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Resumen ejecutivo

El nimero de usuarios conectados a las redes moéviles esta aumentando rapidamente,
a la vez que los requisitos de los usuarios. Las redes 5G surgen como una solucién a este
problema de demanda de trafico creciente.

La préoxima generacion de comunicaciones moéviles incluye el uso de redes de alta
frecuencia, por encima de 24 GHz. El canal fisico en estas longitudes de onda es altamente
variante, ademas de existir elevadas pérdidas de transmision.

Los mecanismos tradicionales de control de congestion no funcionan de manera ade-
cuada en este entorno, por lo que el uso de técnicas méas novedosas en este campo como
las pertenecientes al campo del Machine Learning pueden cobrar mayor relevancia.

En este documento se realiza un estudio de los datos disponibles por parte de los
nodos finales de la red, asi como su utilidad en la prediccion de la congestion, con el
objetivo final de poder realizar un control de la congestion més eficiente en estos entornos.

Para realizar esta investigacion se han llevado a cabo diferentes simulaciones sobre
entornos de ondas milimétricas, utilizando el software de simulacién ns-3. Los datos obte-
nidos en estas simulaciones han servido para elaborar diferentes soluciones que predicen el
nivel de congestion.

VIII



Abstract

The number of devices connected to mobile networks is heavily increasing day by
day, as well as user’s requirements. 5G networks emerge as a feasible solution to increasing
traffic demand situation.

Next generation networks include the use of high-frequency technologies, above 24
GHz. Physical propagation at these wavelengths is highly variable and presents high trans-
mission losses.

Traditional congestion control mechanisms do not work properly on these environ-
ments. The use of novel techniques in this field, such as IA solutions, seems to be an
approach still undiscovered.

This report studies the available performance indicators at the network end nodes,
as well as their benefits in predicting congestion. The goal is being able to perform more
efficient congestion control mechanism on these environments.

In order to carry out this research, different simulations on mmW environments have
been developed using the well-known ns-3 simulation platform. Collected data has been
afterwards used to develop different solutions that are able to predict the level of congestion.
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Introduccion

En la primera parte de este documento se plantea el problema que motiva la reali-
zacion de este trabajo, asi como los resultados que se pretenden obtener. Por ultimo, se
describe la estructura del documento y de las diferentes partes que lo componen.

1.1. Planteamiento del problema

Desde hace unos anos venimos experimentando una gran revoluciéon en lo que se
refiere al Ambito de las telecomunicaciones, especialmente en el entorno inalambrico. La
nueva generacion de redes moviles (5G) promete unas prestaciones muy superiores a las de
los sistemas actuales.

Para tratar de lograr estos objetivos en las redes de 5* generacién se van a incluir
nuevas bandas de frecuencia con objeto de conseguir incrementar el ancho de banda. Con-
cretamente se van a usar bandas de ondas milimétricas (a partir de ahora mmW), por
encima de 24 GHz [3].

El uso de mmW presenta una serie de problemas a nivel fisico [4], entre los que
se pueden destacar algunos como: alto nivel de absorcién por parte de las moléculas de
oxigeno, altas pérdidas por penetracion, difraccion... Todo esto provoca que el estado del
canal sea altamente cambiante, lo que también afecta a su capacidad.



El protocolo tradicional més extendido para asegurar la recepcion de la informacion
extremo a extremo es Transport Control Protocol (TCP), que fue disenado para entornos
cableados. El uso de TCP sobre redes inalambricas provoca una gran caida en términos
de eficiencia, debido al control de la congestion, ya que no es capaz de distinguir entre
pérdidas debido a la congestion o provocadas por el estado fisico del canal. Como resultado,
el rendimiento de TCP sobre aquellas redes inalambricas se ve fuertemente perjudicado.

En este trabajo se propone utilizar técnicas de machine learning para tratar de pre-
decir el nivel de congestion de la red a través de las diferentes métricas disponibles a nivel
de transporte.

1.2. Objetivos

Los principales objetivos que se quieren alcanzar con este trabajo son:

» Estudiar diferentes técnicas de aprendizaje automaético, para predecir la congestion.

= Servir como punta de lanza para demostrar el potencial de estas técnicas en la pre-
diccion de la congestion.

= Obtener resultados de aprendizaje no supervisado, ideal para implementar en dispo-
sitivos finales, y compararlos con los resultados obtenidos a través de otras técnicas
mas avanzadas de aprendizaje supervisado.

El uso de técnicas de aprendizaje no supervisado es ideal para el uso on the fly,
ya que, en primer lugar, no suelen requerir tanta memoria ni tiempo de procesado como
pueden necesitar los algoritmos de aprendizaje supervisado. Ademas, no necesitan tener
datos etiquetados para su funcionamiento, siendo esta caracteristica muy interesante de
cara a una solucion pensada para funcionar de manera auténoma.

Para la obtencion de estos datos se ha utilizado el simulador ns-3, del cual se hablaré
mas adelante. Por otra parte, el analisis de los datos, asi como el propio uso de los algoritmos
se ha desarrollado a través de Python, principalmente, y MATLAB.



1.3. Estructura de la memoria

En esta seccién se presenta la estructura del documento, explicando brevemente los
contenidos de cada uno de los capitulos que lo conforman.

» Capitulo 2: Se describen los desafios que presentan las redes de nueva generacion. Se
explica de forma detallada los conceptos necesarios para su desarrollo. Se estudian
las diferentes variantes del protocolo TCP utilizadas hoy en dia para la transmisién
sobre redes inalambricas. Ademas, se menciona algunas de las soluciones que tratan de
cubrir las carencias que presenta este protocolo, las cuales no ofrecen un rendimiento
adecuado en este tipo de canales mmW.

= Capitulo 3: Se explica el escenario que se ha utilizado para la obtenciéon de las métri-
cas. Se introducen ademaés algunos aspectos a tener en cuenta respecto la tecnologia
5G.

= Capitulo 4: En este apartado se realiza un analisis de los datos extraidos del simula-
dor, con el objetivo de discernir aquellos mas valiosos en lo que a la prediccion de la
congestion se refiere.

También se detalla brevemente los diferentes algoritmos utilizados, describiendo sus
principios y sus casos de uso habituales.

= Capitulo 5: Se presentan los resultados obtenidos de las diferentes pruebas realizadas,
y se realiza una comparativa entre las mismas.

» Capitulo 6: Finalmente se concluye el trabajo, resumiendo los resultados obtenidos y
extrayendo las principales conclusiones obtenidas. Ademas, se plantean futuras lineas
de uso/investigacion, basadas en estos resultados.



Estado del Arte

Este capitulo recoge una introduccién a cada uno de los elementos en los que se
sustenta el trabajo, asi como una explicacién de la problemética actual. De esta forma el
lector puede adquirir unos conocimientos basicos que le permitan comprender en mayor
medida los diferentes conceptos tratados a lo largo del documento.

2.1. Comunicaciones en transmisiones celulares (5G)

Las redes 5G o redes New Generation (NG) suponen un cambio drastico en lo que
a prestaciones se refiere, respecto a tecnologias anteriores. Prometen mejor rendimiento
en ancho de banda, latencia y fiabilidad. Ademas, a esto hay que sumarle que el nimero
de dispositivos conectados que se espera durante los proximos anos es muy superior al
actual, debido principalmente al Internet of Things (IoT). Este hecho condiciona también
el desarrollo de esta nueva tecnologia, asi como las soluciones utilizadas.

En la Tabla 2.1 se puede ver una comparativa de las diferentes generaciones celulares
que se han utilizado hasta la fecha, asi como las caracteristicas de a las redes 5G.

Dentro de la especificacion 5G se describen diferentes tipos de servicios, cada uno
de ellos con unos objetivos muy diferenciados, lo que desembocara en diferentes tipos de
conexiones dentro de la misma red.



Tabla 2.1: Comparativa de las diferentes tecnologias celulares

1G 2G 3G 4G 5G
Fecha 1970-1980 1990-2004 2004-2010 Actualmente 2020-2025
Tecnologia Analdgica GSM WCDMA LTE NR
Freq. 30 KHz 1.8 GHz 1.6-2 GHz 2-8 GHz 3-300 GHz
Tasa binaria 2 kbps 64 kbps 144 kbps - 2 Mbps 100-1000 Mbps > 1 Gbps
Multiplexacion FDMA  TDMA,CDMA CDMA OFDMA OFDMA
Intercambio de:  Circuitos Circuitos Paquetes Todo paquetes Todo paquetes

Los tipos de conexiones que se distinguen son 3 (Figura 2.1):

» enhanced Mobile Broadband (eMMB): Este tipo de conexiones estéan orientadas a

obtener el mayor ancho de banda posible, se contemplan servicios como Video on
Demand (VoD) de alta calidad, realidad virtual,...

» Ultra Reliable Low Latency Communications (URLLC): Conexiones de latencia mi-
nima con alta fiabilidad, pensado para control de maquinaria en remoto, conexiones
entre vehiculos, etc.

» massive Machine Type Communications (mMTC): Se espera la conexién masiva por
parte de dispositivos de bajas prestaciones, con una duraciéon limitada de la bateria.

5G use cases

Extreme throughput
Enhanced spectral efficiency
Extended coverage

Q'\Ingpwﬁ? i o0 ﬂ@
a1 [0] Ewotﬁ

e
\" e d ’ Low latency High connection density
5 Ultra reliability Energy efficiency

5((" Lacation precision E Low complexit
pr F ¥
3 e .E? ol ‘—l | Extended coverage
L | -

Macro / micro sites

T T T T T
1GHz 3GHz 10GHz 30GHz 100GHz

Figura 2.1: Diferentes tipos de servicios que abarca 5G [1]

Para poder lograr estos objetivos de rendimiento se pretende hacer uso de diferentes
nuevas técnicas, asi como aumentar el ancho de banda utilizado.



La tecnologia 5G va a tener 3 bandas principales de despliegue, en Espana las bandas
destinadas a este servicio son: 700 MHz, 3.6 GHz y 26 GHz. La primera actualmente se
encuentra parcialmente ocupada por Television Digital Terrestre (TDT) mientras que la
segunda y la tercera se encuentran disponibles. Este trabajo esté orientado a esta tercera
banda de frecuencia, por no haberse utilizado hasta ahora, ademés de los desafios anadidos
que implican frecuencias tan elevadas.

Se van a describir brevemente algunas caracteristicas de las capas que conforman una
comunicacion celular en 5G, también denominado 5G New Radio (NR):

» Capa fisica / MAC [1, 5]:

e Tamano de las células: Con objeto de aumentar la capacidad de envio de infor-
macién, asi como con prevision a un crecimiento sin precedentes en el niimero
de dispositivos conectados (debido principalmente al IoT) se plantea reducir el
tamano de las células para dar servicio a areas mas pequenas. Asi, las macro
células operaran mayoritariamente en frecuencias mas bajas, ya que son las que
sufren menores atenuaciones debido al canal, mientras que las pico celdas en
mmW.

e Formas de onda: Mientras que en LTE se estd usando OFDM, en 5G se va a
usar Cyclic Prefix OFDM (CP-OFDM), tanto en el Up link (UL) como en el
Down link (DL), para facilitar su uso, especialmente orientado a comunicaciones
Device to device (D2D), en los que los dispositivos tienen prestaciones limitadas.

e MIMO masivo multiusuario(MU-MIMO): Uso de miultiples antenas en recepcion
y en transmision (arrays de 64-256 antenas). Se presentan diferentes soluciones
en funcion de la banda de trabajo, ya que las caracteristicas de las antenas son
altamente dependientes de la frecuencia.

e Uso de turbo-cédigos como mecanismo de codificacion de canal, para tener una
comunicacion robusta.

» Radio Link Control (RLC)[6]: Se encarga de numerosas tareas que garantizan la
entrega de los paquetes. Presenta diferentes modos de operaciéon: Unacknowledged
mode (UM), Transparent mode (TM) y Acknowledged mode (AM). De ellos el més
utilizado es AM, por garantizar la entrega de los datos de manera ordenada. Las
caracteristicas descritas a continuaciéon hacen referencia a este modo:

e Concatenacion, segmentacion y reensamblado de las Service Data Unit (SDU)s
de la capa superior.

e Deteccion de duplicados y reordenacion de los paquetes.

e Correccion de errores a través de Hibrid Automatic Repeat Request (HARQ).RLC
solicita retransmision cuando no sea capaz de corregir el paquete por si mismo,
en caso de que se exceda el nimero maximo de retransmisiones establecido, la
conexion se cierra.



» Packet Data Convergence Protocol (PDCP) [7]: Esta capa se encarga de coordinar
el plano de datos con el plano de control en la red celular, asi como de la compresiéon
de cabeceras y el cifrado de la informacion.

2.2. Comparativa TCP e implementaciones actuales

TCP es el protocolo de transporte por excelencia en el trafico a través de Internet.
Desde 1988, cuando aparecié la primera especificacion de este protocolo en el RFC 793,
hasta hoy han aparecido numerosas versiones que tratan de solventar y mejorar algunos
aspectos problematicos del protocolo. Algunas de las mas populares son: (Véase Figura
2.2)

= Tahoe: Fue una de las primeras soluciones propuestas. Presenta 2 fases diferenciadas,
la primera de ellas Slow Start, donde la ventana de congestién comienza con tamano
igual a 1 Maximum Segment Size (MSS) y se va incrementando de forma exponencial
hasta llegar a un umbral establecido. A partir de ese momento entra en la fase de
Congestion Avoidance, donde el crecimiento de la ventana es lineal. Se detecta con-
gestion cuando expira el tiempo méximo de espera Retransmission TimeOut (RTO)
o cuando se recibe 3 veces la confirmacion del mismo segmento. Tras estos casos se
modifica el umbral para entrar en la 2* fase y se reinicia la ventana en Slow Start.

= Reno: El problema que presenta la version anterior es que la politica de la ventana
de congestion es muy “conservadora’ reduciendo la ventana a tamano 1 tras un triple
ACK. Reno implementa Fast Recovery, que reduce la ventana a la mitad cuando se
recibe un triple ACK.

= Vegas: A diferencia de las dos versiones presentadas anteriormente, Vegas basa su
interpretacion de la congestion en el retardo, en lugar de en la pérdida de paquetes.
Trata de detectar la congestion cuando empieza a producirse y para detectarlo se
basa en la variacion del Round Trip Time (RTT).

= Westwood: Esta implementacion esté pensada para ser implementada en redes inaldm-
bricas. Usa como métrica el Bandwidth Delay Product (BDP) para estimar el ancho
de banda disponible. Tiene una mayor rapidez de recuperaciéon del tamano de la
ventana tras momentos de congestion.

s Cubic: Esta variante se disefié orientada a redes con una alta tasa de transmision.
En este caso la evolucion de la ventana sigue la siguiente expresion W = C(A —
A %)SjLWmm La forma que sigue esta funcion es ctubica, ddndose un crecimiento

elevado al principio, disminuyendo en la zona cercana a W,,,, y volviendo a crecer
después. Actualmente estd implementacion es la que se usa por defecto en el Kernel
de Linux desde la version 2.6.19 y en Windows 10 a partir de la versiéon 10.1709.

7
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Figura 2.2: Diagrama de evolucion de las versiones de TCP

Inalambrica

2.3. Problematica en el entorno inaldmbrico y solucio-
nes previas

Como ya se ha comentado anteriormente, la transmision de informacion a través de
la interfaz radio presenta diferentes probleméticas, las cuales se acentiian cada vez mas, a
medida que se sube en frecuencia.

TCP ha demostrado no ser un protocolo eficiente en este tipo de entornos. En la
mayoria de las implementaciones actuales se utiliza TCP Cubic como protocolo de capa
de transporte, que trata las pérdidas de paquetes como congestion. Asi, en un canal con
capacidad y prestaciones cambiantes, como es el entorno inalambrico, esta implementacion
desemboca en una infrautilizacion de los recursos.

Existen soluciones que ofrecen un rendimiento superior que Cubic, que se basan en
control de la congestion en base al retardo como puede ser los algoritmos Verus [8] o Sprout
[9].

En 2016 Google publico el algoritmo BBR [10], que usa como métrica el BDP. Actual-
mente, TCP trata de ofrecer el mayor ancho de banda posible, lo que provoca un aumento
del retardo en las transmisiones. Este hecho se acentiia a medida que se aumenta el ntimero



de usuarios. Por este motivo, resulta més eficiente tratar de buscar un compromiso entre
ambas métricas.

Todas estas soluciones mejoran el control de la congestion en redes inalambricas
tradicionales. Sin embargo, no ofrecen buenos resultados en un escenario de mmW.

2.4. ECN y solucién propuesta

Por otra parte, desde el ano 2001 se propone introducir una modificacion en los pro-
tocolos TCP/IP para notificar a los diferentes nodos de la red de situaciones de congestion
[11]. Esta cabecera introduce el campo Explicit Congestion Notification (ECN), que puede
ser modificado por los diferentes nodos de la red. De esta manera se puede detectar una
situacion de congestion en la red sin tener que esperar a que se produzca una pérdida de
paquetes o un timeout. Para transmitir esta informacion de extremo a extremo se utilizan
2 bits, que codifican los siguientes estados (Tabla 2.2).

Tabla 2.2: Codificacion ECN

Codigo Descripcion
00 ECN No disponible
01 ECN Disponible , ECT(0)
10 ECN Disponible , ECT(1)
11 Congestion detectada , CE

Los codigos (“01” y “10”) se marcan indistintamente cuando ambos dispositivos extre-
mos soportan el uso de ECN. Si los nodos intermedios tienen implementada alguna solucion
basada en Random Early Detection (RED), los nodos empezaran a descartar paquetes con
probabilidad p antes de llegar al estado de congestion. Ademas, modificaran el valor del
campo ECN de la cabecera a “11” de los paquetes que se encolen con probabilidad (1-p),
véase Figura 2.3.

Esta informacion en la cabecera acabara llegando al nodo receptor, que podra adaptar
su tasa de transmision para controlar la congestion.

Esta idea de notificaciéon explicita por parte de la red ya ha sido explotada por
algoritmos previos de capa de transporte, como Data Centers TCP (DCTCP) desarrollado
por Microsoft [12, 13], que ofrece un rendimiento muy superior en escenarios donde existe
un alto requisito de latencia, y de ancho de banda.

El problema que presenta el uso de ECN es que la mayoria de los nodos intermedios
de la red no implementan ninguna solucion RED [14], por lo que la implementacién por
parte de los dispositivos finales de un algoritmo basado en esta informacion no es eficaz.
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Figura 2.3: Esquema funcionamiento RED

En su lugar la propuesta presentada en este trabajo, inspirada en esta idea, trata de
predecir el estado de la congestion a partir de algunas de las métricas disponibles a nivel
de transporte. Estas métricas son el delay entre paquetes y el Inter Arrival Time (IaT).

Toda la obtencion de datos se ha realizado en la plataforma de simulaciéon ns-3, de
la cual se va a hablar en el proximo capitulo.
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Obtencion de trazas

Para analizar una soluciéon que pueda ser aplicada en un entorno real es necesario
tener en cuenta todos los elementos que forman parte de la comunicacién. Este capitulo
describe los escenarios generados, asi como los modelos usados con el simulador ns-3.

3.1. Simulador ns-3

Ns-3 es un conocido simulador por eventos discretos que ya se encuentra en su tercera
version. Es una herramienta disenada en C++, aunque actualmente presenta frameworks

para trabajar también sobre Python.

Figura 3.1: Logo simulador ns-3
Es una herramienta de software libre, distribuida bajo la licencia GNU.

Se estructura en gran cantidad de modulos, los cuales pueden combinarse para crear
la arquitectura completa de una red, con un alto nivel de detalle y control sobre cada una
de sus partes.

Contiene modulos para redes IP y para redes basadas en otras tecnologias. En lo que
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respecta a la capa fisica incorpora modelos que simulan entornos cableados, asi como Wifi,
LTE y mmW. También permite configurar protocolos de capa de control de la red, como
pueden ser los schedulers encargados de distribuir los recursos en las redes.

Esta herramienta cuenta con una gran comunidad investigadora que contribuye a la
elaboracion y mantenimiento de nuevos moédulos. Como dato para mostrar el tamano de
la comunidad, en Google Scholar aparecen méas de 2000 articulos desde 2017 basados en el
uso de esta herramienta.

3.2. Escenario utilizado

En otros trabajos previos del grupo se ha realizado un anélisis similar al realizado en
este trabajo utilizando el emulador de canales de mmW MahiMahi [15].

Sin embargo, utilizar ns-3, implementando la pila de protocolos mencionada ante-
riormente (Sec. 2.1), parece una solucion mas exacta. Permite realizar un andlisis mas
exhaustivo de la contribucién de las diferentes entidades que componen la comunicacién.

Dado que este trabajo esta centrado en analizar la interfaz radio en comunicaciones de
5G, la configuracion en el backbone de la red ha sido simplificada. La gestion de la congestion
y de otros parametros en esta parte de la red requeriria otro estudio, complementario al
realizado en la parte celular.

La arquitectura del escenario disenado puede verse en la Figura 3.2, donde se asume
que la capacidad de transmision de la red de transporte (desde la red celular hasta el
destino) es infinita, por lo que se modela como una conexiéon punto a punto con una
capacidad que no llegue a saturarse, 100 Gbps.

Y Y A—
[ ¥ -
_ . -4
= [ = —r—
Client C% : Ser'ver
TCP/IP 5 smmm=e 8 | [ TCE/IP
PDCP = PICP Q| e
RLC : RLC =
\ - —
MAC/PHY MAC,/PHY
"\’\\,.Q:::\ NI 'g.‘z,‘/"ol"afﬁc flow N

Pma=i1 =t

Figura 3.2: Pila de protocolos usada en la simulacion
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En lo que respecta al canal fisico, es necesario modelar correctamente su comporta-
miento en el rango de frecuencias de mmW, donde se produce un gran ntimero de desvane-
cimientos, absorciones elevadas... Para ello se hace uso de la especificacion del 3GPP [16]
referente a este tipo de canales, utilizando un moédulo que sea capaz de modelar adecua-
damente estos escenarios.

Estos modelos suelen estar elaborados a través de métodos empiricos y realizan una
representacion del canal basada en procesos estocasticos, donde se tienen en cuenta factores
como la tasa de transmision, la distancia entre emisor-receptor, el tipo de escenario...

En este caso, se aplica el modelo urban macro channel, pensado para situaciones
en entornos urbanos donde se pueden producir multitud de desvanecimientos, trayectorias
multicamino provocadas por reflexiones, etc.

Uno de los factores mas determinantes a la hora de obtener el valor de la Signal
Interference Noise Ratio (SINR) en un instante dado es la estimaciéon que hace el modelo
sobre si se encuentra en una situacion con Line of Sight (LOS) o sin ella. Se utiliza para
ello una distribucién de probabilidad dependiente con la distancia.

Se considera un escenario sencillo, con un tinico usuario. Este permanece estatico a
una distancia fija de la estacion base, que se va modificando en cada uno de los escenarios
generados.

Tanto el receptor como el transmisor estan equipados con una tGnica antena. Ademés,
se asume que ambas antenas estan perfectamente orientadas.

Para un escenario mas realista es necesario incluir en la simulacién el uso de diversidad
espacial en las transmisiones, a través de técnicas Multiple Input Multiple Output (MIMO).

La matriz que caracteriza el canal fisico se actualiza cada ms, cambiando las condi-
ciones para el resto de protocolos.

Por tultimo, para poder caracterizar de manera correcta la congestion se hace uso de
User Datagram Protocol (UDP), que no incorpora ningtn tipo de control de congestion,
ya que si usasemos TCP los mecanismos de control que incorpora afectarian los resultados
obtenidos.

Se han generado diferentes escenarios con tasa de envio constante en cada uno de
ellos.
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3.3. Parametros de rendimiento

Debido a la versatilidad del simulador se pueden obtener numerosos parametros de
rendimiento de las simulaciones. La informacién extraida del simulador se ha divido por
capas.

s Capa fisica: La informacién de esta capa no puede ser utilizada a priori por los
protocolos de transporte, a no ser que implementen algtin tipo de soluciéon cross-
layer.

Sin embargo, se recoge la cantidad de datos transmitidos en cada oportunidad de
transmision, ya que describe en parte el comportamiento del sistema en funcion del
planificador (scheduler) que se utilice.

Se han utilizado 2 schedulers diferentes en este trabajo: El greedy scheduler y el
scheduler max-weight.

» Capa de enlace y RLC: Una mayor congestion en el enlace se podria apreciar como
un aumento de la ocupaciéon en este nivel, aunque existen diferentes buffers de alma-
cenamiento, que sirven para implementar el HARQ. El principal almacenamiento se
realiza en el protocolo RLC.

La ocupacion del buffer correspondiente se calcula como la diferencia entre los bytes
recibidos y aquellos que han sido enviados y confirmados. De esta forma se consideran
no solo los bytes pendientes de transmision sino, también aquellos pendientes de
posibles retransmisiones.

= Capa de transporte: El hecho de que se produzca una pérdida a nivel 4 es bastante
improbable, debido principalmente a las técnicas utilizadas por las capas inferiores,
como son la codificacion de canal con el uso de turbo-codigos, asi como las retrans-
misiones de RLC.

La congestion se observa por tanto como retardo en la llegada de los paquetes, lo que
puede provocar RTOs. Las métricas capturadas son: el retardo entre paquetes y el
tiempo entre llegadas (IaT).

Estos pardmetros, a pesar de no ser visibles explicitamente por los mecanismos de
la capa de transporte, pueden ser facilmente estimados a partir del RTT y el tiempo
entre ACKs consecutivos.

Como se ha comentado anteriormente, se han utilizado dos schedulers diferentes. Tan-
to el scheduler greedy como maz-weight |17 son ampliamente utilizados en comunicaciones
celulares. Para el reparto de los recursos radio hacen uso de métricas como el estado del
buffer, la modulacion seleccionada, asi como el Modulation and Coding Scheme (MCS).
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En las Figuras 3.3 y 3.4 se puede observar el comportamiento de ambas configuracio-
nes en un fragmento de una transmision con una duraciéon de 5 segundos.
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Figura 3.3: Transmision para una distancia de 30 m y una tasa de envio de 30 Mbps ( Greedy
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Se observa como el trafico enviado a través del canal se envia en forma de rafagas.
Estos periodos de transmision deberian coincidir con periodos de buenas condiciones de
canal.

Se puede apreciar como los picos en la ocupacion del buffer RLC coinciden con perio-
dos donde no se producen transmisiones en el canal fisico y posteriormente se vacia parte

del buffer.

Por otra parte, se puede ver como la ocupacion tiene un caracter periédico, pasando
de un estado de ocupacion minima a otro de ocupacién méximo, que se repite a lo largo
del tiempo.

En el caso del segundo scheduler también se observa un comportamiento periédico y
a rafagas, pero algo més erratico que en el primer caso. Los picos de congestion no estan
igualmente equiespaciados, ademas de tener diferentes alturas. En la transmisién en el
canal fisico se observa que el envio no tiene una periodicidad tan grande como el primero,
y las transmisiones tampoco tienen la misma duracion.

Aun asi, a simple vista se puede apreciar como existe una relacién importante en
ambos casos entre el nivel de ocupacion del buffer RLC y el retardo de los paquetes trans-
mitidos.
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Soluciones analizadas

En este capitulo se hace un estudio de los parametros que se van a utilizar, asi como
de las diferentes soluciones propuestas para predecir el nivel de congestion.

Con el objetivo de simplificar la tarea de prediccion de la congestion se ha decidido
reducir los valores continuos de congestion a niveles discretos, de esta forma los algoritmos
de aprendizaje no supervisado pueden dividir los datos en clusters, cada uno de los cuales
se correspondera con un nivel de congestion.

A pesar de tener una agrupacion correcta de los valores por grupos, los algoritmos
no supervisados son incapaces de conocer qué grupo corresponde a que nivel. De hecho, el
aprendizaje no supervisado se caracteriza por agrupar sin la necesidad de utilizar etiquetas
en los datos de entrenamiento, pero la desventaja es que la salida de estos algoritmos
requiere interpretar, mediante otros mecanismos, estos grupos creados.

Debido a la gran relacion que existe entre el delay y la congestion (Ver Sec. 4.3) se
pueden asignar etiquetas a los clusters que nos devuelve el algoritmo en funciéon del valor
medio de delay en cada uno de los grupos.

De esta forma se puede utilizar una solucién basada en aprendizaje no supervisado
junto con la asignacion de etiquetas basada en el valor de delay, como substitucién de una
solucion basada en aprendizaje supervisado.

Esta idea ha sido el razonamiento utilizado en la mayor parte del trabajo, ya que,
desde el punto de vista de la implementaciéon en los nodos de la red, el hecho de usar una
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solucion basada en aprendizaje no supervisado permite el trabajo de manera auténoma del
modelo.

A continuacion, se describiran las herramientas analizadas, asi como el procesado rea-
lizado sobre los datos previo a la aplicacion de los algoritmos de prediccion. Seguidamente,
se realizara un analisis de los datos y se presentaran los algoritmos utilizados para predecir
el nivel de congestion.

4.1. Herramientas utilizadas

El trabajo ha sido realizado mayoritariamente usando el lenguaje de programacion
Python. Este es complementado en ocasiones con MATLAB para la elaboracion de algunos
graficos concretos. Las principales librerias de Python utilizadas son las siguientes:

= Matplotlib: Utilizada para graficar resultados.

= Numpy: Libreria para operaciones matematicas y la manipulacién de datos numeéri-
COS.

= Scipy: Este moédulo ofrece un mayor nimero de operaciones no contenidas en la
libreria anterior, asi como herramientas estadisticas, entre otras utilidades.

= Pandas: Libreria especializada en el manejo de datos y su organizacion en tablas.

» Sklearn: Contiene numerosas soluciones de Machine Learning (ML), asi como de
preprocesamiento de los datos.

» Tensorflow: Libreria especializada en el manejo de tensores (matrices multidimensio-
nales), usada para Deep Learning mediante Redes Neuronales.

4.2. Pre-procesado de los datos

Antes de implementar los algoritmos utilizados para predecir el nivel de congestion
es necesario estudiar qué parametros son ttiles para predecir dicha congestion, asi como
cual es la mejor forma de tratarlos.

En primer lugar, en la mayoria las soluciones basadas en ML, ya sea de regresiéon
lineal, clasificaciéon, prediccion, etc, es aconsejable normalizar los valores de entrada. En
casos donde las variables de entrada difieren mucho en la magnitud de sus valores pueden
producirse un funcionamiento inadecuado de los algoritmos. Ademas, normalizar los valores
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suele provocar que el algoritmo converja con mayor rapidez a la soluciéon. Por otro lado,
algunos algoritmos requieren datos de entrada cuya media sea 0 para funcionar.

Por este motivo se han normalizado los valores de entrada de la forma mas habitual,
estandarizando, que consiste en restar a cada valor la media del conjunto y dividir por
la desviacién tipica. De este modo cada muestra se actualiza de acuerdo con la siguiente

., X, —
expresion: X; = =-£.

Este procedimiento se puede realizar facilmente usando el objeto StandardEscaler
dentro de la clase scikit.preprocessing de la libreria Sklearn.

Normalmente antes de realizar este proceso es recomendable eliminar los outliers
de los datos, es decir eliminar aquellos valores que difieren mucho del resto de valores.
Este proceso suele realizarse filtrando aquellos valores cuyo Zgere ! sobrepase un umbral
establecido o eliminando valores en los extremos segiin un percentil (normalmente entorno
aun 5%).

En nuestro caso ademéas de no existir apenas outliers, los mismos coinciden con si-
tuaciones de alta congestion o congestion muy baja, por lo que no es necesario suprimir
estos valores ya que no provocan estimaciones erréoneas, al contrario, pueden ser ttiles para
detectar situaciones en los extremos del valor de congestion.

Por otra parte, dado que se trata de series de datos temporales la riqueza de los datos
es mayor que el propio valor de las métricas en un instante dado. Por este motivo, tanto
para el retardo como para el IaT, se han calculado la desviacién tipica moévil y la media
movil de los datos de entrada, lo que nos ha permitido extender el conjunto de métricas
sobre las que aplicar los algoritmos.

El tamano de la ventana para el célculo de estos estadisticos es aquel que proporciona
el maximo valor de correlacion entre el valor de congestion y los estadisticos utilizados.

Utilizando estos valores se obtienen los siguientes valores de correlacién para el caso
de la desviacion tipica del IaT, Figura 4.1.

Los valores de correlacion calculados en todo el trabajo hacen referencia al coeficien-
te de correlacion de Pearson, pxy = U")fayy, el cual toma valores entre -1 y 1, siendo 1
totalmente correlados y 0 totalmente incorrelados; ademés el signo indica el sentido de

crecimiento/decrecimiento comparando ambos valores.

Se puede ver como para el caso de distancia de 10 y 20 metros la correlacion de
este valor es muy baja, por lo que para estos escenarios se ha optado por no usar estos
estadisticos.

I'La métrica Zseore indica la distancia de un valor respecto a la media medido mediante un ntimero de
veces la desviacién tipica
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Figura 4.1: Correlacion con los tamanos de ventana escogidos

El tamano de ventana difiere para cada uno de los escenarios, estando relacionado
con la tasa binarfa y la distancia del usuario. Los tamanos con los cuales se obtiene la
mayor correlacion con el valor de la congestion se pueden ver en la Figura 4.2. Aunque
en este trabajo se ha usado un tnico tamano de ventana, se podrian usar varios de forma
simultanea.
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Figura 4.2: Tamano 6ptimo de ventana para maximizar la correlacion
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4.3. Analisis de los datos

Una vez se han calculado los diferentes estadisticos se hace una comparativa global de
los valores de correlacion de cada una de las métricas. Dada la similitud de los resultados
para las diferentes distancias, se ha optado por mostrar un tnico analisis en la Figura 4.3.
En esta figura se muestran los valores de correlacion tanto de los estadisticos originales
(retardo e IaT), asi como de los obtenidos mediante la media y desviacion estandar movil.

Correlacion parametros de entrada - congestion
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Figura 4.3: Correlacion de los estadisticos obtenidos para una distancia de 40 m y diferentes
tasas de envio

Se puede apreciar la diferencia en el valor de correlacion entre las diferentes métricas.
Como se puede ver el valor de correlacion del IaT es muy bajo en todas las situaciones, al
igual que la desviacion tipica y la media moévil del retardo.

Otro aspecto que se puede apreciar es como la correlacion de todos los valores tiende a
descender a medida que aumentamos la tasa de envio. Esta caracteristica es mas apreciable
en el delay que en otros valores, los cuales también tienen una tendencia descendente, pero
presentan valles en el valor de correlacion a determinadas tasas de transmision.

Tras analizar la dependencia de la correlacion para una distancia fija en funciéon de la
tasa de envio, se ha realizado el mismo analisis para una tasa de envio constante variando
la distancia. En la Figura 4.4 se muestran los valores obtenidos para todas las métricas
usando una tasa de envio de 50 Mbps.

El aspecto més notable de esta grafica es el valor practicamente nulo de correlacion
de todos los valores para distancia iguales o por debajo de los 20 m de distancia. Esto se
puede explicar con el funcionamiento del modelo que se usa para simular el canal fisico.
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El modelo usado para obtener las trazas se basa en la distancia para establecer la
probabilidad de LOS, la cual es igual a 1 para distancias inferiores a 20 m. El hecho de
tener vision directa del transmisor repercute en el valor medio de la SINR, tal como se
muestra en la Tabla 4.1. En tltima instancia, situaciones con una SINR muy favorable (10
m, 20 m) no presentan apenas congestion, en el enlace radio, por lo que no hay correlacion
entre esta y las métricas utilizadas.

Tabla 4.1: Valores medios de SINR en funcion de la distancia

Distancia(m) SINR(dB)

10 29.67
20 24.92
30 8.025
40 6.85
20 5.23
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Figura 4.4: Correlacion de las diferentes métricas para una tasa de envio de 50 Mbps

Hasta ahora se ha estudiado la correlacion entre las diferentes métricas y la congestion.
Sin embargo, otro factor a tener en cuenta cuando se hace uso de multiples variables de
entrada es la multicolinealidad, la cual indica el grado de similitud o relacién entre las
variables de entrada. Si 2 variables de entrada presentan un alto grado de correlacion el
uso de ambas no aporta valor anadido al modelo.

De hecho, en algunos modelos, como la regresion lineal, la multicolinealidad puede
tener efectos adversos sobre la prediccidon, mientras que en el caso del clustering no afecta
negativamente.

En la Figura 4.5 se puede ver una imagen que representa el nivel de correlacion de
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las diferentes posibles métricas y la congestion entre si, para el caso de una tasa de envio
de 30 Mbps a una distancia de 30 m.
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Figura 4.5: Correlacion entre los diferentes valores

Aunque, al igual que en la Figura 4.3, vemos los mismos valores con un alto nivel
de correlacion con la congestion (delay,Avgiq,Stdiq:). Sin embargo, se aprecia como estos
3 estan altamente correlados entre si, por lo que el uso de unos u otros parametros, o la
combinacion de estos no produciria grandes cambios en los resultados.

Se han estudiado diversas opciones haciendo diferentes combinaciones de estos valores
con objeto de encontrar aquella combinaciéon mas eficiente de estos valores.

Existen mecanismos més avanzados para el tratamiento de miltiples entradas como
puede ser el analisis Principal Component Analysis (PCA), el cual realiza una proyeccion
de los datos en un subespacio de menor dimensién basado en minimizar el error de minimos
cuadrados entre los puntos de entrada y la base sobre la que se define el subespacio, de
esta forma se consiguen variables ortogonales entre si y por tanto incorreladas.

Estos métodos no han sido implementados en este trabajo, entre otros motivos, por
tratar de elaborar una solucién sencilla para no incrementar la carga computacional de
la solucion. Por otro lado, dado que parte del trabajo se ha dedicado a la generacion de
nuevas métricas, el analisis llevado a cabo nos permite saber qué enfoques resultan mas
idoneos.
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4.4. Test estadisticos

Los test estadisticos o el contraste de hipotesis son una herramienta de la inferencia
estadistica utilizada para comprobar si una determinada poblacién estadistica cumple una
caracteristica especifica, la cual se puede comprobar con un test estadistico.

El funcionamiento se basa en contrastar la veracidad o falsedad de una hipdtesis
planteada, llamada hipotesis nula (Hy). El funcionamiento de los test de hipdtesis esta ba-
sado en estimar el p-value, este valor representa la probabilidad de que ocurra un resultado
concreto o resultados mas alla de dicho valor. En este caso se calcula el p-value asumiendo
que la hipotesis Hy es cierta. Si el valor obtenido es muy bajo se puede rechazar la hipotesis
nula (basado en el umbral de la region de rechazo elegida?); sin embargo, valores altos no
garantizan que se cumpla la hipotesis H.

Hay numerosos test estadisticos utilizados para comparar poblaciones estadisticas
entre si o para comprobar si cumplen determinadas caracteristicas.

En este trabajo se han comprobado dos caracteristicas esenciales para poder realizar
estimaciones temporales: La estacionalidad de los datos y la causalidad entre las variables
de entrada y el valor a predecir.

4.4.1. Estacionalidad

Un proceso estacionario se define como un proceso estocastico cuya distribucion de
probabilidad no varia con el tiempo, parametros como la media o la varianza permanecen
estables. El ejemplo mas claro de un proceso estacionario es el ruido blanco.

Para poder realizar una estimacién es un requisito que los datos presenten un alto
grado de estacionalidad, aunque en series temporales donde existe una tendencia en los
datos (no estacionalidad) esto se puede solucionar aplicando diferentes técnicas como la
derivada sobre los datos.

Para comprobar esta caracteristica se han usado 2 test estadisticos diferentes:

» Test de Dickey-Fuller aumentada (ADF)[18]
» Test Kwiatkowski-Phillips—Schmidt-Shin (KPSS) [19]
Ambos test reflejan unos resultados aproximados de 0 y 0.03 respectivamente, con

ligeras variaciones entre los diferentes escenarios. Con lo que se puede considerar que los
datos forman una serie temporal estacionaria.

2Un umbral tipico de rechazo puede ser p = 0.05

24



4.4.2. Causalidad

Dos variables aleatorias pueden estar correlacionadas entre si. Sin embargo, la exis-
tencia de correlacion no implica causalidad?®.
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Figura 4.6: Ejemplo de causalidad entre 2 series temporales|2]

Para corroborar si existe causalidad entre los datos se ha usado la prueba de cau-
salidad de Granger. Este test estd formado por varios t-test y F-test usando versiones
desplazadas en el tiempo de ambas secuencias|20].

Se ha probado este test sobre la pareja congestién-delay en ambos sentidos, dando
como resultado un p-value en el primer caso de 0 y en el segundo caso de 0.04. Esto indica
que el delay esta producido por la congestion, hecho que parece ser razonable. Sin embargo,
también parece existir cierta relaciéon en el caso inverso, esto es lo que se denomina una
causalidad bidireccional.

Los resultados obtenidos en estos test demuestran la posibilidad de predecir valores
futuros de las variables haciendo uso de los valores actuales y pasados, asi como la relacion
que existe entre las variables de entrada y la variable a predecir.

4.5. Algoritmos utilizados

A la hora de aplicar los diferentes algoritmos, se ha pensado una solucién donde, en
lugar de calcular el nivel de congestion exacto, se discretice en varios niveles. De esta forma
se facilita mucho las tareas de computacion y la hace mas adecuada para los algoritmos
utilizados.

3 Aunque la relacién opuesta si se cumple, la causalidad implica correlacion
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En concreto, se ha realizado tanto division binaria, que se asemejaria al funciona-
miento del campo ECN, como una clasificacion en 4 niveles. Los motivos para utilizar
estos valores estan descritos a lo largo de esta seccion.

En el caso de soluciones no-supervisadas, una vez ejecutado el algoritmo correspon-
diente y obtenido el conjunto de clusters, se les asignan las etiquetas basdndose en los
valores de delay promedio de cada uno de ellos, correspondiéndose los valores mas altos
con los valores del extremo superior de los niveles de congestion.

Ademaés de estas soluciones no supervisadas, se han estudiado otras opciones de apren-
dizaje supervisado con el objetivo de comparar el rendimiento de ambos enfoques.

Los diferentes algoritmos utilizados para aprendizaje no supervisado son:

Kmeans

Clustering jerarquico (basado en el Kmeans)

Cadenas ocultas de Markov (HMM)

En lo que respecta al aprendizaje supervisado se han estudiado dos modelos:

Support Vector Machine (SVM), concretamente enfocado a la clasificacion Support
Vector Clasiffication (SVC)

Redes neuronales recurrentes (RNN)*

4.5.1. Kmeans

Es uno de los algoritmos para clustering més utilizados debido principalmente a su
buena relacion sencillez /resultados. Esta pensado para ser usado con datos discretos, que
no guardan autocorrelacion temporal entre si ni tienen ninguna estructura temporal. Sin
embargo, en este caso a pesar de tener una serie temporal de datos, el algoritmo sigue
teniendo unas prestaciones adecuadas.

Se trata de un algoritmo que separa un conjunto de datos en k grupos, parametro
especificado previamente. El criterio que utiliza este algoritmo para la agrupaciéon es mi-
nimizar la suma de los cuadrados en cada grupo Within-cluster Sum of Squares (WCSS),
este valor se denomina inercia.

4En este caso en lugar de predecir niveles de congestién se trata de predecir el valor exacto de la misma

26



Cada uno de los grupos estd definido por el valor medio de sus muestras, llamado
centroide. De esta forma se busca una soluciéon iterativa donde se usa la distancia de los
puntos de cada clister al centroide como pardmetro a minimizar. De esta forma se llega a
una solucién que minimiza la inercia.

argmin(3) 33" Il — pul* (1)

i=1 z€S;

K-means example

Figura 4.7: Ejemplo de algoritmo Kmeans

En la Figura 4.7 se muestra un ejemplo de solucion obtenida con k-means. Como se
puede observar, el algoritmo converge hacia soluciones donde la forma de los grupos tiende
a ser circular y de tamano similar. Esto es consecuencia de usar como métrica para elegir
los grupos la distancia euclidea. Esto provoca que el algoritmo pueda no funcionar correc-
tamente cuando existen formas irregulares o elongadas. En estos casos otros algoritmos
como Gaussian Mizture clustering funcionan mejor.

El funcionamiento del algoritmo consiste en 3 pasos, el primero de ellos inicializa los
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centroides de los grupos, después asigna cada muestra al grupo cuyo centroide esta mas
cercano y, por tltimo, computa de nuevo los centroides de los grupos. Estos 2 pasos se
repiten hasta que los centroides de los grupos no superen un valor un umbral.

Uno de los inconvenientes que presenta este algoritmo es la necesidad de definir el
ntimero de clusters de antemano.

Para solucionar este problema se ha utilizado el Bayesian Index Criterion (BIC)
y el método del codo, donde se busca un equilibrio entre la precision del modelo y la
complejidad del modelo, en este caso medida mediante el ntimero de grupos utilizados para
la clasificacion.

En las Figuras 4.8 y 4.9 se puede ver este valor para un caso de tasa de envio de
50 Mbps y una distancia de 40 m. Se aprecia como la puntuacion desciende rapidamente
en el primer paso, sin embargo, reduce su pendiente a partir de este punto. Esta figura es
muy dependiente del escenario utilizado. Sin embargo, el valor critico donde se produce un
cambio importante en la pendiente suele oscilar entre el uso de 2-4 clusters. Este analisis nos
ha servido para elegir el niimero de niveles de congestion que se evaluaran en el siguiente
capitulo.

BIC scoring for K-means cell's behaviour

1000000 -

980000 -

960000 -

940000 -

BIC score

920000 -

900000 -

880000 -

860000

Figura 4.8: Tasa de envio 50 Mbps, dist = 40 m
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BIC scoring for K-means cell's behaviour
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270000 -
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250000 -

Figura 4.9: Tasa de envio 50 Mbps, dist = 50 m

Para aplicar esta solucion se ha utilizado la libreria scikit que contiene numerosos
modelos ya definidos con intencion de facilitar el uso de estos.

Como se vera en el proximo capitulo, en primera instancia se ha realizado un andlisis
basado en una clasificacion binaria (Congestion, No congestion) mediante el uso de k-
means. Sin embargo, con la intencién de obtener una mayor precision en las predicciones
en los casos en los que se han definido varios niveles de congestion, se ha probado una
solucion jerarquica que se describe a continuacion.

4.5.2. Clustering jerarquico

Hay numerosas formas de realizar un clustering jerarquico, la principal diferencia es
la metodologia llevada a cabo para la agrupacion de los clusters.

Se puede partir de un solo claster e ir creando subdivisiones de estos, usando una
metodologia up-bottom, también llamada divisiva. O, por el contrario, se puede empezar
con un namero elevado de clusters e ir agrupandolos, creando grupos mayores (bottom-up),
metodologia llamada aglomerativa.

En este trabajo parece tener mas sentido una divisiéon up-bottom. Cabe preguntarse
hasta qué punto merece la pena subdividir los grupos anteriores, es decir jes suficientemente
grande la mejora en precision como para aumentar el costo computacional?

Una forma grafica de ver esta situacion es a través de un dendograma. Este tipo de
grafico realiza una representacion en forma de arbol de los diferentes grupos, indicando la
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distancia entre los grupos mediante la distancia vertical entre los clusters. En la Figura
4.10 se muestra el dendograma obtenido para el escenario de 50 m de distancia y tasa de
datos de 50 Mbps.

1e7 Hierarchical Clustering Dendrogram
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Figura 4.10: Dendograma para un escenario: BW = 50 Mbps, dist = 50 m

Se puede apreciar como existe mucha “distancia” entre los 2 grupos mas grandes, esta
distancia sigue siendo relativamente grande para el caso de 4 grupos. Sin embargo, a partir
de 4 los grupos estan proximos, lo que va a aumentar poco la precision respecto a dividir
en 4. Por otro lado, si que produce un incremento sustancial del tiempo de computacion,
por lo que 4 niveles es el numero elegido.

Para implementar esta solucion se ha utilizado el algoritmo Kmeans de forma itera-
tiva, realizando nuevas divisiones sobre los clusters ya obtenidos.

Existen otras soluciones que utilizan otra métrica diferente a la distancia euclidea,
pero en el clustering jerarquico cobra todavia méas importancia usar un algoritmo eficiente
en términos de tiempo de computaciéon ya que la complejidad aumenta en gran medida con
el nimero de clusters.

4.5.3. Cadenas ocultas de Markov

El Hidden Markov Model (HMM) se trata de un modelo estadistico ampliamente
utilizado en el campo de reconocimiento de formas temporales. Algunos de sus campos de
aplicacion pueden ser el reconocimiento del habla [21], reconocimiento de escritura o gestos
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22].

Se trata de un modelo estadistico en el cual existen una serie de estados internos
Z, que no pueden ser observados directamente, los cuales generan una serie de variables
observables Y. Se asume que los estados internos tienen la forma de una cadena de Markov
de primer orden, esto significa que el estado del modelo en el instante (¢) solo depende del
estado en el instante (¢ — 1).

El modelo esta representado por la siguiente tupla (@, 7, A4, 6), donde:

» () representa el conjunto de estados que conforman la cadena Q = {1,2,..., N}. En
este caso el nimero de estados coincide con el nimero de clusters que se desean.

= 7. Vector que representa las probabilidades iniciales del sistema de encontrarse en
cada uno de los estados.

= A: Matriz de probabilidades de transicion entre los diferentes estados.

= #: Es una matriz con los parametros de la distribucion de probabilidad de los obser-
vables, estos valores estan condicionados al estado de la cadena oculta en el que se

encuentran. 6(Q) = P(Y = y|Q = @)
Este modelo tiene 2 usos fundamentales:

» Estando definidos los diferentes parametros del modelo, estimar la secuencia de esta-
dos mas probable que puede haber generado una determinada secuencia de observa-
bles. Esta tarea suele realizarse con el algoritmo de Viterbi, aunque también puede
usarse como criterio la estimacion maxima a posteriori (MAP).

= Dado una secuencia de observables estimar las probabilidades de transicién de los
estados, asi como los parametros que determinan las probabilidades de emisién. Este
problema se suele abordar usando el algoritmo iterativo de Ezpectation-Mazimization
(EM), también conocido como algoritmo de Baum-Welch?.

Normalmente la funcién de distribucion de emisién de los estados suele ser una funcién
discreta o Gaussiana, otra alternativa utilizada es la mezcla de varias gaussianas.

Se puede ver una representacion grafica de la estructura de HMM en la Figura 4.11

5Se trata de un algoritmo iterativo el cual trata de obtener el modelo que mejor represente los datos
de entrada, al tratarse de un algoritmo iterativo puede converger hacia un minimo local por lo que es
aconsejable utilizarlo varias veces con diferentes inicializaciones.
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P(Y=y|Q=0) P(Y=y|Q=1) P(Y=y|Q=2) P(Y=y|Q=3)

Figura 4.11: Representacion grafica HMM

4.5.4. Support Vector Machine (SVM)

Se trata de un algoritmo de aprendizaje supervisado ampliamente utilizado para
tareas como: regresion, clasificaciéon y deteccion de valores atipicos. Aunque principalmente
es utilizado para clasificaciéon en base a etiquetas.

Suponiendo una clasificaciéon binaria en 2 grupos, el algoritmo trata de definir un
hiperplano que separe los dos conjuntos de la manera més precisa posible. Para esta tarea
trata de maximizar el margen, que se define como la distancia entre la frontera de decisién
y el punto mas cercano a la misma del grupo. Los puntos de los grupos mas cercanos al
hiperplano componen los vectores de soporte.

Este funcionamiento se puede extender a clasificacion en varios grupos, més de 2,
usando una estrategia denominada “one-against-one” donde se entrenan varios clasificado-
res binarios entre los pares de grupos. Para un caso de n grupos diferentes son necesarios

n”T’l clasificadores, cada uno entrenado de manera binaria.

Es posible extender este algoritmo para agrupar datos cuando la frontera de decision
no es lineal. Para esto se utilizan las funciones Kernel, que proyectan los datos en un espacio
dimensionalmente mayor, sustituyendo el producto escalar por otro tipo de operaciéon no
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Figura 4.12: Funcionamiento algoritmo SVM

lineal. Un ejemplo puede ser utilizar un kernel basado en la tangente hiperbolica (7} - 7;) =
tanh(kz; - ). De esta forma se pueden conseguir regiones de decisiéon cuya forma no sea
lineal.

Existen otras implementaciones, como soluciones basadas en “soft decisions”, que no
se van a tratar aqui.

Al tratarse de un algoritmo supervisado necesita datos etiquetados para su entrena-
miento, en este trabajo se usara un 15 % de los datos para entrenar el modelo.

4.5.5. Redes neuronales recurrentes (RNN)

Hoy en dia las redes neuronales son posiblemente la técnica méas utilizada en el campo
del Machine Learning debido a la capacidad que tienen a ajustarse a los datos de entre-
namiento, asi como a su capacidad para poder descubrir patrones no perceptibles a través
de otras técnicas.

Las redes neuronales hacen uso de una arquitectura compuesta por una gran cantidad
de neuronas, organizadas normalmente en capas. Estas neuronas, realizan una operacion
sencilla como puede ser multiplicar por un peso y sumarle un valor.

Este resultado se usa como valor de entrada para una funciéon no lineal. Las funciones
utilizadas deben ser derivables, caracteristica necesaria para que se pueda computar el
gradiente, elemento clave para el proceso de entrenamiento de estas redes.

Algunas de las funciones no lineales mas utilizadas son la funciéon ReLu, sigmoide o
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la tangente hiperbdlica, entre otras. En la Figura 4.13 se muestra un ejemplo de cada una
de ellas.

| 3 5 s s o4 2] ) i 5

ReLu (x) Sigmoide (x) Tanh (x)

—6 i

Figura 4.13: Funciones mas utilizadas en redes neuronales

Estas redes utilizan métodos iterativos, como el descenso de gradiente, para llegar a
una solucién sub6ptima’.

Dentro de este campo existe un tipo de redes, llamado redes neuronales recurrentes,
las cuales ademas de realizar las operaciones anteriores guardan y transmiten internamente
un valor de estado. Este valor ayuda a la red a “aprender” estructuras muy tutiles para series
temporales.

Concretamente en este trabajo se han usado neuronas del tipo Long Short Term
Memory (LSTM), que realizan una serie de operaciones internas que mejoran el rendimiento
respecto a la estructura de neurona simple.

La estructura utilizada se muestra en la Figura 4.14 esta compuesta por las siguientes
capas:
= Capa LSTM recurrente compuesta por 100 neuronas.
= Capa LSTM recurrente compuesta por 100 neuronas.
s Capa fully-conected de 50 neuronas.
= Neurona de salida
Este modelo, a diferencia de los anteriores, predice un valor concreto de congestiéon en
lugar de un nivel. A partir de los valores predichos se puede conocer el nivel de congestion

que le asigna el modelo. Esto se lleva a cabo para poder realizar una comparativa entre los
diferentes modelos.

Este modelo puede extenderse para tratar no solo de deducir el nivel de congestion
actual, sino tratar de predecir el estado de congestion en diferentes instantes del futuro.
Esta caracteristica puede ser muy ttil de cara al control de la congestion.

6Se denomina solucién suboptima a aquellas soluciones alcanzas donde el valor obtenido no se garantiza
que sea el maximo global, ya que el algoritmo puede haber convergido hacia un minimo local
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Figura 4.14: Estructura de la red neuronal utilizada
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Resultados

Este capitulo describe los métodos utilizados para medir el rendimiento de los dife-
rentes algoritmos propuestos. Asi como el funcionamiento de cada uno de ellos explicado
en detalle.

5.1. Variables utilizadas y algoritmos empleados

En la Seccién 4.3 se ha realizado un anélisis de la “utilidad” de cada uno de los
parametros de entrada con relaciéon a la prediccion del nivel de la congestion del sistema.

Se han realizado diferentes pruebas con diferentes combinaciones de variables de
entrada con objeto de determinar aquellas que mejores resultados producen. Los resultados
se degradan a medida que se aumenta la distancia entre emisor y receptor y/o se aumenta
la tasa binaria, aunque en situaciones de distancias muy cortas el rendimiento tampoco es
bueno.

Por este motivo los resultados que se van a presentar comprenden distancias entre 30
y 50 metros y tasas de transmision desde 10 hasta 1000 Mbps.

Las variables utilizadas son el delay entre paquetes y la desviaciéon tipica del IaT.
La combinacién de estas 2 métricas es la que mejores resultados ofrece, aunque en algunos
algoritmos se puede estudiar el alimentar al mismo con mas variables, como puede ser el
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modelo basado en RNNs.

Los modelos utilizados se encuentran resumidos a continuacion.

» Clasificacién binaria:

e K-means, clustering no supervisado

e SVC, clasificacion supervisada
» Clasificacion en 4 niveles:

e Clustering jerarquico
e SVC(, clasificacion supervisada
e Cadenas ocultas de Markov (HMM)

= Prediccién del valor de congestion:

e Redes neuronales recurrentes

5.2. Meétricas utilizadas para medir el rendimiento

La manera de cuantificar los resultados obtenidos de un modelo no es una acciéon
trivial. Esta se realiza de manera diferente para el caso de la clasificaciéon binaria, la clasi-
ficacion multinivel y la prediccion del valor exacto.

Para el caso de la clasificacion las métricas se basan en los resultados de la matriz de
confusion, donde se contrasta las predicciones realizadas con los verdaderos valores de los

datos.
VALOR ESTIMADO

True Negative False Positive

False Negative True Positive

Figura 5.1: Componentes de la matriz de confusiéon para el caso binario

En la Figura 5.1 se muestra la estructura de la matriz de confusion de un clasificador
binario. Se puede observar que tiene 4 campos mediante los cuales se pueden utilizar
métricas ya establecidas como son:

= Precision: Este valor se puede entender como el porcentaje de veces que realmente
o, . . . o . . . o TP
el resultado es positivo cuando el modelo indica que es positivo. Precision = 7575
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= Recall: Mide el porcentaje de valores positivos correctos entre estos mismos y los

. . _ TP
valores negativos erréneos. Recall = 7575

s F1-Score: Es una forma de combinar las dos métricas anteriores en una sola, suele

usarse cuando las 2 métricas anteriores tienen el mismo peso F'1 = 2 x Lreexfiecall
Prec+Recall

Cuando se realiza una clasificacion multinivel es mas complicado medir el rendimien-
to.

En este caso se ha pensado en aplicar una penalizaciéon diferente en funciéon de la
distancia en niveles del valor correcto. De esta forma se calcula una pseudo-precision donde
los valores correctos son los més importantes, seguidos de los valores que se hayan predicho
a distancia 1 y finalizando con los que se encuentran a distancia 2, siendo la distancia el
ntmero de niveles que difieren el valor predicho y el real. Asi, la pseudo-precision queda
definida como sigue.

Spred,;

2
1

Pseudo — prec(S;) = < Z i
=0

_ Spred; + 0.5 x (Spred;_1 + Spred; 1) + 0.25 x (Spred;_» + Spred; )

Pseudo—prec(S;) = 5

Por tdltimo, para el caso de la prediccion de valores se ha utilizado como métrica el
Error Cuadratico Medio (MSE), que mide la diferencia entre la secuencia temporal predicha
y la real. Con objeto de poder comparar este Gltimo método con los anteriores.

También se ha discretizado la secuencia de salida en niveles para poder aplicar las
métricas anteriores y poder compararlas, esto se realiza con objeto de comparar los distintos
modelos. Cabe destacar que el hecho de discretizar la salida solo tiene sentido en términos
comparativos ya que se reduce la exactitud del modelo.

5.3. Evaluacion de los algoritmos

5.3.1. Clasificaciéon binaria

Para la clasificacion binaria, en primer lugar, se ha utilizado el algoritmo k-means
Como se ha comentado anteriormente este algoritmo no tiene en cuenta la relacion temporal
entre muestras mas alla de los estadisticos que alimentan al algoritmo.
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Figura 5.2: Representacion tanto real como de los valores obtenidos
means

con el algoritmo k-

En la Figura 5.2 se puede ver una representacion, en funcién de las variables de
entrada, de los niveles predichos por el algoritmo k-means para una clasificacion binaria

con una tasa de envio de 30 Mbps y una distancia de 40 m.

En esta figura se puede apreciar como con el uso de este algoritmo aparecen 2 regiones
perfectamente diferenciadas en los datos predichos. Sin embargo, esto no es lo que ocurre
realmente. Tal como se puede ver en el grafico superior, los valores de “No Congestion” se
solapan con los valores de “Congestion” en determinadas zonas. Para complementar este
resultado, en la Figura 5.3 se representa la evolucion temporal del nivel de congestion, tanto
el real como el predicho por k-means. Como se puede ver, el algoritmo tiene un rendimiento

bueno.
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Figura 5.3: Niveles de congestion a lo largo del tiempo Kmeans

A fin de realizar un analisis mas formal, seguidamente se analiza el rendimiento del
algoritmo k-means usando las métricas anteriormente descritas. Estos resultados estén
comparados con el rendimiento que ofrece el algoritmo supervisado SVC sobre el mismo
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escenario, los resultados para una distancia de 40 m se pueden ver en las Figuras 5.4 y 5.5.

Kmeans performance SVC performance

I Precision I Precision
I Recall | | I Recall ||
[CIF1-Score [CIF1-Score
10 20 30 40 50 100 200 500 1000 10 20 30 40 50 100 200 500 1000
Tasa de transmision (Mbps) Tasa de transmision (Mbps)

Figura 5.4: Rendimiento Kmeans (40 m) Figura 5.5: Rendimiento SVC (40 m)

Se puede ver como los resultados concuerdan con lo esperado, como ya se ha visto
antes el nivel de correlacién desciende a medida que se incrementa la tasa binaria. Por
lo que es consecuente que también descienda la capacidad del modelo en escenarios més
incorrelados.

También se observa como el rendimiento del algoritmo supervisado sobrepasa ligera-
mente al algoritmo no supervisado en la mayoria de escenarios. Este comportamiento tiene
sentido ya que este segundo algoritmo hace uso de las etiquetas de los datos ademés de los
inputs del modelo.

5.3.2. Clasificaciéon en 4 niveles
Clustering jerarquico

Se ha utilizado el algoritmo K-means con un ntimero de clusters igual a 2 de forma
recurrente. De esta forma, en el caso de que el modelo interprete mal el nivel de congestion
es probable que el estado real este contiguo al predicho.

En la Figura 5.6 se puede ver la matriz de confusion resultante de aplicar este modelo
para un escenario de tasa de envio de 30 Mbps y una distancia de 40 m.

Se puede observar como el porcentaje de valores predichos correctamente (diagonal
de la matriz) sigue siendo relativamente alto, también se puede ver como el resto de niveles
predichos se encuentran contiguos al estado real.
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Confusion matrix of the classifier
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Figura 5.6: Matriz de confusion usando clustering jerarquico (BW=30, dist=40 m)

Para medir el rendimiento se va a utilizar la métrica descrita anteriormente para
diferentes tasas binarias y distancia de 30, 40 y 50 m.

Pseudo precision hierarchical
T T T T T

T T

I dist = 30 m
I dist = 40 m
dist=50m |

10 20 30 40 50 100 200 500 1000
Transmission rate

Figura 5.7: Rendimiento clustering jerarquico
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En la Figura 5.7 se puede observar como esta métrica del rendimiento también se
reduce a medida que se aumenta la tasa binaria. Sin embargo, parece ser menos sensible a
cambios en la distancia. Esto puede ser debido a la propia forma en la que esta definida la
métrica.

Cadenas ocultas de Markov (HMM)

Este modelo, en primer lugar, a través de un algoritmo iterativo, calcula los diferentes
pardmetros de la cadena de Markov como son las probabilidades de transicion entre estados.
También se encarga de calcular la media y varianza de las probabilidades de emisién de
las métricas de entrada.

Una vez calculados estos parametros del modelo, el sistema predice la secuencia de
estados de la cadena de Markov de acuerdo a las variables observables.

La matriz de transicion asociada al modelo para el mismo escenario que en los casos
anteriores es la siguiente:

0.99583 0.00383 0.00034 0

0.00485 0.99414 0.00101 0

0.00027 0.00632 0.98713 0.00628
0 0.00003 0.00435 0.99562

Matriz de transiciéon entre estados

Los parametros que modelan las probabilidades de emisién gaussianas inferidos por
el modelo se indican a continuacién:

1.203 1.418 0.111 0.019
—1.211 0.601 0.189 0.070
0.331 1.043 (5:2) 0.098 0.022 (5-3)
—0.268 0.515 0.111 0.038
Media inferida de los inputs Varianza inferida de los inputs

En la Matriz 5.1 se puede ver como el modelo infiere que la transicion entre estados
se hace de manera que siempre se desplaza a un estado contiguo o se mantiene en el estado
actual. Las prestaciones de este modelo pueden verse en la Figura 5.8.

El rendimiento del modelo es muy similar al anterior, aunque para altas tasas de
transmision se comporta ligeramente peor. Esta pérdida de rendimiento se acentiia en los
escenarios de menor distancia para tasas altas.
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; Pseudo precision HMM
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Figura 5.8: Pseudo-precision del algoritmo HMM

SVC

Ademas de los dos modelos presentados para la clasificaciéon en 4 niveles, al igual
que en el caso binario, estos resultados se han comparado con los obtenidos a través del
algoritmo de aprendizaje supervisado SVC. El rendimiento obtenido en este caso es el que
se muestra en la Figura 5.9.

Aproximadamente tiene la misma forma que las graficas de rendimiento de los 2
modelos anteriores. Al igual que ocurre en el caso binario, el comportamiento del algoritmo
de aprendizaje supervisado es ligeramente superior a las soluciones basadas en aprendizaje
no supervisado.

Ademas, en la Figura 5.10, también se muestra una representacion temporal de los
valores de congestion junto con los niveles de congestion reales y predichos.
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; Pseudo precision SVC
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Figura 5.9: Rendimiento clustering supervisado SVC
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Figura 5.10: Representacion temporal de los niveles asignados (SVC)

Se puede apreciar como los valores reales y los estimados difieren mas que en el caso
de la clasificacién binaria, esta confusion parece darse especialmente con los niveles de los
extremos. Este comportamiento es el esperado, ya que al aumentar el nimero de niveles
discretos la precision del modelo baja.

5.3.3. Prediccion del valor de la congestion (RNIN)

A diferencia de los casos anteriores este algoritmo predice un valor concreto en lugar
de un nivel discreto. Para medir el rendimiento de este algoritmo se ha usado el MSE.

44

3.0

2.5

2.0 >
150
1.0
0.5
0.0



Los valores de MSE obtenidos para los diferentes escenarios se pueden ver en la
Figura 5.11. Es importante destacar que estos valores se han obtenido reentrenando el
mismo modelo sobre diferentes escenarios. Es posible que, para determinados escenarios,
como los de tasas de transmision altas, sea necesario cambiar ligeramente la arquitectura
del modelo o realizar algin paso previo adicional para obtener un rendimiento superior.
Sin embargo, aqui se ha utilizado la misma arquitectura de red neuronal para todos los
escenarios’.

MSE for RNN model

; ;
I dist = 30 m —

0.045 |~ | [N dist = 40 m = 1
[ dist=50m

0.035 [ b

0.025

0.02

0.015

0.01

0.005

10 20 30 40 50 100 200
Transmission rate (Mbps)

Figura 5.11: Valor de MSE para el modelo basado en redes neuronales

Se aprecia, al igual que en todos los casos anteriores coémo a medida que se aumenta
la tasa de transmision el valor de congestion se vuelve mas dificil de predecir.

En principio, el problema que presenta este tipo de soluciones es el alto tiempo de
entrenamiento que se requiere para obtener buenos resultados. Sin embargo, se ha realizado
una prueba con un modelo entrenado sobre un escenario concreto (distancia de 40 m y tasa
de envio de 40 Mbps) testeando su rendimiento sobre otros escenarios, tal como se muestra
en la Figura 5.12

!No se han probado todos los escenarios debido al gran tiempo de entrenamiento que requiere esta
solucién
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MSE for RNN model
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Figura 5.12: Valor de MSE para el modelo usando escenarios diferentes

Se puede apreciar como en los escenarios similares el rendimiento se mantiene apro-
ximadamente igual, a pesar de haber sido entrenado con datos de otro entorno diferente.

Los resultados de esta prueba plantean, como una posible solucién, un modelo més
complejo basado en redes neuronales el cual pueda suministrarse pre-entrenado, y funcione
bien en numerosas situaciones.

Se puede ver en la Figura 5.13 una comparaciéon entre los valores reales que toma la
congestion y los valores que predice el modelo. Los valores registrados en las trazas parecen
tener cierto caracter discreto, ya que se producen cambios bruscos en el valor que el modelo
no es capaz de predecir con mucha precision.

A pesar de este hecho, tanto esta figura como los valores de MSE demuestran un alto
grado de similitud entre ambas secuencias

Valores reales

—— congestion
0.75 9

0.50
0.25

0.00

2000 4000 6000 8000 10000

Valores estimados

0.8
cong_predicted
0.6

0.4

0.2

0 2000 4000 6000 8000 10000

Figura 5.13: Comparativa valores reales y prediccion del modelo basado en RNN
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Por ultimo, para intentar comparar el rendimiento de este modelo con los anteriores
se ha discretizado la salida predicha del modelo y se ha comparado con los niveles discretos
asignados. De esta manera, en la Figura 5.14 se puede calcular la misma métrica usada en
los casos anteriores.

Pseudo precision RNN

T T
I dist = 30 m
I dist = 40 m

dist=50m | 4

20 30 40 50 100 200
Transmission rate

Figura 5.14: Rendimiento del modelo basado en redes neuronales

A pesar de tener un rendimiento bueno en la tarea de prediccion al discretizar estos
valores para poder compararlos con los obtenidos con las otras soluciones propuestas se
aprecia cémo el rendimiento de la solucién basada en redes neuronales es inferior al que
proporcionan otras soluciones mas sencillas.

5.4. Comparativa del rendimiento de los modelos

Con objeto de resumir todos los resultados y graficas presentadas a lo largo de este
capitulo la Figura 5.15 muestra el rendimiento de las diferentes soluciones propuestas en
lo que a términos de rendimiento se refiere, utilizando la métrica indicada anteriormente
para un escenario con distancia igual a 40 m.
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Comparison between all proposed approaches
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Figura 5.15: Rendimiento de las diferentes soluciones propuestas

En primer lugar, el hecho mas notable es que la red neuronal, a pesar de tener
unos valores de MSE buenos, utilizando la métrica descrita en este trabajo, presenta un
rendimiento inferior al del resto de soluciones propuestas. Este hecho se hace especialmente
notable a medida que aumentamos la tasa de transmision.

Por otra parte, se aprecia que la solucion jerarquica ofrece el mejor rendimiento entre
las soluciones de aprendizaje no supervisado, aunque no existe gran diferencia entre esta
y el modelo de cadenas ocultas de Markov.

Ambos modelos tienen un comportamiento similar con el algoritmo supervisado SVC
excepto para tasas de transmision altas, donde este tltimo presenta el mejor rendimiento
entre todos los comentados.
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Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se resume y analiza todo lo expuesto en los apartados anteriores,
poniendo especial atenciéon a los resultados obtenidos en el Capitulo 5. Por otra parte, se
hara una pequena estimacion del posible uso futuro de estas técnicas y su extension.

6.1. Conclusiones

El sector de la telefonia maévil va a sufrir un cambio nunca visto hasta ahora con la
adopcion de las redes 5G. Este hecho va a ser especialmente notable en las redes de alta
frecuencia o de mmW.

Las soluciones tradicionales, basadas principalmente en TCP, han demostrado ser
ineficientes en entornos altamente variables como puede ser el entorno inalambrico. Este
hecho se agrava a medida que se avanza hacia entornos mas variantes.

Es por eso por lo que hay numerosos trabajos que tratan de encontrar una soluciéon
méas adecuada para entornos inalambricos (|8, 9, 23|). Sin embargo, pocos estudios se
centran en como las redes mmW afectan a los algoritmos de control de congestion.

En este trabajo se ha hecho un anélisis del uso potencial de técnicas més innovadoras,
como son las soluciones basadas en Machine Learning, en escenarios donde las soluciones
tradicionales no ofrecen un rendimiento adecuado.
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Se han analizado algunos de los datos disponibles por los nodos a nivel de capa de
transporte para conocer su utilidad a la hora de predecir la congestion.

Seguidamente, se ha comprobado como algunas de las métricas capturadas estan
altamente relacionadas con los valores a predecir.

Con estas métricas se ha realizado el tratamiento de los datos adecuado para poder
alimentar los diferentes algoritmos utilizados. Se han propuesto diferentes soluciones para
modelar la congestion analizando los resultados obtenidos en cada una de ellas.

Se aprecia en los resultados como soluciones simples, basadas en aprendizaje no su-
pervisado ofrecen rendimientos altos para prediccién binaria.

Para casos mas complejos como prediccion multinivel, o prediccion del valor de con-
gestion, se han estudiado técnicas mas elaboradas. De entre los diferentes algoritmos anali-
zados se ha visto que la solucion jerarquica basada en el algoritmo Kmeans es la que mejor
rendimiento ofrece. Ademas, esta solucion tiene un coste computacional relativamente bajo,
comparado con el resto de algoritmos analizados.

Por otra parte, la solucion mas compleja basada en redes neuronales ha funcionado
bien para escenarios donde la tasa de transmision es baja. Sin embargo, a medida que han
empeorado las condiciones del canal su rendimiento ha decrecido en mayor medida que
para el resto de las soluciones.

Es interesante remarcar el rendimiento obtenido utilizando una red neuronal pre-
entrenada sobre escenarios similares al de entrenamiento, ya que puede ser un primer paso
hacia una solucion global basada en un modelo pre-entrenado.

Por ultimo, este trabajo ha contribuido en parte a la elaboracion del articulo titula-
do “Learning Congestion over Millimeter-Wave Channels” que se encuentra bajo
revision en la conferencia internacional IEEE WiMob 2020.
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6.2. Lineas futuras

Tras ver el posible valor que tiene este tipo de técnicas sobre este tipo de escenarios
se han identificado una seria de aspectos que se podrian abordar en el futuro.

El uso de estas técnicas sobre escenarios mas complejos, los cuales se adectien mejor
a un entorno real, con topologias MIMO, multiples usuarios o usuarios en movimiento, es
posiblemente el siguiente paso por seguir en el estudio de estas técnicas.

Por otra parte, al tratarse de una solucién intensiva utilizada por usuarios moviles,
debe caracterizarse el consumo de energia que estas soluciones implican en los terminales
finales.

Con los resultados obtenidos con el uso de RNN pueden existir arquitecturas més
complejas que se adectien a cualquier tipo de escenario y que puedan ser distribuidas parcial
o totalmente pre-entrenada. Esto solucionaria el mayor inconveniente de esta técnica que
reside en el elevado coste de entrenamiento.

Estas soluciones ademés pueden adaptarse no solo para predecir el nivel de congestion
actual sino para predecir multiples instantes temporales futuros.

En la rama de aprendizaje no supervisado, visto el rendimiento de modelos sencillos
como el Kmeans utilizado de manera jerarquica, se pueden utilizar soluciones similares que
tengan en cuenta méas aspectos como es el caso de Gaussian Mixture Models (GMM) que
tienen en cuenta la covarianza de las métricas entre si.
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Lista de acrénimos

ECN Explicit Congestion Notification
RED Random FEarly Detection

BDP Bandwidth Delay Product

DCTCP Data Centers TCP

RTT Round Trip Time

IaT Inter Arrival Time

NR New Radio

TDT Television Digital Terrestre

IoT Internet of Things

CP-OFDM Cyclic Prefix OFDM

UL Up link

DL Down link

D2D Device to device

eMMB enhanced Mobile Broadband
URLLC Ultra Reliable Low Latency Communications
mMTC massive Machine Type Communications
RLC Radio Link Control

AM Acknowledged mode

UM Unacknowledged mode

TM Transparent mode

SDU Service Data Unit

HARQ Hibrid Automatic Repeat Request
PDCP Packet Data Convergence Protocol

VoD Video on Demand
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LOS Line of Sight

UDP User Datagram Protocol

TCP Transport Control Protocol
MCS Modulation and Coding Scheme
NG New Generation

MSS Maximum Segment Size

RTO Retransmission TimeOut

BDP Bandwidth Delay Product

ML Machine Learning

SINR Signal Interference Noise Ratio
PCA Principal Component Analysis
SVM Support Vector Machine

SVC Support Vector Clasiffication
RNN Redes neuronales recurrentes

WCSS Within-cluster Sum of Squares

MIMO Multiple Input Multiple Output

LSTM Long Short Term Memory
MSE Error Cuadratico Medio
GMM Gaussian Mixture Models

HMM Hidden Markov Model
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Meétricas clasificacion binaria

0.840

30 40 50
Prec. Recall | F1-Score| Prec. Recall |F1-Score| Prec. Recall | F1-Score
10 0.824 0.840
20 0.682 0.808 0.848 0.874 0.840
30 0.637 0.774 0.733 0.841 0.783 0.809 0.875 0.841
40 0.657 0.788 0.639 0.765 0.700 0.856 0.770
50 0.609 0.725 0.791 0.704 0.745 0.693 0.835 0.757
100 0.621 0.757 0.682 0.550 0.670 0.604 0.759
200 0.743 0.631 0.632 0.659 0.646 0.618 0.660 0.638
500 0.703 0.528 0.654 0.595 0.623 0.672 0.515 0.583
1000 0.652 0.487 0.646 0.624 0.635 0.622 0.490 0.548
Meétricas rendimiento Kmeans binario
30 40 50
Recall | F1-Score Recall | F1-Score Recall | F1-Score

30 0.827 . 0.839 0.810 .

40 . 0.827 0.688 0.864 0.766 0.700

50 0.689 0.779 0.731 0.759 0.839 0.708 0.837 0.767
100 0.681 0.656 0.668 0.688 0.491 0.573

200 0.755 0.751 0.753 0.717 0.684 0.700 0.711 0.651 0.680
500 0.871 0.740 0.800 0.800 0.648 0.716 0.717 0.775 0.745
1000 0.848 0.660 0.742 0.737 0.826 0.779 0.724 0.745 0.734

Meétricas rendimiento SVC binario
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Métricas clasificacion multinivel (N=4)

30 40 50
10

20 0.813 0.826
30 0.777 0.775 0.807
40 0.781 0.785 0.765
50 0.745 0.705 0.781
100 0.734 0.709 0.742
200 0.655 0.705 0.678
500 0.604 0.595 0.594
1000 0.572 0.587 0.580

Rendimiento Kmeans jerdrquico
30 40 50
10

20 0.825
30 0.819 0.797 0.743
40 0.768 0.772 0.729
50 0.754 0.734 0.763
100 0.746 0.669 0.649
200 0.729 0.688 0.666
500 0.743 0.682 0.697
1000 0.735 0.711 0.692

Rendimiento SVC

o8

Rendimiento HMM

30 40 50

10 0.785
20 0.768 0.793 0.834
30 0.751 0.773 0.767
40 0.745 0.678 0.740
50 0.616 0.693 0.777
100 0.659 0.682 0.708
200 0.655 0.695 0.684
500 0.577 0.586

1000

Rendimiento RNN
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