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Objetivos

Generales

 |Implementar un modelo capaz de predecir el numero de llamadas salientes
en una region de la ciudad de Milan.

e Capacidad de eleccion sobre el tipo de red neural adecuado para la
prediccion de series temporales.

Especificos

e Capacidad para tratar y extraer informacion de datos estructurados.

* Capacidad para resolver un problema de prediccion de una serie temporal a
través de técnicas de Deep Learning.

 Capacidad para implementar un sistema con un horizonte de prediccion
amplio, aplicable a la gestion de bandas de frecuencias en entornos
celulares.

* Capacidad de interpretacion sobre los resultados obtenidos detectando si los
datos de entrenamiento provocan overfitting.




Repetidores de Salto de Frecuencia (FSR)
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Repetidores de Salto de Frecuencia (FSR)
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Repetidores de Salto de Frecuencia (FSR) (v Ill)
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Inteligencia Artificial. Tipos de aprendizaje

Aprendizaje Aprendizaje No Aprendizaje por
Supervisado Supervisado Refuerzo

Clasificacion

Segmentacion Sistema de premios
Regresion
Clustering Procesos de decision

Ranking




Inteligencia Artificial. Deep Learning (y II)




Redes Neuronales Artificiales

Perceptron Multicapa

Gran rendimiento para
problemas de prediccién
Redes Neuronales

Redes Neuronales

Recurrentes
Recurrentes

Poca memoria a largo plazo
Desvanecimiento del gradiente Red LSTM

Redes Neuronales
convolucionales




Red Neuronal LSTM
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* Puerta de entrada

 Soluciona el problema del
desvanecimiento del gradiente

Y

i = (Wi - [hemy, xe] + by)

* Puertade candidato ——— C, = tanh(W, - [he_q, x;] + bc)

e Celdadeestado ———

Co = fr * Coq + iy * C

 Tiene memoria a largo plazo * Puerta de salida

 Salida

_

oy = tanh(W, - [hi_1, %] + b,)
ht - Ot * tan h( Ct)




Herramientas T1C
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Herramientas TIC. TensorFlow (v Il)

L2

TensorFlow

* Framework de bajo nivel.

* Ejecucion de multiples arquitecturas.

e QOperaciones numéricas a través de diagramas de flujo de datos.

* Las operaciones matematicas son representadas por los nodos de los diagramas, las aristas
muestran tensores.

* Facil implementacion.

* Soporte para GPU.

e Extensa documentacidon y gran numero de tutoriales.




Implementacion. Tratamiento de los datos
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Implementacion. Division de los datos

Ejemplo con horizonte de prediccion a 2
PHBERIREONE muestras vista. SLIDE WINDOW = 3
Vector de entrada: X = [1,2,3,4,5,6,7, 8]

u u El dato predicho es cotejado con Y_data
I Y Y
1 2 3 5

A

¥_train ¥ _validation X_test 4 5 6 8

2 3 4 6

3 4 5 7

{3426, SW, 1) {1086, SW, 1) (1086, SW, 1)
¥Y_train ¥_wvalidation Y_test

(3426, 1) (1086, 1) (1086, 1)




Funcionamiento

Una vez tratados los datos, el modelo
es entrenado hasta conseguir la mejor
prediccién dentro de un horizonte de
prediccion que sea aplicable a Ia
aplicacion de gestion de los FSRs.

Si el numero de llamadas predichas
es mayor o igual al 85 % del
nimero maximo de Ilamadas
habituales cursadas por el
repetidor, el canal 3 se activara.

Si el numero de llamadas predichas
es menor al 70 % del numero
maximo de llamadas habituales
cursadas por el repetidor, el canal
3 se desactivara.

El sistema de monitorizaciéon NMS sera
el encargado de hacer la conmutacion.

Implementacion. Modelo completo
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Implementacion. Redes implementadas (y V)

Modelo LSTM Modelo Perceptrén multicapa

Capa de Inputlayer Hiddﬁnlayer Output layer
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Resultados. Perceptron multicapa

|___Red | Muestras vista | Capas | Nodos | Ventana | Batch | Epochs | LRate | __MSE___| MSE Relativo (%

Esta red tiene un error muy
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Resultados. Red LSTM (v |

| Red | Muestras vista | Capas | Nodos | Ventana | Batch | Epochs | LRate | MSE | MSE Relativo (%) | La red LSTM de 3 capas
6 1 32 84 9% 70 0,001 0,14 5,9 con un horizonte de
0,0009 0,16 6,94 prediccion de 18 muestras

o | P R T T Tl i (3h) es une opcidn

viable
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Llamadas >850/1,0712 [ Accion | Max. llamadas | Umbral llamadas (% MSE..(% Llamadas reales

Llamadas error=850-794 Act. Ch. 3 1000 > 85 3h. 7,12 56 794 Llamadas reales * 1.0712 = %Max. llamadas habitutal
Des. Ch. 3 1000 <70 3 h. 7,12 47 653 Llamadas reales * 1.0712 < %Max. llamadas habitutal




Conclusiones

* Todos los objetivos propuestos se han cumplido.

e Aportacion relevante: Prediccion de 3 horas.

e Es conveniente formarse sobre una tarea en lugar de investigarla
mientras se ejecuta.

* La cantidad de datos para entrenar la red es importante, pero lo es
mas la calidad de los mismos.




FIN

iGracias por su atencion!
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