, las redes neuronales intentan resolver problemas complicados [39].

Una red neuronal artificial esta formada por neuronas artificiales que trabajan juntas
para resolver un problema. Las neuronas artificiales son médulos de software llamados
nodos [39].

Una red neuronal bésica tiene neuronas artificiales interconectadas en tres capas
[39]:

e Capa de entrada. Punto de entrada de la informacion exterior a la red neuronal.
Los nodos de entrada procesan los datos, los analizan o los clasifican, y los pasan
a la siguiente capa.

e Capa oculta. Toma su entrada de la capa de entrada o de otras capas ocultas. Una
red neuronal puede poseer una gran cantidad de capas ocultas, cada una de las
cuales analiza la salida de la capa anterior, la procesa aun més, y la pasa a la
siguiente capa.

e Capa de salida. Proporciona el resultado final de todo el procesamiento de datos
que realiza la red neuronal artificial. Puede tener uno o varios nodos.

Las redes neuronales profundas (redes de aprendizaje profundo), sin embargo,
tienen varias capas ocultas con millones de neuronas artificiales conectadas entre si. Las
conexiones entre un nodo y otro vienen representadas por un numero denominado «peso».
Este peso es un nimero positivo o negativo dependiendo de si un nodo estimula o suprime
a otro. Los nodos con mayor peso tienen mayor influencia en los deméas nodos. En teoria,
las redes neuronales profundas podrian asignar cualquier tipo de entrada a cualquier tipo
de salida, aunque, sin embargo, necesitarian mucho mas entrenamiento en comparacion
con otros métodos. [39]

Input Layer  Hidden Layer 1  Hidden Layer2  Output Layer
784 128 64 10

(relu) (relu) (softmax)

“} '0'( NKE
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(cross-entropy)

Figura 2.9. Esquema simple de la arquitectura de una red neuronal profunda. Figura tomada de [39].
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Los modelos clasicos de redes neuronales tienen un problema, y es que su salida en
un momento dado depende Unicamente de la entrada presentada en ese momento. Sin
embargo, los humanos no empiezan a pensar desde cero cada segundo. En una
conversacion cualquiera, cada persona comprendera cada palabra segun su comprension
de las palabras anteriores: no «resetea» su mente y empieza a pensar desde cero otra vez,
sino que sus pensamientos tienen persistencia [40].

Como solucion, surgieron las redes neuronales recurrentes. Se trata de redes con
bucles que permiten que la informacion persista.

()
Wl

Figura 2.10. Las redes neuronales recurrentes tienen bucles. Figura tomada de [40].

En la Figura 2.10 se muestra un fragmento de red neuronal, A, mirando a una
entrada Xt, que genera una salida ht. Un bucle permite pasar informacién de un paso de
la red al siguiente. Estos bucles son los que marcan la diferencia fundamental entre las
redes neuronales tradicionales y las recurrentes. Se puede descomponer el bucle (véase la
Figura 2.11) para apreciar la naturaleza en forma de cadena que revela que las redes
neuronales recurrentes estan intimamente relacionadas con secuencias y listas [40].

® ©» W O ®
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v

Figura 2.11. Una red neuronal recurrente desarrollada. Figura tomada de [40].
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Uno de los grandes atractivos de las RNN es la idea de conexion de la informacion
anterior con la tarea actual. En muchas ocasiones basta con conocer informacion reciente
para poder realizar la tarea actual. Si la separacion entre la informacion relevante y el
lugar donde se necesita es pequefia, los RNN pueden funcionar adecuadamente. Sin
embargo, otros casos requieren de mas contexto. A medida que esta separacion se hace
mayor, los RNN se vuelven incapaces de realizar una correcta prediccion.

Los LSTM (Long Short Term Memory) son un tipo muy especial de red neuronal
recurrente que carecen del problema previamente mencionado. Como su nombre indica
en su traduccion al castellano, redes de memoria a largo plazo, son un tipo especial de
RNN capaz de aprender dependencias a largo plazo. Estan disefiados explicitamente para
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evitar el problema de dependencia a largo plazo: su comportamiento predeterminado es,
precisamente, recordar informacion durante largos periodos de tiempo.

Todas las redes neuronales recurrentes tienen la forma de una cadena de modulos
de red neuronal repetidos. En las RNN estandar, este modulo tiene una estructura muy
simple, mientras que, en los LSTM, el médulo repetido tiene una estructura algo
diferente: en lugar de tener una Unica capa de red neuronal, tienen cuatro capas que
interactian de una forma un tanto especial (véase la Figura 2.12). Con respecto a la
notacion presentada en dicha figura, cada linea lleva un vector completo (de la salida de
un nodo a la entrada de otros). Los circulos de color rosa representan operaciones
puntuales. Los cuadros amarillos son capas de redes neuronales aprendidas. Las lineas
que se fusionan denotan «concatenacion», mientras que las lineas que se bifurcan indican
gue su contenido se copia, Yy las copias van a diferentes ubicaciones [40]. La Figura 2.13
resume la notacién que se acaba de comentar.
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Figura 2.12. Detalle del modulo repetido en un LSTM. Figura tomada de [40].

O—>>—>—<

Neural Network Pointwise Vector
Layer Operation Transfer

Concatenate Copy

Figura 2.13. Resumen de la notacién usada en LSTM. Figura tomada de [40].

La clave en los LSTM es el estado de la celda: es como una «cinta transportadora»
que recorre toda la cadena con algunas interacciones lineales menores, por lo que es muy
facil que la informacion fluya sin cambios. LSTM tiene la capacidad de eliminar o agregar
informacion al estado de la célula, regulado mediante unas estructuras conocidas como
«puertas». Las puertas estdn compuestas por una capa de red neuronal sigmoidea y una
operacion de multiplicacion puntual (véase la Figura 2.14). La capa sigmoidea genera
numeros entre 0 y 1 que indican cuanto de cada componente se debe dejar pasar. Cada
celda LSTM tiene 3 puertas.
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Figura 2.14. Puerta en LSTM. Figura tomada de [40].

El primer paso en LSTM es decidir qué informacion se va a descartar del estado de
la celda, decision que se toma en una capa sigmoidea conocida como «capa de puerta
hacia el olvido». Genera un nimero entre 0 y 1 para cada nimero en el estado de la celda,
indicando deshacerse completamente de ello (0) o bien mantenerlo por completo (1). El
siguiente paso es decidir qué nueva informacion se va a almacenar en el estado de la
celda. Este paso consta de dos partes: una «capa de puerta de entrada» que decide qué
valores se actualizaran, y una «capa tanh» que crea un vector de valores candidatos que
podrian sumarse al estado. En el siguiente paso se combinaran ambas partes para crear
una actualizacion del estado. A continuacion, se actualiza el estado de la celda: se olvidan
las cosas que se decidieron olvidar, y se agregan los nuevos valores candidatos, escalados
seguin cuanto se haya decidido actualizar cada valor de estado. Finalmente, se decide qué
se va a generar, basandose en el estado previo de la celda, pero serad una version filtrada.
Primero se ejecuta una capa sigmoidea que decide qué partes del estado de la celda se van
a generar, y luego se pasa el estado de la celda tanh y se multiplica por la salida de esta
puerta sigmoidea, de modo que so6lo se genere lo deseado [40].

No todas las variantes LSTM son exactamente iguales a la previamente descrita,
pero las diferencias son menores.

2.4.3. Variantes de LSTM para la prediccién de la capacidad de enlace

Algunas de las variantes de LSTM que se pueden encontrar en la literatura [10] son
las que se mencionan a continuacion.

EA-LSTM [41] (Evolutionary Attention-based LSTM, Atencion Evolucionaria
basada en LSTM) consiste en un mecanismo de atencion combinado con LSTM, y los
pesos de atencion se actualizan utilizando busqueda aleatoria para dar diferentes niveles
de atencion a las caracteristicas del conjunto de datos. EI mecanismo de atencién
introducido puede asignar cuantitativamente pesos de importancia para cada paso
temporal especifico en las caracteristicas para mejorar las dispersiones tipicas de los
modelos LSTM tradicionales.

TG-LSTM [42] (Transformation-Gated LSTM, LSTM Controlado por
Transformacion) se basa en la estructura de LSTM, se disefia en la salida de la puerta de
olvido una estructura de puerta de transformacion, y asi la salida de la puerta de entrada
y la informacidn del estado de la memoria del momento previo se procesan utilizando la
funcién tangente hiperbdlica. De esta manera, se consigue la habilidad de capturar la
informacion de mutacion a corto plazo. Durante la propagacion hacia atras, el cambio de
gradiente queda completamente reflejado en el rango de valores de la funcion de la
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derivada parcial correspondiente a la puerta de transformacion. De esta forma, se obtiene
un menor flujo de gradiente de error.

TPA-LSTM [10] (Temporal Pattern Attention LSTM, LSTM con Atencién al
Patron Temporal) utiliza una serie de filtros para extraer patrones invariantes en el tiempo,
y selecciona la serie temporal relevante utilizando un mecanismo de atencion al patrén
que selecciona las variables relevantes mas que los pasos temporales relevantes para dar
pesos, y usa su informacion en el dominio de la frecuencia para prediccion multivariable.

2.5. Conjuntos de datos publicos para la prediccion de
capacidad de enlace

Diferentes autores han generado diversos conjuntos de datos de medidas de la
capacidad en diferentes tipos de redes mdviles. En [7], los autores han generado un
conjunto de datos coleccionando trazas del mayor operador de Irlanda con dos patrones
de movilidad: conduccidn y estatico. Ademas, la estrategia de descarga no comprende
solo descarga de ficheros, sino ademas visualizacion de video en linea. Lo consiguen
haciendo uso de G-NetTrack Pro, una herramienta de monitorizacion de red disponible
para dispositivos Android que permite coleccionar muchas métricas relacionadas con el
canal, contexto y capacidad (de subida y bajada). Utiliza la libreria estdndar de Android
y no requiere de privilegios de superusuario, pero tiene algunas limitaciones como una
granularidad minima de un segundo en métricas de canal, y no tiene la misma capacidad
de medir todas métricas en diferentes chipsets SoC (System on Chip, Sistema en Chip).
Su dataset* contiene 83 trazas con una duracion total de 3142 minutos. La estrategia
seguida para su recoleccidn fue ejecutar experimentos hasta agotar con el plan de datos
mensual (80 GB) para cada combinacion de aplicacion (descarga de ficheros, Netflix o
Amazon Prime) y patron de movilidad (estatico o movimiento). Para el escenario estatico
pudieron capturar 160 minutos (pues la descarga de ficheros produce altas tasas de
transferencia, lo que agota rapidamente el plan de datos), pero se pueden dividir en trazas
de menor duracién dependiendo del escenario que se desee experimentar. Ademas de los
valores de capacidad, contiene otros valores: almacenan el timestamp, latitud y longitud
(Latitude y Longitude), velocidad (Velocity, en km/h), nombre del operador
(Operatorname), id de celda (celllD), modo de red (NetworkMode), tasas de bajada y
subida (DL _bitrate y UL _bitrate), estado del proceso de descarga (state), estadisticas de
ping, y valores de RSRQ (Reference Signal Receiving Quality), SNR, RSRP (Reference
Signal Received Power), RSRI, CQI y valores de sus vecinos NRXRSRQ y NRXRSRP.

En [10] también coleccionan un dataset® 5G en escenarios de transporte publico
(metro) y coche, y lo combinan con otros datasets disponibles publicamente. Los datos
del metro se capturan en la linea 2 del metro de Ningbo desde la estacion de Freng Yuang
hasta la estacion de Lulin. Tiene una duracion total de 120 minutos, lo que resulta en un
total de 1000 registros de traza, aproximadamente. Los datos registrados en coche
comprenden la seccion de Guanghua Road en la ciudad de Ningbo. En este caso, tienen
una duracién total de 150 minutos, lo que resulta en un total de 1100 registros de traza de

4 Disponible en http://csldev.ucc.ie/misl/5Gframework/5G-production-dataset.zip
5 Disponible en https://github.com/BKSN964/CapRadar-Dataset.git
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capacidad. Utilizan su plataforma de coleccién de datos NBCrowd, que proporciona
informacion de la estacion base, del canal y del contexto, transfiriendo los datos en
formato JSON a la base de datos. Para coleccionar la informacion de la capacidad,
utilizaron Iperf. Contiene el timestamp, coordenadas GPS de localizacion (Location),
capacidad de descarga (Bandwidth), nimero de celdas LTE a las que se puede conmutar
(CellNumber), intensidad de sefial recibida (Level), RSRP, RSRQ, nimero de canal de
radiofrecuencia E-UTRA (Earfcn) y nimero de celda que sirve al dispositivo movil (Ci).
De todas estas, solo se seleccionan las mas significativas usando ANOVA (Multi-factor
Analysis Of Variance), pues demuestran obtener mejores resultados de prediccion si se
hace uso de las caracteristicas mas significativas Gnicamente.

En [9] utilizan, en primer lugar, un dataset®HSDPA de la Universidad de Oslo
(Noruega) con trazas de capacidad en diferentes medios de transporte (tren, tranvia, ferry,
coche, bus y metro), grabando la capacidad y localizaciéon cada 1000 ms, obteniendo
trazas de 500 a 1000 s. También generaron su propio dataset’ en diferentes rutas de
autobus y metro de la ciudad de Nueva York, registrando con iPerf la tasa de transferencia
efectiva TCP cada 1000 ms, generando trazas de duracién 10000 a 20000 segundos.

En [3] generan un dataset® multivariable LTE centrandose en rutas de movilidad
fijas (autobds y metro) en la ciudad de Nueva York. Lo coleccionan desde noviembre de
2019 hasta enero de 2020, haciendo unos 8 viajes de un punto a otro en ambos sentidos
(cada viaje duraba unos 30 minutos 0 mas), generando un dataset de aproximadamente
30 horas. Midieron la capacidad e informacion de canal y de contexto usando
NetMonitorPro, y con iPerf descargaron los datos en su servidor. Registraron la
capacidad de descarga junto con sus timesteps (para relacionar la capacidad con la
informacion de contexto) cada 1000 ms. En la seccion 3.2 se describe este dataset con
mayor profundidad.

La Tabla 2.1 resume los rasgos de los principales conjuntos de datos publicos que
se han descrito previamente.

® Disponible en http://home.ifi.uio.no/paalh/dataset/hsdpa-tcp-logs/
" Disponible en https://github.com/NYU-METS/Main
8 Disponible también en https:/github.com/NYU-METS/Main
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Ref. conj. datos | [7] [10] [9] Reutilizado® [9] [3]
Propio°
Publicaciones [7] [10] [9] [9] [3][10]
conocidas que
usan este conj.
datos'!...
Patrén Si (conduccion) | Si: metro (120 min) y | Si: tren, tranvia, | Si: Si: autobls y metro
movilidad coche (150 min) ferry, coche, bus, | autobus
metro y metro
Patron estatico | Si (160 min) No No No No.
Estrategia Si &? &? i? i?
descarga
ficheros
Estrategia Si &? &? i? i?
video en linea
N° de trazas 83 1000(metro) +]¢? i? i?
1100(coche)
Duracion de $? $? 500 - 1000s 10000 - | 10000 — 25000s
cada traza 20000s
Duracion total | 3142 min 270 min $? i? 30 horas
Caracteristicas | ¢ Timestamp | e Timestamp e Localizaciéon | (Univ.) | e Capacidad
registradas e Latitudy e Coordenadas e Vecinos LTE
(aparte de la longitud GPS de e RSSI
capacidad) e Velocidad localizacion e RSRQ
e Nombredel | « Capacidad de e Echng (Ech)
Operador descarga e TA
e Iddecelda |e N°deceldas e Velocidad
e Modo de LTE a las que se e Banda
red puede conmutar
e Tasas e Intensidad de
bajada y sefial recibida
subida e RSRP
e Estado del e RSRQ
proceso de | ¢  Nimero de canal
descarga de
e  Estadisticas radiofrecuencia
de ping E-UTRA
e RSRQ (Earfcn)
e SNR e NUmero de celda
e RSRP que sirve al
e RSRI dispositivo
e COI movil (Ci)
NRXRSRQ
e NRxRSRP

Tabla 2.1. Resumen de los conjuntos de datos publicos.

2.6. Evaluacion del rendimiento

Para evaluar el rendimiento de los diferentes predictores que se utilizan
habitualmente en la prediccién de series temporales y que también se han utilizado en

% Se refiere al conjunto de datos que no han elaborado sus autores.
10 Se refiere al conjunto de datos que si han elaborado sus autores.
11 Referencia de articulos conocidos en los que se ha usado este conjunto de datos.
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este proyecto, se han utilizado las métricas que a continuacion se detallan, pues son las
que se reportan en el articulo [3] cuyos resultados queremos evaluar.

2.6.1. RMSE

RMSE (Root Mean Square Error, Raiz del Error Cuadratico Medio) es la medida
de la raiz cuadrada de los errores al cuadrado entre los valores predichos y los valores
reales observados [43]. MSE (Mean Square Error, Error Cuadratico Medio) y RMSE
penalizan mas los errores cuyo valor absoluto es mayor, inflando el valor medio del error
debido a ese cuadrado del valor del error. A continuacion, se muestra la expresion
matematica que permite calcularlo:

1 n
RMSE = |- (2() - x()’

i=1

2.6.2. MAE

MAE (Mean Absolute Error, Error Absoluto Medio) [44] es una métrica popular
de evaluacion de rendimiento en la que las unidades del error coinciden con las unidades
del valor predicho. A diferencia de RMSE, los cambios en MAE son lineales y, por tanto,
mas intuitivos. Con MAE los diferentes errores no se ponderan en mayor o menor medida,
pero las medidas de error se incrementan linealmente con el incremento de los errores.

La medida del MAE se lleva a cabo promediando el valor absoluto de los errores.
Dado que se toma el valor absoluto, la diferencia entre el valor predicho y el esperado
(que puede ser positiva 0 negativa) sera necesariamente positiva cuando se calcule el
MAE.

1 n
MAE = EZ'(’?@ — x(i))?

2.7. Conclusiones

En este capitulo se ha visto una breve introduccién a las redes moviles, desde su
perspectiva histérica hasta detalles de la arquitectura de la red 4G. Se ha comentado el
problema de la variabilidad en estas redes, asi como trabajos de prediccion que se pueden
ver en la literatura. Se ha explicado que el problema de prediccion de la capacidad se
puede ver como un problema de prediccion de series temporales, y se han comentado las
principales técnicas clasicas de prediccion (Naive, EWMA y Harmonic Mean). Se ha
hecho una breve introduccion al aprendizaje automatico, asi como a las técnicas de
aprendizaje automatico basadas en redes neuronales y diferentes variantes de LSTM
utilizadas. Se han descrito los diferentes conjuntos de datos que se pueden encontrar en
repositorios pablicos. Por ultimo, se han descrito las dos métricas (RMSE y MAE) que
se van a utilizar para evaluar el rendimiento de las predicciones.
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Capitulo 3

Reproduccion de resultados

3.1. Introduccién

Para ofrecer servicios de acceso a Internet a usuarios que viajan en transporte
publico con una calidad de servicio consistente, existe una fuerte necesidad de estimar la
capacidad en tiempo real. En el caso de un usuario que esta visualizando un video en
streaming, el reproductor de video puede adaptar la calidad del video a ser descargado
basandose en la prediccion de la capacidad del enlace de la red movil. Otro posible
escenario es el de un usuario en una videoconferencia: la aplicacion de videoconferencia
puede ajustar dindmicamente la resolucién y la tasa de refresco del video a ser codificado
y enviado a otros usuarios, basandose para ello en las predicciones de la capacidad del
enlace.

De entre todas las alternativas existentes (presentadas en el capitulo anterior), se ha
optado por usar el conjunto de datos de [3]: llevaron a cabo una medicion de la capacidad
de la red movil, coleccionando una serie de trazas en Nueva York. Dichas trazas cubren
diferentes medios de transporte y diferentes rutas en diferentes instantes del dia. En las
siguientes secciones se describiran en detalle estas trazas.

Se desarrollardn modelos LSTM para la prediccion en tiempo real de la capacidad
en los siguientes segundos, basandose en las variantes encontradas en la literatura. No
obstante, sin olvidar que LSTM no es el Gnico método de prediccion (ni el méas sencillo
computacionalmente), se hardn diversas pruebas con otros predictores que, sin llegar a
ser tan sofisticados como el propio LSTM, pueden llegar a ofrecer unos resultados que
sean aceptables y permitan ahorrar una gran carga computacional o actualizarse a medida
que llegan nuevos datos (entrenamiento en linea versus fuera de linea). No se debe olvidar
que existe un compromiso entre carga computacional y exactitud de la predicciéon. Un
empeoramiento pequefio en la precision con la que se hace una prediccion puede tener un
impacto despreciable en las implicaciones préacticas, y puede ser preferible una solucién
mas sencilla que consuma menos recursos, especialmente en dispositivos moviles. En el
caso del entrenamiento fuera de linea frente al entrenamiento en linea, el modelo puede
quedar completamente desfasado con el paso del tiempo, lo cual supone un problema.

El principal esfuerzo consistira en replicar los resultados de [3]. Se intentara seguir,
en la medida de lo posible, las indicaciones que en dicha referencia se dan acerca del
entorno de ejecucion de los experimentos, parametros utilizados para el entrenamiento y
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evaluacion de modelos, criterios de parada del entrenamiento. .. entre otros. Si no se logra
replicar los resultados, se intentara averiguar las posibles causas. Una vez obtenidos los
resultados, se llevara a cabo un andlisis de los mismos.

El presente capitulo muestra los experimentos que se han llevado a cabo como parte
de este Trabajo de Fin de Grado. En primer lugar, se describe con detalle el conjunto de
datos que se ha utilizado. En las siguientes subsecciones se describe el software y
hardware empleados. A continuacion, se muestran los detalles de la implementacién de
cada uno de los predictores con los que se ha trabajado, asi como la division del dataset
en los diferentes subconjuntos de entrenamiento, validacion y test. Por altimo, se
muestran todos los resultados y las discusiones correspondientes.

3.2. Conjunto de datos utilizado

Se ha optado por utilizar el conjunto de datos de [3], pues es un conjunto de datos
disponible en un repositorio publico que, ademas de en [3], se ha utilizado en otros
articulos, como en [10], y es con el que mejores resultados se han reportado. Ademas, es
un conjunto de datos multivariable, pues han registrado otras caracteristicas aparte de la
capacidad, lo que, segun los articulos, permite mejorar la calidad de las predicciones.

Se pondré el foco de atencion en escenarios de movilidad de ruta fija [3]. Las rutas
que seran analizadas son rutas diarias en transporte publico. A lo largo del analisis se
determinara cuéles son las caracteristicas que mas relevancia tienen en la determinacion
de la capacidad futura.

La propuesta de [3] es reutilizar software disponible y el hardware de los propios
usuarios, es decir, sus propios teléfonos mdviles. En la practica, estas medidas se pueden
tomar gracias a equipos de optimizacion de red, a las contribuciones de un gran grupo de
personas o incluso pidiéndoselo directamente a las compafiias de transporte. Los modelos
de prediccion offline se pueden ejecutar en tiempo real en local en los teléfonos moviles
para llevar a cabo la prediccion (no para la construccion del modelo).

Fijado el objetivo, en [3] realizan un estudio de medicién en el sistema de transporte
publico de Nueva York. A diferencia de otros conjuntos de datos de la capacidad de la
red LTE, han generado un conjunto de datos multivariable'? y se han centrado en rutas
de transporte pablico fijas. Han tomado cinco rutas de autobus o metro de NYC, tal y
como se ilustra en la Figura 3.1.
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(a) Subway 7 Train (b) Bus M15 (c) Bus B16 (d) Bus B61 (e) Bus B62

Figura 3.1. Rutas del transporte publico de la ciudad de Nueva York donde se han realizado mediciones de la
capacidad LTE. Figura tomada de [3].

12 Disponible en https:/github.com/NYU-METS/Main
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Las medidas presentes en el dataset se tomaron desde noviembre de 2019 hasta
finales de enero de 2020. Para cada ruta se tomaron largas e ininterrumpidas trazas
haciendo en torno a unos ocho viajes de un extremo a otro, en ambos sentidos (ida y
vuelta), con una duracion de viaje superior a 30 minutos. En su conjunto, el conjunto de
datos coleccionado abarca aproximadamente 30 horas. EsS interesante resaltar que la
informacion disponible en el conjunto de datos no permite determinar qué datos
corresponden a cada uno de los viajes, ya que todos los viajes estan concatenados, por lo
que no podemos saber cuando termina el viaje de ida y comienza el de vuelta para poder
razonar qué partes de cada viaje son las mas «dificiles» de predecir.

Aparte de medir la capacidad, objetivo principal, se midio informacion relativa de
canal y contexto utilizando NetMonitorPro®3, una aplicacion de monitorizacion de redes
disefiada para dispositivos con sistema operativo Android. En concreto, para la obtencion
del conjunto de datos, se empled un dispositivo mévil Google Pixel 1 con un plan de datos
AG/LTE ilimitado. Para registrar los datos relativos a la capacidad, se utilizd iPerf*, una
herramienta muy utilizada para llevar a cabo diversas pruebas en redes. Concretamente,
sirvio para descargar datos desde el servidor de laboratorio situado en el campus NYC, y
registrar la tasa de transferencia efectiva TCP cada 1000 milisegundos. Noétese que la
capacidad se almacenaba con marcas de tiempo, Utiles para relacionar la informacion de
canal y contexto obtenida con NetMonitorPro.

Se registraron, ademas de la capacidad, otras 52 caracteristicas del canal y de
contexto [3]. De estas caracteristicas solo seleccionaron algunas, teniendo en cuenta la
correlaciéon cruzada entre cada caracteristica y la capacidad. Como resultado de esta
determinacidn, proponen usar solo ocho caracteristicas como entrada a los modelos de
prediccion. Dichas caracteristicas se resumen en la tabla Tabla 3.1.

Como era de esperar, la capacidad en el instante anterior tiene la mayor importancia
en la prediccion del instante actual: el valor del rendimiento precedente tiene el mayor
peso en la prediccidn del valor de rendimiento siguiente [3]. Le sigue la Banda de la sefal,
ya que normalmente las transmisiones de datos de alta velocidad sobre LTE se suelen
realizar en bandas de frecuencia como la 1900 y 2100, mientras que las transmisiones de
baja velocidad se suelen dar en otras como la banda 700. La capacidad tiende a ser alta
cuando se transmite en una banda «ideal», y se convierte en baja cuando se pasa a
transmitir en una banda «no ideal». La siguiente caracteristica mas importante es el RSSI
que, como su nombre indica, se trata de un indicador de la fortaleza de la potencia de
sefial recibida desde la estacion base. Notese que a la caracteristica RSRQ (Reference
Signal Received Quality) no se le ha asignado tanta importancia en la prediccion [3] ya
que se deriva del RSSI, pero eso no quiere decir que sea menos importante, simplemente
que para la prediccion van a dominar las otras caracteristicas (Capacidad, Banda y RSSI)
cuando se usen todas en su conjunto. Asi, la caracteristica Echng indica si ha ocurrido
traspaso (handoff) del Evolved Node B (ENodeB, entidad de red que se comunica
directamente con los dispositivos moviles y gestiona la comunicacion de los usuarios con
la red central [17]). Cuando ocurre handoff o traspaso, hay un pequefio periodo de tiempo
en el que el dispositivo no recibe ningun servicio de ningin ENodeB y la capacidad cae

13 NetMonitorPro esta disponible en la tienda de aplicaciones Play Store de Google, en Android, en
el siguiente enlace: https://play.google.com/store/apps/details?id=ru.v_a_v.netmonitorpro&hl=es&gl=US
14 Web oficial de iPerf: https://iperf.fr/
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a cero. Para detectarlo, puede resultar Gtil el identificador del ENodeB vy, si cambia, es
porque ha ocurrido handoff. Tambien es importante la caracteristica de velocidad, pues la
calidad de la sefial y la frecuencia de handoff dependen fuertemente de la velocidad a la
que se mueve el dispositivo.

Caracteristica | Informacién capturada

Capacidad — | Capacidad de descarga, expresada en Mbps.

Bandwidth

(BW)

Vecinos LTE Numero de celdas LTE a las que el dispositivo puede conmutar.
RSSI Nivel de potencia de la sefial recibida.

RSRQ Indicador de calidad de la sefial recibida.

Echng (Ech) Indica si el ENodeB ha cambiado en el segundo previo.

TA Indica el avance de tiempo necesario para alcanzar el ENodeB.
Velocidad Velocidad de movimiento del dispositivo.

Banda Banda de frecuencia de la sefial.

Tabla 3.1. Caracteristicas seleccionadas.

En la Tabla 3.2 se muestran las estadisticas de las trazas que se van a utilizar. Se
puede observar la diferente variabilidad que existe entre las diferentes lineas. La media
de capacidad disponible es aproximadamente el doble en el Bus M15 que en el 7 Train.
Llama la atencion el hecho de que la desviacion estandar de la linea 7 Train es muy
proxima a la media, lo que sugiere que las variaciones en esa linea van a ser muy acusadas.

7 Train Bus B16 Bus B61 Bus B62 Bus M15
Media 8.68 13.71 17.80 18.35 20.63
Mediana 6.84 12.8 16.0 15.8 19.1
Max. 37.4 45.0 47.4 50.4 44.3
Min. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Desv. Std. | 8.29 9.55 11.69 12.16 9.53
Long. (s) 15122 22282 21179 22005 23108

Tabla 3.2. Estadisticas de las trazas del sistema de transporte publico de NYC (Mbps).

A continuacion se muestra una tabla comparativa de nuestras estadisticas con las

calculadas en [3], donde se han remarcado en negrita aquellos valores que difieren.
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7 Train Bus B16 Bus B61 Bus B62 Bus M15
Media 8.68 13.71 17.80 18.35 20.63
Media [3] | 8.67 13.71 17.80 18.34 20.63
Mediana 6.84 12.8 16.0 15.8 19.1
Mediana 6.85 12.80 16.00 15.80 19.10
[3]
Max. 374 45.0 47.4 50.4 44.3
Max. [3] 37.40 45.00 47.40 50.40 44.30
Min. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Min. [3] 0 0 0 0 0
Desv. Std. | 8.29 9.55 11.69 12.16 9.53
Desv. Std. | 8.29 9.55 11.69 12.16 9.53
[3]
Long. (s) 15122 22282 21179 22005 23108
Long. (s)| 15116 22277 21174 22000 23103
[3]

Tabla 3.3. Comparativa de nuestras estadisticas con las estadisticas de [3], estadisticas de las trazas del sistema de
transporte pablico de NYC (Mbps).

Como se puede ver en la anterior Tabla 3.3, los valores de media, mediana, valores
maximos y minimos, y desviacion estandar son practicamente los mismos. La diferencia
quiza algo mas significativa se encuentra en la longitud de las trazas. Teniendo en cuenta
gue se toma una medida cada 1000 milisegundos, la longitud de las trazas coincide con
la duracion de la traza en segundos. La duracion de la traza de [3] es menor en 5 segundos
(6 segundos en el caso de la traza de 7 Train). Puede deberse a que los autores han restado
el tamafio de la ventana. Dadas las escasas diferencias, hemos confiado que se trata del
mismo conjunto de datos.

A continuacién, se muestran las trazas de capacidad del conjunto de datos
previamente descrito y que se van a utilizar. Es llamativo el hecho de que las caidas de la
capacidad disponible a un valor nulo son mucho mas frecuentes en la linea del 7 Train
(véase la Figura 3.4). El resto también tiene caidas a cero, pero, a simple vista, no parece
que lo hagan con tanta frecuencia.
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Figura 3.2. Traza del Bus B16 (izquierda) y del Bus B61 (derecha).

45



— Datos reales = Datos reales

Bandwidth (Mbps)
Bandwidth (Mbps)

1

o

o

| mel ll.) ALk Lk L

5000 10000 15000 20000 10000 15000
Time (s) Time (s)

Figura 3.3. Traza del Bus B62 (izquierda) y Bus M15 (derecha).
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Figura 3.4. Traza del tren Subway 7 Train.

Con estas trazas, se llevara a cabo todo el proceso de entrenamiento y evaluacion
de los modelos de prediccion propuestos.

3.3. Variante de LSTM utilizada

Se ha optado por implementar un modelo LSTM (y no otras variantes como EA-
LSTM) por ser la variante méas sencilla y necesaria para poder entender el resto de sus
variantes, ademas de ser el modelo de prediccion que se toma como base para dar los
primeros resultados del rendimiento de prediccion en casi todos los articulos,
concretamente en [3], [9] y [10] se usa.

Dado que los detalles de implementacion del modelo LSTM utilizado en [3] no
estaban completos (y no dejaban claro si algunos pardmetros mencionados se referian al
modelo LSTM base o a alguna de sus variantes), ni se proporcionaba la implementacion,
se contactd con sus autores para resolver las incognitas, pero no recibimos respuesta. Esto
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nos ha llevado a desarrollar el modelo de la manera mas ajustada posible a lo que estaba
descrito en los articulos.

3.4. Entorno de desarrollo

Se desarrollaran modelos de prediccion de la capacidad en tiempo real basados en
aprendizaje profundo (DL, Deep Learning), intentando predecir la capacidad de unos
pocos proximos instantes de tiempo, basandose en medidas de la capacidad en instantes
anteriores, asi como informacion de canal y de contexto. En concreto, se implementara la
version de LSTM que describen en [3].

En resumen, el objetivo serd construir modelos LSTM para la prediccién de la
capacidad disponible a 1-3 segundos vista, utilizando trazas disponibles en repositorios
publicos, reproduciendo los resultados de [3], y comparar estos modelos con otros de
menor coste computacional.

Para implementar LSTM, se ha utilizado el lenguaje de programacion Python y sus
paquetes especializados para aprendizaje automatico y profundo haciendo uso de la GPU.
A continuacion, se comentaran algunos detalles del entorno de desarrollo empleado,
desde el lenguaje de programacion hasta el entorno de desarrollo utilizado.

3.4.1. Python

Se ha utilizado el lenguaje de programacién Python, tanto para el procesamiento de
los datos como para el uso de técnicas de aprendizaje automatico. Python es un lenguaje
de programacién interpretado e interactivo que sigue el paradigma de orientacion a
objetos. Incorpora un gran numero de médulos, excepciones, clases, datos dindAmicos de
alto nivel, etc. Es un lenguaje ampliamente utilizado en librerias de aprendizaje profundo
como PyTorch® (usado en profundidad para la construccion del modelo LSTM).

Pese a ser por naturaleza un lenguaje de programacion orientado a objetos, también
soporta otros tipos de paradigmas de programacion como la programacion imperativa o
funcional. En resumidas cuentas, Python se caracteriza por combinar una notable potencia
con una sintaxis muy clara. Tiene una licencia de cddigo abierto, y se puede ejecutar en
variantes de Unix (como Linux) y en Windows.

Otra de las grandes virtudes de este lenguaje es la infinidad de bibliotecas de las
que consta, como NumPy, SciPy, Pandas, o la ya mencionada PyTorch algunas de las
cuales facilitan enormemente el trabajo en el ambito de la computacién cientifica y
numérica.

15 https://pytorch.org/
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3.4.2. Anaconda

Anaconda'® es una plataforma de distribucién de Python de cédigo abierto
ampliamente utilizada en el trabajo con datos o aprendizaje automatico. En su repositorio
en la nube se encuentran mas de 7000 paquetes Python, los cuales se pueden instalar
mediante el comando conda-install.

Se basa en los entornos (environments) que pueden ser mantenidos, actualizados y
ejecutados de forma separada sin interferencia entre ellos [45]. También permite duplicar
entornos de forma comoda. Se puede utilizar mediante su interfaz grafica o mediante linea
de comandos.

3.4.3. Jupyter Notebook

Integrado en Anaconda, se encuentra Jupyter Notebook, que, como bien define en
[46], es una «herramienta imprescindible para la ciencia de datos».

Jupyter Notebook es una herramienta de cdédigo abierto que permite desarrollar y
compartir cddigo en diferentes lenguajes de programacion (Python, R, Julia...). Integra
el cadigo, texto, graficos y demas elementos multimedia en un documento interactivo. El
cbdigo se escribe y ejecuta en celdas individuales, lo que permite explorar y analizar los
datos de manera interactiva. Ademdas del propio cddigo, se puede agregar texto
explicativo, ecuaciones matematicas, imagenes y visualizaciones. En definitiva, Jupyter
Notebook es una herramienta muy flexible que se adapta a diversos entornos desde el
aprendizaje automatico (caso que nos ocupa) hasta la ensefianza y la investigacion.

Numerosas son las ventajas de utilizar Jupyter Notebook: una interfaz facil de usar,
flexibilidad (al ser posible utilizar distintos lenguajes de programacion), colaboracién
entre varios usuarios que trabajan en el mismo proyecto (facilitindoles colaborar y
compartir resultados), y la visualizacion, dada la capacidad de integracion de graficos y
visualizaciones interactivas.

Se trata de una aplicacion web que permite la creacion y el intercambio de
documentos que incluyen, como bien se ha comentado antes, codigo, ecuaciones,
visualizaciones y texto explicativo. Los documentos (llamados notebooks) se organizan
en celdas que pueden ser de diferente tipo (codigo, texto, markdown, ecuaciones...).
Cuando se ejecuta una celda de cddigo, se muestra el resultado de la operacion
directamente debajo de la celda. Esto permite una interaccion rapida y dinamica con el
codigo vy los datos, lo que es especialmente Util en la ciencia de datos. También cuenta
con una amplia variedad de herramientas y funciones que facilitan el trabajo con datos y
codigo: es posible importar bibliotecas de Python, por ejemplo, para trabajar con datos o
visualizarlos en graficos interactivos.

16 https://www.anaconda.com/
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3.4.4. PyCharm

PyCharm'’ es un IDE de Python pensado para la ciencia de datos y el desarrollo
web. Permite empezar a programar directamente sin tener que instalar y configurar
complementos: tiene todas las herramientas de Python necesarias para trabajar con datos.
Permite organizar todos los proyectos de una forma efectiva, y facilita la tarea de
ejecucion remota, simplemente especificando en la correspondiente opcién del proyecto
que se desea utilizar un servidor remoto mediante conexion SSH asi como el entorno
Conda remoto con el que se desea trabajar. Permite escribir y depurar codigo facilmente,
y muestra sugerencias inteligentes que ayudan a evitar errores de sintaxis. Es compatible
con diversos sistemas operativos como Windows, Linux y MacOS.

Para la construccion del modelo LSTM se ha preferido utilizar Jupyter Notebook
por la capacidad de ejecucion celda a celda y preferencia personal de tener todo el codigo
dentro de un fichero de cuaderno Python. Sin embargo, para la ejecucion del modelo de
EA-LSTM ya implementado®® se ha optado por utilizar un entorno integrado de desarrollo
clasico como es PyCharm, pues en el repositorio se encontraba un proyecto completo de
IDE.

3.5. Hardware empleado

El software previamente mencionado no seria nada sin un hardware en el que
ejecutarse. Para las pruebas de prediccién LSTM, se ha utilizado un servidor que dispone
el grupo de investigacion GSIC/EMIC?® de la Universidad de Valladolid. En la Figura
3.5 se puede consultar concretamente cudl es el hardware que posee dicho ordenador.

HPE PROLIANT DL380 GEN 10 1,00
HPe Intel Xeon Silver 4210 cache de 13,75 M 2,20Gz 1,00
HPE 32GB 2RX4 PC4-2933Y-R SMART KIT 3,00
HPE 800W Flex Slot Platinum Hot Plug 1,00
HPE 1.8TB SAS 25" 10K SFF SC 512e DS HDD 2,00
HP HPE DL38X GEN10 HIGH PERF FAN 1,00
HPE DL380 GEN10 HIGH PERF HEATSINK 1,00
GRAFICA NVIDIA SERVER RTX 5000 16GB DDR6 2,00

{2) Intel Xeon 54210 10 core

128 GB (4 x 32GB) PC4-2933Y DDR4 RDIMM
Smart Array P408Fa SR

(2)HPE 1.8TB 12G 10k rpm HPL SAS SFF (2.5n)
(2) GPU NVIDIA RTX5000

HPE DL38x Gen10 High Performance Fan Kit
Dobie fuente 800W Flex Siot Flatinum Hot Plug Low
HPE Ethernet 10Gb 2P 530T Adapter

Figura 3.5. Detalle del hardware empleado para los entrenamientos de técnicas LSTM.

17 https://www.jetbrains.com/es-es/pycharm/
18 Disponible en https://github.com/bzantium/EA-LSTM
19 https://www.gsic.uva.es/
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Como aspectos a destacar, el ordenador posee dos tarjetas graficas Quadro RTX
50002, las cuales permiten conseguir una elevada eficiencia en tiempo, en comparacion
con usar la CPU, gracias al empleo de software especializado para la paralelizacién en el
entrenamiento de técnicas de Deep Learning. Para el almacenamiento de resultados, se
hizo uso de su capacidad de casi 600 GB. El procesador es un Intel Xeon Silver 4210%,
que forma parte de una serie de procesadores que ofrecen un desempefio esencial, una
memoria de mayor velocidad, baja latencia y eficiencia energética, pensados para
satisfacer exigentes necesidades informaticas relacionadas con inteligencia artificial,
computacion de alto rendimiento, redes, etc. Un aspecto a tener en cuenta es que,
normalmente, el hardware de los teléfonos moviles (donde se pretenderia instalar el
predictor basado en técnicas LSTM) no es tan potente como el de este ordenador. Es mas:
a corto o medio plazo no se espera que los teléfonos mdviles dispongan de una potencia
similar a la de este ordenador. Una posible solucion seria que los moviles fuesen meros
recopiladores de informacidn, siendo esta informacidon transmitida a un ordenador central
con la suficiente potencia como para entrenar un modelo y proporcionar las
correspondientes predicciones. Es decir, el entrenamiento se llevaria a cabo en maquinas
que exceden con mucho la capacidad de procesamiento del movil, mientras que el uso del
modelo ya si que se podria hacer en el movil.

3.6. Detalles de implementacion de los algoritmos de
prediccion
3.6.1. Media Movil Exponencialmente Ponderada

Concretamente, la implementacion de la Media Movil Exponencialmente
Ponderada (EWMA) con la que se ha trabajado en este proyecto se expresa en la siguiente
formulacion, siendo n la longitud de la serie temporal:

xEWMA(t) = ax X(t - 1) + (1 - a) * xEWMA(t - 1) cont = 2, R (e 1

Se ha optado por no definir prediccion alguna para el instante inicial (t=0), y para
el primer instante (t=1) tomar como prediccion el dato de t=0: xewma(t=1) = x(t=0).

3.6.2. Media Armdnica

La implementacién concreta de la Media Armoénica (Harmonic Mean) con la que
se ha trabajado en este proyecto se expresa en la siguiente formulacién:

. h .
xHarmonicMean(l) =Sio1 s eont= hh+1,...,n—1
m—i—hx(m)

20 para mas informacion, consultar https://www.nvidia.com/es-es/design-visualization/previous-
guadro-desktop-gpus/

2L para mas informacion, consultar la pagina web oficial de Intel en el siguiente URL:
https://www.intel.la/content/www/xl/es/products/details/processors/xeon/scalable/silver.html
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Siendo n el numero total de valores del conjunto de datos. No6tese que el conjunto
de datos contiene valores para x(0) hasta x(n-1), y que los primeros h valores carecen de
prediccion alguna, se comienza a predecir a partir del instante h.

Se ha optado por tomar una ventana de tamafio h, y predecir XHarmonic Mean @ partir
del instante h utilizando, para ese primer instante, los valores reales de x entre los instantes
0y h-1 (incluido este ultimo).

3.6.3. Detalles de la implementacion de LSTM

En el articulo [3], los autores especifican que han utilizado una arquitectura LSTM
de 3 capas, utilizando el optimizador Adam, y tamafio de bloque (batch size) de 32. En
cada capa: 32 neuronas, pues afirman que no obtienen mejora significativa en el
rendimiento cuando se usan mas. Nuestro LSTM implementado? se trata de un modelo
al que se han definido N capas de M neuronas cada una. La implementacion LSTM 3x256,
por ejemplo, donde N=3 y M=256, es una implementacion con 3 capas de 256 neuronas
cada una. Hemos probado con la arquitectura que los autores decian utilizar: 3 capas de
32 neuronas y, al no conseguir replicar los resultados, hemos probado otras como la de 3
capas de 256 neuronas. El tltimo procedimiento que se hace tras pasar la entrada por cada
capa oculta es el relativo a la linearizacion para que la salida tenga el tamafio esperado
(en la implementacion, el numero de features o caracteristicas a la entrada se indica en la
variable input_size, mientras que el nimero de features o caracteristicas en la salida
se indica en la variable output size.Con hidden sizei se indica el nimero de
neuronas en la capa i-ésima. Se ha establecido la probabilidad de descarte
(dropout probability)al.

Utilizando los métodos ya implementados en la libreria Pandas, se lleva a cabo la
lectura del fichero y reestructuracion de acuerdo con el numero de features deseado. En
concreto, se ha hecho uso de la funcion read csv de Pandas. En los experimentos de
Unica caracteristica (donde solo se toma como entrada el dato relativo a la capacidad en
cada instante), se toma, a partir del vector de salida de dicha funcion, un vector de una
columna y tantas filas como sea necesario (tantas filas como instantes en los que se ha
registrado la capacidad). En cambio, en los experimentos de multiples caracteristicas, se
redimensiona a un vector de 8 columnas y tantas filas como sea necesario, pues se toman
8 caracteristicas para cada instante de registro de la capacidad (es decir, la capacidad, y
otras 7).

3.7. Entrenamiento y test del modelo LSTM implementado

Para generar el dataset para las predicciones, se toma una ventana de puntos
conocidos de tamafio 1ookback, y se intenta predecir (objetivo o taget) una ventana de
puntos «futura» de tamafio Lookforward. Todas estas manipulaciones las lleva a cabo
la funcion create dataset, que toma como entradas un vector, y los parametros de

22 E| codigo utilizado para implementar tanto los métodos clasicos como los LSTM se encuentra
disponible en https://github.com/gsic-emic/bwforecast
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lookback Yy lookforward. La funcidon proporciona una salida formada por dos
tensores de Torch, uno con la informacién que se toma como «conocida», y otro con el
objetivo a predecir. El tensor de informacién conocida consta de tres dimensiones: la
primera indica el numero de instantes en los que se toma la medida, la segunda indica el
valor de lookback 0 lookforward (segun corresponda), y la tercera indica el
nimero de caracteristicas. El tensor que contiene la informacion objetivo consta
solamente de dos dimensiones, pues el objetivo es predecir solamente la capacidad en el
futuro (una sola «caracteristica»). Una vez creado el dataset, se procede a la division en
subconjuntos de entrenamiento, validacion y test.

Para la generacién del conjunto de datos a utilizar en el modelo LSTM, se toma el
conjunto completo de datos proporcionados en cada fichero .csv y se divide en
subconjuntos de entrenamiento, validacion y test. Un 60% del conjunto total se utiliza
para entrenamiento, un 10% para validacion, y el restante 30% para test, tal y como
especifican los autores en [3].

A continuacion, para cada subconjunto, se lleva a cabo la normalizacién de los datos
de cada caracteristica con respecto al maximo y minimo registrados en el subconjunto de
entrenamiento. En otras palabras, para cada caracteristica, se normaliza cada dato de los
tres subconjuntos con respecto al maximo y minimo de dicha caracteristica en el
subconjunto de entrenamiento.

Se lleva a cabo un entrenamiento de 300 épocas. Hemos comprobado que el 6ptimo
del error sobre las predicciones hechas en el subconjunto de validacion se suele dar dentro
de las primeras 50 épocas (ver Figura 3.7), por lo que consideramos que un entrenamiento
con 300 es méas que suficiente. CUDAZ [47] (Compute Unified Device Architecture,
Arquitectura de Dispositivo Unificado de Computacion) es una plataforma de
computacion paralela y modelo de programacion de NVIDIA que permite a los
desarrolladores utilizar las unidades de procesamiento grafico (GPU) de NVIDIA para
ejecutar calculos y tareas de elevada complejidad de forma mas eficiente que en una CPU
convencional. Si estuviese disponible CUDA, se mueven los subconjuntos de datos
previamente generados a la GPU. Nosotros si hemos ejecutado el modelo en GPU (véase
el apartado 3.5).

La funcion de pérdidas es una basada en error cuadratico medio (MSE),
concretamente la funcion MSELoss () de la libreria Torch-nn. El optimizador utilizado
es Adam, perteneciente a la libreria Torch Optim.

Para el entrenamiento por lotes, obtenemos un «cargador de datos» con ayuda de la
funcion DatalLoader () de la libreria Torch Utils Data. Optamos por desactivar la
aleatoriedad (shuffle=False)y untamafio de lote de 32 (batch size=32).

Para cada una de las épocas, se ordena el entrenamiento del modelo (mediante la
Ilamada a la funcion train () ). Para cada lote, se preestablece a cero el gradiente del
optimizador, se obtiene la prediccidn, se calculan las pérdidas entre el lote original y la
prediccion, se realiza la propagacion hacia atras (mediante la funcion backward () de
nn.MSELoss ()) Yy se avanza un paso del optimizador. Una vez hecho esto con todos

23 hitps://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
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los lotes, se evalta el modelo (funcion eval () ). Deshabilitando el calculo del gradiente,
se calculan las predicciones para cada subconjunto de entrenamiento, validacion y test, y
se calculan las pérdidas para almacenarse en un vector para su posterior representacion
grafica. Si las pérdidas en el subconjunto de validacion son las menores, se interpreta que
el modelo esta ajustado Optimamente, por lo que se almacenan los resultados de
prediccion de dicho modelo. Como condicién de parada del entrenamiento, se establece
que si los errores en el subconjunto del entrenamiento son los menores y si el nUmero de
época es superior a una determinada paciencia (patience), entonces se calcula la
mejora (la diferencia del error en el subconjunto de entrenamiento con el error en el
subconjunto de entrenamiento hace patience épocas, normalizado con respecto dicho
error). Si dicha mejora es inferior a un factor (de1ta), entonces se para el proceso de
entrenamiento, entendiéndose que no hay mejora significativa si se sigue entrenando.

Para la evaluacién del rendimiento, se toman las predicciones que dieron el menor
error en el subconjunto de validacion, se desnormalizan, y se calcula, para cada
subconjunto y para cada punto de la ventana futura (Lookforward) las métricas de
RMSE y MAE. Para generar los histogramas, se hace uso de la funcién hist () de la
libreria Matplotlib Axes.

3.8. Resultados

Se dan los resultados para el subconjunto de test en las siguientes tablas. Para el
autobus Bus M15, los resultados se muestran en la siguiente Tabla 3.4. Como podemos
ver, nuestras implementaciones de LSTM (LSTM MultiV 3x256, LSTM MultiV 3x32 y
LSTM MultiV 2x32) no logran obtener un RMSE tan bajo como la implementacion
LSTM de los autores (LSTM Autores [3]).
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| RMSE | MAE
1 steps ahead
Naive 4.6259 3.2885
EWMA 4.3416 3.1045
Harmonic Mean 4.8915 3.3033
LSTM MultiV 3x256 5.5863 4.1706
LSTM MultiV 3x32 5.5281 4.1130
LSTM Univ 2x32 5.5517 4.0304
LSTM Autores [3] 4.1899 3.1052
2 steps ahead
Naive 5.1040 3.4543
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.5817 4.1882
LSTM MultiV 3x32 5.5399 4.1343
LSTM Univ 2x32 5.5509 4.0264
LSTM Autores [3] 4.6514 3.2973
3 steps ahead
Naive 5.6675 3.8070
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.5934 4.2068
LSTM MultiV 3x32 5.5475 4.1476
LSTM Univ 2x32 5.5497 4.0247
LSTM Autores [3] 5.1524 3.6317
4 steps ahead
Naive 6.0874 4.0859
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.6063 4.2156
LSTM MultiV 3x32 5.5549 4.1585
LSTM Univ 2x32 5.5495 4.0242
LSTM Autores [3] - -

Tabla 3.4. Resultados para la traza del Bus M15 -1, 2, 3y 4 steps ahead.

Para ilustrar la forma que tiene la sefial de prediccidn, se muestran las siguientes

graficas:
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Figura 3.6. Curva de pérdidas Bus M15 con LSTM multivariable de 3x32 neuronas.
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Figura 3.7. Curva de pérdidas Bus M15 con LSTM multivariable de 3x256 neuronas.

Inicialmente, hicimos pruebas entrenando con hasta 2000 épocas, y en todos los
casos el codo del minimo se veia siempre antes. Incluso antes de las 100 épocas. Tal y
como se ha implementado, el proceso de entrenamiento continda hasta las 300 épocas (0
hasta que no haya mejora significativa), pero la prediccion que se almacena es la
correspondiente a la época de entrenamiento en la que se ha dado el menor error de
validacion (véase el «codo» de las graficas del error de validacion de la Figura 3.6 y de
la Figura 3.7). Se puede apreciar que el codo estarad en torno a las 50 épocas.
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Analiticamente, el codo de la Figura 3.6 esta en 48 épocas, y el de la Figura 3.7 esta en
56 épocas.

En la época en la que se produjo el 6ptimo error de validacion, se obtienen la
siguiente gréfica de prediccion (véase la Figura 3.8). Se puede ver que la amplitud de las
predicciones es, aparentemente, menor que la de la sefial original, tanto en el subconjunto
de entrenamiento como en el de validacion y test.

Predictions 1 steps ahead

—— Original time Series

a0d Train predictions
—— Validation predictions
—— Test predictions

30 -

20 4

10 A

0 -

T T T T T
0 5000 10000 15000 20000

Figura 3.8. Sefial original y predicciones en la linea Bus M15 con LSTM multivariable de 3x32 neuronas. Eje X:
tiempo (s). Eje Y: capacidad (Mbps).

Para ilustrar la distribucion de los errores de test, se muestran los histogramas de
los errores de test, en las siguientes figuras:

Histograma de los errores de test en step 1 Histograma de los errores de test en step 2

0.16

g T T y T T
10 15 20 25 30 10 15 20 25 30
Error en Mbps Error en Mbps

Figura 3.9. Histograma de los errores de prediccion en el subconjunto de test en la linea Bus M15, utilizando la
arquitectura LSTM de 3 capas de 32 neuronas cada una, steps 1y 2. Anchura de bin = 0.5.
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Histograma de los errores de test en step 3
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Figura 3.10. Histograma de los errores de prediccion en el subconjunto de test en la linea Bus M15, utilizando la
arquitectura LSTM de 3 capas de 32 neuronas cada una, steps 3 y 4. Anchura de bin = 0.5.
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Figura 3.11. Histograma de los errores de prediccion en el subconjunto de test en la linea Bus M15, steps 1y 2,
utilizando el predictor Naive. Anchura de bin = 0.5.
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Figura 3.12. Histograma de los errores de prediccion en el subconjunto de test en la linea Bus M15, steps 3y 4,
utilizando el predictor Naive. Anchura de bin = 0.5.
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En el resto de lineas de autobls encontramos los resultados que se muestran en las
siguientes tablas. Para el autobus Bus B61, los resultados se muestran en la siguiente
Tabla 3.5.

| RMSE | MAE

1 steps ahead
Naive 4.4995 3.1111
EWMA 4.2035 2.9720
Harmonic Mean 4.9796 3.3559
LSTM MultiV 3x256 5.5685 4.1679
LSTM MultiV 3x32 5.4747 4.0554
LSTM Univ 2x32 5.1758 3.6660
LSTM Autores [3] 4.2137 -

2 steps ahead
Naive 4.8906 3.2693
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.5723 4.1741
LSTM MultiV 3x32 5.4686 4.0431
LSTM Univ 2x32 5.1869 3.6614
LSTM Autores [3] 4.5162 -

3 steps ahead
Naive 5.3546 3.5882
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.5712 4.1807
LSTM MultiV 3x32 5.4666 4.0364
LSTM Univ 2x32 5.1908 3.6645
LSTM Autores [3] 4.9645 -

4 steps ahead
Naive 5.6655 3.8090
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.5790 4.1954
LSTM MultiV 3x32 5.4682 4.0355
LSTM Univ 2x32 5.1878 3.6635
LSTM Autores [3] - -

Tabla 3.5. Resultados para la traza del Bus B61 — 1, 2, 3y 4 steps ahead.

Para el autobus Bus B62, los resultados se muestran en la siguiente Tabla 3.6.
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| RMSE | MAE

1 step ahead
Naive 4.7765 3.1958
EWMA 4.4948 3.0483
Harmonic Mean 5.3271 3.4785
LSTM MultiV 3x256 5.9098 4.3061
LSTM MultiV 3x32 5.8758 4.2657
LSTM Univ 2x32 5.7754 4.0694
LSTM Autores [3] 4.4797 -

2 steps ahead
Naive 5.3323 3.3871
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.9106 4.3052
LSTM MultiV 3x32 5.8876 4.2760
LSTM Univ 2x32 5.7694 4.0539
LSTM Autores [3] 4.8975 -

3 steps ahead
Naive 5.8991 3.7796
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.9109 4.3046
LSTM MultiV 3x32 5.9000 4.2977
LSTM Univ 2x32 5.7671 4.0489
LSTM Autores [3] 5.4020 -

4 steps ahead
Naive 6.3432 4.0495
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.9110 4.3042
LSTM MultiV 3x32 5.9179 4.3224
LSTM Univ 2x32 5.7662 4.0496
LSTM Autores [3] - -

Tabla 3.6. Resultados para la traza del Bus B62 — 1, 2, 3y 4 steps ahead.

Para el autobus Bus B16, los resultados se muestran en la siguiente Tabla 3.7.

59




| RMSE | MAE

1 step ahead
Naive 4.0101 2.5626
EWMA 3.6965 2.4155
Harmonic Mean 4.0530 2.5444
LSTM MultiV 3x256 4.7386 3.6838
LSTM MultiV 3x32 5.0915 3.6904
LSTM Univ 2x32 4.8628 3.3702
LSTM Autores [3] 3.6762 -
EA-LSTM 3.7082 2.6274
TG-LSTM [10] 2.7940 2.3250

2 steps ahead
Naive 4.1378 2.4618
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 4.7303 3.6747
LSTM MultiV 3x32 5.0825 3.6649
LSTM Univ 2x32 4.7500 3.2760
LSTM Autores [3] 3.8984 -

3 steps ahead
Naive 43773 2.6433
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 4.7249 3.6686
LSTM MultiV 3x32 5.0760 3.6465
LSTM Univ 2x32 4.7476 3.2712
LSTM Autores [3] 4.0465 -

4 steps ahead
Naive 4.6977 2.8040
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 4.7215 3.6647
LSTM MultiV 3x32 5.0718 3.6345
LSTM Univ 2x32 4.8192 3.3227
LSTM Autores [3] - -

Tabla 3.7. Resultados para la traza del Bus B16 — 1, 2, 3y 4 steps ahead.

En la siguiente Tabla 3.8 se muestran los resultados para el metro Subway 7 Train.
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| RMSE | MAE

1 step ahead
Naive 5.3442 3.5494
EWMA 4.9008 3.3721
Harmonic Mean 5.7330 3.5895
LSTM MultiV 3x256 5.1417 3.7739
LSTM MultiV 3x32 5.0536 3.7254
LSTM Univ 2x32 5.0668 3.7526
LSTM Autores [3] 4.3964 3.2936
EA-LSTM 4.8980 3.4755
2 steps ahead
Naive 5.3606 3.3321
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.1403 3.7643
LSTM MultiV 3x32 5.0553 3.7186
LSTM Univ 2x32 5.0634 3.7291
LSTM Autores [3] 4.6065 3.3622
3 steps ahead
Naive 5.8267 3.6947
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.1386 3.7573
LSTM MultiV 3x32 5.0507 3.7040
LSTM Univ 2x32 5.0610 3.7108
LSTM Autores [3] 4.8869 3.5845
4 steps ahead
Naive 5.9534 3.7876
EWMA - -
Harmonic Mean - -
LSTM MultiV 3x256 5.1398 3.7554
LSTM MultiV 3x32 5.0469 3.6935
LSTM Univ 2x32 5.0613 3.6996
LSTM Autores [3] - -

Tabla 3.8. Resultados para la traza del Subway 7 Train — 1, 2, 3y 4 steps ahead.

En la Figura 3.13 se muestran los resultados pictéricamente.
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Figura 3.13. Gréfica ilustrativa del RMSE que ha dado cada técnica en cada linea.
Siendo:
NuUmero de linea | Nombre de linea
1 Bus M15
2 Bus B61
3 Bus B62
4 Bus B16
5 Subway 7 Train

Tabla 3.9. Correspondencia nimero de linea — nombre de linea.
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Como se puede ver en la gréafica ilustrativa de los resultados (véase la Figura 3.13),
no hay mucha diferencia entre todas las lineas que se reportan en el conjunto de datos.

Si se pone la atencion en el resultado del modelo LSTM autores (véase la Figura
3.13, traza «LSTM Autores»), se puede ver que el RMSE oscila entre 3,5 y 4,5 segln la
ruta o linea seleccionada. Se puede ver que las predicciones en la linea 4 — Bus B16 son
las que obtienen el menor RMSE, mientras que las predicciones en la linea 3 — Bus B62
son las peores en términos de RMSE (mayor RMSE).

3.9. Discusiones

Como se puede ver en las tablas de resultados (véase las seccién 3.8), con nuestras
arquitecturas de LSTM (LSTM MultiV 3x256, LSTM MultiV 3x32 y LSTM UniV 2x32) no
hemos logrado reproducir los resultados de [3]. Los autores de dicho articulo afirman
haber logrado unos valores de RMSE y MAE menores. Dichos valores se plasman en las
tablas de resultados etiquetados como LSTM Autores. Hemos estado investigando cuales
pueden ser las posibles causas de estas diferencias. En primer lugar, no tenemos total
certeza de que el conjunto de datos que nosotros estamos utilizando sea el mismo que el
que utilizan en [3]. Si bien en el pie de la pagina 4 de [3] se hace referencia al directorio®*
de GitHub del dataset (directorio de donde hemos tomado el dataset con el que hemos
hecho las pruebas), hemos calculado las estadisticas de las trazas (véase la Tabla 3.2 de
este documento) para compararlas con las estadisticas proporcionadas por ellos en la tabla
1 de [3]. Asi, hemos generado una tabla comparativa (véase la Tabla 3.3) y, dadas las
escasas diferencias, hemos confiado que se trata del mismo conjunto de datos.

Por otro lado, hemos probado con la informacion de los pardmetros del modelo
LSTM que especificaban en [3], informacion que estaba incompleta, por lo que hemos
tenido que explorar otros pardmetros, asi como otras distintas combinaciones de
parametros, pero tampoco hemos sido capaces de acercarnos a los resultados que reportan
en [3]. Esto nos lleva a sacar una conclusion y una critica: todos los autores deberian
proporcionar informacion acerca de todos los hiperpardametros que han utilizado o, mejor
todavia, proporcionar el codigo con el que han realizado las implementaciones y
experimentos.

Observando también la Tabla 3.3, podemaos ver que la linea 7 Train, en comparacién
con su media, tiene un error muy grande (véase la desviacion estandar). En general,
podemos ver que la media es superior a la desviacion estandar. Pero, en la linea 7 Train,
la desviacion estandar tiene aproximadamente el mismo valor que la media de la
capacidad de la linea.

En la Figura 3.8 se muestra la forma de la sefial original junto a la sefial de
prediccion, apreciandose que la prediccion no llega a los extremos. Parece ser que es
porque LSTM no es capaz de sequir las variaciones tan bruscas. En todas las arquitecturas
de LSTM probadas se ha dado el mismo problema: con mas neuronas por capa la
prediccion lograba ajustarse un poco mejor, pero sin llegar tampoco a los extremos.

24 https://github.com/NYU-METS/Main
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Hemos comentado que no hay mucha diferencia entre todas las lineas. Esto puede
deberse al hecho de que haya muchas estaciones base, de manera que los dispositivos
moviles tienen un nivel de cobertura mas o menos constante a lo largo del recorrido de la
ruta.

En todas las lineas (véase la Figura 3.13) podemos ver que el comportamiento de
los métodos es consistente, es decir, los peores métodos son los peores en todas las lineas,
y los mejores métodos son los mejores. Existe un caso particular: la linea Subway 7 Train,
donde no se cumple la generalizacidn que acabamos de mencionar. Como las predicciones
con Naive y Harmonic Mean son peores, significa que en esa linea existen cambios
bruscos en periodos cortos de tiempo. El primero (Naive) se basa en predecir que el
siguiente valor de capacidad va a ser igual al anterior, y en el segundo (Harmonic Mean)
se hace una media (armonica) de los valores anteriores: en ambos casos tienen relevancia
los valores anteriores, de manera que, si en el siguiente instante la capacidad varia
bruscamente, ambos no lo van a poder predecir con exactitud.

Analizando los datasets, vemos que las variaciones en la capacidad son lentas, por
lo que se pueden seguir con facilidad. Tal y como detallan los autores del dataset [3], se
trata de un dataset multivariable centrado en rutas de transporte publico fijas,
coleccionando datos de ocho viajes de ida y vuelta con una duracion aproximada de 30
minutos y concatenandolos formando un dataset con una duracion total de unas 30 horas,
pues toman medidas de la capacidad cada 1000 milisegundos. Nos estamos planteando si
realmente tiene sentido esta concatenacion de varios dias, pues en funcién de la hora del
dia o el sentido de la ruta, parece evidente que el patron de variacion de la capacidad va
a cambiar. Nos parece mas logico tomar medidas y generar trazas de dia en dia, pues el
patron va a cambiar secuencialmente de una hora a la siguiente, creandose picos a
determinadas horas del dia. Es decir, habré unas ciertas horas del dia en las que haya un
mayor nimero de usuarios conectados a la red, afectando a la capacidad disponible para
cada uno. Lo mismo sucede entre distintos dias de la semana, siendo diferente la
evolucion un lunes que un sabado, por ejemplo.

Los predictores basados en LSTM son buenos cuando hay periodicidades a largo
plazo (pues destacan en que son capaces de capturar dichas periodicidades), y en el
conjunto de datos que hemaos utilizado las trazas no son de un dia entero (véase la Tabla
3.2. Estadisticas de las trazas del sistema de transporte publico de NYC (Mbps)). En dicha
tabla se puede ver que la traza que mas dura es la del Bus M15, con una duracion de
23108 segundos 0 6.42 horas aproximadamente (1 milisegundo entre cada medida) por
lo que los ritmos del dia no se estan capturando. Dentro de 30 minutos, por ejemplo, es
probable que no haya dependencias a largo plazo, que es donde realmente destaca LSTM.
Aunque también, seguramente existan otras dependencias, como alguna dependencia de
la posicion del movil en el recorrido de la linea, y esas dependencias también las puede
aprender y aprovechar el predictor LSTM.

En la seccion 3.8 se han mostrado los resultados de la ejecucion de los predictores
utilizando, entre otros, la traza de la linea de autobus Bus M15, en concreto, los
histogramas de los errores de prediccion en el subconjunto de test. En la Figura 3.14 se
muestran los histogramas de los errores de prediccion en el subconjunto de test, utilizando
la arquitectura LSTM de 3 capas de 32 neuronas cada una, y anchura de bin 0.5 (a la
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izquierda) y utilizando el predictor Naive, también con anchura de bin 0.5 (a la derecha),
ambos de la linea de Bus M15. Si prestamos atencion al histograma de los errores de test
de las predicciones de LSTM (Figura 3.14 izquierda), podemos observar un decaimiento
tipico de los errores de predicciones proporcionadas por LSTM. Entre 0 y 5 Mbps
tenemos aproximadamente una zona plana (un valor mas o menos constante de errores de
valor entre 0 y 5 Mbps). A continuacion, decrece. Es decir, hay menos errores de valor
superior. Por otro lado, observemos el histograma de los errores de test de las predicciones
de Naive (Figura 3.14 derecha). Podemos apreciar dos grandes picos en errores de valor
aproximadamente 0 Mbps (sin error) y 4 Mbps. Es decir, vamos a tener muchos mas
errores con esos valores si utilizamos el predictor Naive que si utilizamos LSTM. Si la
capacidad apenas varia ligeramente, parece razonable predecir que la capacidad en el
siguiente instante va a ser la misma que en el instante actual, y es en ese caso donde el
predictor Naive esta destacando (véase que hay bastantes mas predicciones Naive que
LSTM con error nulo). El predictor Naive, como se ha comentado en las secciones
previas, apenas tiene carga computacional, nada comparable con la carga computacional
que requiere LSTM (tanto es asi, que hemos necesitado ejecutarlo en GPUs para obtener
resultados en un tiempo razonable). Por tanto, si no hay mucha variacion en la capacidad,
no nos parece necesario decantarnos por un predictor LSTM, salvo que nos
encontrasemos ante alguna aplicacion particular en la que los errores superiores a 4 Mbps
fuesen criticos (donde tenemos un pico de muchas predicciones Naive con ese error).

Histograma de los errores de test en step 1 Histograma de los errores de test en step 1
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Figura 3.14. Histograma de los errores de prediccion para la linea Bus M15 en el subconjunto de test en el primer
step, utilizando la arquitectura LSTM de 3 capas de 32 neuronas cada una (izquierda) y utilizando el predictor Naive
(derecha). En ambos casos, anchura de bin de 0.5.

Vamos a comprobar cuél es la probabilidad de error mayor que un determinado
umbral con ambos predictores, para asi demostrarlo cuantitativamente. Para LSTM,
volvemos a ejecutar el modelo obteniendo el siguiente histograma (variante de 3 capas de
32 neuronas):
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Histograma de los errores de test en step 1
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Figura 3.15. Histograma de los errores de prediccion (nueva ejecucion) para la linea Bus M15 en el subconjunto de
test en el primer step, utilizando la arquitectura LSTM de 3 capas de 32 neuronas.

Para el primer step, obtenemos la siguiente tabla (Tabla 3.10), que muestra las
probabilidades de errores por encima de varios umbrales (en megabits por segundo) para
cada uno de los dos predictores considerados en la discusion.

Probabilidad de error
con el predictor LSTM Probabilidad de error
o (s, de 3 capas de 32 con el predictor Naive
neuronas
1 Mbps 0.8520 0.6733
2 Mbps 0.7040 0.6099
3 Mbps 0.5439 0.5512
4 Mbps 0.4078 0.2828
5 Mbps 0.2982 0.2101
6 Mbps 0.2229 0.1619
7 Mbps 0.1605 0.1032
8 Mbps 0.1173 0.0675
9 Mbps 0.0895 0.0516
10 Mbps 0.0709 0.0408
Tabla 3.10. Probabilidades de error mayor que determinados umbrales con predictores LSTM y Naive, en la linea de
bus M15.

Habiamos comentado que un argumento con peso para elegir al predictor LSTM
frente al Naive era que los errores que estuviesen por encima de un umbral fuesen criticos.
Integrando el histograma como funcién de densidad de probabilidad, obtendriamos la
probabilidad de error. Si se integra en todo el rango de valores de error, dicho area es la
unidad. Para elaborar la Tabla 3.10, hemos integrado desde el umbral (en Mbps) en
adelante, obteniendo la probabilidad de error superior a un umbral. Podemos apreciar en
la Tabla 3.10 que, incluso con LSTM, las probabilidades de error superior a un umbral
son superiores cuando se hace uso de LSTM. Por ejemplo, si fijamos el umbral en 5 Mbps,
si se predice con el modelo LSTM, la probabilidad de error superior a 5 Mbps es de
0.2982, mientras que, si se predice con Naive, la probabilidad de error superior a 5 Mbps
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es de 0.2101. Por tanto, para esta linea de autobis M15, no encontramos argumentos con
peso suficiente que nos hagan inclinar la balanza hacia la eleccion de un predictor LSTM,
dada su alta carga computacional y su precision de prediccion. Nos queda la duda de si
con la arquitectura LSTM exacta que han utilizado los autores de [3] se obtendrian unos
resultados tan buenos como dicen obtener.

Podriamos haber utilizado otros métodos de prediccién, como los Transformers o
los algoritmos de prediccion en linea, para completar y fortalecer las discusiones
previamente expuestas. Como Ultima conclusion, seria necesario disponer de mas
conjuntos de datos y probar con ellos para llegar mas lejos en las afirmaciones que hemos
hecho.

3.10. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado y descrito el conjunto de datos que se ha utilizado
para la realizacion de los experimentos, asi como los motivos de la eleccion de dicho
conjunto de datos. Se ha detallado cudl ha sido la variante LSTM implementada y los
motivos que nos ha llevado a seleccionar LSTM y no cualquiera de sus variantes. Se ha
comentado el entorno de desarrollo empleado, asi como las caracteristicas del hardware
en el que se han ejecutado los modelos LSTM, modelos que requieren una mayor carga
computacional. Se ha descrito también cdmo se ha llevado a cabo la implementacion de
cada uno de los predictores clasicos, asi como la implementacion de LSTM. Se han
comentado los detalles del proceso de entrenamiento y test que han permitido llegar a las
soluciones en términos de RMSE y MAE, presentados en tablas. Por ultimo, se han hecho
unas discusiones acerca de los resultados obtenidos.
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Capitulo 4

Conclusiones y trabajo futuro

En el capitulo anterior se han realizado experimentos con predictores clasicos y un
predictor LSTM que pretendia ajustarse 1o maximo posible al predictor LSTM empleado
en [3]. Durante las pruebas realizadas con las arquitecturas LSTM propuestas, no hemos
conseguido lograr unos resultados tan buenos, en términos de RMSE y MAE, que los de
los autores de [3].

Tras varios experimentos realizados, concluimos que es un problema de parametros
del modelo o del entrenamiento. Los autores no proporcionaban informacion completa
acerca de los mismos, por lo que hemos tenido que implementar y entrenar el modelo con
la escasa informacion de la que disponiamos, y razonando cuéles deberian ser aquellos
parametros desconocidos, o bien haciendo pruebas a ver si lograbamos alguna mejora
significativa. No estamos seguros de que sea exactamente el mismo conjunto de datos
que el utilizado por los autores, pero por las estadisticas analizadas, salvo ligeras
diferencias, parece que si. Existen ciertas diferencias entre lineas, pero no son
significativas.

Los modelos LSTM dan buenos resultados de prediccion, aunque hemos visto que
no especialmente mucho mejores que los proporcionados por metodos con carga
computacional mucho menor como Naive y EWMA (predictores clasicos). En nuestro
caso, los predictores clasicos han proporcionado, en algunos casos, mejores valores de
RMSE y MAE incluso que LSTM. EI coste computacional de LSTM es mucho mayor,
por lo que no compensa construir modelos LSTM en muchas aplicaciones reales. Seria
justificable su uso en casos en los que penalizasen mas los errores por encima de un
determinado umbral si la probabilidad de error fuese menor (como sugiere la forma de su
histograma), pero también hemos demostrado que, en nuestro caso y para el conjunto de
datos utilizado, la probabilidad de error por encima de un umbral es superior con LSTM
gue con otros métodos clasicos.

El principal objetivo de este Trabajo de Fin de Grado era reproducir los resultados
de prediccion obtenidos con LSTM en el articulo [3] y entender su adecuacion para el
problema de prediccion de la capacidad de enlace. Si bien no hemos logrado reproducir
exactamente los resultados, estamos satisfechos por haber logrado entender los modelos
LSTM y discutir su conveniencia. Por otro lado, teniamos por objetivos parciales explorar
los conjuntos de datos disponibles para la prediccion de la capacidad de enlace (lo cual
hemos hecho y analizado de manera satisfactoria) y explorar las diferentes variantes de
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LSTM utilizadas en la literatura. También hemos logrado programar y entrenar un modelo
LSTM desde cero, lo cual nos ha permitido entenderlo en profundidad. Hemos comparado
este modelo LSTM con los algoritmos bésicos y hemos discutido si mereceria la pena o
no optar por un modelo LSTM.

En los proximos trabajos, se plantea explorar nuevos métodos de prediccion. Seria
buena idea empezar por las arquitecturas LSTM «enriquecidas», como pueden ser EA-
LSTM (hemos trabajado con un predictor EA-LSTM ya programado® y, efectivamente,
daba buenos resultados, véase la Figura 3.13). En este Trabajo de Fin de Grado, una de
las tareas iniciales en lo que a aprendizaje automatico se refiere ha sido la programacién
desde cero de un modelo LSTM. Como proceso formativo nos ha permitido entender con
detalle el grano fino de este tipo de predictores. Para proximos experimentos en el futuro,
se contempla utilizar algoritmos ya implementados, intentando entender muy bien el
codigo de las implementaciones que se nos proporcionen Y, partiendo de esa base, se
experimentar y proponer mejoras.

Se propone explorar nuevos algoritmos alternativos, como los métodos de
aprendizaje en linea (no en blogue), ya que presentan algunas ventajas entre las que
destaca la menor carga computacional que requieren, o los transformers.

Se plantea experimentar también con otros conjuntos de datos publicos para poder
robustecer mejor las conclusiones extraidas y poder llegar a alguna conclusion mas.
También se plantea la posibilidad de generar nuestro propio conjunto de datos.

Se propone comprender mejor cual es la raiz del problema desde el punto de vista
de las redes 4G: estudiar cada una de las caracteristicas que se dan en los conjuntos de
datos para entender y razonar el mayor o menor impacto que puedan tener en la prediccion
de la capacidad.

Se pretende evaluar también la «transferencia de modelos». Esto es: entrenar un
modelo con los datos de una linea, y evaluar el rendimiento de prediccion con los datos
de otra. Esto es de gran interés, pues en aplicaciones practicas no pretenderemos entrenar
un modelo LSTM para todos y cada uno de los casos, sino reaprovecharemos un modelo
pre-entrenado para predecir la capacidad en la vida real.

25 Disponible en https:/github.com/bzantium/EA-LSTM
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Glosario y acronimos

3GPP. 3rd Generation Partnership Project

AMPS. Advanced Mobile Phone Service

ANOVA. Multi-factor Analysis Of Variance

CDMA. Code Division Multiple Access, Acceso Multiple por Division en el Cédigo

DASH. Dynamic Adaptative Streaming Over HTTP

DL. Deep Learning

EDGE. Enhaced Data rates for Global Evolution

eNB. evolved NodeB

EPC. Red troncal

E-UTRAN. Red de Acceso

EWMA. Exponential Weighted Moving Average

FDD. Frequency Division Duplex

FDMA. Frequency Division Multiple Access, Acceso Multiple por Division en
Frecuencia

GPRS. General Packet Radio System

GSM. Global System for Mobile Communications

HM. Harmonic Mean, Harmonic Mean

HSDPA. High Speed Downlink Packet Access

HSS. Home Subscriber Server

HSUPA. High Speed Uplink Packet Access

ISIM. IP Multimedia Services Identity Module

LSTM. Long Short Term Memory

LTE. Long Term Evolution

MAE. Mean Absolute Error

ME. Mobile Equipment

MIMO. Multiple Input Multiple Output

MME. Mobile Management Entity

MT. Mobile Terminal

NMT. Nordic Mobile Telephone

NN. Neural Networks

OCS. Online Charging System

OFCS. Offline Charging System

OFDM. Orthogonal Frequency Division Multiplex

OFDMA. Orthogonal Frequency Division Multiple Access

PAPR. Peak to Average Power Ratio

PCRF. Policy and Charging Rules Function

P-GW. Packet Data Network Gateway

QoE. Quality of Experience
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QoS. Quality of Service

RF. Random Forest

RL. Recursive Least Square adaptative algorithm

RLS. Recursive Least Squared

RMSE. Root Mean Square Error

RNN. Recurrent Neural Networks

RSRP. Reference Signal Received Power, Reference Signal Received Power
RSRQ. Reference Signal Receiving Quality, Reference Signal Receiving Quality
RSSI. Received Signal Strength Indicator

SC-FDMA. Single Carrier FDMA, Single Carrier — Frequency Division Multiple Access
S-GW. Serving Gateway

SIM. Suscriber Identity Module

SMS. Short Message Service

SNR. Signal to Noise Ratio, Signal to Noise Ratio

SoC. System on Chip

StemGNN. Spectral Temporal Graph Neural Network

SVR. Support Vector Regression

TACS. Total Access Communications System

TDD. Time Division Duplex

TDMA. Time Division Multiple Access

TD-SCDMA. Time Division Synchronous CDMA

TE. Terminal Equipment

UE. Equipo de Usuario

UICC. Universal Integrated Circuit Card

UIT. Unidn Internacional de Telecomunicaciones

UMTS. Universal Movile Telecommunications System

USIM. User Services Identity Module

WAP. Wireless Application Protocol

WiFi. Wireless Fidelity
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