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RESUMEN

En esta memoria se presenta una solucién para predecir la movilidad de los usuarios
dentro de una red celular mévil usando redes neuronales recurrentes (RNN).

La prediccion de movilidad, es decir, saber cual o cuéles van a ser las siguientes
estaciones base por las que se van a desplazar los usuarios, puede mejorar la gestion de
los recursos de la red en un futuro: por ejemplo, poder prever las zonas de congestion de
la red debido a una concentracion de usuarios en la zona que da servicio una estacion
base, mejorar los traspasos de Ilamadas entre estaciones base...

Se trata de un tema de investigacion en el que se trabaja desde hace afios, con diferentes
aproximaciones, tales como modelos de Markov, modelos ocultos de Markov o redes
neuronales. Este ultimo campo es el que mas interés despierta en la actualidad. Mas
concretamente, las redes neuronales recurrentes, por su capacidad para utilizar
informacion temporal. Ya hay estudios en esa linea, sin embargo, este proyecto se va a
centrar en desarrollar una solucion propia para esta tecnologia, afiadiendo todas las
mejoras posibles con el fin de mejorar la eficiencia en las predicciones.

Para poder validar esta solucidn, se utilizardn datos de movilidad reales cedidos por la
empresa Teltronic. Estos datos seran procesados para poder entrenar la red neuronal. La
mayor parte de este trabajo se centra en caracterizar el modelo adecuado para los datos.
Para finalizar este proyecto y comprobar su validez, se van a comparar los resultados
conseguidos por la red neuronal desarrollada en este trabajo, con los obtenidos con un
modelo de Markov, que es uno de los métodos mas utilizados para este tipo de estudios
debido a su sencillez.

El objetivo inicial ha sido predecir a que estacion base se movera el usuario a partir de
los movimientos que han realizado todos los usuarios de la red. Posteriormente, se ha
incluido en esta prueba la informacion del usuario individual en el entrenamiento.
Igualmente, a partir de la red neuronal basica desarrollada inicialmente, se ha realizado
una implementacion para la prediccion de las dos siguientes estaciones base a las que se
movera el usuario, variando desde las dos hasta las seis siguientes. Se ha comprobado que
los mejores resultados se obtienen cuando se predicen las tres o cuatro estaciones base
siguientes.

Por ultimo, una vez se han obtenido los porcentajes de acierto de todas las
implementaciones anteriores, se han comparado con los obtenidos con un modelo de
Markov, desarrollado también en este proyecto. Se ha comprobado gque la mejora en las
prestaciones obtenida con las redes neuronales es destacable, llegando a alcanzar un 83%
de éxito en la prediccidn de la siguiente estacion base, cuando con el modelo de Markov
solo se ha alcanzado un 56%.
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1. Introduccion

Este capitulo explica los origenes de las redes neuronales y la movilidad, la motivacion y
objetivos del proyecto y las herramientas que se utilizan para su desarrollo.

1.1 Antecedentes

Aunque las redes neuronales se pueden referir a un concepto muy relacionado con la
actualidad, su historia se remonta a 1936. Alan Turing fue el primero en estudiar el
cerebro como una forma de ver el mundo de la computacion. Sin embargo, los primeros
tedricos que concibieron los fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren
McCulloch, un neurofisiélogo, y Walter Pitts, un matematico, quienes, en 1943, lanzaron
una teoria acerca de la forma de trabajar de las neuronas [1]. Ellos modelaron una red
neuronal simple mediante circuitos eléctricos. [2].

En la actualidad, las redes neuronales han tenido un importante resurgimiento. Una de las
razones de este resurgimiento es que las redes neuronales son computacionalmente,
costosas. Solo en los ultimos afios las computadoras son suficientemente rapidas para
realmente operar redes neuronales de gran escala, haciendo que actualmente sean la
técnica mas vanguardista para muchas aplicaciones [3].

En lo que respecta a su aplicacion en la prediccion de movilidad de los usuarios es algo
que se lleva estudiando desde los afios 90 [4], si bien el problema de la prediccion de
movilidad ya se comenzé a estudiar en los afios 50 [5]. Estos primeros estudios de
movilidad aparecieron como consecuencia de la necesidad de regular el tréfico en las
ciudades, entonces pudieron constatar una relacion directa entre el nimero de viajes
producidos entre dos zonas, el numero de empleos en una de ellas y el nimero de
residentes en la otra [6].

1.2 Motivacion y objetivos del proyecto

La habilidad para predecir la préxima celda a la que ird un usuario o incluso la ruta que
este realizara es un aspecto importante en las redes moviles de comunicaciones. Ejemplo
de ello son aplicaciones orientadas a la gestién del traspaso entre celdas (handover), la
gestion de recursos radio en la red y aplicaciones basadas en la ubicacion [7]. Los
principales objetivos de este trabajo son los mencionados a continuacion:

e Obtener el mejor modelo de red neuronal posible en funcién de los datos de partida
con el fin de poder predecir con mayor precision el movimiento de los usuarios.

e Comparar los resultados obtenidos mediante la red neuronal recurrente, frente a los
obtenidos usando un modelo de Markov para validar la utilidad de la solucion
propuesta.



1.3 Herramientas utilizadas

La herramienta principal que se usara para la prediccion de movilidad es un algoritmo
basado en redes neuronales recurrentes con memoria a corto y largo plazo. Las redes
neuronales se inspiran en redes neuronales biologicas (el sistema nervioso central de los
animales, en particular el cerebro) y son utilizadas para estimar o aproximar funciones
con una gran cantidad de datos de entrada.

Para el procesado de los datos y la programacion de la red neuronal se va a utilizar Google
Colaboratory [8]. Google Colaboratory es un entorno gratuito de Jupyter Notebook [9]
que no requiere configuracion y que se ejecuta completamente en la nube. Jupyter es un
entorno interactivo que permite desarrollar codigo Python [10] de manera dinamica.
Jupyter se ejecuta en local como una aplicacién cliente-servidor y posibilita tanto la
ejecucion de codigo como la escritura de texto, favoreciendo asi la interactividad del
entorno y que se pueda entender el codigo como la lectura de un documento.

Los datos serdn exportados a Google Colaboratory usando el método “upload” de la
biblioteca files y este devolvera un diccionario de los archivos que se han subido.

En lo que respecta al procesado de datos, se utilizara la biblioteca pandas. Esta biblioteca
de software es una extension de Numpy que ofrece estructuras de datos y operaciones
para manipular tablas numéricas.

A continuacion, en lo que respecta a la programacion de la red neuronal, se utilizara la
libreria PyTorch [11]. PyTorch es una libreria muy reciente y pese a ello, dispone de una
gran cantidad de manuales y tutoriales donde encontrar ejemplos. PyTorch permite la
creacion de redes neuronales de manera sencilla. Al contrario que otras librerias
como Tensorflow, PyTorch trabaja con grafos dindmicos en vez de estéticos. Esto
significa que en tiempo de ejecucion se pueden ir modificando las funciones y el calculo
del gradiente variara con ellas. Ademas, PyTorch dispone de soporte para su ejecucion en
tarjetas graficas (GPU), utiliza internamente CUDA, una API que conecta la CPU con la
GPU que ha sido desarrollado por NVIDIA.

De igual manera, se utiliza como herramienta los modelos de Markov, que se han
implementado en este proyecto utilizando Google Colaboratory, al igual que la red
neuronal. Los modelos de Markov son una solucion sencilla y ampliamente utilizada para
prediccion de movilidad [12,13], y los resultados obtenidos seran comparados con los de
la red neuronal. Se demostrara que los resultados usando la red neuronal seran mejores
que con el modelo de Markov.
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1.4 Organizacién de la memoria

Por altimo, en lo que respecta a la estructura de esta memoria, estara dividida en varios
capitulos. En este primer capitulo se han tratado los objetivos y la motivacion del
proyecto, ademas de las herramientas que se han utilizado. En el segundo se explica de
manera tedrica el concepto de red neuronal, la red neuronal recurrente y los modelos de
Markov. En el tercero se presentaran los datos que se van a utilizar, la realizacion del
trabajo y los distintos pasos que se han seguido para conformar el modelo adecuado. En
el cuarto se desarrollaran mediante implementaciones propias, las pruebas realizadas con
la red neuronal y los modelos de Markov, junto con los resultados obtenidos. Y en el
quinto y ultimo se trataran las conclusiones que se pueden sacar de este proyecto y
posibles futuras lineas de trabajo.
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2. Fundamentos tedricos

El objetivo de este capitulo es explicar las distintas soluciones utilizadas en el desarrollo
de este proyecto.

2.1 Redes neuronales
2.1.1 Definicion

Las redes neuronales son un algoritmo que se vienen utilizando desde hace unos afios,
como ya se ha comentado en la introduccion, que fue originalmente desarrollado con el
objetivo de fabricar maquinas que pudieran simular el cerebro humano. Existen
numerosas formas de definir a las redes neuronales, estos son algunos ejemplos descritos
de forma resumida:

Una forma de computacidn inspirada en modelos bioldgicos.

Un modelo matematico compuesto por un gran numero de elementos procesales
organizados en niveles.

Un sistema de computacion compuesto por un gran numero de elementos simples,
elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan informacion por
medio de su estado dinamico como respuesta a entradas externas.

Redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples
(usualmente adaptativos) y con organizacion jerdrquica, las cuales intentan
interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema
nervioso bioldgico.

2.1.2 Elementos basicos de una red neuronal

Una red neuronal esta formada por neuronas interconectadas y organizadas en tres capas
como minimo. Una neurona es cada uno de los nodos de la red y estan repartidas por
todas las capas de la red. Cada neurona tiene diferente peso (W) y un parametro de sesgo
(b) que es igual entre las neuronas de una misma capa. Los datos entran a ella por la capa
de entrada, pasan por la capa oculta, la cual puede estar formada por varias capas y salen
por la capa de salida, figura 2.1.

Capa de entrada | Capas ocultas | Capa de salida

Figura 2.1. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada
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El conjunto de datos que se utiliza estara dividido en tres tipos, el primero de ellos son
los datos de entrenamiento, que es el que se usa para que la red neuronal aprenda patrones
sobre los datos. El segundo es el de validacidn, que nos indicara como de eficiente es el
modelo de red neuronal que estamos entrenando. Y el tercero y ultimo es el de pruebas,
que es el encargado de mostrar los resultados obtenidos después de haber entrenado la
red.

Inicialmente, en la capa de entrada estardn todas nuestras entradas o datos de
entrenamiento, estos se multiplican por los pesos que permitiran expresar su importancia.

Como ya se ha comentado, la capa oculta puede estar formada a su vez por una o varias
capas. El nimero de capas ocultas dependera de cuanto de sofisticado queremos que sea
nuestro modelo. Sin embargo, cuanto mayor sea el numero de capas ocultas,
necesitaremos mas recursos como el tiempo o potencia computacional.

La capa de salida contara con tantas neuronas como caracteristicas se quieran encontrar.

2.1.3 Aprendizaje adaptativo y autoorganizacion

La capacidad de aprendizaje adaptativo es una de las caracteristicas mas atractivas de las
redes neuronales. Esto significa que aprenden a llevar a cabo ciertas tareas mediante un
entrenamiento con una porcién de los datos de partida. Una red neuronal no necesita un
algoritmo para resolver un problema, ya que ella puede generar su propia distribucién de
pesos en los enlaces mediante el aprendizaje. La labor del desarrollador es la de obtener
y disefiar la arquitectura apropiada, en funcion de los datos de partida.

Las redes neuronales emplean su capacidad de aprendizaje adaptativo para autoorganizar
la informacion que reciben durante el aprendizaje y/o la operacion. La autoorganizacion
consiste en la modificacion de la red neuronal completa para llevar a cabo un objetivo
especifico. Esta autoorganizacion provoca la generalizacion; es decir, la facultad de las
redes neuronales de responder apropiadamente cuando se les presentan datos o
situaciones a las que no habian sido expuestas anteriormente.

Las redes neuronales tienen cierta tolerancia a los fallos, esto es debido a que tienen su
informacion distribuida en las conexiones entre neuronas, existiendo cierto grado de
redundancia en este tipo de almacenamiento [2].

2.1.4 Forwardpropagation y backpropagation

La manera en la cual las redes neuronales crean las predicciones se denomina
forwardpropagation o propagacion hacia delante. En un principio la red neuronal tiene
valores de peso y sesgo aleatorios en cada neurona, como ya se ha comentado
anteriormente. Los datos de entrenamiento atraviesan la red hasta llegar a la capa de
salida. En esta capa, la red neuronal predice el tipo de dato al que pertenecen los datos de
entrenamiento, estas predicciones las usa la funcion de pérdidas, explicada en el apartado
2.1.6, para medir la eficiencia de la red neuronal. Este ciclo se repite tantas veces como
epochs o ciclos hayamos indicado. En cada ciclo se ejecuta el algoritmo de

backpropagation o retro propagacion para actualizar los valores de pesoy sesgo.
Ademas, cada iteracidn tiene un nimero de datos en el que dividimos los datos para que
funcione de manera mas eficiente la red, denominado batch size.
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Generalmente se conoce el algoritmo de backpropagation como el encargado de
optimizar la funcion de pérdidas para mejorar las predicciones de una red neuronal. Este
algoritmo se encarga de calcular las derivadas (o gradientes) de los parametros de
peso y sesgo, para saber coOmo estos parametros afectan al resultado de la funcién de
pérdidas. Esta definicion puede ser usada para explicar el algoritmo que nos ocupa. No
obstante, y para ser mas precisos, la optimizacion de una red neuronal se divide en dos
partes:

e La primera es el algoritmo de backpropagation, como ya se ha explicado, este
algoritmo se encarga de ver como los valores de pesoy de sesgo afectan al
resultado de la funcién de pérdidas.

e Lasegunda parte es el algoritmo de optimizacion, encargado de optimizar la red
neuronal y cambiar los valores de peso y de sesgo conforme pasan los ciclos (o
epochs).

Existen diferentes algoritmos de optimizacion, su eleccién depende del tipo de problema
que se esté resolviendo. Este algoritmo, llamado optimizer, es un pardmetro de la red
neuronal. Todos estos algoritmos tienen un comportamiento parecido, pero la idea general
es encontrar el global minimum o el minimo global de la funcion de pérdidas. EI optimizer
converge la funcion hasta llegar al punto donde la funcidn se encuentra optimizada, esto
se logra con ayuda de las derivadas que indican que camino se tiene que seguir [14].

2.1.5 Optimizador Adam

De los diferentes algoritmos de optimizacién existentes, en este proyecto se utilizara el
algoritmo Adam [15], que, por otra parte, es el optimizador mas utilizado en problemas
de machine learning. EI método es sencillo de implementar, es computacionalmente
eficiente, tiene pocos requisitos de memoria, y es adecuado para problemas que trabajan
con muchos datos y/o parametros.

2.1.6 Funcion de pérdidas

La funcion de pérdidas, también conocida como funcidn de coste, es la funcion que nos
muestra la eficiencia o validacion de la red neuronal, un resultado alto indica que la red
neuronal tiene un desempefio pobre y un resultado bajo indica que la red neuronal esta
haciendo un buen trabajo. Esta es la funcion que optimizamos 0 minimizamos cuando
realizamos el backpropagation. La funcién de pérdidas que se usara en este proyecto sera
la funcion de entropia cruzada. Esta es su ecuacion para dos distribuciones de
probabilidad p y q:

], q) = —2 log (q;) pi
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2.1.7 Funcién de activacion

La funcion de activacion calcula el estado de actividad de una neurona; transformando la
entrada global en un valor (estado) de activacion, cuyo rango normalmente va de (0 a 1)
o de (-1 a 1). Esto es asi, porque una neurona puede estar totalmente inactiva (0 0 —1) o
activa (1). Existen distintos tipos de funciones de activacion [16]:

Sigmoide

Tangente hiperbdlica

Unidad lineal rectificada (ReLu)
Unidad lineal rectificado agujereada
Softmax

La funcién de activacion de la neurona se describe mediante la ecuacion en el instante t
+ 1:

zi[t+1] = g() W z[t] + W)

n
i=1

donde:

e 7j[t], j=1,...n, son un conjunto de n sefiales de entrada que se suministran a la
neurona. Estos datos pueden ser externos a la red, pertenecientes a la salida de
otras neuronas de la red o, correspondientes a la salida anterior de la propia
neurona.

e Wi, i=1,...n, es el peso asociado a la sinapsis que conecta la unidad i-ésima con
la neurona j-eésima.

e Wijes un sesgo que aumenta la capacidad de procesamiento de la neurona y eleva
o0 reduce la entrada a esta, segun sea su valor positivo negativo.

e Unsumador o integrador que se encarga de sumar las sefiales de entrada, ponderas
CON Sus respectivos peso y sesgo.

e Unafuncidn g de activacién que suele limitar laamplitud de la salida de la neurona

El modelo de red neuronal recurrente que se utiliza en este proyecto es el conocido con
el acrénimo LSTM (long-short term memory), que utiliza como funcién de activacion la
sigmoide, como se comentara en el apartado 2.2.1.

2.2 Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes tienen caminos de retroalimentacion entre todos los
elementos que las conforman. Una sola neurona est4 entonces conectada a las neuronas
posteriores en la siguiente capa, las neuronas pasadas de la capa anterior y a ella misma
a través de vectores de pesos variables que sufren alteraciones en cada epoch con el fin
de alcanzar los parametros o metas de operacion.

Para explicarlo, se adjunta la figura 2.2 donde se muestra una estructura simple de una
red neuronal recurrente. Una caracteristica importante es la inclusion de delays (z) a la
salida de las neuronas en las capas intermedias; es decir, las salidas parciales Smn(t + 1)
se convierten en valores Sma(t), un instante de tiempo anterior, y asi se retroalimenta a
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todos los componentes de la red, guardando la informacién de los instantes de tiempo
anteriores. Puede observarse cdmo todos los nodos estan interconectados entre si y
también con los nodos anteriores a ellos a través de conexiones directas y también con
delays antes de cada capa, 0 memorias temporales. El diagrama se muestra simplificado
para no incurrir en excesiva complejidad, pero cada una de las capas esta representada
por cierto numero de neuronas [17].

DelaysZ
S

1l

Sp,lt)

S,(t)

@ Wi =75, (t+1)

Figura 2.2. Estructura red neuronal recurrente

t)

Delays Z '

S, (t+1)
L

DelaysZ '

Las redes neuronales recurrentes son especialmente Gtiles en aplicaciones tales como el
reconocimiento de patrones secuenciales, cambiantes en el tiempo, ya que las capacidades
de prediccidon y mapeo de las redes neuronales recurrentes asi lo permiten. Por este motivo
resultan de gran interés para la prediccion de movilidad tal y como se busca en este
trabajo.

2.2.1 Red de memoria a corto y largo plazo (LSTM)

De entre los modelos de redes neuronales recurrentes, se va a usar el modelo LSTM [17]
(long-short term memory). El modelo LSTM como ya hemos comentado se caracteriza
porque la red dispone de memoria.

En las redes neuronales recurrentes tradicionales, durante la fase de retro propagacion, la
sefial de gradiente puede llegar a ser multiplicada un gran nimero de veces por la matriz
de peso asociada a las neuronas de la capa oculta. Esto puede tener un gran efecto en el
proceso de aprendizaje de la red puesto que la magnitud de los pesos de la matriz se ve
afectada. Si los pesos en esta matriz son pequefios (menores que 1), puede conducir a una
situacién conocida como gradiente evanescente, donde la sefial gradiente llega a ser tan
pequefia que el aprendizaje se vuelve demasiado lento o deja de funcionar por completo.
Si por el contrario los pesos de la matriz son grandes (mayores que 1), puede conducir a
una situacion en la que la sefial de gradiente es tan grande que puede causar que el
aprendizaje nunca llegue a converger. A este aumento de la sefial de gradiente se le
conoce también como explosion de gradientes. Estas cuestiones son las que motivaron el
desarrollo del modelo LSTM, que introduce una nueva estructura (figura 2.3 y 2.4)
Ilamada celda de memoria para corregir estos problemas.

16



P
A Al—— A
& & &
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Figura 2.4. Representacion de una célula LSTM

El modelo LSTM tiene la capacidad de eliminar o afiadir informacion a la memoria. Estas
operaciones estan cuidadosamente reguladas por estructuras internas llamadas puertas
(figura 2.5). Estas puertas, permiten afiadir o eliminar informacion a la memoria en un
momento dado del proceso de entrenamiento. Se componen de una red neuronal
(normalmente con sigmoide como funcién de activacion) de una sola capa y una
operacion aritmética (multiplicacién o suma).

_®_

Figura 2.5. Puerta

Las salidas de la red con sigmoide seran valores entre cero y uno, lo que permite decidir
la cantidad de informacion que la puerta debe dejar pasar. Cero significaria "no dejar
pasar nada”, mientras que uno seria "dejar pasar todo". La LSTM tiene tres de estas
puertas, para proteger y controlar el estado de la memoria.
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A continuacién, se explica paso a paso el funcionamiento interno y el recorrido de la
informacion en una red LSTM:

1. La célula LSTM decide qué informacion va a desechar de la memoria. Esta
decision es tomada por la puerta llamada Forget gate. Como se puede apreciar en
la figura 2.6, h,_, Y xt se concatenan, y el resultado sera la entrada a la pequefia
red que conforma la Forget gate. Como se ha explicado anteriormente, el
resultado de la red servira para decidir si el estado de la memoria permanece
intacto o se altera eliminando algun elemento.

fe = o (Wr - [he—1,xe] + byf)

Figura 2.6. Forget gate

2. El siguiente paso que realiza la LSTM es decidir qué informacion nueva se va a
almacenar en el estado de memoria. Esto se realiza en tres etapas:
a. En primer lugar, una puerta llamada Input Gate (figura 2.7) decide qué
valores vamos a actualizar.
b. A continuacién, una pequefia red con ayuda de la funcion tanh crea un
vector de valores de nuevos candidatos, Ct, que podrian afiadirse al estado.
c. Enel dltimo paso, se combinan los dos resultados anteriores para crear una
actualizacion de estado.

ip= 0 W+ [heoq,xe] + by)
Ct = tanh(WC‘ [ht_l,xt] + bC)

Figura 2.7. Input gate
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3. En este momento ya podemos actualizar el estado de la memoria (figura 2.8)
cambiando C;_; por el nuevo estado C;. Como en los pasos anteriores ya se ha
decidido qué elementos de la memoria desechar y la informacion nueva a
almacenar, en este paso sélo tenemos que aplicar las operaciones de cada puerta.
Es decir, multiplicar el estado anterior (C;_;) por f;, descartando una cierta
cantidad de informacion en funcion de f,. A continuacion, sumamos i, * C, a la
memoria, actualizando la misma con nuevos valores que nos podrian servir en un
futuro.

Ctzft*Ct—1+it*Ct

Figura 2.8. Actualizacion de la memoria

4. Enel tltimo paso, se tiene que decidir cual sera la salida de la célula LSTM (figura
2.9). Esta se obtendra mediante el producto de dos elementos: el primero de ellos
sera la salida de la red con sigmoide, que servira para decidir qué elementos de la
memoria se combinarén; y el segundo elemento serd el filtrado de datos desde la
memoria por una tanh (para tener valores entre -1 y 1). Finalmente, estos dos
elementos se multiplicaran, dando como resultado la nueva salida de la célula (h;).

or=0 Wy, - [he-1, %] + bo)
h; = o * tanh(Cy)
he da

))1 1

[ >

Figura 2.9. Salida
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2.3 Modelos de Markov

Para comprender que son los modelos de Markov [18], primeramente, se va a explicar
que es un proceso estocastico. Una sucesion de observaciones X;, X,... €5 un proceso
estocastico si los valores de estas observaciones no se pueden predecir exactamente, pero
si se pueden especificar las probabilidades para los distintos valores posibles en cualquier
instante de tiempo.

Donde X; es la variable aleatoria que define el estado inicial del proceso y X,, es la
variable aleatoria que define el estado del proceso en el instante de tiempo n. Para cada
posible valor del estado inicial s; y para cada uno de los sucesivos valores s,, de los
estados X,,, donde n=2, 3, ... especificamos la probabilidad P:

P(Xpy1 = Sp41 X1 = s1,Xp = 55,0, X, = Sn)

Una vez explicado, se define una cadena de Markov como un proceso estocastico en el
que el estado actual X,, y los estados previos Xi,..., X,_; son conocidos. Donde la
probabilidad del estado futuro X,,_; no depende de los estados anteriores X;,..., X,—1, Y
solamente depende del estado actual X;,. Es decir, paran=1, 2, ... y cualquier sucesion
de estados sj,..., S,4+1, definimos la probabilidad P, como:

P(Xn+1 = Sp+1 |X1 = 51,X3 = Sp, 0, X = Sn) = P(Xn+1 = Sp+1 IXn = Sn)

Mediante la figura 2.10 se va a explicar un ejemplo de modelo de Markov para predecir
el movimiento en un escenario simplificado con 3 estaciones base. Definimos cada una
de las estaciones base como un estado del modelo, y de estas saldran tres probabilidades
de transicion distintas. Por ejemplo, desde la estacion base 1 sale la probabilidad P12 y la
P13. La primera de ellas se refiere a la probabilidad de que el usuario se traslade desde la
estacion base 1 a la 2 y la segunda la probabilidad de movimiento desde la primera a la
tercera estacion. Por tanto, si se quiere predecir el movimiento que hara un usuario desde
la estacion base 1, el modelo resolvera que la siguiente estacion base a la que se va a
desplazar el usuario es la que tenga mayor probabilidad de movimiento.

Estacion base 1

Estacion base 2

Estacion base 3

Figura 2.10. Ejemplo de modelo de Markov sin memoria
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Otra aproximacion que se utiliza habitualmente en la prediccion de movilidad es la
introduccion de memoria en el modelo de Markov (similar a lo que se va a hacer con la
red neuronal). Una manera sencilla de conseguir esto es definir el estado no como la
estacion base actual, sino como la secuencia de las ultimas estaciones base que el movil
ha visitado. Un ejemplo esquematico con una memoria de dos estaciones base (actual y
anterior) se muestra en la figura 2.11. En este caso, cada uno de los estados viene
representado por dos nimeros: el primero representa la estacion base de la que viene el
usuario, y el segundo representa la estacion en la que se encuentra el usuario actualmente.
Por ejemplo, en el estado 1-2, el usuario viene de la estacion base 1y estd en la 2. Puede
incrementarse la memoria del modelo, si bien aparecen dos problemas: el nimero de
estados se incrementa rapidamente, con el consumo de memoria asociado, y se
incrementa el nimero de muestras necesario para entrenarlo correctamente. En diferentes
trabajos se muestra que un valor de dos estaciones base por estado [12,13] suele
proporcionar las mejores prestaciones. En este trabajo se va a evaluar también el modelo
de tres estaciones base por estado.

Figura 2.11. Ejemplo de modelo de Markov con memoria igual a uno para tres estaciones

Por ultimo, y al igual que con las redes neuronales tal y como se explica en el apartado
2.1.6, se debe validar la eficiencia del modelo de Markov. Para ello, se selecciona una
parte de los datos (el conjunto de validacion) y se suman todas las probabilidades de
transicion de estado para esos datos. El modelo de Markov serd mejor cuanto mayor sea
dicha suma.
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3. Implementacion

Este capitulo se ha estructurado en los siguientes apartados para el desarrollo de la
solucion:

Explicacion de los datos de partida y su tratamiento.

Descripcion del algoritmo basico de la red.

Modificaciones que se han realizado sobre ese algoritmo basico (inclusién de
informacion de usuario en el entrenamiento y prediccién de no solo la siguiente
estacion base si no de las siguientes estaciones).

Desarrollo del cddigo para los modelos de Markov.

Se aflade la figura 3.1 donde se resume gréaficamente el algoritmo bésico de
funcionamiento de la red y de los modelos de Markov:

Datos de partida

Procesado de datos

Entrenamiento

del modelo

Validacion

de resultados
no mejora

si mejora

Obtencidn e impresién de

resultados

Figura 3.1. Diagrama basico de la implementacién de los modelos

3.1 Datos de partida y procesado de estos

Los datos de partida estan recogidos en un archivo Excel con 500.000 filas y 22 columnas,
facilitados por la empresa Teltronic. Cada una de las filas se corresponde con una traza
registrada dentro de la red correspondiente a algun tipo de actividad realizada por alguno
de los usuarios de la misma. Se trata de una red de comunicaciones profesional.

De los datos proporcionados en las columnas, se utilizaran en este proyecto los siguientes:

Service type: como su propio hombre indica, nos indica el tipo de servicio al que
se corresponde la traza. Aunque aparecen distintos tipos de servicio nos
centraremos en el de registro, que es el que nos indica el cambio de posicién del
usuario o que este ha encendido su movil después de un “desregistro”; en
concreto, cada vez que un usuario cambia de estacion base se registra en la misma
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y es0 se recoge en la traza de registro. El “desregistro” nos indica que ese usuario
no va a cambiar de estacion base hasta que no vuelva a registrarse en ella.

e Date/Time: nos muestra el dia y la hora con el siguiente formato: MM-DD-AAAA
HH:MM:SS AM/PM.

e Source: es el numero que identifica a cada uno de los usuarios de la red.

e Source location: es el identificador y la direccion IP de la estacidn base desde la
que se registro esa traza.

Para poder procesar los datos, primero se debe subir el archivo y leerlo con Google
Colaboratory, para ello utilizaremos las instrucciones del lenguaje Python mostradas en
la figura 3.2:

@ import pandas as pd

import numpy as np
from google.colab import files
uploaded=files.upload()

«es | Elegir archivos | Ningtin archive seleccionado | Cancel upload |

° import io
x1ls=pd.read_excel(io.BytesI0(uploaded[ 'HIstoricoActividad_Utility.xlsx"]))
x1ls.head()

Figura 3.2. Subir y leer archivo

Ademas, se ha afadido al final la instruccion xls.head() con la que se imprimen las 5
primeras lineas del Excel y podemos comprobar si ha sido leido correctamente.

A continuacion, se va a trabajar con los datos para obtener un array en el que cada uno de
los elementos se corresponda con los movimientos asociados a un usuario y ordenados
por fecha y hora. Para ello se utilizara la libreria pandas, especializada para el analisis de
datos. La estructura de datos basica de pandas se denomina dataframe, que es una
coleccion ordenada de columnas con nombres y tipos, es similar a una tabla de base de
datos, donde una sola fila representa un Gnico caso y las columnas representan atributos
particulares.

Primero se obtienen los dos dataframes asociados a los registros y “desregistros”, los
concatenamos y ordenamos por fecha y hora (figura 3.3).

#Instrucciones para obtener un nuevo df solo con registros
registros=xls.loc[x1s[ 'Service type']=="4 - Registration']

#Instrucciones para obtener un nuevo df solo con cancelaciones
cancelaciones=x1ls.loc[x1s[ 'Service type']=="5 - Deregistration’]

#Concatenamos ambos df y los ordenamos por fecha
reg_canc=pd.concat([registros,cancelaciones])
reg_canc=reg_canc.sort_values( 'Date/Time")

Figura 3.3. Dataframe registros y “desregistros”
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Aunque tengamos solo los dataframes asociados a registros y “desregistros” seguimos
teniendo los datos del resto de columnas, asi que el siguiente paso es obtener el dataframe
con las columnas que queremos del dataframe obtenido en el paso anterior (figura 3.4).

#Instrucciones para obtener la columna de cada dato necesario
columna_registro=reg_canc[ 'Service type’]
columna_hora=reg_canc['Date/Tima"]
columna_equipo=reg_canc['Source']
columna_localizacion=reg_canc['Source location']

#Concatenamos cada una de las columnas
matriz=pd.concat([columna_hora, columna_equipo,columna_registro,columna_localizacion],axis=1)

Figura 3.4. Dataframe matriz

Ademas, se eliminan las filas en las que la localizacion es VOIP ya que no corresponden
a los datos que se deben tratar puesto que no aportan informacion acerca de la localizacién
del usuario (figura 3.5).

#Eliminamos filas VOIH
matriz = matriz.drop{matriz[matriz[ 'Source location']=="VOIP:"].index)

Figura 3.5. Eliminamos VOIP

A continuacion, se obtiene el array con todos los usuarios en orden y el nimero de
usuarios que se tiene, ya que se usaran posteriormente (figura 3.6).

#0btenemos el array con todos los usuarios distintos y los ordenamos
usuarios=matriz[ 'Source’].unique()
usuarios=np.sort{usuarios)

#0btenemos el nimero de usuarios
n_usuarios=usuariocs.size
print(n_usuarios)

Figura 3.6. Array con usuarios

Para continuar con el procesado de los datos, a partir de la matriz de la figura 3.4, se
obtiene para cada uno de los usuarios, un dataframe en el que solo apareceré la fecha, la
hora y la localizacién origen. Acto seguido se crea una lista con todos los dataframe de
todos los usuarios llamada datos (figura 3.7).

datos = list()
for j in range(n_usuarios):
usuario=usuarios[j] #Sacamos el usuario del vector de usaurios
dato=matriz.loc[matriz[ 'Equipo origen’']==usuario] #0Obtenemos el df con los datos de ese usuario
dato=dato.drop([ 'Tipo de servicio', 'Equipo origen'],axis=1) #Eliminamos columna tipo de serwvicio
#y equipo origen
datos.append(dato) #Afadimos a la lista

Figura 3.7. Lista de usuarios
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3.2 Adaptacion de los datos para la red

Una vez que se tiene la lista con todos los registros y “desregistros” de cada usuario se
creard la matriz que sera la entrada a la red neuronal. Para ello, se definird un array de
tres dimensiones, la primera dimension se refiere a cada uno de los registros o
“desregistros”, la segunda al valor de memoria que se desea y la Ultima es el nimero de
estaciones base posibles dentro de la red (figura 3.8).

datos[0] CEros ma nuz

Iﬂd]"e de ]a E B . si matriz>memoria
fru:hcc de laE.B.
malrizx

|m£| :d: wEB.
[iacsenio
lnrhc:d.:l EB.
matrizx

Registro | Indice de la E.B.

Registro n Indice de la E.B.

... *e e
Indice de la EB.

Idlc e de la BB, (
lmﬂ delaEB.

MdlE.B

lndi ce de 13 E.B.

Indl aemsn

Figura 3.8. Esquema resumen de la adaptacion de los datos a la red

Con memoria se hace referencia al nimero de registros anteriores que almacena la red en
su memoria para realizar una prediccién. Por tanto, lo que se hace es dividir el nimero
total de registros en partes del tamafio de memoria.

Primero se declaran todas las variables que vamos a utilizar y obtenemos todas las
estaciones base (figura 3.9).

import math

memoria=a

numero_partes=g

n=@
estaciones=columna_localizacion.unique()
estaciones=np.sort(estaciones)
estaciones=np.asarray(estaciones)
print{estaciones)
ceros=np.zeros(estaciones.size)
#=1list()
seleccion=({memoria+l)*n)

Figura 3.9. Variables
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A continuacién, se va a ir recorriendo el dataframe datos creado en la figura 3.7 y se va
a obtener un array con todas las estaciones base que atraviesa, por tanto, se elimina la
columna de fecha y hora (figura 3.10).

for k in range(n_usuarios):

matriz=1ist()

estacion_user=datos[k].drop([ 'Date/Time'],axis=1)
#estacion_user=datos[k].drop(['Fecha/Hora’],axis=1)
estacion_user=np.asarray{estacion_user)

Figura 3.10. Estaciones del usuario

Siguiendo dentro del bucle de la figura 3.10, se crea una matriz de ceros y unos, en la que
cada fila sera un registro y cada columna sera la estacion base asociada a ese registro. Lo
que se hace es poner un uno en el indice asociado a esa estacion base. Por ejemplo, si se
tiene un registro asociado a la estacion base con indice 23, refiriéndose a la posicion que
ocupa en el vector estaciones definido en la figura 3.9, se creara un array de ceros con un
uno en el indice 23, y se afladira a una matriz que quedara formada por todos los registros
del usuario (figura 3.11).

for k in range(n_usuarios):

matriz=1ist()

estacion_user=datos[k].drop([ 'Date/Time’'],axis=1)
#estacion user=datos[k].drop([ 'Fecha/Hora'],axis=1)
estacion_user=np.asarray(estacion_user)

for 1 in range(estacion_user.size):
estacion=estacion user[l] #Estacion base a comparar
for m in range(estaciones.size): #Comparamos esta estacion base con las del
#vector en el que tenemos todas las estaciones base
if(estaciones[m]==estacion):
ceros=np.zeros(estaciones.size)
ceros[m]=1
matriz.append(ceros)

Figura 3.11. Matriz usuario

Por ultimo, se tiene que comprobar si esta matriz creada en el paso anterior, figura 3.11,
es mayor que la memoria que se ha definido en la figura 3.9; es decir, para que de esta
forma al menos, se pueda utilizar una parte de los datos. Si es posible, se calcula el nimero
total de partes y se va afiadiendo cada una de ellas a una lista nombrada x, que sera la
entrada a la red neuronal, desarrollada en la figura 3.12:
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for k in range(n_usuarios):

matriz=list()
estacion_user=datos[k].drop([ '‘Date/Time" ], axis=1)
#estacion_user=datos[k].drop(['Fecha/Hora"],axis=1)
estacion_user=np.asarray(estacion_user)

for 1 in range(estacion_user.size):
estacion=estacion_user[1l]
for m in range(estaciones.size):
if(estaciones[m]==estacion):
ceros=np.zeros(estaciones.size)
ceros[m]=1
matriz.append(ceros)
if({len({matriz)>memoria):
numero_partes=math.floor({len{matriz)/(memoria+l))
matrizx=1ist()
if numero_partes==1:
matrizx=matriz[:memoria+l]
x.append{matrizx)
else:
for n in range(numeroc_partes):
seleccion=(memoria+l)*n
matrizx=matriz[seleccion:selecciont{memoria+l)]
x.append(matrizx)

x=np.asarray(x,dtype=np.float32)
print(x.shape)

Figura 3.12. Creacion de x

Por haberse creado x de esta forma se estaria desaprovechando una gran parte de los datos,
por lo que se incluye una variable salto con la que, en lugar de empezar la division de
cada uno de los bloques (matrizx en la figura 3.12) cada m registros, siendo m el valor de
la memoria, se empezaré cada s (salto) registros (figura 3.8). Por ejemplo, si para un
usuario se tiene un total de 13 registros, memoria=8 y salto=2, se quedaria en un total de
3 partes que empezarian en el primer, tercer y quinto registro (figura 3.13).

Figura 3.13. Ejemplo de datos con salto=2
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El uso de esta variable serd importante a la hora de definir nuestro modelo, ya que para
diferentes valores de memoria se podra obtener un nimero similar de muestras con las
que entrenar la red de una forma maés equitativa para los distintos valores de memoria.
Esta variable salto puede ser elegida por el usuario, solo habria que editar el cddigo de la
figura 3.12 de la siguiente manera (figura 3.14):

x=list()
salto=2 #Dejamos en medio salto-1 muestras

for k in range(n_usuarios):

inicio=8

matriz=1ist()

estacion_user=datos[k].drop([ 'Date/Time’],axis=1)
#estacion_user=datos[k].drop([ ' Fecha/Hora'],axis=1)
estacion_user=np.asarray(estacion_user)

for 1 in range(estacion_user.size):
estacion=estacion_user[l] #Estacion base a comparar
for m in range(estaciones.size): #Comparamos esta estacion base con las del
#vector en el que tenemos todas las estaciones base
if(estaciones[m]==estacion):
ceros=np.zeros(estaciones.size)
ceros[m]=1
matriz.append(ceros)
if (len(matriz)»memoria):#5i para ese usuario tenemos al menos una parte
numero_partes=math.ceil({{len(matriz)-(memoria)+1)/salto)
matrizx=1ist()
if numero_partes==1:
matrizx=matriz[:memoria]
¥.append(matrizx)
else:
for n in range(numero_partes):
matrizx=matriz[inicio:inicio+(memoria)]
x.append(matrizx)
inicio=inicio+(salto-1)

Xx=np.asarray(x,dtype=np.float32)
print(x.shape)

Figura 3.14. Creacidn de x con salto

En el caso de querer aprovechar al maximo todos los datos, lo que se va a hacer es
comenzar la creacion de cada bloque (matrizx) desde cada uno de los registros (figura
3.8). Con esto, volviendo al ejemplo anterior, si tenemos 13 registros y una memoria igual
a 8 se dispone de un total de 6 partes (figura 3.15).

Figura 3.15. Ejemplo de datos con maximo aprovechamiento
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Asi es como quedaria la creacion de x:

import math

memoria=&

numero_partes=a

n=a

inicio=0

estaciones=columna localizacion.unique()
estaciones=np.sort(estaciones)
estaciones=np.asarray(estaciones)
print(estaciones)
ceros=np.zeros{estaciones.size)
x=list()

for k in range(n_usuarios):

matriz=1ist()

estacion_user=datos[k].drop([ 'Date/Time"],axis=1)
#estacion_user=datos[k].drop(['Fecha/Hora"],axis=1)
estacion_user=np.asarray(estacion_user)

for 1 in range(estacion_user,size):
estacion=estacion_user[l] #Estacion base a comparar
for m in range(estaciones.size): #Comparamos esta estacion base con las del
#vector en el que tenemos todas las estaciones base
if(estaciones[m]==estacion):
ceros=np.zeros(estaciones.size)
ceros[m]=1
matriz.append(ceros)
if (len(matriz)>memoria):
numero_partes=len(matriz)-(memoria)+l
matrizx=1ist()
if numerc_partes==1:
matrizx=matriz[:memoria+l]
x.append(matrizx)
else:
for n in range(numerc_partes):
inicio=n
matrizx=matriz[inicio:inicio+(memoria)]
».append{matrizx)

x=np.asarray{x,dtype=np.float32)
print(x.shape)

Figura 3.16. Creacidn de x con todos los datos



3.3 Red neuronal

En lo que respecta al codigo de la red neuronal, se van a utilizar distintas librerias, pero
la principal es la libreria PyTorch, disefiada para realizar calculos numéricos haciendo
uso de la programacion de tensores. Esta libreria est adquiriendo gran relevancia en el
ambito del machine learning, ya que se centra en el desarrollo de aplicaciones con redes
neuronales, como se va a utilizar en este proyecto.

Por tanto, lo primero que se debe hacer es importar todas las librerias que vamos a utilizar
(figura 3.17):

import time

import matplotlib

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import torch

from torch.autograd import Variable
import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F
import torch.utils.data as data
from random import randint

Figura 3.17. Librerias para red neuronal

Para comenzar, vamos a definir las variables N (nimero total de registros que tiene la
entrada x) y T (nimero de muestras que utiliza para predecir la red de cada entrada, mas
la muestra que se quiere predecir). En la figura 3.18 y siguientes de este apartado, se
muestra un ejemplo desarrollado en este proyecto. Por tanto, N sera igual a la longitud de
la primera dimension de la entrada x y la T debera ser igual a la memoria-1 para poder
seleccionar desde el indice 0 hasta el indice memoria-1, seleccionando asi para predecir
un total de memoria muestras (figura 3.18).

N = 69689

T = memoria-1
Figura 3.18. VariablesNy T

Después, se va a dividir la entrada en los tres tipos de muestras que comentamos en el
apartado 2.1.2. Se dedicara aproximadamente el 70% de los datos al tipo de entrenamiento
(x_train), el 20% al tipo de test (x_test) y el 10% restante para validacion (figura 3.19).
Estos porcentajes son valores estandar que se utilizan habitualmente en los problemas de
machine learning.

X_test = x[55689:]
X _dev = x[42689:55689 ]
X_train = x[:48689]

Figura 3.19. Division en tipos

Antes de empezar a desarrollar el cddigo de la red, se van a declarar variables esenciales
definidas en el apartado tedrico, que son el nimero de epochs y el batch size (figura 3.20).
Ademas, se va a definir la dimension de entrada y la dimensién de salida de la propia red.
La dimension de entrada es igual a la tercera dimension de la entrada x, en nuestro caso
el numero de estaciones base. En lo que respecta a la dimensién de salida, va a ser igual
a la dimension de entrada, en el ejemplo expuesto, porque se quiere volver a obtener un
vector de ceros y unos, en el que la red nos indique la predicciéon que ha hecho mediante
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la posicion del nimero uno en ese vector de salida, es decir, el vector de salida contiene
un uno en la estacién base predicha y ceros en las restantes.

nb_epochs = 18
batch_size = memoria
input_dim=57
output_dim=5

Figura 3.20. Variable epochs, batch size y dimensiones

A continuacién, ya se puede inicializar la red neuronal. Primero se define la clase
torch.nn.Module, a continuacién se declara el constructor del modelo en init() en el que
se fijara el nimero de capas ocultas (2 en este caso) y el dropout, este valor es una
probabilidad de desactivacién de neuronas con el que evitamos el sobreajuste, lo que
podria llevar a un mal funcionamiento de la red; se ha utilizado en todo el proyecto el
valor estandar de 0,5.

Ademas, se inicializa el modelo de red que se quiere (LSTM en nuestro caso), la funcion
lineal (nn.Linear de la figura 3.21), con la que se pasa de un vector con la dimension de
las capas ocultas de la LSTM al nimero de dimensiones de la salida, y la funcion de
pérdidas (nn.CrossEntropyLoss).

Dentro de la misma clase Net se define la funcion forward, que son todas las operaciones
que se van a realizar desde la entrada a la red hasta su salida. Y se devuelve x[:,-1] para
que se devuelva como salida sélo la correspondiente al Gltimo instante de tiempo.

Por ultimo, se define la funcién de pérdidas y se inicializa la red (figura 3.21). En la
instruccién con la que inicializamos la red (model) podemos indicar la dimension que
queremos que tenga las capas ocultas.

class Net{nn.Module):
def _ init_ (self, input_dim, hidden_dim, output_dim, nb_layers=2, dropout=8.5):
super(Net, self)._ init_ ()
self.lstm = nn.LSTM(input_dim, hidden_dim, nb_layers, batch_first=True, bidirectional=False, dropout=dropout)
self.fc = nn.Linear( hidden_dim, output_dim)
self.] = nn.CrossEntropyloss()

def forward(self, x):#0peraciones desde la entrada a la salida
%, state = self.lstm(x)
x = self.fc(x)
return x[:,-1]

def loss(self, out, y):
return self.J(out, y.argmax(dim=1} )

model = Net(input_dim, 64, output_dim) #Parametro central igual a la dimensidn de las capas ocultas
nb_param = sum(p.numel() for p in model.parameters())
print(model)

print(’'# param: %d' % nb_param)

Figura 3.21. Inicializacion de lared
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Un esquema sencillo de como quedaria la red neuronal seria el de la figura 3.22:

dimensién de capas ocultas

Figura 3.22. Esquema bésico de red neuronal

Una vez inicializada la red se va a definir el optimizador, en el apartado 2.1.5 se menciond
que se iba a utilizar el algoritmo de Adam. Ademas, se incluye la funcién
Ir_scheduler.StepLR para evitar que la tasa de aprendizaje sea muy elevada y evitar de
esta forma inestabilidades en la funcion de pérdidas (figura 3.23).

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=8.881)
scheduler = torch.optim.lr_scheduler.StepLR{optimizer, step size=38, gamma=8.1)

Figura 3.23. Inicializacion del optimizador

En todo el proyecto, los valores de tasa de aprendizaje (learning rate), tamafio de paso
(step size) y gamma son los valores tipicos, segun figura 3.23.

Por ultimo, solo queda ejecutar la red neuronal desarrollando el codigo con las siguientes
pautas.

Primero, definir dos dataloader, uno para los datos de entrenamiento y otro para los datos
de validacion. Y se inicializan el valor de la funcion de pérdidas del entrenamiento y el
de la funcion de pérdidas de validacion (figura 3.24).

trainloader = data.Dataloader(x_train, batch_size=batch_size, shuffle=True, num_workers=8)
devloader = data.Dataloader(x_dev, batch_size=1, shuffle=False, num_workers=8)

loss_train = np.zeros(nb_spochs)

loss_dev = np.zeros(nb_epochs)

Figura 3.23. Inicializar dataloader y valor de funciones de pérdidas

Segundo, indicar a la red que va a comenzar el entrenamiento con la funcién model.train()
y comenzar con el bucle de epochs (figura 3.25). Antes de nada, se varia la tasa de
aprendizaje en funcion de lo definido en la inicializacion del optimizador. Se continla
guardando el tiempo, para poder calcular cuanto se tarda en ejecutar la epoch y volver a
[lamar a la funcion model.train().

Tercero, se inicializa el bucle en el que los datos de entrenamiento atraviesan la red. En
primer lugar se llama a la funcion variable() con la que se convierte el tensor de entrada
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en una variable del médulo autograd, con la que la red puede operar. Después, se declaran
los valores a predecir y los valores previos a este. Se llama a la funcién zero_grad() del
optimizador con la que ponemos a cero los gradientes para que la red pueda actualizar los
parametros correctamente; de lo contrario, el gradiente apuntaria a otra direccion que no
es la prevista hacia el minimo. Se calcula la salida de la red, el error, los gradientes
(funcion loss.backward()) y se adaptan los pesos con los gradientes calculados. Para
terminar con el entrenamiento se almacena el valor medio de pérdidas de entrenamiento
y el tiempo; de esta forma, cuando se quiera imprimir la pérdida media en el
entrenamiento se va a poder saber la duracion de cada epoch.

model.train()
for 1 in range(nb_epochs}):
if 1 » @:
scheduler.step(i)
# ---- W
tic = time.time()
model.train()
for x in trainloader:
¥ = Variable({ x )

y = X[:,T]
X = x[:,:T]

optimizer.zerc _grad()

out = model(x)

loss = model.loss{out, y)
loss.backward()
optimizer.step()

loss_train[i] += loss.item() / len(x_train) * len(x)
toc = time.time()

# ---- print
print("it ¥d/%d, Jtr = %f, time: %.2fs™ % (i, nb_epochs, loss_train[i], toc - tic))

Figura 3.25. Entrenamiento de la red

Cuarto, se comienza con la parte de evaluacién. Mientras la red esta siendo entrenada,
ésta ordena aleatoriamente las muestras de entrenamiento con el fin de promediar la
validacion, y va adaptando los parametros de peso y sesgo, con el fin de obtener los
mejores resultados con el algoritmo de backpropagation explicado en el apartado 2.1.4.
Para ello, al igual que en el entrenamiento, se le indica a la red con la instruccion
model.eval() que comienza el bucle de evaluacién con las mismas instrucciones que en el
bucle de entrenamiento, a excepcion de la funcion backward() y el step del optimizador.
Asi es como se veria todo el cédigo de la red (figura 3.26):
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trainloader = data.DataLoader({x_train, batch_size=batch_size, shuffle=True, num_workers=@)

devloader = data.Dataloader({x_dev, batch_size=1, shuffle=False, num_workers=8)
loss_train = np.zeros({nb_espochs)
loss_dev = np.zeros(nb_epochs)

model.train()
for i in range(nb_epochs):

if i » @:
scheduler.step(i)

# ---—- W

tic = time.time()

model.traing)

for x in trainloader:
x = Variable( x )
y = x[:,T]
¥ o= Hw[1,:T]

optimizer.zero_grad()

out = model(x)

loss = medel.loss{out, y)
loss.backward()
optimizer.step()

loss_train[i] += loss.item() / len(x_train) * len(x)

toc = time.time()

# ---- print
print{™it %d/Xd, Jtr = ¥f, time: %.2fs" % (i, nb_epochs, loss_train[i], toc - tic))

# ---- dev
model.eval()
for x in devloader:
x = Variable( x )
#x = x.cuda()

y = x[:,T]

x = x[:,:T]

out = model(x)

loss = medel.loss{out, y)

loss_dew[i] += loss.item() / len{x_dev) * len(x)

print(’ Jdev = %f, err = %f\n" ¥ (loss_dev[i], err_dev[i]))
print(’ Jdev = &fn' % loss_dev[i])

Figura 3.26. Funcionamiento red neuronal
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3.3.1 Informacion de usuario

La red disefiada hasta el momento utiliza de manera genérica la informacion de todos los
usuarios para predecir unos patrones de movilidad genéricos aplicables a todos ellos.

Si se quisiese realizar el entrenamiento de manera independiente para cada usuario
presentaria dos problemas: por una parte, seria necesario entrenar una red neuronal
distinta para cada usuario de la red, lo que incrementa la complejidad notablemente. Por
otra parte, es posible que no se disponga de un nimero suficiente de movimientos para
todos los usuarios para poder realizar un entrenamiento correcto.

En este apartado se va a incluir dentro de los datos de entrada a la red neuronal la
informacion del usuario al que corresponde esa secuencia de estaciones base; es decir, el
identificador del usuario dentro de la red. La idea es que de esa manera se siga entrenando
de manera genérica la red neuronal con informacién de todos los usuarios, pero se incluye
también informacion del usuario con el fin de comprobar si la red neuronal es capaz de
aprender a diferenciar los patrones de movimiento de unos usuarios u otros. Volviendo al
esquema de la figura 3.8, este seria ahora el esquema con la informacién del usuario
(figura 3.27):

ceros2
Informacién del

matriz

usuario N ) .
imime de la EB. + info. si matriz>memoria
datos[0] ceros usuano
Registro | indice de lAE.B. g 4

fndlce de la E.B. + info.

Registro n indice de A EB. s 3 e mD matrizx
'lﬂic delaEB. +info.
lsuul
"‘"“"’*' LGS fndice dela 5.5, + info.
usario
Tndice de Ia KB + info.
usuario
——
m‘-ru! o matrizx
LA K] oo immmnnm
Indice de I E-B. + infa,
lndl'nl IaE.B. + info.
usuario
ummc
[ndk deli BB +iofo
tmﬂmm EB. + info. frufice dela EB. + info.
us MH usuario

Figura 3.27. Esquema resumen de la adaptacion de los datos a la red con informacion del usuario

Para ello se van a implementar dos posibilidades: la primera, consiste en afiadir a cada
fila de la matriz de entrada, un array del tamafio del numero de usuarios con un uno en el
indice correspondiente al usuario, denominada no codificada; y la segunda, es una idea
similar a la primera, pero codificando el indice del usuario en binario, denominada
codificada.
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3.3.1.1 No codificada

El anico cambio que se debe hacer se corresponde con el de la figura 3.12, se crea un
vector de ceros de la longitud del nimero de usuarios y se le pone un uno en funcién del
indice del for (figura 3.29.); ademas, se concatena con el vector de ceros y uno que
teniamos previamente. La informacion serd introducida segun se ve en la figura 3.28:

ceros2

Indice del

000010 ... 00000
usuario = 4

Figura 3.28. Creacion de ceros2 sin codificar

for k in range(n_usuarios):

ceros2=np.zeros(n_usuarios)

ceros2[k]=1

matriz=1ist{)

estacion_user=datos[k].drop([ ‘Date/Time"],axis=1)
estacion_user=np.asarray(estacion_user)

for 1 in range(estacion_user.size):
estacion=estacion_user[l]
for m in range(estaciones.size):
if(estaciones[m]==estacion):
cergs=np.zeros(estaciones.size)
ceros[m]=1
c=np.concatenate((ceros,ceros2),axis=0)
matriz.append(c)
if({len({matriz)>memoria):
numero_partes=len(matriz)-(memoria)+1
matrizx=1ist()
if numero_partes==1:
matrizx=matriz[ :memoria+l]
x.append(matrizx)
else:
for n in range(numero_partes):
inicio=n
matrizx=matriz[inicio:inicio+(memoria)]
x.append(matrizx)

x=np.asarray(x,dtype=np.float3i2)
print(x.shape)

Figura 3.29. Informacion de usuario no codificada

Aqui se debe prestar atencién, porque la Gltima dimension de la matriz x va a variar y
habra que inicializarla de manera correcta tal y como aparece en la figura 3.20.
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3.3.1.2 Codificada

Al igual que en el caso anterior, solo se modifica el codigo para la creacion de X, pero en
este caso afiadiremos una nueva variable con la que saber la longitud maxima (lenbin); es
decir, la longitud méaxima que tendré el indice mas alto convertido en binario, para poder
crear el vector de ceros y unos. En la figura 3.30 se puede ver como se creard la
informacion del usuario de manera codificada:

ceros2

Indice del 0000000100

usuario = 4

Figura 3.30. Creacion de ceros2 codificada
Asi quedard el codigo (figura 3.31):

binmax=bin(n_usuarios)[2:]
lenbin=1len(binmax)

for k in range(n_usuarios):

binario=bin(k}[2:]
binario=np.array(list(binario.zfill(lenbin}}, dtype=int}
matriz=1ist()

estacion_user=datos[k].drop([ 'Date/Time"],axis=1)
estacion user=np.asarray(estacion_user)

for 1 in range(estacion_user.size):
estacion=estacion_user[1l]
for m in range(estaciones.size):
if(estaciones[m]==estacicn):
ceros=np.zeros(estaciones.size)
ceros[m]=1
c=np.concatenate((ceros,binario),axis=0)
matriz.append(c)
if{len(matriz)>memoria):
numero_partes=len{matriz}-{memoria)+l
matrizx=1ist()
if numero_partes==1:
matrizx=matriz[:memoria+l]
x.append(matrizx)
else:
for n in range(numero_partes):
inicio=n
matrizx=matriz[inicio:iniciodt(memoria}]
».append(matrizx)

x=np.asarray{x,dtype=np.float32)
print(x.shape)

Figura 3.31. Informacion de usuario codificada

Igualmente hay que volver a prestar atencién, porque la ultima dimensién de la matriz x
va a variar y habra que inicializarla de manera correcta tal y como aparece en la figura
3.20.
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3.3.2 Prediccion de varias estaciones

Ademas de poder predecir la siguiente estacion, se va a implementar la posibilidad de
predecir desde las dos hasta las seis siguientes estaciones con el fin de comprobar las
prestaciones en los diferentes escenarios y comprobar la capacidad de la red para predecir
la trayectoria del usuario y no solo la estacion base siguiente. Para ello, solo se variara el
codigo de inicializacion de la red que aparece en la figura 3.16 y el de la red que aparece
en la figura 3.21. Lo que se hace es inicializar tantas funciones Linear() como estaciones
se quieran predecir. Asimismo, tanto en el entrenamiento como en la validacion, se crean
tantas salidas como estaciones se quieren predecir (figura 3.32).

dimension de capas ocultas

Figura 3.32. Esquema bésico de red neuronal para predecir dos movimientos

En lo que respecta a la prediccion para dos movimientos, el codigo de inicializacion y de
la red neuronal queda tal como se expone en las figuras 3.33 y 3.34:

class Net(nn.Module):

def _ init_ (self, input_dim, hidden_dim, output_dim, nb_layers=2, dropout=2.5):
super{Net, self)._init ()
self.lstm = nn.LSTM({input_dim, hidden_dim, nb_layers, batch_first=True, bidirectional=False, dropout=dropout)
self.fcl = nn.Linear( hidden_dim, output_dim)
self.fc2 = nn.Linear({ hidden_dim, output_dim)
self.] = nn.CrossEntropyloss()

def forward(self, x):
x, state = self.lstm(x)
x1 = self.fcl(x)
x2 = self.fc2(x)
return x1[:,-1] ,x2[:,-1]

def loss(self, out,y):
return self.J(out, y.argmax(dim=1) )

model = Met(input_dim, 64, output dim)

Figura 3.33. Inicializacion de red para predecir dos movimientos

Cuando se afiade un mayor numero de estaciones a predecir, se deben afiadir tantos fcy,
como salidas se quieran, siendo n el nimero de salidas (estaciones a predecir).
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model . train{}
for i in range(nb_epochs):

if i » e:
scheduler.step(i)

HF o---- W

tic = time.time(}

model.traing)

for x in trainloader:
X = Variable{ x )}
#print(x.shape)
#x = x.cuda()

vl = x[:,T-1] # value to predict
¥z = x[:,T]
X = x[:,:7T-1] # previous values

#print(x.shape, y.shape)

optimizer.zero_grad()

outl , owt2 = model(x)
#print(out.shape)

loss1l = model.loss(owtl,yl)
loss2z = model.loss(out2,y2)
loss = lossl+loss2
loss.backward()
optimizer.step()

loss_train[i] += less.item() / lemn{x_train) * len(x)
toc = time.time(})

# ---- print
print("it ¥d/¥d, 1tr = %f, time: X.2fs" ¥ (i, nb_epochs, less_train[i], toc - tic))

& ---- dev
model.eval()
for x in devloader:
X = Variable( x )
#x = x.cuda()

vl = x[:,T-1] # value to predict
y2 = x[:,T]
X = x[:,:7T-1] # previous values

outl , owt2 = model(x)
loss1l = model.loss{owtl,yl)
loss2 = model.loss(out2,y2)
loss = lossl+loss2

loss_dev[i] += loss.item() / len(x_dev) * len(x)}

.

T, err = ¥f\n' ¥ (loss_dev[i], err_dev[i])}}
% loss_dev[i])

print(’ Jde
print(" Jdew

i

Figura 3.34. Funcionamiento de red para predecir dos movimientos

Cuando se afiade un mayor numero de estaciones a predecir, se deben afiadir tantas yn,
outn y lossn como salidas se quieran, siendo n el nimero de salidas (estaciones a predecir)
tanto en el apartado de entrenamiento como en el de validacion.

En relacion con el optimizador, no habria que hacer ningin cambio.
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3.4 Modelo de Markov

Para implementar el modelo de Markov se van a procesar los datos de la figura 3.6 de
manera que se obtenga una matriz de n dimensiones, en funcion de las estaciones base
anteriores que se utilicen para predecir la siguiente. Es decir, si se quiere predecir una
estacion base en funcion de la anterior estacion se usard una matriz de dos dimensiones,
la primera se refiere a la estacion base previa y la segunda a la probabilidad que hay para
que la prediccion sea esa estacion base.

La matriz se creard de manera muy similar a la creacion de la x como en la figura 3.10,
pero en este caso (figura 3.35), en vez de poner un uno se van a ir sumando todos los
desplazamientos; y después se dividiran por el nimero total de desplazamientos que hay
desde esa estacion base. De este modo, tal y como se ha explicado anteriormente, se
obtienen las probabilidades de transicion entre estados.

estaciones=columna_localizacion.unique(}
estaciones=np.sort{estacionss)
estaciones=np.asarray(estaciones)
markov2=np.zeros([57,57])
desplazamienmtos=np.zeros([57,57])
indicel=a

indice2=8

estacionl="null’

prediccicn="null’

for n in range{n_usuarios):
if {len{datos[n]):>1}

estacion_user=datos[n].drop([ 'Date/Time"],axis=1)

estacion_user=np.asarray{estacion_user)

numere_partes=len(dates[n]}-1

for 1 in range (numerc_partes):
estacionl=estacion_user[l]
prediccion=estacion_user[1+1]
for p in range(s57):

it (estacicnes[p]==estacionl}:
indicel=p
it (estaciones[p]==prediccion):
indice2=p
markov2[indice1][indice2]=-markov2[indice1][indice2]+1
desplazamientos[indicel J=desplazamientes[indicel]+1

markov=markov2/desplazamientos
print{markov.shape)}

Figura 3.35. Creacion de la matriz Markov

Por Gltimo, para validar la eficiencia del modelo, se suman todas las probabilidades de
transicion de los datos escogidos desde cada uno de sus estados.

Pero antes de calcular la validacion se va a poner a cero todos los valores de la matriz
para los que hemos dividido por cero, para evitar problemas al obtener el valor de
validacion (figura 3.36). Ya que si el valor de ese indice es cero; es decir, no ha habido
ningun desplazamiento desde esa estacion base, no se perderd ningin valor de
probabilidad.

for i in range(57):
if (desplazamientos[i][@]==8):
for k in range(57):
markov[i][j]=@

Figura 3.36. Evitar problemas al dividir por cero
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Una vez solucionado el problema de dividir por cero, se puede calcular el valor de
validacion, para ello se recorre toda la matriz y se van sumando todas las probabilidades
méaximas de cada fila (figura 3.37).

validar=8.88

for i in range(57)
validar=validar+np.amax{markov[i])

print(validar)

Figura 3.37. Célculo para el valor de validacion

Para poder predecir el movimiento a una estacion base, a partir de las dos estaciones
previas, el cddigo que se usara es muy similar al anterior, con la Unica diferencia de que
en este caso la matriz pasara a ser de tres dimensiones, las dos primeras se corresponden
con las estaciones previas y la tercera con la probabilidad que hay para que la prediccion
sea esa estacion base (figura 3.38).

estaciones=columna_localizacion.unique()
estaciones=np.sort(estaciones)
estaciones=np.asarray(estaciones)
markov2=np.zeros([57,57,57])
desplazamientos=np.zeros([57,57,57])
indicel=8
indice2=
indice3=8
estacionl="null’
estacion2="null’
prediccion="null’

& 4

n]

for n in range(n_usuarios):
if (len(datos[n])>2):
estacion_user=datos[n].drop([ 'Date/Time"],axis=1)
estacion_user=np.asarray(estacion_user)
numerco_partes=len{datos[n])-2
for 1 in range (numeroc_partes):
estacionl=estacion_user[1]
estacion2=estacion _user[1l+1]
prediccion=estacion_user[l+2]
for p in range(57):
if (estaciones[p]==estacionl):
indicel=p
if (estaciones[p]==estacion2):
indice2=p
if (estaciones[p]==prediccion):
indice3=p

markov2[indicel][indice2][indice3]=markov2[indicel][indice2][indice3]+1
desplazamientos[indicel][indice2]=desplazamientos[indicel][indice2]+1

markov=markov2/desplazamientos
print(markov.shape)

Figura 3.38. Creacion de la matriz Markov con dos estaciones previas

Al igual que en la implementacion para una estacion previa, para calcular el valor de
validacion ponemos a cero los valores que se han dividido por cero para evitar problemas
a la hora de calcular el valor de validacion (figura 3.39).
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for i in range(57):
for j in range(57):
if (desplazamientos[i][j][@]==0):
for k in range(57):
markov[i][j][k]=86

Figura 3.39. Evitar problemas al dividir por cero

La Unica diferencia para la matriz en este desarrollo es que se tiene que recorrer las dos
primeras dimensiones para calcular el valor de validacién (figura 3.40).

validar=0.8e
for i in range(57):
for j in range(57):
validar=validar+np.amax(markov[i][j])
print({validar)

Figura 3.40. Célculo para el valor de validacion para Markov con dos estaciones previas

Si se le afade una tercera estacién a cada uno de los estados, se crea la matriz de Markov
segun la figura 3.41:

estaciones=columna_localizacion.unique()
estaciones=np.sort(estaciones)
estacionas=np.asarray(estaciones)
markov2=np.zeros([57,57,57,57])
desplazamientos=np.zeros([57,57,57,57])
indicel=8

indice2=0

indice3=0

indice4=0

estacionl="null"

estacion2="null"’

estacion3="null"’

prediccionl="null

for n in range(n_usuarios):
if (len{datos[n])»2):

estacion_user=datos[n].drop([ Date/Time’],axis=1)

estacion_user=np.asarray(estacion_user)

numero_partes=len(datos[n])-3

for 1 in range (numero_partes):
estacionl=estacion_user[1]
estacion2=estacion_user[1l+1]
estacion3=estacion_user[1+2]
prediccionl=estacion_user[1+3]

for p in range(57):

if (estaciones[p]==estacionl):
indicel=p

if (estaciones[pl==estacion2}:
indice2=p

if (estaciones[pl==estacion3):
indice3=p

if (estaciones[p]==prediccionl):
indiced=p

markov2[indicel][indice2][indice3][indiced]=markov2[indicel][indice2][indice3][indiced]+1
desplazamientos[indicel][indice2][indice3]=desplazamientos[indicel][indice2][indice3]+1

markov=markov2/desplazamisntos
print({markov.shape)

Figura 3.41. Creacion de la matriz Markov con tres estaciones previas
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Al igual que en los dos desarrollos anteriores, para calcular el valor de validacion,
ponemos a cero los valores que se han dividido por cero para evitar problemas a la hora
de calcular el valor de validacion (figura 3.42).

for i in range(57):
for j in range(57):
for 1 in range(57):
if (desplazamientos[i][j][1][@]==0):
for k in range(57):
markov[i][§]1[1][k]=0

Figura 3.42. Evitar problemas al dividir por cero

Y, por ultimo, para calcular el valor de validaciéon, como se ha comentado en el capitulo
2, se va a sumar las probabilidades de transicion de estados maximas para datos de
validacion.
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4. Pruebas y resultados

En este capitulo se van a explicar todas las pruebas realizadas y los resultados obtenidos
en ellas, tanto para la red neuronal como para el modelo de Markov.

4.1 Red neuronal

Lo primero que se debe hacer es encontrar los pardmetros adecuados para nuestra red
neuronal: dimension de las capas ocultas, memoria, nimero de datos, etc...

Para empezar, se busca el valor de memoria y dimensién de las capas ocultas adecuado,
para ello, inicialmente y para reducir el tiempo de entrenamiento no se ha incluido la
variable de salto en los datos de entrenamiento, sino que se seleccionan en bloques del
tamafo de la memoria, tal y como se hace en la figura 3.12. Realizando lo que se acaba
de comentar y aplicando los porcentajes de datos que se comentaron en el apartado 3.3
para test, validacion y entrenamiento, se obtienen:

Para memoria=6:

- 14258 muestras para entrenamiento
- 4000 muestras para test
- 2000 muestras para validacion

Para memoria=8:

- 11172 muestras para entrenamiento
- 3000 muestras para test
- 1500 muestras para validacion

Para memoria=10:

- 8959 muestras para entrenamiento
- 2500 muestras para test
- 1273 muestras para validacién

Para la dimension de las capas ocultas se prueba con los valores 32, 64 y 128. Lo que se
hace es obtener los valores de la funcion de validacion (J) para ver qué modelo es el
adecuado usando el conjunto de muestras de validacion, promediando los resultados de
cinco pruebas distintas, en las que se varia aleatoriamente el orden de las muestras de
entrenamiento, realizado cuando se declara true la variable shuffle de los dataloader de
la figura 3.23. Para ello, se hace la prueba con tantos epochs como sean necesarios para
obtener el valor minimo de la J. Por tanto, para asegurarnos de ello se utilizaran 40 epochs.
En primer lugar, se analizan los resultados obtenidos con memoria igual a 6 y para los
tres distintos valores de dimension de las capas ocultas que ya se han comentado.
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Figura 4.1. J para memoria igual a 6

Se observa en la figura 4.1 que el mejor valor de J sera igual a 1,3744 con una dimension
de las capas ocultas igual a 32.

En segundo lugar, se va a analizar los valores de J al igual que en la implementacion
anterior, pero con memoria igual a 8.
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Figura 4.2. J para memoria igual a 8

En este caso (figura 4.2), el mejor valor de J es igual a 1,3448 y se obtiene con
dimension oculta igual a 64.
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En ultimo lugar, se realiza la misma prueba, pero con memoria igual a 10.

29 & =e= Dimension 32 Dimension 64 Dimension 128
2,0

1,8 \

1,6 Do,
—_—
\0:0:0:0=0=¢=0\\‘_._‘
=e=es

DR oS

1,4 / 1T

1,2

1,0
1234567 8910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940
EPOCH

Figura 4.3. J para memoria igual a 10

En este desarrollo (figura 4.3), se obtiene una J igual a 1,4268 con dimension oculta igual
a 64. Con estos resultados, se observa que el mejor modelo de red a utilizar tiene memoria
igual a 8 y un valor de dimension de las capas ocultas igual a 64.

Con la finalidad de dar mas informacion a la red, se va a aumentar el nUmero de datos.
Para ello se incluyd la variable salto, explicada en el apartado 3.1. Con la inclusion de
esta variable, se obtiene el siguiente nimero de muestras:

- Salto=4:
e Memoria=6
o 24920 muestras para entrenar
o 7000 muestras para test
o 3500 muestras para validacion
e Memoria=8
o 24500 muestras para entrenar
o 7000 muestras para test
o 3500 muestras para validacion
e Memoria=10
o 24101 muestras para entrenar
o 7000 muestras para test
o 3500 muestras para validacion

Observando estos datos, se va a poder discernir cuél de los tres valores de memoria es
més adecuado, ya que tenemos un numero de muestras muy similar. Estos seran los
resultados que se obtendran, pero en este caso se fijara el nimero de epochs en 20. Puesto
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que, al aumentar el nimero de muestras, la J convergera al minimo antes que en los
sucesos anteriores. Ademas, el valor de la dimension de las capas ocultas sera igual a 64.
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Figura 4.4. Valores de J con salto 4

Observando los resultados de la figura 4.4, el valor de J mas pequefio se obtiene con
memoria igual a 8 y ha bajado a 1,3203. Como se ha conseguido bajar el valor de la J, se
vuelve a aumentar la variable salto a 2 y obtenemos el siguiente numero de muestras:

- Salto=2:

Memoria=6:

o Muestras para entrenar: 49429
o Muestras para test: 14000

o Muestras para validacién: 7000
Memoria=8

o Muestras para entrenar: 48609
o Muestras para test: 14000

o Muestras para validacion: 7000
Memoria=10

o Muestras para entrenar: 47815
o Muestras para test: 14000

o Muestras para validacion: 7000
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Figura 4.5. Valores de J con salto 2

En este desarrollo (figura 4.5), el valor de J sigue bajando, hasta 1,2852 y el mejor
resultado se vuelve a tener cuando la memoria es igual a 8 por lo que se va a probar con
todos los datos disponibles como se ha explicado en la figura 3.12 para aprovechar al
méaximo los datos que tenemos. Por tanto, este es el nUmero de muestras que vamos a
tener disponibles:

- Salto=1:

e Memoria=6:

o Muestras para entrenar: 98429

o Muestras para test: 28000

o Muestras para validacion: 14000
e Memoria=8

o Muestras para entrenar: 96798

o Muestras para test: 28000

o Muestras para validacién: 14000
e Memoria=10

o Muestras para entrenar: 95218

o Muestras para test: 28000

o Muestras para validacién: 14000

16 == Memoria6 == Memoria 8 Memoria 10

. e —O = — = e —— "
=== %.ﬁ&gos::.& S —O—O =

1,3 1,2898 1 7827

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
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Figura 4.6. Valores de J con todos los datos
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En este Gltimo ejemplo (figura 4.6), se puede observar que la J vuelve a descender, aunque
minimamente, siendo igual a 1,2822 cuando la memoria es igual a 8. Tras lo cual, se
puede concluir que este desarrollo es el mejor modelo de red, ya que la red dispone de
mas datos para ser entrenada y se obtiene una J con el valor mas bajo.

Una vez elegido este modelo se van a mostrar los resultados que se han obtenido. Para
imprimir el valor que ha predicho la red se utiliza el codigo de la figura 4.7:
for i in range(4998)
x = torch.from_numpy( x_test[i:i+1][:,:T] )
out = model(x)
out = out.argmax(1).item()
print{out)

Figura 4.7. Imprimir salida de la red

Si se tiene una x test con una dimension mayor a 5000, se debe ejecutar tantas veces este
codigo como sean necesarias, puesto que el entorno no lo permite. Por ejemplo, si x test
tiene una dimension de 8000, la primera vez a ejecutarse sera igual que la de la figura 4.2,
y la segunda debemos cambiar al range(4998) por range(4998,8000) y asi sucesivamente
si fuese necesario mas veces.

En lo que respecta al valor que debe predecir la red, se va a imprimir de la siguiente
manera (figura 4.8):

for m in rangs(4998):
numeroo=@
for n in range(57):
if (x_test[m][memoria-1][n]==1):
numeroo=n
print(numerco)

Figura 4.8. Imprimir valor a predecir por la red

De la misma forma, si se tiene una x test con una dimensién mayor a 5000, vuelve a
suceder lo mismo con el range del bucle. En el rango del segundo bucle se debe poner la
dimensién de nuestra salida.

Una vez obtenidos ambos resultados se comparan y se obtiene el porcentaje de acierto
obtenido. En este caso, para el modelo elegido (memoria=8, dimensién de capa
oculta=64) se ha obtenido un porcentaje de acierto igual al 71% con un total de 19999
aciertos y 8001 fallos.

4.1.1 Informacién de usuario

Como se ha explicado en el apartado 3.2.1, se afiade la informacién de usuario con el fin
de intentar mejorar los resultados anteriores. Se sigue usando los mismos valores de
memoria (8) y de dimension de las capas ocultas (64) por lo que se dispone, como ya se
ha comentado, de 96798 muestras para entrenar, 28000 para test y 14000 para validacion.

4.1.1.1 No codificada

Primero se probo la red con la informacién sin codificar, esto supuso un aumento de la
dimension de entrada en 961, que es el nimero de usuarios que tratamos en la red. Se
obtuvo el valor de J, igual que para los casos anteriores, sacando la media de 5 pruebas
en 20 epochs, y se obtuvieron los resultados mostrados en la figura 4.9:
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Figura 4.9. Valor de J con informaci6n de usuario no codificada

Como se puede observar en los resultados, el valor de J ha aumentado por lo que este
modelo funciona peor que sin usar la informacion de usuario. Para comprobarlo, se
imprime el resultado dado por la red y el valor que deberia predecir de la misma manera
gue antes. Tras compararlos, se obtiene un 60% de acierto con 16689 aciertos y 11311
fallos, un acierto inferior que sin incluir la informacion de usuario.

4.1.1.2 Codificada

Tras esto, se penso en la idea de incluir la informacion de usuario de manera codificada
con el fin de reducir la dimension de la entrada de la red. Para ello, se codificé la
informacion en binario, tal y como se explica en el apartado 3.2.1.2. Con esto, la
dimension de entrada en lugar de aumentar en 961 solo aumenta en 10. Los valores de J
que se obtienen son los siguientes:
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Figura 4.10. Valor de J con informacion de usuario codificada
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Tal y como refleja la figura 4.10, el valor de J es el mas pequefio obtenido hasta ahora,
1,2760. Esto indica que este es el mejor modelo de red hasta el momento. Si se
comprueban los resultados tal y como se ha hecho anteriormente con las muestras de test
se obtiene un 72% de acierto con 20170 aciertos y 7830 fallos.

Comparando estos dos resultados con el obtenido sin incluir la informacion de usuario
estos serian los resultados (figura 4.11):

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Porcentaje de acierto

Sin informacién de Informacién de usuario  Informacién de usuario
usuario sin codificar codificada

Figura 4.11. Porcentaje de acierto para distintos casos

Con esto se puede concluir que, en este escenario, afiadir informacion propia de cada
usuario de manera codificada produce una mejora en la prediccion, aunque bastante
limitada.

4.1.2 Prediccion de varias estaciones

A continuacién, se penso en la posibilidad de predecir varias estaciones, aunque en este
caso por simplicidad y viendo que la mejora ha sido limitada, no se va a utilizar
informacion del usuario. El objetivo es ver el potencial de la red neuronal para predecir
no solo la siguiente estacion base, sino la trayectoria. Como se ha indicado en el apartado
3.3.2, se han realizado pruebas con predicciones desde dos hasta las seis estaciones
siguientes.
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En primer lugar, para cada uno de los distintos casos se obtiene el valor de J con las
muestras de validacién, tal y como se explica en el apartado 2.1.6. En todos los casos se
usaran 10 epochs (figura 4.12):
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Figura 4.12. Valores de J para predecir varias estaciones

Como era de esperar, al estar sumando el valor de la funcién de pérdidas de ambas salidas,
el valor de J es mayor a medida que aumenta el nimero de estaciones base. Como se
observa en la figura 4.12, el valor de J minimo se obtiene para dos estaciones base, como
era de esperar, obteniendo un valor de 2,7032.
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En lo que respecta a los resultados para dos estaciones base, se van a dividir en tres, los
resultados de acertar solamente la primera estacion, el porcentaje de acierto de la segunda
estacion independientemente del resultado de la primera y el porcentaje de acertar ambas.
Para imprimir los resultados que después seran comparados se van a imprimir tal y como
indican las figuras 4.13 y 4.14:

for 1 in range(@,4998):
¥ = torch.from_numpy( x_test[i:i+1][:,:T] )
outl = model({x)
outl = outl[@].argmax(1l).item()
print{outl)

Figura 4.13. Imprimir valor dado por la red de la primera estacién

for m in range(@,4938):
numeroo=a
for n in range(57):
if (x_test[m][memoria-2][n]==1):
numero=n
print(numero)

Figura 4.14. Imprimir valor a predecir de la primera estacion

Una vez obtenidos ambos valores, se comparan y se obtiene el porcentaje de acierto de la
primera estacion.
for 1 in range(@®,4933)
x = torch.from_numpy( x_test[i:i+1][:,:T] )
out2 = model(x)
out2 = out2[1].argmax(1l).item()
print(out2)

Figura 4.15. Imprimir valor dado por la red de la segunda estacion

for m in range(@,4998):
numero=a

-

for n in range(57):
if (x_test[m][memoria-1][n]==1):
numero=n
print(numerc)

Figura 4.16. Imprimir valor a predecir de la segunda estacion

Una vez obtenidos ambos valores (figuras 4.15 y 4.16), se comparan y se obtiene el
porcentaje de acierto de la segunda estacién. Por ultimo, se comparan los aciertos entre
ambos valores, tanto los de la primera como los de la segunda estacion y obtenemos el
porcentaje de acierto de ambas.

Este proceso se repetira para el resto de los casos, teniendo en cuenta que a medida que
se aumente el nimero de estaciones a predecir aumentara el nimero de resultados a
comparar. Para ello se imprimen tantas salidas (out) como salidas tenga la red neuronal.
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Figura 4.17. Porcentaje de acierto para predecir varias estaciones

En lo que respecta a los resultados (figura 4.17), lo primero que se observa es que existe
una mejora importante en la probabilidad de acierto de la primera estacion base siguiente
cuando se intentan predecir las dos (82%), tres (83%) o cuatro (81%) estaciones base
siguientes, frente a la que obtenemos si solo predecimos la siguiente (71%). Esta mejora
puede ser debida a que la red es entrenada con datos del futuro en lo que respecta a la
primera estacion, dado que en el entrenamiento no solo se utiliza como salida cual es la
siguiente estacién base, sino cual es la siguiente o siguientes a la misma. Puede observarse
también que la red comienza a degradar sus prestaciones cuando se intentan predecir las
cinco estaciones base siguientes, lo que se confirma al intentar predecir las seis siguientes,
donde se obtienen resultados muy inferiores a los casos anteriores.

En general, los mejores resultados se obtienen al predecir las cuatro siguientes estaciones
base siguientes, con unos porcentajes de predecir correctamente una, dos, tres y cuatro
estaciones base del 81%, 79%, 63% y 51% respectivamente.

Otra posible alternativa para predecir multiples estaciones base consistiria en predecirlas
de una en una de manera independiente, utilizando la prediccion anterior como parte de
la entrada a la red siguiente. Asumiendo que dichas predicciones son independientes,
podriamos estimar la probabilidad de predecir correctamente n estaciones como p", siendo
p la probabilidad de predecir correctamente la siguiente. Tomando como referencia el
mejor valor posible (83%) hemos calculado teéricamente esas probabilidades, que se
muestran en la grafica como “predicciones independientes”. Puede comprobarse que la
prediccion de cuatro estaciones base, proporciona también mejores prestaciones que esta
aproximacion.
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4.2 Modelos de Markov

Antes de comenzar a imprimir los resultados del modelo de Markov, tenemos que adaptar
los datos para ello, asi que hacemos lo siguiente (figura 4.18):

import math
estaciones=columna_localizacion.unique()
estaciones=np.sort(estaciones)
estaciones=np.asarray(estaciones)
print{estaciones)
ceros=np.zeros(estaciones.size)

®x=1ist()

for k in range(n_usuarios):

if (len(datos[k])>1)
estacion_user=datos[k].drop([ Date/Time’],axis=1)
estacion_user=np.asarray(estacion_user)

for 1 in range(estacion_user.size-1):
estacionl=estacion_user[1]
prediccion=estacion_user[l+1]
matriz=1ist()
for m in range(estaciones.size):
if (estaciones[m]==estacionl):
ceros=np.zeros(57)
ceros[m]=1
matriz.append(ceros)
if (estaciones[m]==prediccion):
ceros2=np.zeros(57)
ceros2[m]=1
matriz.append({ceros2)
x.append(matriz)

print{len(x))
Figura 4.18. Creacion de x para modelo de Markov

Con esto se crea un array de elementos de longitud igual al nimero de datos disponible.
Cada uno de los elementos es otro array con dos vectores, en el primero de ellos se guarda
el vector de ceros y uno de la estacion previa que vamos a usar para predecir la siguiente.
En el segundo de los vectores guardaremos el vector de ceros y uno que el modelo debe
predecir.

Una vez creada la X, utilizamos parte de los datos para test igual que se hacia para la red
neuronal e imprimimos tanto la prediccion que hace el modelo de Markov como la
prediccion que deberia, tal y como indican las figuras 4.19 y 4.20:
X_test=x[115924:143924]
for k in range(®,4998):
indicel=np.argmax(x_test[k][1]}

prediccion=np.argmax(markov[indicel])
print(prediccion)

Figura 4.19. Imprimir prediccidn hecha por el modelo de Markov

X_test=x[115924:143924]

for k in range(®,4998):
valor=np.argmax(x_test[k][&])
print({valor)

Figura 4.20. Imprimir valor que deberia predecir el modelo de Markov
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Una vez se hayan impreso los valores, se comparan y se obtiene un porcentaje de acierto
del 47% con 13292 aciertos y 14708 errores.

Por ultimo, se calcula la validacion, para ello se utilizaran el 10% del total de las muestras
disponibles, tal y como se ha hecho con la red neuronal, y se sumaran las probabilidades
de transicion de estos registros, obteniendo un valor de validacion igual a 7551.61; dato
que posteriormente serd comparado con el del resto de modelos de Markov para verificar
cudl es el méas adecuado.

A continuacién, tal y como se ha explicado en el apartado 2.3 se van a afiadir estados al
modelo de Markov de manera que cada estado guarde las dos estaciones anteriores tal y
como se explica en el apartado 3.4. En este caso, la creacion de x queda de la siguiente
manera (figura 4.21):

import math
estaciones=columna_localizacion.unique()
estaciones=np.sort(estaciones)
estaciones=np.asarray(estaciones)
print{estaciones)
ceros=np.zeros(estaciones.size)

x=1ist()

for k in range(n_usuarios):

if (len(datos[k])»3):
estacion_user=datos[k].drop([ 'Date/Time"],axis=1)
estacion_user=np.asarray(estacion_user)

for 1 in range(estacion_user.size-3):
estacionl=estacion_user[1]
estacion2=estacion_user[1+1]
prediccion=estacion_user[l+2]
prediccion2=estacion_user[1+3]
resta=g
matriz=1ist()
for m in range(estaciones.size):
if (estaciones[m]==estacionl)
ceros=np.zeros(57)
ceros[m]=1
matriz.append(ceros)
if (estaciones[m]==estacion2)
ceros2=np.zeros(57)
ceros2[m]=1
matriz.append(ceros2)
if (estaciones[m]==prediccion}):
ceros3=np.zeros(57)
ceros3[m]=1
matriz.append(ceros3)
if (estaciones[m]==prediccion2):
cerosd=np.zeros(57)
ceros4[m]=1
matriz.append(ceros4)
x.append(matriz)

print(len(x})
Figura 4.21. Creacion de x para modelo de Markov con dos estaciones previas

Por altimo, imprimimos tanto el valor dado por la red como la prediccion que debe dar el
modelo segun las figuras 4.22 y 4.23:

x_test-x[114914:143014]

for k in range(9,4998):
indicel=np.argmax(x_test[k][1])
indice2=np.argmax(x_test[k][2])
prediccion=np.argmax(markov[indicel][indice2])
print(prediccion)

Figura 4.22. Imprimir prediccién hecha por el modelo de Markov con dos estaciones
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X_test=x[114914:143014]

for k in range(e,4998):
valor=np.argmax(x_test[k][e])
print{valor)

Figura 4.23. Imprimir valor que deberia predecir el modelo de Markov con dos estaciones

Una vez obtenidos ambos resultados se comparan y se obtiene un porcentaje de acierto
del 56% con 15681 aciertos y 12319 fallos.

En lo que respecta al valor de validacion, se calcula igual que para el caso anterior y se
obtiene un total de 9559,69; obteniendo un valor mejor que para el modelo previo, lo que
valida que el porcentaje de acierto en la evaluacion sea mayor.

Al obtener un mayor valor de validacion, se volvié a aumentar el nimero de estados del
modelo de manera que cada estado almacene las tres estaciones anteriores a la que se
quiere predecir. Para este caso, la creacion de x quedaria de la siguiente manera (figura
4.24).

import math
estaciones=columna_localizacion.unique()
estaciones=np.sort(estaciones)
estaciones=np.asarray(estaciones)
print(estaciones)

x=1ist()}

for k in range(n_usuarios):

if (len(datos[k])>3):
estacion_user=datos[k].drop([ 'Date/Time"],axis=1)
estacion_user=np.asarray(estacion_user)

for 1 in range(estacion_user.size-3):
estacionl=estacion_user[1]
estacion2=estacion_user[1+1]
estacion3=estacion_user[1+2]
prediccion=estacion_user[1+3]
matriz=1ist()
for m in range(estaciones.size):
if (estaciones[m]==estacionl):
ceros=np.zeros(57)
ceros[m]=1
matriz.append(ceros)
if (estaciones[m]==estacion2):
ceros2=np.zeros(57)
ceros2[m]=1
matriz.append(ceros2)
if (estaciones[m]==estacion3):
ceros3=np.zeros(57)
ceros3[m]=1
matriz.append(ceros3)
if (estaciones[m]==prediccion):
cerosd=np.zeros(57)
cerosd[m]=1
matriz.append(ceros3)
x.append(matriz)

print{len{x})

Figura 4.24. Creacion de x para modelo de Markov con tres estaciones previas
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Por Gltimo, al igual que en los anteriores casos imprimimos tanto el valor dado por la red
como la prediccion que debe dar el modelo tal y como indican las figuras 4.25 y 4.26:

¥_test=x[114145:142145]

for k in range(®,4998):
indicel=np.argmax(x_test[k][1])
indice2=np.argmax(x_test[k][2])
indice2=np.argmax(x_test[k][3])
prediccion=np.argmax(markov[indicel][indice2][indice3])}
print(prediccion)

Figura 4.25. Imprimir prediccidn hecha por el modelo de Markov con dos estaciones

% test=x[114145:142145]

for k in range(@,4998):
valor=np.argmax(x_test[k][2])
print({valor)

Figura 4.26. Imprimir valor que deberia predecir el modelo de Markov con tres estaciones

Comparando los valores obtenidos en ambos, se consigue un 50% de acierto con 14077
aciertos y 13923 fallos.

Por ultimo, se calcula el valor de validacion de la misma manera que para el resto de los
desarrollos y se obtiene un valor de 9327,43, concluyendo asi que el mejor modelo de
Markov para este escenario es aquel en el que cada uno de los estados se compone de las
dos estaciones previas.

Comparando los tres resultados obtenidos con el modelo de Markov, estos serian los
resultados (figura 4.27):
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60%
50%
40%

Por centaje de acierto

30%
20%
10%

0%
Una estacion previa Dos estaciones previas Tres estaciones previas

Figura 4.27. Resultados con modelo de Markov

Como puede comprobarse, el porcentaje de acierto en el mejor caso (56%) es claramente
inferior al obtenido con las redes neuronales, tanto en el caso de prediccion solo de la
siguiente (71%) como mas aun en los siguientes (81%, 83% y 82% al predecir las 2, 3y
4 siguientes, respectivamente). Estos resultados confirman que la mejora de prestaciones
obtenida mediante una red neuronal recurrente es considerable, respecto a
aproximaciones mas sencillas y clasicas como el modelo de Markov [19].
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5. Conclusiones y futuros avances

En este capitulo se analizaran las conclusiones del proyecto y si los objetivos han sido
cumplidos. Ademas, se comentaran futuros avances que se pueden hacer a partir de este

proyecto.

5.1 Conclusiones

Se ha comprobado el potencial de las redes neuronales para predecir el
movimiento humano dentro de una red celular moévil, ya que con la red
neuronal propuesta inicialmente se ha obtenido un 71% de acierto en la
prediccion de la siguiente estacion base.

A partir de una red neuronal basica, se puede mejorar su porcentaje de acierto,
mediante la modificacion de los datos de entrada de la red afiadiendo
informacion extra, o modificando el cédigo de la red para predecir varios
movimientos consecutivos de los usuarios, llegando en algunos casos a tener
un 83% de acierto en la prediccion de la siguiente estacion base y cumpliendo
asi el primer objetivo que se habia planteado al comienzo de este proyecto.
Se ha comprobado que las prestaciones de un modelo de Markov son
claramente inferiores a las que proporciona la red neuronal, puesto que el
mejor porcentaje de acierto obtenido con este modelo ha sido del 56% frente
al 71% obtenido con la red neuronal bésica. Por tanto, se puede dar por
cumplido el segundo de los objetivos del proyecto.

5.2 Futuros avances

Este proyecto podria ser optimizado si la empresa correspondiente pudiera facilitarnos
datos con los siguientes requisitos:

Conocimiento de la posicion geografica de las estaciones base. Si fuese
posible conocer la posicion de cada una de las estaciones base, la red podria
aprender mas rapido los posibles movimientos de los usuarios.

Aplicacion a otras redes. EI mismo funcionamiento de la red neuronal usado
en este proyecto podria ser usado en otra red de la misma manera que se ha
hecho en esta y se podria ver su nivel de adaptabilidad.

Utilizar nueva informacién. Al igual que se ha usado el identificador del
usuario con el fin de mejorar los resultados de la red neuronal, se podrian usar
otros datos como la fecha y la hora para datos mas prolongados en el tiempo,
por ejemplo, que duren varios afios. De esta forma se podria predecir qué dias
de la semana o qué meses del afio (periodos vacacionales o eventos puntuales)
deberiamos usar mas recursos en una determinada estacion base.

Ademas, en esta misma linea de trabajo y con la informacion que se dispone actualmente,
también se podria intentar predecir no solo cual es la siguiente estacion base, sino cuanto
tiempo falta para que se produzca el cambio.
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