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Sutrumpinimai

ARIMA — autoregresinis integruotas slenkamojo vidurkio modelis (angl. AutoRegressive Integrated
Moving Average).

CQI - kanalo kokybés indikatorius (angl. Channel quality indicator).

EPC — paketiniy duomeny sistema (angl. Evolved Packet Core).

E-UTRAN - i$vystytas universalus antZeminés prieigos tinklas (angl. Evolved Universal Terrestrial
Radio Access Network).

HSS — laikomi autentifikacijos duomenys (angl. Home Subscriber Server).

IP - interneto protokolas (angl. Internet protocol).

LSTM - ilgalaikés bei trumpalaikés atminties neuroninis tinklas (angl. Longshort-term-memory).
LTE — ketvirtos kartos rySio technologija (angl. Long Term Evolution).

MAE — vidutiné absoliutiné paklaida (angl. Mean Absolute Error).

MME — mobilumo valdymo vienetas (angl. Mobility Management Entity).

MSE — vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Mean Squared Error).

OFDMA — ortogonalus daznio dalinimas daugialypei prieigai (angl. Orthogonal Frequency
Division Multiple Access) .

PCRF — uztikrina ir nustato politikos taisykles tinkle (angl. Policy and Charging Rules Function).
PDN — paketiniy duomeny tinklas (angl. Packet Data Network).

PDN-GW - paketiniy duomeny tinklo sasaja (angl. Packet Data Network Gateway).

P-GW — LTE paketiniy duomeny tinklo sgsaja (angl. Packet Data Gateway).

PS - pakety komutacija (angl. Patcket Switching).

RMSE — vidutiné kvadratiné $aknies paklaida (angl. Root Mean Squared Error).

RRC - sujungimy skai¢ius (angl. Radio Resource Control).

RSRP — atskaitos signalo galia (angl. Reference Signal Received Power).

RSRQ — atskaitos signalo kokybé (angl. Reference Signal Received Quality).

SC-FDMA — vieno neslio daznio dalinimas daugialypei prieigai (angl.Single Carrier Frequency
Division Multiple Access).

S-GW — tarpiné tinkly sasaja (angl. Serving Gateway) .

SON - iSmanusis tinklas, paremtas ma$ininiu mokymusi (angl. Self organizing network).

THP - pralaidumas arba sékmingy pakety perdavimo greitis (angl. Throughput)

UE — galinis vartotojas (angl. User Equipment).

UMTS — trecios kartos rysio technologija (angl. Universal Mobile Telecommunications System).
Volp — balsas per interneto protokolg (angl. Voice over Internet Protocol).

QoS — paslaugy kokybé (angl. Quality of Service).



Jvadas

Mobiliyjy tinkly generuojamy duomeny kiekis bei vartotojy skaiCius nepailstamai didé¢ja.
Naujos kartos technologijos bei jrenginiai jau negali apsieiti be bevielio rySio. LTE rySio
technologijos karta buvo sukurta, kad palaikyty didelius kiekius duomeny ir iSlaikyty didelés spartos
komunikacija. ISauges baziniy stocCiy skaicius, padidéjes démesys tinklo kokybés rodikliy
optimizacijai, galinio vartotojo patirties jvertinimas — visa tai apsunkino diegimg bei eksploatacija
bevielio rySio technologijy. Pastaruoju metu buvo pradétas placiai naudoti masininis mokymasis
kartu su didelés apimties duomenimis (angl. big data), kad supaprastintume tinklo kokybés rodikliy
analiz¢. Tinklo analizé ir prognozavimas tapo viena i§ perspektyviy sri¢iy siekiant i§vengti tinklo
perkrovos paskirstant isteklius, atsizvelgiant j prognozuojamg srautg [1]. [vairlis metodai, kaip
rekurentiniai neuroniai tinklai, tiesiniai, netiesiniai masininio mokymosi algoritmai yra naudojami,
norint gauti tvarius rezultatus. Taciau tradiciniai modeliai pasizymi létu prognozés apskaiciavimu bei
per dideliu apmokymu, kas lemia gerg prognozés tiksluma tik tai paciai laikinei eilutei [2]. Baigimasis
darbas yra testinis ir praeituose darbuose buvo fokusuojamasi j tradiciniy tiesiniy modeliy taikyma
aptinkant anomalijas bei ieskant tendencijos poky¢iy laikinése duomeny srauto priklausomybése.

Sio darbo tikslas - naudojantis sumodeliuoto LTE tinklo statistiniais duomenimis ir
papildomais duomeny Saltiniais sukurti masininio mokymosi modelius, tinkamus prognozuoti
laikines duomeny srauto priklausomybes.

Baigiamojo darbo déstymo skyriai: pirmoje dalyje supazindinama su ketvirtos kartos judriojo
rySio technologija bei veikimo principais, 2 skyriuje trumpai aptariamos didZiyjy duomeny
kategorijos, pateikiami §iuo metu naudojami analitikos tipai bei jy svarba, po to masininio mokymosi
metody apzvalga, supazindinama kaip buvo gautos laikinés eilutés modeliy apmokymui, taikymai,

modelio veikimo principas ir 3 skyriuje gauti rezultatai.



1. LTE rySio tinklo technologija
1.1 LTE atsiradimg lémusios prieZastys

Judriojo rySio technologijos buvo pradétos vystyti 1946 m., kai buvo sukurta pirma telefoniné
bevielio rysio sistema. Operatorius turéjo asistuoti tiek priimant, tiek perduodant skambutj j norimg
telefong. Laikui bégant did¢jo susidoméjimas ir ,,Bell Labs® iSvyste judriojo rySio technologija, kuri
gavo standartizavimg bei buvo priskirta pirmajai judriojo rysio kartai 1G. Didéjantis vartotojy kiekis
ir i8auge poreikiai operatorius pastiméjo ieskoti efektyvesnés bei geresne kokybe pasizyminéios
sistemos. Tai lémé 2G atsiradima, kur jau naudojamas tiek laikinis tankinimas, tiek kodinio tankinimo
technologijos. Naujoji technologijos karta palaiké ir pakety perdavima. ISauges interneto prieigos
poreikis lémé ir treCiosios judriojo rySio kartos atsiradimg dar Zinomai kaip UMTS. Tacdiau
eksponentiskai didéjantis vartotojy skaicius, patikimesnio duomeny perdavimo biido paieskos, bent

vidutinés rySio kokybés poreikis lémé ir ketvirtosios judriojo rysio kartos 4G atsiradima.

1.2 Architektiira

LTE — ketvirtos kartos judriojo rysio tinklo architektiira paremta IP (angl. Internet Protocol)
ir pakety komutacija PS (angl. Packet Switching) bei sukurta tam, kad palaikyty didelés spartos
komunikacija. Visy pirmg tam, kad baty sumazintas delsimo laikas, kol paketai keliauja nuo IP
sluoksnio iki galinio vartotojo, yra sumazinamas sistemos tasky skaiCius, per kuriuos keliauja
informacija. LTE tinklo architektirg sudaro dvi pagrindinés dalys E-UTRAN(angl. Evolved
Universal Terrestrial Radio Access Network) ir EPC (angl. Evolved Packet Core).
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1 pav. LTE tinklo supaprastinta schema [3].



Kol vartotojas UE (angl. User Equipment) pasiekia rysio paslaugy tiekéjo arba interneto lygmen;,
dar iki tol yra E-UTRAN ir EPC lygmenys.

E-UTRAN lygmuo yra sudarytas i$ baziniy sto¢iy arba LTE terminologijoje dar Zinomy kaip
eNBs arba eNodeBs. Taip pat $j lygmen] sudaro vartotojas ir perdavimo terpé. Uzduotys, kurias
atlieka §is lygmuo yra panasios kaip ir nodeBs ir RNC naudojamos UMTS. Pagrindinis tikslas §io
supaprastinimo, tai vélinimo trukmés sumazinimas. Bazinés stotys vienos su kitomis komunikuoja
per X2 jungtj ir perduoda informacijg apie perjungimg (angl. Handover), trukdzius, tinklo apkrova.
Taip pat palaikomi protokolai : PDCP , RLC, MAC, PHY.

Per S1 jungtj yra sujungiami E-UTRAN ir EPC lygmenys. EPC lygmenyje MME(angl.
Mobility Management Entity) yra atsakingas uz saugumo, autentifikavimo, duomeny ir jungciy
valdymg. P-GW (angl. Packet Data Gateway) atsakingas uz galinio vartotojo sujungimg su LTE
tinklais. I8 paketiniy duomeny tinklo PDN(angl. Packet Data Network) perduodami duomenys j
PDN-GW (angl. Packet Data Network Gateway) vienu metu per kelis P-GW. PDN-GW pasinaudojes
duomeny baze PCRF(angl. Policy and Charging Rules Function) nustato galinj vartotoja bei jam
siuncia paslaugy politikos atnaujinima. Funkcijos, kurias palaiko P-GW yra Volp (angl. Voice over
Internet Protocol), vaizdo konferencijos arba vaizdo skambuciai. Taip pat esantis S-GW (angl.
Serving Gateway) palaiko duomeny perdavimg su senesnémis technologijomis bei perduoda
duomenis tarp P-GW ir bazinés stoties. Duomeny bazé, kuri skirta atnaujinti informacijai apie
vartotojo identifikacija, saugumo raktus yra HSS (angl. Home Subscriber Server). Apibendrintai,
galime teigti, jog E-UTRAN ir EPC yra atsakingi uz paslaugy kokybe QoS(angl. Quality of Service)
[3].

1.3 Moduliacijos

Vienas i8 pagrindiniy LTE privalumuy, tai galimybé pasirinkti daZniy juosta, o kanalai gali buti
1,4-20 MHz plocio ir sub-nesliui yra skirtas 15kHz. Moduliacijos : OFDMA(angl. Orthogonal
Frequency-Division Multiple Access) ir SC-FDMA (angl. Single Carrier Frequency Division
Multiple Access) yra naudojamos skirtingiems atvejams.

OFDMA moduliacija yra naudojama zemalinkiy signaly tankinimui. Dazniy resursai yra
padalinami } lygiagrecius sub-neSlius. Vienas sub-neslys gali turéti tik vieng moduliacijos simbolj.
Tada skirtingi sub-nesliai yra grupuojami, kad suformuoty kanalg, kuris naudojamas kaip pagrindinis,
duomeny perdavimui. Ankstesnéje kartoje buvo naudojamas WCDMA, taciau OFDMA veikimas
pasizymi aukstesniu spektriniu naudingumu t.y. kiek duomeny gali biiti perduodama duotam juostos

plociui bei papildomomis galimybémis : dazniy srities planavimas, MIMO (angl. Multiple input
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multiple output) ir trukdziy koordinacija (angl. Interference coordination). 2 pav. matome, jog
duomeny simboliai i§ skirtingy vartotojy yra priskirti skirtingiems sub-nesliams, priklausomai nuo
dazniy juostos skirtos konkreCiam vartotojui, ir visa tai yra daroma dazniy srityje. Turimai
informacijai yra atlickama atvirkstiné FFT (angl. Fast Fourier Transformation) ir i§ dazniy srities
paverciama j laiko sritj. Po to pridedamas ciklinis priesdélis CP (angl. Cyclic prefix) ir signalas jau
yra paruostas perdavimui.

SC-FDMA yra naudojama aukstalinkiy signaly tankinimui. Sio tankinimo savybés yra labai
panasSios kaip ir OFDMA(pvz. ortogonalumas, dazniy srities planavimas). Ta¢iau SC-FDMA yra
naudojamas aukstalinkiams signalams, nes keliami mazZesni reikalavimai signalo galios stiprintuvui
ir efektyviau iSnaudojama dazniy juosta .Taigi, rezultate vidutiné perdavimo galia gali biiti didesné
naudojant SC-FMA nei OFDMA. Taip yra todél, nes vartotojai yra ortogonaliis ir jie néra trukdziai
vienas kitam dazniy srityje. Galinio vartotoju atveju, signalo siuntimas vyksta taip: CP yra
pasalinamas ir tada laiko srityje yra atliekama FFT, kad simboliai prie kiekvieno sub-neslio galéty

buti iSrenkami.

The following graphs show how a
sequence of eight QPSK symbols is -1,1 Jig=l . 1,1
represented in frequency and time =
SR |
®

S

Time

F 60 kHz Frequency
fe 15kHz requeney fe
OFDMA SC-FDMA
Data symbols occupy 15 kHz for Data symbols occupy M*15 kHz for
one OFDMA symbol period 1/M SC-FDMA symbol periods

2 pav. OFDMA ir SC-FDMA moduliacijy palyginimas [3].

Kadangi bazingje stotyje yra lengviau pastatyti geresnj stiprintuva nei kiekvienam vartotojui jdiegti,
todél ir naudojamos skirtingos moduliacijos. Taip pat galinio vartotojo jrenginiui naudojant SC-

FDMA sutaupoma energija [3].



1.4 LTE tinklo kokybés rodikliai

THP (angl. Throughput) — pralaidumas yra sékmingy praneSimy perdavimo greitis.
Pralaidumas paprastai matuojamas bitais per sekunde, o po to atitinkamai konvertuojamas |
megabitus.

CQI (angl. Channel quality indicator) - kanalo kokybés indikatorius yra skirtas matuoti
galino vartotojo naudojamo kanalo kokybe. Tam, kad apskai¢iuotume §j parametrg remiamasi SNR
(angl. Signal Noise Ratio) ir SINR (angl. Signal to Interference plus Noise Ratio).

RSRP (angl. Reference Signal Received Power) — yra apibiidintas kaip tiesinis vidurkis
galios pasiskirstymo W. Jis matuojamas imtuve, t.y. galinio vartotojo jrenginyje. Pagrindiniai
matavimo vienetai dBm. I§ Sio dydzio galime spresti apie signalg tam tikrame taske. Kuo RSRP
didesnis, tuo signalas stipresnis.

RSRQ (angl. Reference Signal Received Quality) — atskaitos signalo kokybé imtuve yra
apibiidinama N-tojo PRB ir RSRP santykiu su RSSI, kur N yra PRB(angl. Physical Resource blocks).
Skaicius, kuriuose RSSI (angl. Received signal strength indication) yra matuojamas, paprastai lygus

sistemos juostos plo¢iui. Matavimo vienetai dB:

RSRP

RSRQ =N
Q = Nprp (E — UTRA Carrier RSSI)

(1)

RRC (angl. Radio Resource Control) — LTE ir UMTS protokolas egzistuojantis oro terpéje.
Sis sluoksnis yra tarp galinio vartotojo ir bazinés stoties. Pagrindiné funkcija, kuria atlieka §is
protokolas yra sujungimas, kai vartotojas pareikalauja prisijungimo. RRC patvirtina $ig uzklausg ir

priskiriamas kanalas srautui [3].



2. Tyrimo metodika

2.1 DidZiyjy duomeny kategorijos

Didziuosius duomenis galime suskirstyti j vidinius bei iSorinius. Tinklo operatoriy duomenys, kurie
yra prieinami tik kompanijos tinklo analitikams yra vadinami vidiniais, 0 iSoriniai duomenys yra
anonimizuojami, sugrupuojami ir dazniausiai publikuojami tik praéjus tam tikram laikotarpiui.
Vidiniai duomenys yra renkami tiek i§ korinio tinklo, tiek i§ RAN dalies. Koriniame tinkle yra
apibiidinami profiliai, kuriy pagalba kaupiama informacija apie tinklo darbo charakteristikas,
skambucius, duomeny naudojimg. RAN dalyje yra informacija apie bazines stotis, konfigtiracijas,
trukdzius ir kitas metrikas. Taip pat pastarojoje dalyje yra kaupiama informacija apie galinius
vartotojus, signalo lygj, kokybe ar triukSma. ISoriniai duomenys gaunami i§ galinio vartotojo
jrenginio. Sie duomenys nurodo galinio vartotojo profilj, kas apibiidina jo elgesj, duomeny
naudojimg. Pastaraisiais metais yra ypac kreipiamas démesys 1 iSmaniyjy jrenginiy ir jy programéliy
naudojimosi rodiklius, kokybe, pasiekiamg pralaidumg. Apibendrinant, tai vadinama galinio
vartotojo patirtimi. Taigi taikymo lygmuo (angl. Application level) tapo viena i§ aktualijy tinklo
analizeés srityje. Kalbant apie didZiuosius duomenis, vidiniai ir iSoriniai duomenys yra dar skirstomi
] strukttirizuotus, Kurie pasizymi tam tikra tvarka bei lauky pavadinimais t.y. stulpeliais, kad biity
pastovi ir paprasta prieiga prie jy. Duomenims esant nestruktirizuotiems be duomeny inZinieriaus bei
tinklo inZinieriaus jsikiS$imo jie yra sunkiai suprantami. Duomeny gavyba (angl. Data mining) yra
vienas i§ analitikos biidy, kad duomenys biity struktiirizuojami, juos sujungiant, grupuojant ir ieSkant

analizés metody [4], [5], [6], [7].

2.2 Analitikos tipai

Pastarosiomis dienomis greitai besivystancios analitikos sritys ir iSsiplétusios galimybés 1émé
tinklo operatoriy atkreipta démesj. Tai yra jvertinama kaip perspektyvi sritis norint sumodeliuoti
tinklo scenarijus, aptikti tinklo kokybés anomalijas, surasti klaidingus tinklo kokybés rodiklius bei

pacius tinklo nustatymus. Didziyjy duomeny analitika yra skirstoma j keturis tipus:

1. ApraSomoji analitika (angl. Descriptive analytics) — pagrindinis klausimas j kurj atsako
,»kas nutiko?“. Remiamasi istoriniais bei realaus laiko duomenimis ir jvertinus pokycius

galime matyti, kas vyksta $iuo metu tinkle.
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2. Diagnostiné analitika (angl. Diagnostic analytics) — remiantis Siuo analitikos tipu
lyginame turimus istorinius duomenis su papildomais duomeny S$altiniais, kuriy metu

galime identifikuoti anomalijas bei rasti jas sukélusias priezastis.

3. Spéjamoji analitika (angl. Predictive analytics) — nusako, kas gali nutikti tinkle uz tam
tikro laikotarpio. Siuo atveju yra remiamasi apraSomosios ir diagnostinés analitikos
jzvalgomis, kuriy metu galime sugrupuoti duomenis pagal jy pobtidj bei apdoroti ir atlikti
tinklo rodiklio ateities prognozeg. Biitina jvertinti tai, jog rezultatai negali biti tikslis,
taCiau esant pakankamai gerai apmokytam modeliui (angl. Prediction model) galime turéti
rezultatus artimus realybei (pvz.: tinklo pralaidumo pasikeitimai, vartotojy skaiciaus

iSaugimas).

4. Prielaidy darymo analitika (angl. Prescriptive analytics) — Sio analitikos tipo tikslas yra
nurodyti zingsnius, kuriuos reikia atlikti, norint i§vengti prognozuoty problemy (pvz.:
renginio metu pagal zmoniy skaiciy ir vietovés tipa sukuriamas modelis, kuris jvertina
dabartines tinklo galimybes ir nurodo koks reikalingas tinklo praplétimas, norint iSvengti

tinklo kokybés rodikliy nukritimo).

Pastarosiomis dienomis yra ypa¢ didelis démesys skiriamas tiek spéjimo analitikai, tiek ir
prielaidy darymo analitikai. Abiem atvejais naudojamasi maSininiu mokymusi, modeliavimu,
koreliacijos matricomis, duomeny gavyba, taciau galutinis rezultatas priklauso ne tik nuo modelio,
ta¢iau ir nuo paruoSty duomeny apmokymui. Prielaidy darymo analitika pranoksta spéjamaja
analitika, nes gali pasitlyti tam tikrus veiksmus, kurie galéty padéti iSvengti tinklo kokybés rodikliy
nukritimo. Tam, kad biity sukurtg sistemos visuma, turi buiti pakankamas kiekis duomeny, grjZtamasis
rySys, kuris jvertinty daroma jtaka. Siuo metu yra ypa¢ sudétinga rasti atvirai prieinamy tinklo
duomeny, d¢l duomeny apsaugos jstatymy, taciau ir jie pasizymi tuo, jog yra bent keliy mety senumo,
todél yra maziau aktualts. 3 pav. pateikta analitikos tipo verté, priklausomai nuo jos jgyvendinimo
sudétingumo. ApraSomoji analitika pasiZymi iSsamia informacija, taciau tik prielaidy darymo
analitika gali padéti optimizuoti tinklag. Esant modelio prognozei, tinklo operatoriui yra galimybé
prioretizuoti savo poreikius, pagal kuriuos parenkami sistemos apribojimai [4], [5], [6].
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3 pav. Analitikos tipy vertés priklausomybé nuo atlikimo sunkumao.

2.3 MaSininis mokymasis

Dél didéjancio duomeny kiekio ir sudétingéjanciy problemy naudojamas masininis
mokymasis bei neuroniniai tinklai. Kuriant universalius modelius bei prognozuojant tinklo veikla
galime ne tik optimizuoti tinklg bei numatyti biisimg apkrovg, taciau ir aptikti anomalijas, kurios
iSsiskiria nuo jprastos tinklo statistikos. Taip pat artéjame prie galimybés jdiegti SON. Aptarsime

kelis masininio mokymosi standartinius metodus bei neuroniniy tinkly modelj LSTM.

2.4 ARIMA modelis

ARIMA modelis, tai yra tiesinis laiko eilu¢iy prognozavimo modelis, kuris nuspéja biisimas
vertes priklausomai nuo ankstesniy ver¢iy. ARIMA vienas i§ placiai paplitusiy anomalijy aptikimo
modeliy [8], [9]. ARIMA modeliu galima prognozuoti tinklo srautus remiantis jau surinkta istorija.
Po to yra palyginamas skirtumas tarp prognozuotos tendencijos ir realaus laiko srauto, kad bty

galima nustatyti skirtumus.
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4 pav. ARIMA modelio prognozés ir realiy duomeny palyginimas [10].

Naudojant ARIMA modelj tinklo veikimui apibudinti yra daroma prielaida, kad modelio
parametrai yra iSmokti, lyginant dalj duomeny su prognozuotais duomenimis. Yra trys pagrindiniai
parametrai, kurie gali bati parinkti: p (angl. AutoRegressive) parametras, zingsniy skaicius d ir
slenkamasis vidurkis . IS esmés ARIMA modelj galime aprasyti kaip: ARIMA(p; d; q), 0 procesas
yra apibendrinimas 2 formule.

p q
Zy — Z PiZe—j = € — Z 0;z¢_j, (2)
i=1 j=1

kur e; yra prognozavimo paklaida intervale t , o t, t € {1, 2,. . ., T}, ¢ ir 6 yra atitinkamai p, q
autoregresyvumo ir slenkancio vidurkio baigtiniai koeficientai. Pats duomeny rinkinys yra
diferencijuojamas d karty, norint gauti z: . Tinklo segmenty sukarimas vyksta atliekant srauto analize
i ARIMA modelio, naudojant nustatyto laikotarpio istorinius duomenis mokymui ir kiekvienos
naujos dienos pokyc¢ius modelio kalibravimui. Pirmasis zingsnis yra jvertinti parametra d naudojant
standartinj jvertinimo metoda [8], o parametras gali buti jvertintas ir iSbandytas naudojant
autokoreliacijos funkcijg. Parametrams p ir d jvertinti naudojama ciklinio perrinkimo (angl. Grid
Search) technika. Informacijos kriterijus Akaike (AIC) yra naudojamas siekiant gauti pusiausvyra

tarp auksto resursy naudojimo ir mazos nustatymo paklaidos. Ciklinio perrinkimo metodu ieskoma
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visy galimy kombinacijy deriniy p ir ¢ , norint pasiekti minimaly AIC. Pasak [11], efektyvus metodas
anomalijoms nustatyti yra uztikrintumo juosta, nurodanti intervala, kai duomeny kitimas laikomas
normaliu. Uztikrintumo juostai apskai¢iuoti naudojame simetrinj metoda, kai apatinis ir virSutinis

slenksciai yra apskai¢iuojami:

P LA CON 3)
70 \mean(X) )’
o) var(X")
ST, = X{ - (m) - )

Zemesné (IT) ir aukstesné (ST) ribos apskai¢iuojamos naudojant prognozuojamas vertes. Kintamasis
t nurodo analizuojama laiko intervala, o X; ‘ yra apskai¢iuota prognozé tam tikram t . Operatoriai var()

ir mean() atitinkamai grazina prognozuojamy tasky dispersija ir vidurkj.

2.5 fbProphet algoritmas

fbProphet — laiko eilu¢iy prognozavimo modelis. Svarbu tai, kad Sis modelis turi parametrus,
kuriuos galima koreguoti. Galimas pritaikymas tiek Python, tiek R kalboje. Modelis yra skaidomas j
tris pagrindines komponentes: tendencija, sezoniSkumas, Sventinés dienos. Lygtis aprasanti visus
parametrus:
y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + et (5)
Sioje lygtyje g(t) yra tendencijos funkcija ir rodo neperiodinius poky¢ius laike, s(t) Zymi periodinius
pokyc¢ius (paros, savaités ar mety sezoniSkumas), o h(t) Zymi $ventines dienas, kurias galime pasiimti
1§ kalendoriaus, 0 €t nejprasti pasikeitimai, kurie nesusij¢ nei su viena i§ anksc¢iau paminéty reikSmiy.
Apibudinimas yra panaSus ] regresijos modelj, kur pritaikoma netiesin¢ aproksimacija, taciau $iuo
atveju naudojame laikg kaip regresoriy, o tiesinés ir netiesinés aproksimacijos yra kaip komponentes.
SezoniSkumas yra tiesiog faktorius 18§ kurio yra dauginama.

Svarbiausig lygties dalj sudaro tendencijos funkcija g(t), taciau modeliui esant netiesiniam g(t) yra:

C
1+exp(—(k+a@®)T6)(t—(m+al®)Ty))’

g = (6)

kur C yra numatoma sistemos talpa, k yra augimo greitis, m kompensacijos parametras. Augimo

greitis k ir poslinkio parametras m néra konstantos.
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] modelj jtraukti yra ir tendencijos pokyc¢iai, kur pokytis yra netiesinis ir gali kisti. Tarkim S
skaiCius yra pasikeitimo taskai laiko momentais Sj , kur j = 1;..; S. Apibudiname kitimo greicio
vektoriy & € RS, kur dj yra poky¢io greitis tam tikrame taske sj. Kitimo greitis bet kuriuo laiko
momentu t yra sudarytas i§ pagrindinio kitimo greicio K bei jskai¢iuojami visi poky¢iai iki to tasko

k + Yj.t>sj 0. Visa tai galime apibtdinti vektoriumi a(t) € {0, 1}5, kuris yra:

1,lft = Sj .
0, otherwise.

a0 = | ™)

Poky¢io greitis laiko momentu t yra k + a(t)’é . Kai poky¢io greitis yra nustatomas, parametras m
taip pat yra keiciamas, kad sujungty segmenty taskus. Teisingas kalibravimas yra nustatomas pokycio

taske ir apskaic¢iuojamas:

k+ X6
= s —m-— E 1- ——————|. 8
Y Som " ( k+ X6 ®)

I<j

Tada augimo modelis yra:

c(t)
1+exp (—(k+a(®)T8)(t—(m+a(®)Ty))’

9)

Svarbus parametry derinys modelyje yra C(t) arba tikétina sistemos talpa bet kuriuo laiko momentu.

g) =

Taip pat gali biiti naudojami papildomi duomeny Saltiniai, tokie kaip gyventojy tankis arba tikétinas
populiacijos didéjimas vietovéje.

Galimas ir automatinis pokyc¢io tasky parinkimas. Pokycio taskas Sj gali buiti nurodytas
analitiko, naudojant zinomas datas apie tam tikrus jvykius ar Sventes arba nurodant rinkinj galimy
daty. Automatinis aptikimas gali biiti gautas naudojant (15) bei tiesinés tendencijos formule:

g®) =k +a@®)T6)t+ (m+ a(O)'T). (10)
Daznai yra nurodomas didelis skaicius pokyc¢io tasky(pvz.: karta per ménesj, kuris kartojasi jau
kelerius metus). Parametras 7 valdo modelio prisitaikyma, kitaip sakant, gali keisti poky¢io greitj.

Kai modelis mokosi i$ praeities seky, tendencija turés pastovy pokycio greitj. NeapibréZtumas
yra jvertinamas prognozuojant veikla. Turint T tasky istorijoje taip pat yra ir S poky¢io tasky, kuriy
kiekviename yra ir pokycio greitis. Biisimi pokyciai gali buti imituojami kei¢iant dispersijg, o biisimi
pokycio taSkai yra tokiu atsitiktiniu biidu sukuriami, kad vidutinis pokytis sutampa su buvusiais

istorijoje. Po to yra matuojamas diapazono parametras A = % §=1|5j|. Galiausiai atlikus prognozg ir

lyginant su istoriniais duomenimis galima apskai¢iuoti neapibréZtumo intervalus, darant prielaida,
kad diapazonas ir pokycio greitis bus pastovis.
Laiko eilutés daznai turi kelis periodiSkumus t.y. sezoniSkuma. Pavyzdziui: gali biiti penkiy

darbo dieny periodiskumas, kuris kartojasi kiekvieng savaite, o tarkim Sventinés dienos ar mokiniy
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atostogos gali pasizyméti metiniu periodiSkumu. Norint prognozuoti tokj poveikj, turime nurodyti
sezoniSkumo modelj, kuris yra periodiné funkcijg t. Yra naudojamos Furje eilutés, prognozuojant
periodiSkumo poveikj. Tarkim P yra jprastinis periodiskumas, kurj laiko eilutés turi. Taigi, galime

apytiksliai jvertinti sezoniSkumo poveikj naudojant :

N

s(t) = Z (an cos (27;nt> + b, sin (27;nt>> . (11D

n=1

Sezoniskumui reikalinga sudaryti vektoriy matrica, kiekvienai t vertei praeities ir busimiems
duomenims. Automatiniam parametry optimizavimui gali buti naudojama atrankos procedura AIC.
Sventinés dienos arba tarptautinés §ventés daznai sukelia nenuspéjama pokytj laiko eilutése ir
daznai kinta ne pagal periodiska tendencija, todél jy sukelti padariniai negali buti tiksliai
sumodeliuoti. Dazniausiai tokio jvykio poveikis gali biiti nuspétas, tik tuo atveju, jeigu turime praeity
mety pavyzdziy. Taigi, galime nurodyti sarasa su Sventinémis dienomis, $alimis, kad algoritmas biity
universalesnis ir tikty ne tik vienai Saliai. Pritaikant Sventiniy dieny modelj, daroma prielaida, kad
Sventiniy dieny poveikis laiko eilutéms yra nepriklausomas. Prognozés atliekamos panasiai kaip ir
sezoniSkumo atveju, naudojant regresoriy matrica:
Z(t) = [1(t € Dy), ..., 1(t € Dy)]. (12)
Taip pat yra naudinga atkreipti démesj | dienas prie§ ir po Sventinés dienos, kadangi dél Zmoniy

judéjimo, laiko eilutés gali biti artimos $ventinéms dienoms [12].

2.6 LSTM modelis

LSTM - ilgalaikés bei trumpalaikés atminties neuroninis tinklas, kuris naudoja griztamajj rysj
skai¢iuojant nuostolius. Kuriant tokius neuroninius tinklus galime juos panaudoti sudétingoms
laikiniy eiluéiy problemoms spresti. Taikant LSTM vietoje neurony yra naudojami atminties blokai,
kurie yra sujungiami per skirtingus sluoksnius. Blokas naudoja uztaras, kurios valdo bisenas,
iSvesties rezultatus, o tuo paciu ir modelio svorio koeficientus. Priklausomai nuo jvedamos sekos j
bloka, kiekviena uztira naudoja aktyvacijos funkcija, kuri neuroniniame tinkle yra skirta
transformuoti jvesties duomenis. Pagal Sios funkcijos rezultata sprendziama ar neuronas bus
aktyvuotas. ISviso yra trys tipai uzttiry, kurios veikia priklausomai nuo salygy:

1. FG (angl. forget gate) /7 : nusprendzia, kokia informacija pamirsti bloke.

2. UG (angl. Update Gate) 77 : nusprendzia, kurios jvesties reik§més atnaujins atminties

bloka.

3. OG (angl. Output Gate) 7, : nusprendzia iSvesties informacija, remiantis jvestimi bei

bloko atmintimi.
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5 pav. Vieno atminties bloko LSTM struktira. [13]
I}t = O'(Wf[at_l,Xt] + bf ) (13)
‘' = o(Wilat™% Xt + b, (14)
Ci = o(W[a* ", X*] + b, (15)
Il = oc(W,[a*" 1 X1+ b,, (16)
Ct =TI +«C"+T *Cf, (17)
a® = I} * oC", (18)
yt = J(Wyat + by). (19)

Biisena C', kaip 5 pav. pavaizduota, yra atnaujinama informacijos, kuri patenka pro UG. Esama verté
yra atnaujinama arba ne, priklausomai nuo informacijos, kuri yra patalpinta prie§ tai esancioje
bisenoje ir jvestyje. Tada UG nusprendzia ar informacija pateks. Galiausiai OG leidzia informacijai
patekti i§ dabartines biisenos. Siuo atveju FG leidzia atminties blokui pasilikti arba pamirsti
informacija, kuria gavo i$ praeitos jvesties. Prognozavimas atliekamas, kai y praeina pro aktyvacijos
funkcijg. Dazniausiai naudojama sigmoidiné aktyvacijos funkcija, kuri lygtyse yra aprasoma kaip o.
Formali sigmoidinés funkcijos israiska yra:

o(x) = (1+ e®)1. (20)
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Aktyvacijos funkcija taip pat gali bati ir ¢, kaip nurodyta 18 formuléje. Lygtyse daugybos simbolis
reiskia kiekvieno elemento daugybg paeiliui, 0 W bei b yra vektoriy svoriai. Po to LSTM blokai yra
sujungiami, kur jie sudaro, kaip 6 pav. pateikta, LSTM tinkla. Kiekvienas blokas skai¢iuoja prognoze

vienam laiko zingsniui ir perduoda tg informacija kitam blokui.

A Y

T

?1 ) ys éw-l éj;

el e b e e b
I I l I I
Xl xl xl xT—l xT

6 pav. LSTM tinklas. [13]
Pagrindiniai LSTM modelio parametrai:
1. Imties dydis (angl. batch size).
. Apmokymo epochy kiekis.
. Neurony skaicius.

2
3
4. Sluoksniy skaicius.
5. Aktyvacijos funkcija.
6

Optimizavimo algoritmas.

Imties dydis nurodo, kiek j jvestj patenka tasky i§ duomeny rinkinio. Epochy kiekis lemia, kiek karty
visa laikiné eiluté bus pakartota per tuos pacius sluoksnius, kas Siuo atveju gali lemti per didelj
apmokyma (angl. overfitting) arba per maza apmokyma. Neurony skai¢ius yra bloky skaicius, per
kuriuos apmokome imtj [13], [14], [15], [16].

Prognozés tikslumui bei nuostoliams nustatyti naudojamos metrikos. Pagal nutyléjima

naudojama ir labiausiai paplitusi yra vidutinés kvadratinés paklaidos metrika:
1 n
MSE = = " (1x; = %), (21)
i=1

Vidutin¢ kvadratiné paklaida yra apskaiCiuojama kaip prognozuoty ir tikryjy verciy kvadraty
skirtumy vidurkis. Rezultatas yra visada teigiamas, neatsizvelgiant j verdiy Zenkla. Siuo atveju
kvadratas reiSkia, kad esant didesnei paklaidai jos svoris yra didesnis nei esant maZzai paklaidai, todel
modelio kiirimui tai yra labai svarbu. Vidutiné kvadratiné paklaida atsizvelgia tik | paklaidg esancia

ordinatés aSyje, taciau neatsizvelgia j tai ar seka yra paslinkta ar ne. Tuo atveju, jeigu seka yra
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paslinkta, vidutiné kvadratiné paklaida iSauga, o ypa¢ daznai tai pasitaiko esant periodiniams
duomenims.

[17] buvo apsvarstyta jvesti kryzminés koreliacijos paklaidos metrikg. Ivedus Sig metrikg
modelis turéty ne tik jvertinti viduting kvadrating paklaidg tarp laiko eiluciy, taciau ir kokia yra
daroma poslinkio jtaka. Turime dvi laikines ecilutes: tikrajg Xn ir prognozuotg Yyn. Sakykime

prognozuota eiluté, kaip pateikta 7 pav., yra pasislinkusi per n.
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7 pav. Dvi identiskos eilutés, kurios yra paslinktos viena kitos atzvilgiu.

Slinkime prognozuotg laiking eilut¢ nuo -n iki +n. Slinkdami laiking eilutg¢ ir skai¢iuodami
koreliacijos koeficienta kiekviename poslinkio taske gausime poslinkio priklausomybe nuo
koreliacijos koeficiento. Radus didZiausig koreliacijos koeficiento vertg, galésime apskaiciuoti
poslinkio verte. Po to galime jvertinti kryzminés koreliacijos paklaida:

€corr = 1 —Cortyg, + k * An, (22)

kur k = 2 h™1 ir yra eksperimentiné verté, o An = argmax(corr)
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8 pav. Koreliacijos koeficiento priklausomybé nuo poslinkio.

Taip pat viena i§ metriky yra vidutiné absoliutin¢ paklaida:

n
1
MAE = = Y=yl - (23)
i=1
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Vidutin¢ kvadratinés Saknies paklaida:

n
1
RMSE = |~ (Ix; = %:D)?. (28
i=1

Norint objektyviai jvertinti metrikas ir lyginti jas su publikuoty straipsniy rezultatais, jvedami
normuoti dydziai. Metrika yra padalinama i§ laikinés eilutés standartinio nuokrypio ir gaunama

normuota metrika.

2.7 Duomeny pralaidumo laikinés eilutés

Siomis dienomis atsiradus papildomiems duomeny apsaugos jstatymams yra sunku rasti
laisvai pricinamy 4G tinklo duomeny apie pralaidumg ar talpg. Taigi, reikalinga susigeneruoti
duomenis patiems, kadangi yra gerai apibrézty modeliy apskaiciuoti talpai bei pralaidumui. Darome
prielaida, jog LTE versija yra 12 arba vélesné, kurioje maksimali moduliacija QAM256, o jos
maksimalus spektrinis naudingumas Cis = 7.4063 bits/Hz. 1§ to galime apskai¢iuoti maksimaly
pralaidumg esant MIMO 2x2 antenoms. Taciau realiu atveju dazniausia moduliacija pasiekiama
QAMO64, CQI =9, o pralaidumas yra apskai¢iuojamas :

Cmax = AfNggM,C(1 —n), (25)
taigi spektrinis efektyvumas Cg = 3.3223 bits/Hz , o pralaidumas C = 89.7 Mbps.

14000 1
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
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9 pav. LTE tinklo baziniy sto¢iy iSdéstymas [18].
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Sektoriaus matmenys buvo jvertinti remiantis signalo galia RSRP:

Prsrp(d, 0, @) = Pry + Ggs(8, @) — Lyata(d) — 10log;(12Ngp), (26)
kur Pry yra visa iS¢jimo galia, Ggg(6, @) spinduliavimo diagrama, 0 Lyaia(d) yra perdavimo
nuostoliai, kurie apskaiciuoti naudojantis Ericsson’s Hata 9999 lygtimi ir Ngg yra resursy bloky
skai¢ius. Taigi, norint susikurti pralaidumo rezultatus, reikalinga panaudoti jau publikuotas laikines

charakteristikas. Daugelis paskelbty laiko eiluciy kitimy pasizymi dienos ir savaités tendencijomis.
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% — Park
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Days

10 pav. Savaités pralaidumo laikinis kitimas, esant skirtingoms vietovéms : parkas, miestelis, verslo

rajonas, bendras vaizdas [18].

Dazniausiai laiko eilutés yra pateikiamos kaip pralaidumas (Mbps), pralaidumo tankis
(Mbps/km?) arba normalizuotos vertés. Laiko eilu¢iy kitimo Zingsnis yra 10 minudiy. Visos laiko
eilutés vaizduoja viduting variacija, 0 norint duomenis padaryti artimesnius realiems, reikalinga
sumodeliuoti triuk§ma bei pridéti logaritminj kitima, kuris buvo pasiilytas [18]. Siy kitimy amplitudé
apibiidinama standartiniu nuokrypiu op. Laikiniai kitimai, panaudojus logaritminj triuk§mo
pasiskirstyma, pavaizduoti 11 pav.

150
1001 {| - |
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0 { . | | | | | i | | | ,
0 2 4 6 8 10 12 14
Laikas (Dienos)

11 pav. Dviejy savaiciy pralaidumo laikinis kitimas esant vidutinei agreguotai vertei bei su

logaritminiu triukSmu, kurio standartinis nuokrypis o= 10 Mbps.

Taip pat galime sumodeliuoti tinklo laikinés anomalijas, remiantis tinklo persiskirstymu, kai viena i§
baziniy sto¢iy iSsijungia. I§jungimo metu laikingje eilutéje atsiranda anomalija spyglio formos, kuri
tesiasi tiek, kiek laiko buvo i§jungta baziné stotis. Tinklo vartotojai persiskirsto j kaimynines bazines

stotis, pagal geriausig signalo lygj.
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12 pav. Dviejy savaiciy pralaidumo laikinis kitimas ir anomalija vienuoliktoje dienoje.

2.8 Regresiniy modeliy taikymai

Mokslinés tiriamosios praktikos darby metu buvo atlikti tiesiniai regresiniai modeliy taikymai
tokie kaip anomalaus pralaidumo aptikimas bei tendencijos poky¢io tipo tinklo kokybés anomalijy
aptikimas. Taip pat buvo palygintas jy efektyvumas. ARIMA bei fbProphet modeliai yra
autoregresiniy bei slenkamojo vidurkio modeliy derinys, kuriame prognozuojama verté yra isreiksta
tiesiSkai pagal ankstesnes vertes bei ankstesniy ver¢iy daromg jtaka. Regresiniy modeliy atveju laiko
eiluéiy vidutiné verté, o taip pat ir kovariacija laikui bégant nekinta. Toliau pateikéme dalj svarbiausiy
rezultaty, kurie buvo pasiekti ir i$siysti j ,,Wireless Communications* zurnalg [18]. 13 pav. bei 14
pav. grafikuose yra pateikiamos ne tik minutinés vertés, taciau ir valandinés vertés, virSutinés ribos

kitimo valandinés vertés bei aptikty anomalijy taskai.
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13 pav. ARIMA modelis, kur standartinis nuokrypis 20 Mbps, o amplitudé 60 Mbps.
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14 pav. fbProphet modelis, kur standartinis nuokrypis 20 Mbps, o amplitudé 60 Mbps.
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15 pav. Pralaidumo anomalijos aptikimo tikimybés priklausomybé nuo logaritminio standartinio
nuokrypio ir esant skirtingoms anomalijos amplitudéms, lyginant ARIMA ir fbProphet modelius
[18].

15 pav. pavaizduota pralaidumo anomalijos aptikimo tikimyb¢, kuri buvo gauta apskaiciavus vidurkj
deSimciai duomeny rinkiniy, kiekvienai standartinio nuokrypio bei anomalijos amplitudés vertei.
Matome, jog did¢jant standartiniam nuokrypiui, anomalijos aptikimo tikimybé mazéja, o esant
didesnei anomalijos amplitudei, tikimybé aptikti anomalija abiejuose modeliuose didéja. Lyginant
abu modelius, pagal tikimybés kreive, galime matyti, kad ARIMA modelis, duotoms laiko eilutéms,
aptinka anomalijas vidutiniskai 0,1549 didesne tikimybe. Naudojant 330 skirtingy laiko eiluciy
iteracijy, kai logaritminis standartinis nuokrypis kito intervale 10 — 30 Mbps ir anomalijos amplitudés
variacijos buvo 20, 40, 60 Mbps, ARIMA modelis aptiko 3649 netikras anomalijas, tuo tarpu
fbProphet 4876, o tai yra 33,6% daugiau nei ARIMA [18].
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Tendencijos poky¢io tipo anomalijoms identifikuoti buvo naudojami Bajeso bei Ruptures algoritmai.
16 pav. grafike yra pateikiamos minutinés vertés, vidutinio per parg pralaidumo vertés, tendencijos
poky¢iy tikrosios vietos bei algoritmy aptiktos tendencijos.
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16 pav. Bajeso modelis, kai standartinis nuokrypis 20 Mbps, o tendencijos pokytis 15% per savaite.
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17 pav. Ruptures modelis, kai standartinis nuokrypis 20 Mbps, o tendencijos pokytis 15% per

savaite.

Naudojant Bajeso ir Ruptures modelius bei papildomas funkcijas su duomenimis buvo sukurtas
algoritmas, kuris aptinka tinklo pralaidumo tendencijos pokycius. Ruptures modelis aptiko
tendencijos poky¢ius, kai jie yra didesni nei 8% per savait¢, 0 Bajeso modelis aptiko tendencijos
poky¢ius, kai jie yra didesni nei 10%. Didziausias apie 7 dieny RMSE skirtumas yra prie mazy
tendencijos poky¢iy(2-15%) per savaite, 0 toliau didinant tendencijos poky¢ius RMSE skirtumas

mazéja ir ties 30% modeliy paklaidos susilygina [18].
2.9 Programavimo aplinka bei duomeny bazé

Python — auksto lygio j objektg orientuota kalba su dinamine sematika, kuri leidZia kurti tiek
programing jrangg, tiek sudétingus modelius. Klaidy paieskos ir vykdymo analizé (angl. debugger)
tikrina vietinius bei globalius kintamuosius [19]. Python vis plad¢iau yra naudojamas mokslinéje
veikloje, taCiau pastaruoju metu yra ypac paplitgs inzineriniuose skaic¢iavimuose bei modeliy kiirime.

Pagrindinés naudojamos bibliotekos:



1)
2)
3)
4)
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Pandas — atviro kodo biblioteka, skirta duomeny rinkimui ir paruoSimui.

Matplotlib, Seaborn, Bokeh — vizualizacijos bibliotekos.

Scikit-learn - atviro kodo biblioteka, skirta atlikti masininio mokymosi uzduotims.

NumPy — Python i8$plétimo modulis, skirtas darbui su vienarai$iais masyvais. SKirta

manipuliuoti skaitiniais duomenimis analogiSkai kaip MATLAB.
fbProphet — biblioteka skirta laiko eilu¢iy prognozavimui
Keras, Tensorflow — rekurentiniy neuroniniy tinkly bibliotekos, kurias naudojant dirbama

su masyvais, norint pasiekti optimaliausig skai¢iavimo greitj.

AN
CSV tipo failas
su apmokymo ducmenimis df
700 laikiniuy eiluciy -
s —| pd.read_cav() *+tine
. +KPI
+time
+KPI
df.resample(on=time , hourly) .mean/()
LSTM apmokymas
Parameterai:
Paduodama trimaté matrica su 700 laikiniy eiluciy
Papildomai pridedama savaités dienos Zyma
Modelis skirtas n dienu prognozei, kur n = [12,312]
Eksportuojame modelius
——— — —_—  —_— —_— —_— —_— —_— —_— —_— —_— —_— — —

| Modeli apmokome pirmosiomis 24 valandomis CSV tipo failas

Prognozuojame n valandu, kur n = [12, 300] su testavimo
Antra iteracija apmokome modeli 24 + n duomenimis |

valandy ir prognozuojame n valandy i prieki s============
+time |

| pd.read csv() |

I Y |

hourly) .mean() |

| v |

| LSTM testavimas

df.resample (on=time ,

| Nusiskaitome n wvalanduy prognozés modeli.
Prognozuojame n valandu i prieki. |

| v

| I3saugome prognozuotg duomeny rinkini

18 pav. LSTM modelio blokiné schema
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Duomeny baz¢ yra sudaryta i§ datos ir tinklo kokybés rodikliy, o Siuo atveju pralaidumo.

Apmokymas vyksta su 700 sugeneruoty sintetiniy laiko eiluciy, kuriy standartinis nuokrypis kinta

nuo 10 iki 30 Mbps. Laiko zingsnis — 10 minuc¢iy. Duomenys yra agreguojami j valandinius ir yra

sutvarkomi taip, kad patekty j LSTM modelj kaip trimaté matrica, o savaités diena yra pridedama

prie rinkinio kaip papildomas pozymis. Apmokome modelj su 700 skirtingy rinkiniy. Nusiskaitome

nauja duomeny rinkinj, kuris dar nebuvo matytas modelio. Apmokome modelj dar kartg pirmomis 24

valandomis naujo rinkinio ir atlickame prognozavima. Kita iteracija modelis apmokomas 24

valandomis bei pridedant praeitos prognozés trukme. Modelio sluoksniy konfigiiracija:

1.

LSTM sluoksnis, kur neurony skai¢ius lygus prognozés ilgiui. J¢jime yra matrica, kurioje
nurodo savaités diena kaip ypatybe.

LSTM sluoksnis, kur neurony skaicius lygus dvigubai prognozés trukmei.

Tankusis sluoksnis (angl. Dense), kur neurony skai¢ius lygus dvigubai prognozés trukmei, o
aktyvacijos funkcija ,,relu®.

Tankusis sluoksnis, kur neurony skaicius lygus prognozés trukmei, o aktyvacijos funkcija
,tanh®.

Tankusis sluoksnis, kur neurony skaicius lygus prognozes trukmei.

ARIMA bei fbProphet buvo apmokytas parenkant standartinj nuokrypi. Modelio blokiné

schema pateikta 14 pav., o kiekvienai laikinei eilutei turime po modelj. Po to apmokome naujo, dar

nematyto rinkinio pirmas 24 valandas ir prognozuojame tinklo statistika.



CSV tipo failas
su apmokymo

df

duomenimis Ttime
_ > pd.read csv()
- - 4+KPI
+time
+KPI
df .resample (on=time , hourly) .mean () <

ARIMA apmokymas

Parameterai:

Sezonidkumas 24H

Sukuriamas modelis kiekvienam standartiniam
nuokrypiui

fbProphet apmokymas

Parameterai:

Sezonidkumas: 24H

Papildomas apmokymo parametras:
Sukuriamas modelis kiekvienam standartiniam

savaitées diena

v

IZsaugome modeli

Modell apmokome pirmosiomis 24 valandomis

Prognozuojame n valandy, kur n = [12, 300]
| Antrg iteracija apmokome modeli 24 + n

valandy ir prognozuojame n valanduy i1 prieki

nuokrypiui

ISsaugome modeli

C5V tipo failas
su testavimo
duomenimis

pd.read _csv()

v

df.resample (on=time ,

hourly) .mean ()

Y

| ARIMA ir fbProphet testavimas

| Prognozuojame n valandy i prieki

Y

| I3%saugome prognozuotg duomenuy rinkini

19 pav. ARIMA ir fbProphet modeliy blokiné schema
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3. Rezultatai

Rezultatai buvo gauti sugeneravus 700 laikiniy eilu¢iy apmokymams, kuriy standartinis
nuokrypis buvo kei¢iamas nuo 10 Mbps iki 30 Mbps. Skai¢iavimams naudotas 2 CPU Xeon E5-2670
serveris, VirtualBox virtualizacija, 30 gijy, Ubuntu operaciné sistema. Tensorflow masininio
mokymosi biblioteka palaiko lygiagrecius skai¢iavimus, kai galime lygiagreciai naudoti daugiau nei
vieng gija uzduotims atlikti, taciau net ir vykdant skaic¢iavimus tokiu btidu vidutiniskai vieno modelio
karimas trunka apie 3 valandas, o0 modeliai buvo kuriami 12-300 valandy prognozavimo intervale,
kas 12 valandy. Testavimo vienos laikinés eilutés prognozavimas vidutini§kai trunka 5-8 minutes.
Tuo tikslu kuriant modelj i$ pradziy buvo naudojamos 2-5 laikinés eilutés, kad vykty greitesni
skai¢iavimai ir galétume padaryti jzvalgy apie parametry kombinacijy daromg jtaky. Parametry
optimizacija vyko ieskant geriausiy kombinacijy, esant skirtingiems skai¢iams sluoksniy, neurony
bei skirtingoms aktyvacijos funkcijoms. Geriausiais rezultatais pasizyméjo modelis su 5 sluoksniais.
Imties dydis yra 24, o tai yra susij¢ su duomeny periodiSkumu, nes turime 24 valandy perioding seka,
o nuostoliai jvertinti su vidutine kvadratine paklaida. Po to buvo sukurta nauja masininio mokymosi
Tensorflow bibliotekoje dar neegzistuojanti metrika — kryzminés koreliacijos paklaida. Panaudojome
tuos pacius modelius, kurie atsizvelgia tik | MSE ir papildéme skai¢iavimo algoritmg kryzminés
koreliacijos paklaidos metrika. Siuo atveju modelis lygina ne tik pralaidumo vertes, tadiau ir

atsizvelgia ir j verciy galima poslinkj.
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Apmokymo 1.00 Apmokymo

10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
Epochos Epochos
Testavimo Testavimo

10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
Epochos Epochos

a) b)

20 pav. Apmokymo bei testavimo NRMSE, kai prognozés trukmé 12-300 valandy intervale.
Stulpelyje a) apmokant atsizvelgiama tik | MSE, stulpelyje b) apmokant atsizvelgiama j MSE bei j
kryZzmineés koreliacijos paklaida.

Lyginant standartinio modelio, kuris atsizvelgia tik | MSE rezultatus, i§ 20 pav. a) galime matyti, kaip
keiCiasi apmokymo ir testavimo NRMSE, kei¢iant prognozés trukme. Didziausiu NRMSE tiek
apmokymo, tiek testavimo etapais pasizymi modelis su 12 valandy prognoze, o maziausiu NRMSE
apmokymo faz¢je pasizymi 168 valandy prognoze su 0,725 NRMSE. Testavimo fazéje maZziausia
verte pasizymi 276 valandy prognozé, kurios NRMSE 0,761. I§ 20 pav. b) galime matyti, jog jvedus
nauja metrikg tiek apmokymo, tiek testavimo fazése iki 23 epochos matomi nestabilumai, taciau
toliau didinant epochy skaiciy rezultatai stabilizuojasi. Stebédami grafikus 20 pav. b) bei lygindami
juos su 20 pav. a) matome, jog rezultatuose su nauja metrika, didinant prognozés trukme didéja
NRMSE, nors naudojant tik MSE metrika, didéjant prognozés trukmei mazéjo NRMSE. Apmokymo
metu maziausig NRMSE, kuris yra 0,727, turéjo 24 valandy prognozé, kai tuo tarpu to pac¢io modelio
testavimo NRMSE buvo 0,767. Testavimo metu maziausig NRMSE 0,765 turéjo 36 valandy

prognozés modelis.
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21 pav. Apmokymo bei testavimo NMAE, kai prognozés trukmé 12-300 valandy intervale.
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Lyginant normuotg viduting absoliuting paklaidg, kuri pateikta 21 pav. a) galime matyti, jog

didziausiu MAE pasizyméjo 12 valandy prognozé tiek apmokymo, tiek testavimo fazése. Siuo atveju

maziausias MAE, kuris pasiektas apmokymo fazéje yra 0,511, kai prognozés trukmé 180 valandy.

Testavimo fazéje maziausia vidutine absoliutine paklaida pasizymi 84 valandy prognozé, kurios verté

yra 0,552. Ivertinus 21 pav. b) modelio su kryzminés koreliacijos paklaidos metrika rezultatus

matome, jog modelio vidutiné absoliutiné paklaida pasizymi dideliu nestabilumu iki 23 epochos ir

esant prognozés trukmei 120-264 valandy intervale. Nestabilumai yra susij¢ su darbo dienos ir

savaitgalio komponente, nes 120 valandy yra 5 darbo dienos, todél ilgiau trunka identifikuoti

pastarasias komponentes. Taciau 24 valandy prognozé tiek apmokymo, tiek testavimo metu

pasizyméjo maziausiu NMAE. Apmokymo fazéje maziausia vidutiné absoliutiné paklaida buvo 0,522

, 0 testavimo fazgje 0,560.
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22 pav. Apmokymo bei testavimo fazése maziausio normuoto RMSE priklausomybé nuo
prognozés trukmés valandomis, kur MSE — LSTM modelis naudojantis vidutinés kvadratinés
paklaidos metrika, o MSE+Cross_Corr — LSTM modelis naudojant MSE bei kryzmines

koreliacijos paklaidos metrikas.

22 pav. palyginome abiejy modeliy maziausias NRMSE vertés apmokymo ir testavimo metu.
Apmokymo fazés grafike galime matyti, jog iki 72 valandos prognozés trukmés modelis su kryzminés
koreliacijos paklaida pasizymi vidutiniskai 0,011 mazesniu NRMSE, tafiau nuo 72 valandos
prognozés trukmés modelis tik su MSE metrika pasizymi 0,007 mazesniu NRMSE. Statistinis
reik§mingumas su 95% patikimumo intervalu buvo nustatytas panaudojant Stjudento testa. Gautos p
vertés iki 72 valandos buvo mazesnés nei 1,6 * 1078, 0 nuo 72 valandos daugiau nei 0,161. Palygine
testavimo NRMSE rezultatus 17 pav. galime matyti, jog Sioje fazéje nuo 48 valandos modelis tik su
MSE pasizyméjo vidutiniSkai 0,005 geresniais rezultatais, taciau jverting p, Kuri buvo visomis

valandomis daugiau nei 0,05, i$ Stjudento testo galime tai vertinti kaip lygius rezultatus.
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23 pav. Apmokymo bei testavimo fazése maziausio normuoto MAE priklausomybé nuo
prognozés trukmés valandomis, kur MSE — LSTM modelis naudojantis vidutinés kvadratinés
paklaidos metrikg, 0o MSE+Cross_Corr — LSTM modelis naudojant MSE bei kryzmines
koreliacijos paklaidos metrikas.

Ivertinus maziausio NMAE priklausomybg nuo prognozés trukmés, 23 pav. galime matyti, jog
apmokymo tiek testavimo metu iki 72 valandos prognozés trukmés modelis su kryzminés koreliacijos
paklaida pasizymi vidutiniskai 0,012 NMAE mazesniais rezultatais, o reikSminguma patvirtina
Stjudento testas, kurio p vertés buvo mazesnés nei 1,2 * 1077, Nuo 72 valandos prognozés trukmés
modelis tik su MSE metrika pasizymi 0,008 geresniais rezultatais, bet tai galima jvardyti kaip lygius

rezultatus, kadangi p vertés buvo didesnés nei 0,05.



32

0.80 ---MSE apmokymo
N —MSE+Cross_Corr apmokymo
L ---MSE testavimo .
0.751 %\ MSE+Cross_Corr testavimo
\
0.701
T}
<
=
Z 0.654
0.60
0.551
10 20 30 40 50
Epochos
1'007\ ---MSE apmokymo
\\\ —MSE+Cross_Corr apmokymo
A ---MSE testavimo )
0.954 1\ MSE+Cross_Corr testavimo
0.90
w
0
=
% 0.851
0.80
0.751
10 20 30 40 50
Epochos

24 pav. MAE bei NRMSE priklausomybés nuo epochy skai¢iaus, esant 12 valandy trukmés
prognozei, kur MSE — LSTM modelis naudojantis vidutinés kvadratinés paklaidos metrika, o

MSE+Cross_Corr — LSTM modelis naudojant MSE bei kryzmines koreliacijos paklaidos metrikas.

24 pav. palyginome apmokymo ir testavimo NRMSE LSTM modelio, kuris apmokomas atsizvelgia
] viduting absoliuting paklaida ir LSTM modelio, kuris atsizvelgia dar ir j kryzmine koreliacijos
paklaida. Esant 12 valandy prognozei, NRMSE testavimo vertés yra artimos viena kitai, kg jau
matéme i$ pries tai pateikty grafiky, taciau Cia dar galime pastebéti, jog modelis apmokomas grei¢iau
su kryzmine koreliacijos paklaida ir jau 3 epochg pasiekia 0,811, kai tuo tarpu modelis su MSE
metrika tik 6 epocha pasiekia 0,818 NRMSE. Apmokymo greitis prognozéms iki 48 valandy padidéjo
ir jau 3 epochg pasiekiamas vidutini$kai 0,112 mazesnis NRMSE . Normuotos vidutinés absoliutinés
paklaidos priklausomybé, kuri taip pat pateikta 19 pav., patvirtina tendencijg, jog modelis greiciau
apsimoko. LSTM, kuris naudoja tik MSE metrika, NMAE vertés susilygina su kryzminés koreliacijos
modelio vertémis tik septintg epocha.

Norint objektyviai jvertinti modelio efektyvumg buvo sugeneruotos dar 300 modeliams
nematyty laikiniy eiluciy ir apskai¢iuoti NMAE bei NRMSE prognozuojant visg laiking eilute t.y. 13
dieny, taciau pries tai modelis apmokomas pirmomis 24 valandomis naujos laikinés eilutés. Metrikos

buvo normuotos, taciau RMSE kitimo skalé yra 8-30 Mbps. Taip pat buvo sukurti ARIMA bei
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fbProphet modeliai, kurie [16] minimi kaip baziniai (angl. baseline), kad palygintume neuroniniy

tinkly gaunamus rezultatus su gerai zinomais tiesiniais modeliais.
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25 pav. Normuoto RMSE bei MAE priklausomybé nuo prognozés trukmés valandomis, o
vertikaliomis linijomis Zymimas standartinis nuokrypis. Legendoje LSTM_MSE — LSTM
modelis naudojantis vidutinés kvadratinés paklaidos metrika, LSTM_MSE+Cross_Corr —
LSTM modelis naudojant MSE bei kryzmines koreliacijos paklaidos metrikas, ARIMA bei

fbProphet — tiesiniai laiko eilu¢iy prognozavimo modeliai.

Stebédami 25 pav. galime matyti, jog lyginant su baziniais ARIMA bei foProphet modeliais LSTM
pasizymi vidutinis§kai 0,261 mazesniu NRMSE. MSE LSTM modelis iki 120 prognozés valandos
pasizyméjo vidutiniskai 0,031 mazesniu NRMSE, lyginant jj su kryzminés koreliacijos modeliu. Taip
pat pateikéme ir normuoto MAE priklausomybe nuo prognozés trukmés 20 pav. Turime analogiska
vaizdg normuotai RMSE priklausomybei. Lyginant su baziniais modeliais normuotas MAE esant
LSTM modeliams yra vidutiniskai 0,233 mazesnis. LSTM modeliui esant tik su MSE metrika jis

pasizymi vidutiniSkai 0,003 maZesniu MAE nei esant su kryZminés koreliacijos metrika.
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26 pav. Koreliacijos priklausomybé nuo prognozés trukmés valandomis, 0 vertikaliomis
linijomis Zymimas standartinis nuokrypis. Legendoje LSTM_ MSE — LSTM modelis
naudojantis vidutinés kvadratinés paklaidos metrikg, LSTM MSE+Cross Corr — LSTM
modelis naudojant MSE bei kryzmines koreliacijos paklaidos metrikas, ARIMA bei fbProphet —

tiesiniai laiko eilu¢iy prognozavimo modeliai.

Stebint koreliacijos priklausomybe nuo prognozés trukmés, galime matyti, jog LSTM modeliai
pranoksta bazinius modelius vidutinigkai per 0,083, o Stjudento testo p verté yra 3,5 * 1075, todél
galime laikyti statistiSkai svarbiu skirtumu. Skirtumas tarp LSTM modeliy yra minimalus 0,01.
Didéjant prognozes trukmei koreliacija tarp tikrosios laikinés eilutés ir prognozuotos mazeja. LSTM
modelio koreliacijos mazéjimo polinkis yra 0,003 per 12 valandy, kai tuo tarpu baziniy modeliy
vidutiniskai 0,012.

Po to buvo pasirinkti duomeny rinkiniai, kuriy NRMSE yra artimiausias ARIMA modelio
vidutiniam NRMSE bei palygintos laikinés eilutés prognozés su jprastiniu LSTM modeliu bei su

kryZzmineés koreliacijos LSTM modeliu.

—Tikrasis pralaidumas
1201 TS Mse
---LSTM_MSE+Cross_Corr
21004 4|
Q M I P
2 (R |"| }l \ " ! N~ ’\ A
W/ TH I Ky 1/ I\
= i Y Y \ N y
< 80 i ’ }: I "'. AR VA vy W X R i s ]
0 1 ) T TV 1 P N [ Iy i A 1y v
LS N IR Y FICAR I H I S I R4t YN A N 1 : LA AL
1 1 Ll /A | 1 ! | ) I I f 1 [} VY HA
S 6044 i 1 Lo - 1 M W q ’ ( i
o v | | : ' # i : b
© v \ ! I ! i
— i 1 Yt A 1 g ! i i 1]
© 1 \ \ [ | -7
& 404 Wl Y ¥ \ \ i ) ‘ j -
‘ W n L A %M
N i
| [ \ A Ll i
l ¥
201 W } | ; A 1 E Y
v \\\I '\‘; g | | \ ,"
v v v v J
0 ! ! ! ! !
0 50 100 150 200 250 300

Laikas (Valandos)

27 pav. Tikrojo ir prognozuoto pralaidumo laikinis vaizdas, kai prognozés trukmé 12 valandy.

I§ 27 pav. galime matyti tinklo pralaidumo prognozuot ir tikrajj laikinj vaizda. Siuo atveju
NRMSE yra ARIMA yra 0,515, LSTM su MSE 0,232, o LSTM modelio su kryzmine koreliacija
0,241. Taip pat atitinkamai ir koreliacijos ARIMA 0,864 , LSTM su MSE 0,881 , LSTM su kryZmine



35

koreliacija 0,912. ARIMA modelio prognozé pirmajg savaite pasizyméjo poslinkiu bei besiskiriancia
amplitude. Antrgja savaitg poslinkio galime nebepastebéti , taciau prognozés pralaidumo amplitudé
dar vis skiriasi nuo tikrosios. LSTM abiejy modeliy atveju poslinkis vizualiai yra nepastebimas 13
dieny laikotarpyje. Tiek pirma tiek antrg savait¢ abu modeliai pasizymi pralaidumo kitimo amplitude

analogiSka tikrajam pralaidumui.
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28 pav. Tikrojo ir prognozuoto pralaidumo laikinis vaizdas, kai prognozés trukmé 36 valandos.

Pasirinkus modelius, kai prognozés trukmé 36 valandos , ARIMA , LSTM su MSE ir LSTM su
kryzmine koreliacija NRMSE yra 0,551, 0,332, 0,341 bei koreliacija 0,852, 0,877, 0,898 atitinkamai
modeliams. Stebint 28 pav. galime matyti, jog pirmgja savaite¢ ARIMA modelio atveju turime
analogiSka vaizda kaip ir 12 valandy prognozei t.y. pirmajq savait¢ matomas amplitudes skirtumas.

LSTM atveju nei poslinkis, nei amplitudés skirtumai vizualiai nepastebimi.
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Laikas (Valandos)
29 pav. Tikrojo ir prognozuoto pralaidumo laikinis vaizdas, kai prognozés trukmé 120 valandy.

Esant 5 dieny prognozei, kuri pateikta 29 pav., galime pastebéti jau ir LSTM modeliy netikslumus.
Pirmasias 9 dienas pasizyméjo vidutiniskai 8 Mbps maZesne apatine riba. Siuo atveju modeliy
NRMSE buvo: ARIMA 0,671, LSTM su MSE 0,332, o LSTM su kryzmine koreliacijos paklaida
0,322.
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30 pav. Tikrojo pralaidumo su anomalija ir LSTM valandinio prognozuoto pralaidumo laikinis

vaizdas, kai prognozés trukmé 24 valandos.

Taip pat buvo pateikta 30 pav. laikiné eiluté, kurioje turime anomalijg 227-234 valandy intervale bei
LSTM modelio prognozé. Pritaikydami papildoma grupavimg pagal valandas, lyginant
pasiskirstymus bei nustatant kriting ribg, naudojant sukurta modelj galime identifikuoti anomalijas
isskirdami jas i§ jprastos, tinklui bidingos veiklos. Siuo atveju sumodeliuotas vienos i§ baziniy sto¢iy

i$sijjungimas, kas lemia tinklo persiskirstyma pagal geriausig signalo lygi.

Galiausiai galime palyginti LSTM modelius su skirtingais publikuoty straipsniy rezultatais
pasiektais naudojant LSTM modelius bei prognozuojant laikines eilutes. Kadangi duomenys buvo
pateikti kaip nenormuoti, todél skaitmenizavome straipsniuose pateiktus grafikus ir apskai¢iavome

normuotg RMSE. Trumpai aptarsime straipsniuose pateikty modeliy principus:

1. [20] pateikiami du eksperimentiniai LSTM modeliai. Pirmas yra apmokomas porcijomis,

0 antras apmokomas realiu laiku. Prognozés trukmé 5-60 minuciy.

2. [21] atveju pateiktas jprastinis LSTM modelis bei palyginta su rezultatais, kai

kombinuojama su Gausiniy procesy regresija. Prognozés trukmeé 1-30 valandy.

3. [22] modeliui buvo pateikta papildomy bruozy apie duomeny rinkinj, kas 1émé modelio
prognozeés pagerejimg. Prognozés trukmeé 15-30 minuciy.

4. [23] buvo panaudotas LSTM konvoliucijos principu. Prognozés trukmé 2 valandos.

5. [24] pateiktas erdvinis bei laikinis prognozavimas. Naudojamas K-vidutiniy verciy
grupavimas, 0 po to, remiantis duomeny grupémis, pagal panaSumg tai vietovei

prognozuotos laikinés eilutés. Grupavimas 1émé prognozés pageréjimg. Prognozavimo

trukme yra 1 valanda.
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6. [25] naudojamas deterministinis gradientas norint pagerinti standartinio LSTM modelio
prognoze. Deterministrinio gradiento biidu apmokomas modelis daugiau karty kartoja

apmokyma bei parinktas labai mazas apmokymo greitis. Prognozés trukmé 6 valandos.

7. [26] buvo panaudotas konvoliucinis LSTM, duomeny grupavimas, kad suskirstytume juos

1 zonas. Prognozés trukmé 1 valanda.

0.7

0.6

04

NRMSE

03

0.1

LSTM_MSE LSTM_MSE_Cross [20] [21] [22] 23] [24] [25] [26]

31 pav. Sukurto LSTM modelio palyginimas su publikuoty straipsniy rezultatais. Vertikaliomis

linijomis zymimi didziausias bei maziausias pasiektas NRMSE.

Pagal 31 pav. bei jvertinus Stjudento testo rezultatus gavome, jog rezultatai yra artimi bei palyginami
su [20], [21], [22] straipsniy rezultatais su 95% patikimumo intervalu. Taciau reik§mingai geresniais
rezultatais pasizyméjo [23], [24], [25] bei [26] straipsniai. Maziausias 0,08 NRMSE buvo pasiektas
[25] pasinaudojant deterministiniu gradientu. Taciau bitina paminéti tai, jog miisy darbo metu buvo
iStirta modelio NRMSE priklausomybé nuo prognozes trukmeés dviejy savaiciy laikotarpyje,
panaudota 700 laikiniy eiluciy pasizymin¢iy skirtingomis tendencijomis apmokymui, o testavimo
rezultatai gauti naudojant 300 naujy laikiniy eiluéiy taip pat su skirtingais standartiniais nuokrypiais,
kas reiSkia naujo ir dar nematyto tinklo imitavima.

Dalis darbo rezultaty buvo iSsiysti j zurnalg [18] "Wireless Personal Communications®,
panaudojant bazinius modelius ir papildomus statistinius skai¢iavimus identifikuojant anomalijas bei
tendencijos pokyc¢ius. Modeliy pritaikymo galimybés yra labai placios: identifikavimas probleminiy
viety tinkle, kaip pateikta 30 pav., baziniy sto¢iy uzmigdymas, kad biity mazinamas elektros
suvartojimas, kaip pateikta [25], ta¢iau sickiamybé yra SON jgyvendinimas, kad tinklas pats keisty
anteny polinkio kampus vienai i§ baziniy stoCiy iSsijungus, prisidéty perjungimams kaimynus,

pranesty apie technines problemas bazinése stotyse, trukdZius bei maza signalo lygj [27].
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4. ISvados

Naudojant LSTM rekurentinius neuroninius tinklus bei papildomas duomeny transformacijos
funkcijas buvo sukurti modeliai, kurie prognozuoja mobiliojo rySio tinklo pralaidumo laikine
priklausomybe 12-300 valandy intervale. Gauti rezultatai buvo palyginti su 7 straipsniais, su 3
yra lygiaverciai, o nusileidzia 4 straipsniams su statistiskai reikSmingu 95% patikimumo lygiu.
Ivedus naujg kryzminés koreliacijos paklaidos metrikg modelio apmokymo normuota vidutiné
kvadratinés Saknies paklaida NRMSE iki 72 prognozés valandos yra vidutiniskai 0,011 mazesné
nei modelio tik su vidutine absoliutine paklaida, kai tuo tarpu testavimo NRMSE islaikomas
nepakites, naudojant 95% reiksmingumo kriterijy.

Pridéjus kryzminés koreliacijos paklaidos metrika modelio apmokymo greitis prognozéms iki 48
valandy padidéjo ir jau 3 epochg pasiekiamas vidutiniskai 0,112 maZesnis NRMSE.

Lyginant sukurta LSTM tinklo modelj su tradiciniais ARIMA bei fbProphet modeliais, LSTM
pasizymi vidutiniSkai 0,261 mazesne NRMSE paklaida, vidutiniskai 0,083 didesne koreliacija, o

rezultatas yra statistiSkai reikSmingas.
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Santrauka

LTE rysSio tinklo pralaidumo modeliavimas naudojant maSininio mokymosi metodus

Judriojo rysSio progresas nenumaldomai greitéja. Naujos bevielio rysio technologijos bei jy
generuojamy duomeny skaicius auga kasmet. Padidéje duomeny kiekiai bei iSauges vartotojy
skaiCius priverté tinklo operatorius ieSkoti pazangesniy biidy norint optimizuoti tinkla. Didziyjy
duomeny analitikos bei masininio mokymosi kombinacija tapo perspektyvia sritimi, norint geriau
jvertinti tinklo veikla, galinio vartotojo patirtj bei identifikuoti problemines vietas tinkle. Sio darbo
pagrindinis tikslas, naudojantis sumodeliuoto LTE tinklo statistiniais duomenimis ir papildomais
duomeny $altiniais sudaryti didZiyjy duomeny analizei skirtus modelius, kurie galéty prognozuoti
tinklo veiklg. Buvo pasirinkti masininio mokymosi baziniai algoritmai — ARIMA, fbProphei bei
rekurentiniy neuroniniy tinkly modelis - LSTM. Darbo metu buvo istirtos NRMSE, NMSE,
koreliacijos metriky priklausomybeés, keic¢iant prognozes trukme 12-300 valandy intervale. [vedus
nauja kryzminés koreliacijos paklaidos metrika modelio apmokymo normuota vidutiné kvadratinés
Saknies paklaida NRMSE iki 72 prognozés valandos yra vidutiniskai 0,011 mazesné, kai tuo tarpu
testavimo NRMSE islaikomas nepakites, o gauty rezultaty statistinis reikSmingumas patvirtintas su
Stjudento testu. Pridéjus kryzminés koreliacijos paklaidos metrikg modelio apmokymo greitis iki 48
prognozés valandos padidé€jo ir jau 3 epochg pasiekiamas vidutiniskai 0,112 mazesnis NRMSE.
Lyginant sukurta LSTM tinklo model; su tradiciniais ARIMA bei fbProphet modeliais, LSTM
pasizymi vidutiniskai 0,261 mazesne NRMSE paklaida nei modelis tik su MSE metrika, o taip pat
vidutiniskai 0,083 didesne koreliacija, pagrindziant reik§Sminguma Stjudento testu. Gauti rezultatai
buvo palyginti su 7 straipsniai, su 3 yra lygiaver¢iai, o nusileidZia 4 straipsniams su statistiskai

reik§mingu 95% patikimumo lygiu.
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Summary

Modeling of LTE Network Traffic Using Machine Learning Methods

The progress of mobile communication is relentlessly increasing. New mobile technologies and the
amount of generated data is growing every year. Increased data volumes and number of users forced
network operators to find more advanced solution to optimize their network. The combination of
big data and machine learning has become a promising are to better assess network performance
indicators, end user experience and identify problematic areas in network. The main goal of this
thesis is by using the statistics of the modeled LTE network and additional data sources to create
models for big data analysis that could predict the network performance. We used LSTM recurrent
neural network model and ARIMA, fbProphet as baseline models. During the work we investigated
NRMSE, NMSE, correlation metric dependencies when forecast was in range of 12-300 hours. We
introduced new cross-correlation error metric that led NRMSE in training phase to decrease by
0,011 compared to LSTM model only with MSE metric, while testing phase NRMSE was around
the same and the statistical significance of the obtained results is confirmed by Student’s test. With
the addition of cross-correlation error metric, the training rate of the model increased with forecast
of up to 48 hours and in third epoch reached and average of 0,112 lower NRMSE compared with
model that is using only MSE as loss metric. By comparing the developed LSTM network model
with baseline ARIMA, fbProphet models, LSTM has an in average of 0,261 lower NRMSE as well
as in average of 0,083 higher correlation, substantiating the significance by Student’s test. The
obtained results are comparable with the results of 3 published articles, but lag behind compared to
other 4.



