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1 Kivonat

A mobilhélézatokban jelentkezd eréforrasigények a felhasznaldi mobilitastol €s
eszkOzhasznalattol fliggéen valtozatosan jelennek meg. A szolgaltatok folyamatosan
fejlesztik a halozat képességeit j technologidk bevezetésével, jelenleg tobbek kozott épp
a haloézati funkciok virtualizalasaval, mellyel képesek lehetnek az eréforrasokat a
korabbinal jobban optimalizalni. A halézati eréforras-elosztast a tapasztalt forgalmi
adatok alapjan méretezik, ami mindaddig optimalis, mig a jovoébeli forgalom halozati
igényei hasonléak valamilyen korabbi eseményhez. Altalaban elmondhatd, hogy a
tarsadalom nagy része a napi rutinja szerint él — példaul reggel munkéba utazik az
agglomeraciobol, majd délutan haza — igy az altaluk generalt mobilhalozati forgalom
konnyen eldre jelezhetd. Ezzel szemben, az egyre jobban elterjedé home office kultira
kovetkeztében nem konnyi eldre jelezni az egyes napok halozati forgalméanak volumenét
¢s tipusat. Az [oT (Internet of Things) végpontok forgalmanak eldrejelzési lehetdsége is
valtozo: a periodikus forgalmat generalo szenzorok forgalma, ¢€s a rendezvényekhez vagy
kampéanyokhoz kotott IoT forgalom nehezen becsiilhetd. Ha képesek vagyunk
megbecsiilni, hogy a felhasznalok statisztikailag hol, mikor milyen szadmitési-, memoria-
¢és savszelesség-igényll szolgaltatasokat fognak hasznalni, akkor a halozati er6forrasokat

hatékonyan tudjuk elosztani €s allokalni a jovOben jelentkez6 igényekhez.

A maghalozati forgalom monitorozasaval és feldolgozasaval meg lehet hatarozni
a felhasznalok mozgasat, amib6l elére lehet becsiilni a TA-k (Tracking Area)
leterheltségét és az atlagforgalom trendszerli valtozasait. A jelzésvaltas lizenetek varhato
értékének becslésére tobb modszer is hasznalhato, viszont a felhasznalok viselkedése
sokszor kiszdmithatatlan — példaul varatlan események bekovetkezése esetén — igy a
hagyoméanyos matematikai idésoros elemzések varhatéan nem adnak elég pontos
eredmeényt. Ezért gépi tanulasi modszer alkalmazasaval probalok meg pontosabb becslést
eldallitani a varhato jelzésvaltasi forgalom intenzitadsarol a haldézatban. Az adatfeldolgozé
neurdlis halozat képes rejtett mintazatot is felfedezni a bemeneti adatsoron, melyeket

figyelembe vesz a becslés soran.

A mobilhalozatokban a RAN (Radio Access Network) ¢s CN (Core Network)
kozott a vezérld- és adatforgalom kiilon interfészeken halad, és mas halozati entitasokat
kot Ossze. Jelenleg a publikus 5G mobilhdlézat még non-standalone képességekkel

rendelkezik, igy az LTE S1AP protokollon modellezem azt, amit majd késébb az 5G SA



halézat NGAP protokolljan tapasztalhatunk. A feladat soran a publikus LTE mobilhalézat
S1AP interfészének monitorozasaval gyiijtok mintdkat az adatfolyambdl, ami az eNB-t
¢s a core-ban 1évd MME-t (Mobility and Management Entity) koti 0ssze. Ezen az
interfészen keresztiil menedzseli a halozat a felhasznalok mozgasanak kezeléséhez
sziikséges HO (Handover) és TAU (Tracking Area Update) lizeneteket. Ezen iizenetek
alapjan lehet meghatarozni a felhasznalok mozgasat a mobilhdlozatban, és kiilonbozo
modszerekkel becslések készithetok a varhatdo haldzati igényekrdl. Dolgozatom célja
annak vizsgalata, hogy a TAU ¢és HO iizenetek elemzésével hogyan lehet a jelenleginél
pontosabb eldrejelzést adni a véarhatd mobilhaldzati igényekrdl és ezek alapjan a

jelenleginél optimalisabban méretezni a halozati er6forrasokat.



2 Abstract

The resource demands in mobile networks change based on the user’s mobility
and device usage. Service providers are constantly improving the capabilities of the
network by introducing new technologies, currently with virtualization of network
functions, which help to optimize the network’s resources better than before. Resource
allocation is networks based on the experienced traffic data, which is optimal as long as
the network needs of future traffic are similar as before. In general, it can be said that a
large part of society lives according to their daily routine — for example, they commuting
from the agglomeration in the morning and then return home in the afternoon — so the
mobile network traffic they generate can be easily predicted. On the other hand, as a result
of the increasingly widespread home office culture, it is not easy to predict the volume
and type of network traffic for each day. The possibility of predicting the traffic of 10T
(Internet of Things) endpoints also varies: the traffic of sensors generating periodic traffic,
and loT traffic tied to events or campaigns is difficult predict. If we are able to estimate,
statistically, where and when the users will use what computing, memory and bandwidth
demanding services, then we can efficiently distribute and allocate network resources for

future needs.

By monitoring and processing the core network traffic, it is possible to
determine the movement of users, from which the load of the TAs (Tracking Area) and
trend-like changes in the average traffic can be estimated in advance. Several methods
can be used to estimate the expected value of signal switching messages, but the behavior
of users is often unpredictable - for example, in case of unexpected events - so traditional
mathematical time series analyzes are not expected to give sufficiently accurate results.
Therefore, by applying a machine learning method, | try to produce a more accurate
estimate of the intensity of the expected signaling traffic in the network. The data
processing neural network can also discover hidden patterns in the input data set. The

same data will be considered during the estimation.

In mobile networks, the control and data traffic between the RAN (Radio
Access Network) and CN (Core Network) travels on separate interfaces and connects
other network entities. Currently, the public 5G mobile network operates in non-
standalone mode, so | am modeling on the LTE S1AP protocol what we will experience
later on the NGAP protocol of the 5G SA network. During the task, | collect samples



from the data stream by monitoring the S1AP interface of the public LTE mobile network,
which connects the eNB and the MME (Mobility and Management Entity) in the core.
Through this interface, the network manages the HO (Handover) and TAU (Tracking
Area Update) messages required to manage the movement of users. Based on these
messages, the movement of users in the mobile network can be determined and estimates
of expected network demands can be made using different methods. The goal of my thesis
is to examine, by analyzing TAU and HO messages, it is possible to provide a more
accurate forecast than the current one about the expected mobile network needs and,

based on these, to dimension the network resources more optimally than at present.



3 Bevezetés

A vezeték nélkiili mobil tavkozlésben néhany kivétellel fontos szempont a
felhasznalok mobilitasdnak biztositdsa, amely hatidsara a kiilonb6zo igények idében
valtozatosan jelennek meg a halozat egyes szegmenseiben, lehetséges torlédasokat
okozva egy-egy cellaban. A halozat eréforras-elosztasanak optimalizalasaban nagy
elorelépést jelent a virtualizacid ¢és a felhd alapu technologidk. Egy virtualizalt
er6forrasokbol felépitett és szoftveresen vezérelt halézatban (SDN - Software Defined
Network) a kordbban célhardverekkel megvaldsitott halozati funkcidkat szoftver szinten

implementaljak ¢€s altalanos, adatkozpont topologidju hardverkdzpontokban futtatjak.

A haldzati virtualizaciot adatkdzponti kornyezetben mar korabban is alkalmaztak,
a mobil tavkozlésben viszont az 5. generacios hdlozatok fejlesztésével keriilt el6térbe. Az
5G SA (Standalone) maghalozatok mar alapértelmezetten SBA (Service Based
Architecture) architektirara épiilnek, melyben a halozati funkcidk virtualizalva vannak

(NFV — Network Function Virtualization).

Ennek a mint4jara meg lehet valositani az LTE (Long Term Evolution) héal6zatot
is SBA-ként, hiszen a miikodés fobb iranyelvei hasonloak. A halozat hatékony
mikodésének szempontjabol mar az LTE is kiilon kezeli a felhasznaloi adatokat (UP —
User Plane) a jelzésinformacioktol (CP — Control Plane). igy a halozat menedzsmentje és
méretezése jobban tud igazodni az adott szolgaltatasi teriilet igényeihez, valamint egy
esetleges kapacitas bovités is konnyebben elvégezheté. Ebben a dolgozatban a CP-re
koncentralva mutatok példat arra, hogyan lehet gépi tanulasi (ML — Machine Learning)

algoritmusok képességeit felhasznélni a halozati forgalom eldrejelzésére.

Bar a virtualizdci6 nagyban eldsegiti a rugalmas hal6zatmenedzselést és egy
esetleges bovités is nagyon koltséghatékony tud lenni, ez még nem elég, hiszen egy
lefedettségi teriileten jelentkezd igények idoben nem allanddak. A forgalmi igényeket
tobb tényezo is befolyasolhatja. Az eMBB (enhanced Mobile Broadband) szolgaltatasok
esetén a legjelentdsebb tényez6 az emberek mozgasa, mig a V2X (Vehicle to everything)
kommunikécioban a jarmiiveké. Nagyvarosok esetén példaul altalanosan elmondhato,
hogy a varos népessége (hétkbznapokon) napkdzben jelentésen megnd, azaltal, hogy az
agglomeracioban és vidéken laké munkavallalok a munkahelyiikre beutaznak. De nem

csak a varosi mobilhalozat kapacitasat kell erre felkésziteni, hanem a felhasznalok altal



utazas kozben érintett celldkat is. Egy nagyvarosi forgalmas bevezetéuton ilyen esetben
a munkaido eldtt és utan sokszorosara nd a jelzésvaltasi forgalom, munkaidében pedig az
adatforgalom, ez idGszakon kiviil viszont nincs sziikség akkora kapacitasra ezeken a
helyeken. De ezt sem lehet minden napra altalanositani, hiszen a hétvégék, vagy az egyre
tobb valtoz6 munkarendben dolgozd ember ,,0sszezavarhatjdk” a leegyszerlsitett
modelleket. Mivel az utobbi években a sok munkahelyen megvaltoztak a munkavégzés
szabalyai, igy egyre nehezebben lehet az adott igényeket kiszamolni, hiszen sokan
tavmunkaba dolgoznak és csak heti 2-3 napot toltenek a munkahelyen. A haldzati
eréforrasok elosztasat sokkal optimalisabba tehetjiik, ha képesek vagyunk megbecsiilni,
hogy a felhasznalok statisztikailag hol, mikor milyen szdmitasi-, memoria- ¢&s
sdvszélesség-igényll szolgaltatasokat fognak hasznalni, és a halozat eréforrdsait mar

felkésziilten, eldre tudjuk allokalni a kozeli jovében jelentkezd igényekhez.

Becslést tobbféle modszerrel és technikaval elo lehet allitani, viszont a
felhasznalok ,,viselkedése” sokszor kiszamithatatlan, igy a hagyomanyos matematikai
iddsoros elemzések nem adhatnak elég pontos eredményt. Ezért dontdttem a gépi tanulés
alkalmazasa mellett erre a feladatra. A gépi tanuldson beliil a DNN (Deep Neural
Network) technologia segitségével mutatom meg a varhato forgalmi igényekre vonatkozo

becslési lehetdségeket.

A neuralis héalozat képes rejtett mintazatokat is felfedezni az adatsorokon,
ratanulni és figyelembe venni azokat a becslés sordn. Egy ilyen feladat sordn az egyik
legfontosabb dolog a bemeneti adathalmaz, amin dolgozni fog a héldzat. Jelen helyzetben
a felhasznalok viselkedését legjobban reprezentdld adatok a mobilitds- €s session-
menedzsment adatok, melyekbdl kideriil a felhasznalok mozgasa és az altaluk hasznalt
alkalmazasok tipusa; ebbdl lehet kovetkeztetni az igényeikre. A halozathoz valod
hozzaférés és a megfeleld interfészen torténd adatgytijtés lehetdsége mellett, a megfeleld
adatfeldolgozas utan eldre lehet becsiilni a TA-k (Tracking Area) leterheltségét és az
atlagforgalom trendszerll valtozasait. A becslés eldallitasdhoz fel lehet hasznalni az el6z6
napi, heti, havi vagy akar valds idejii adatokat. Ebben a dolgozatban offline
adatfeldolgozassal fogom tanitani a neuralis halozatot. A valos ideji adatfeldolgozas egy
mas jellegli problémamegoldast igényel, de nagy valoszinliséggel abban az esetben is
sziikség lenne egy multbéli adatbazisra, valamint sokkal nagyobb szdmitési kapacitasra,

mert nagyon sok adat generalodik valos idoben.



Virtualizalt er6forrasi halozatok menedzsmentjébdl szamtalan publikacio
sziiletett — ezek kiilonféle algoritmusokat, funkciokat, modszereket mutatnak be és
hasonlitanak Ossze, de kevés, ami konkrét megvalésitast tartalmaz és él6 hdlozati

adatokon dolgozik.

Tobb irdnyadod publikacio sziiletett mar haldzati forgalmak mély neuralis haldval
torténd osztalyozasarol — ezek fobb ismérveit tobbek kozott Rezavei és Liu is
Osszefoglalta 2019-ben [1]. A mobilhalézati forgalom tovabbi specialitisokat mutat,
hiszen a sliceing megoldasokhoz kiilonosen fontos a titkositott forgalom klasszifikacioja.
Ebbdl a célbol mar alkalmazzak a DNN technologiat mobilhalozati felhasznaloi adatokon

IS [2][3][4]. A jelzéshalozati forgalom alapjan tobbek kozott hibaterjedés is becsiilhetd
[5].

Az 5G és a késobbi mobilhaldzati generaciokban a jelzésforgalom becslése
azonban kiilonds jelentdséggel bir. Sokkal nagyobb forgalomra lehet szamitani, mint a
korabbi generaciokban, és az eldrejelzési feladat is fontos — mind a fenntarthat6sag (green
networking), mind a dinamikus er6forras-allokacido céljai miatt. A mobilitasi
jelzésforgalom becslésér6l azonban nagyon kevés publikacio elérheté még [7][7], valos
adatokat vizsgaldo munkak — amilyeneket a jelen dolgozat is bemutat — pedig kiilondsen
hidnyosak. A mobilitas adatok, és azokra vonatkozd becslések nagyon jol kiegészitenek
egy forgalmi igény modellt, hiszen igy helyileg is, akar cella vagy TA szinten meg lehet

hatarozni az igények helyét és volumenét.

Ebben a dolgozatban minél pontosabb becslést probalok megadni a varhato
felhasznaloi mobilitasi adatokrol az él6 hdlozatbol gyUjtott adatok vizsgalata alapjén,
mely  segitséget jelent a  virtualizdlt —mobilhdlozatok  erdforras-allokalési

menedzsmentjében.
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4 Miuszaki hattér

Az 10j generaciés mobilhaldzatok bevezetésében a felhd alapu és virtualizacios
technologiak kulcsfontossaguak. A fejlesztok célja a minél altalanosabb hardverre épiild
halézatok megvaldsitasa, és ezaltal a koltségek csokkentése. Ennek a megvaldsitasahoz
Uj szabvanyokra is sziikség volt, mely a kiilonb6z6 halozati elemek kozé interfészeket
hataroznak meg, igy biztositva a kompatibilitast akar kiilonbozé gyartok altal
forgalmazott, valamint a régebbi eszk6zok kozott. A teljes hdlozat megvaldsitasahoz tobb
technologia egylittes alkalmazasa sziikséges, melyek kiilonbozdek, de gyakorlatilag

egymasra ¢plilnek.

4.1 Halozati virtualizacio

Ahhoz, hogy a dinamikus er6forras-allokdcid6 megvalosulhasson, célhardverek
helyett virtualizalt halozatokra van sziikség. A virtualizalt halozatok menedzsmentjét egy
orkesztrator végzi [8]. Feladata, hogy adott kapacitas-igényekhez allokaljon szamitasi
kapacitast. A dolgozatban bemutatott neuralis haloé becslései adjak a bemeneti adatokat
az orkesztrator szdmara, ami azok alapjan megfeleld szamitési kapacitasokat tud allokalni

az egyes halozati szegmensekbe.

Software Defined Networking

Definici6é szerint a SDN [8] (Software Defined Network) egy olyan halozati
architektira, ahol az adatsikot (data plane — DP) alkotd hardverek vezérlését egy
operacids rendszer végzi (control plane — CP), mely tavolrdl hozzaférhet6. Az SDN
halézatoknak fontos szempontjai vannak, amelyek hatékonnya teszik, nem csak egy
halézati funkcié szoftveres megvaldsitasat jelenti. Az egyik legfobb, hogy a vezérlo- és
adatsik kiilon van valasztva. A vezérlési funkciokat eltavolitjak a halozati eszkozokrol,
melyek igy egyszerli csomagtovabbito elemek lesznek a halozatban. Az adattovabbitas
folyamat alapu (flow control), mely sordn a hélézat az egy folyamathoz tartozo
csomagokat egyiitt kezeli, megegyezd szabalyozassal, ezeket egy tablaban tartja szamon.
Az SDN-ben a folyamat egy adott forras és cél kozotti csomagok sorozatat jelenti. Ez
lehetévé teszi a kiillonbozd tipust halozati eszkozok miikddésének egységesitését,
beleértve a routereket, switch-eket és tiizfalakat. A folyamatprogramozas nagymértékii
rugalmassagot eredményez a halozatban, jelentés kapacitasboviilést lehet elérni, mely az

implementalt folyamattablazattol figg. A vezérlési logika atkeriil egy kiilsd entitasba, az
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SDN kontrollerbe. Az SDN kontroller egy szoftverplatform (operating system — OS),

mely altaldnos szerveren fut ¢&s biztositja a halézati csomagtovabbitdo elemek

crer

az OS-en futnak és egytittmiikodnek az alapul szolgal6 adatsik eszkdzeivel.

Network Function Virtualization

A hagyomanyos mobilhal6zatokban az egyes haldzati funkciokat célhardverekkel
valositjadk meg, melyek bdvitése és fejlesztése magas koltségekkel jar a szolgéltatok
szamara. A halozati funkciok virtualizalasaval ezek a koltségek csokkenthetdk, valamint
a folyamatok gyorsithatok. Az NFV Hiba! A hivatkozasi forras nem talalhato.
(Network Function Virtualization) lehetdvé teszi a szolgaltatok szdmara a haldzati
funkciok szoftveres megvalositasat, melyek altalanos szervereken futnak virtualizacios
technoldgidkat hasznalva ahelyett, hogy valamilyen célhardveren futnanak. Az egyre
gyorsabban novekedd és valtozo felhasznalodi igények kiszolgalasahoz egyre nagyobb
sziikség van az NFV és SDN integralasara. Ezzel egyiitt a halozat menedzselése is
rugalmasabb lesz, lehetdség nyilik az automatizélasra is. Mivel a rendelkezésre allo
eroforrasok fizikai elhelyezkedésiiktdl fiiggetleniil hasznalatoak, és az egyes halozati
funkciok (Virtual Network Function — VNF) kozott tetszélegesen csoportosithatoak, igy
az adott felhasznaloi igényekhez lehet alakitani a halozati eréforrdsokat. Az NFV
koncepcidja az SDN-t6l szarmazik, de nem teljesen egyforma a két technoldgia. Az NFV
a halozati alkalmazasokat a dedikalt hardverrdl virtualis konténerekbe helyezi, mig az

SDN egy magasabb szintii halozatmenedzsmentet végez.

Mobile Edge Computing

A héldzatba kapcsolt okoseszkdzok tipusai egyre kiillonbozdébbek, és a legtobbnél
nem kovetik a mobiltelefonoknal lathatd trendet, hogy az alkalmazasok igényeihez
mérten egyre nagyobb szamitasi- és akkumulator kapacitassal szerelik fel azokat. Példaul
az okos varos koncepciokban a legtobb okos eszk6z nem rendelkezik a helyi dontések
elvégzéséhez sziikséges szdmitasi kapacitassal. A nyers adatokat elkiildi a haldzatnak,
mely tovabbitja valamilyen szerver felé, ahol elvégzddnek a szamitdsok, majd az
eredmények visszakiildésre keriilnek a késziilékhez. Az ilyen szerverek (Application
Server — AS) nagy szamitasi kapacitassal rendelkeznek, de a QoS-t (Quality of Service)

még igy is nehéz betartani késleltetésre érzékeny alkalmazasi tipusoknal, hiszen az AS
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nem biztos, hogy kozel van a felhasznalohoz, igy a halozati késleltetés dsszemérhetd,
vagy akar nagyobb lesz, mint a feldolgozasi idd. Erre jelenthet megoldast a Mobile Edge
Computing (MEC) [11], melyben a cellas halozatok peremén helyezik el a szamitasi
kapacitast biztositd szervereket, igy minimalizdlva a felhasznaloi eszk6zoktol valo
tavolsagot és az ebbdl adddo késleltetést. Ezen kiviil egy ilyen implementacio lényegesen
csOkkentené¢ a mogottes halozat terhelését is, hiszen a szamitasi és taroldsi kapacitas-

igények gyakorlatilak lokalisan biztositva lennének.
Network Slicing

A network slicing Hiba! A hivatkozasi forras nem talalhato. az, amikor egy
fizikai halézatot tobb virtudlis haldzatra osztanak, melyek kiilonb6zo alkalmazasokra
vannak optimalizalva. Ezek a virtualis halozatok (slice-0k) egy k6zos hardveren jonnek
létre és egymassal parhuzamosan futnak, teljesen elszepardlva. A felhasznald
szempontjabol olyan, mintha egy dedikalt privat halozata lenne. A slice egy 6nalld
halézat sajat virtudlis eréforrasokkal, topoldgiaval, folyamatokkal ¢és bedefinialt
szabalyokkal. A slice-ok lehetnek egyformak, ha privat halozatra van igénye példaul egy
ipari felhasznalonak, vagy kiilonbozdek. Az egyes felhasznaldi tipusoknak teljesen mas
er6forras-igényeik vannak. NB-10T (Narrowband IoT) szolgaltatashoz példaul mobilitasi
funkciokat nem kell megvalositani, mert az eszkdzoknek statikus helyiik van és csak
jelzés forgalmat generalnak, amin keresztiil viszik at a felhasznal6i forgalmat is, viszont
nagy szamu kapcsolatot kell tudnia kezelni a halozatnak. Ezzel szemben eMBB
(enhanced Mobile Broadband) slice-nak nagy maghalozati kapacitas sziikséges.
Mobilitast tdamogato, valamint nagy adatatviteli savszélességet és alacsony késleltetést
biztosito halozati funkcidkkal kell rendelkeznie. A 2.1. dbrdn egy lehetséges megvaldsitas

architektlrdja lathato, melyben egyiitt keriilnek alkalmazasra a fent emlitett technologik.

13



"'[()'l‘.’:"?l Transport
NR network Edge DC Local DC

—
0

Application
Server
5G gNB Core (UP)

cU)

'-"(‘!"“ Transport
(DU)
network
NR Edge DC Local DC Centra

(CU « DU)
Transport
NR network

Edge DC Local DC Central [
2.1. abra: End-to-end network slicing architektara. Hiba! A hivatkozasi forras nem talalhato.

Bar a slice-ok logikailag elkiiloniilnek egymastol, de az eréforrasokat meg kell
osztaniuk. A kiilonb6z6 slice-okat end-to-end kell megvaldsitani, hogy megfelelhessenek
az adott alkalmazéstipus QoS koOvetelményeinek. A maghdlozati slicing
megvalositasdhoz elengedhetetlen az SDN és NFV technologiadk alkalmazasa. Az SDN
elvalasztja a vezérlo- és felhasznaloi adatforgalmat igy azok kiilon kezelhetdéek a
haloézatban. A vezérld sik kdzpontositott telepitése tamogatja a menedzsment funkciokat,
mig az adatsik eloszthatd, igy példaul az alacsony késleltetésii slice-on halad6 adatok
becsatornazhatéak egy MEC szegmensbe. AZ NFV éltal pedig minden CP és DP halozati

funkcid telepithetd, példanyosithato, és a példanyok szama dinamikusan valtoztathato.

4.2 Mobilhalozati adatgyiijtés

A mobilhédlézatokat alkotd kiilonb6zd halozati szegmenseket szabvanyositott
interfészek kotik 6ssze, melyeken szintén szabvany szerint meghatarozott protokollokon
keresztiil folyik az lizenetvaltas. Egy hiba, vagy vizsgalat soran meg kell hatarozni, hogy
melyik halozati szegmensek feleldsek az adott funkcié megvaldsitasaért, és az azok
kozotti interfészre kapcsolodva kell a forgalmat lementeni, €s célszoftverrel dekodolni a
késObbi részletes elemzéshez. A 2.1-es alfejezetben emlitett virtualizacios technologiak
az 5G SA (Standalone) architekturaban keriilnek altalanos alkalmazasba. A jelenleg
kereskedelmi forgalomban 1évé 5G halozatok NSA (Non-Standalone) architektirara
épiilnek, melyek egy LTE EPC-re (Evolved Package Core) kapcsolt NR (New Radio)
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halézat, tehat a core halézat még nem ,,4j”. Teljes 5G SA halézat még nagyon
korlatozottan elérhet6. Emiatt ebben a dokumentumban LTE technologian, az 5G NSA
core-t is megvalosito ,,Evolved Packet Core” (EPC) halozati adatain fogom vizsgalni a
halozati jelzésvaltas forgalom becslését. Ez nem jelent hatranyt, mivel az LTE ¢és 5G
halézatoknak sok k6zos tulajdonsaga van, erre jo példa a fizikai réteg koegzisztencidja,
vagy épp maga az 5G NSA-t tamogato, LTE-vel fizikailag k6z6s EPC. Ahogyan mar
korabban is emlitettem, a dolgozat szempontjabol a legfontosabb tulajdonsaguk, hogy
mind az LTE, mind az 5G halozatokban kiilon van valasztva és kezelve a vezérlo- és

adatsik.

LTE-ben a radidhalézat (RAN — Radio Network) és a core halozat (CN — Core
Network) vezérlésikja kozott az SI-MME interfész teremt kapcsolatot, melyen S1AP
protokollt alkalmaznak. Egészen pontosan az S1-MME az eNB-t (evolved NodeB) és az
MME-t (Mobility and Management Entity) koti 6ssze, ahogy az a 2.2. abran lathato. Az
LTE core hal6zatban az MME kezeli a radios hozzaférés biztonsagaval és mobilitdsaval
kapcsolatos feladatokat, valamint felelds a felhasznaloi késziilékek nyomon kovetéséért
(TAU — Tracking Area Update), és az készenléti allapotban (idle mode) 1év6 késziilékek
értesitéséért (paging). Ezen kiviil még eloéfizetdi informdciokat tartalmazo adatbazist

(HSS — Home Subscriber Server) kezel.

HSS PCRF\
EGx

»‘ »
/ A\
1 \

| S5/58
= " Serving PDN IP Networks
-IMS
ok Gateway Gateway -Internet
(S-GW) (P-GW) -Apps

eNodeB
E-UTRAN Enhanced Packet Core (EPC)

2.2. abra: LTE halozati architektira. Hiba! A hivatkozasi forrds nem talalhato.

Az 5G SA hélézatokban az AMF (Access and Mobility Management Funcion) hasonl6
az LTE MME-hez, ez a NAS (Non-Access Stratum) végpontja, feladata a halozat

integritasdnak védelme, hozzaférés engedélyezése, hitelesités, mobilitas és kapcsolatok
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kezelése. A 2.3. abran is lathato, hogy a radiohaldzat és az AMF kozott az NG-C interfész

teremt kapcsolatot.
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2.3. abra: NR és 5GC kozotti interfészek. Hiba! A hivatkozasi forras nem talalhato.

Ahogyan LTE-ben, tigy 5G-ben is vannak jol elkiilonitett halozati funkciok, amelyek
kapcsolodnak a vezérld sik kozponti eleméhez €s kiegészitik a miikodését, de ezek
részletes bemutatdsa tulmutat a dolgozat témdjan. Ezek miatt a hasonlosagok miatt
vezethetnek eredményre a 4G halézatokon torténd fejlesztések az 5G halézatok
optimalizalasa soran. Jelen dolgozat témajanak konkrét esetében a jelzésvaltas lizenetek
mennyiségére probalok meg minél pontosabb becslést adni LTE EPC halozatbdl gytijtott
multbeli adatok alapjan, mely az 5G NSA-t is kiszolgéalja. Ez késébb kis munkaval
alkalmazhat6 lesz 5G SA haldézatokhoz is, hiszen maga az elv hasonlo, csak a gytijtott
adatokat kell méashogy strukturalni, hogy miikodjon a megirt koddal. 5G halozatok esetén
még fontosabb is lehet a jelzésvaltasi forgalom volumenének a minél pontosabb
eldrejelzése, mert a nagyobb informéciotartalom miatt (pl. UE Capability) tipikusan

nagyobb az egyes iizenetek terjedelme, mint LTE esetén.

A feladat soran foként a héaldzati forgalom Handover és Tracking Area Update
tizeneteit fogom felhasznélni. A Tracking Area a cellak egy csoportjat jeloli. Erre azért
van sziikség, mert az idle allapotban 1év0, akar mozg6 felhasznaldi eszk6zok pozicidjanak
nem sziikséges a cellaszintli ismerete, tovabba a tartdzkodasuk ilyen pontos
nyilvantartasa nagy mennyiségii jelzésiizenettel jarna, amely egyrészt a haldzatot terhelné

feleslegesen, masrészt a felhasznaloi eszkozok akkumulétorat is gyorsabban meritené.
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Ehelyett Tracking Area-kat hasznalnak, és csak azok valtasakor frissiil a késziilék
pozicidja. Ha a haldzat fel akarja épiteni a mobilkésziilékkel a kapcsolatot, akkor az adott
Tracking Area minden cellajaba paging tizenetet kiild a Paging csatornan, melyet a mobil
megvalaszol, és onnantol valik ismertté a cellaszintii helyzete. Ezen kiviil van periodikus
hogy tortént TA valtas vagy sem. 5G esetén is a UE (User Equipment) akkor hajt végre
RA (Registration Area) frissitést, ha elhagyja az aktualis RA-t és tijba Iép at, és itt nem is
Tracking Area Update-nek nevezik, mint 4G-ben. Az 5G rendszerben a UE mikor elhagy
egy cellat, és amelyikbe belép, az mar egy masik RA-hoz tartozik, Registration Request
tizenetet kell kiildenie, melynek egy tartalmazott paramétere — Registration Type =
Mobility Update — fogja jelezni, hogy masik cellacsoport cellajaba Iépett at. Idle modban
lévé UE pedig Periodic Registration iizenetet kiild az AMF altal meghatarozott

1d6kozonként.

4.3 Predikcios modszerek

Mobilhalozati forgalom eldrejelzésére tobb jol hasznalhaté mddszer is van, de
eredményességiik nagy mértékben fiigg a feladat tipusatol. A jelen feladat céljara
alkalmazhaté moddszerek alapvetéen két csoportra oszthatdak: iddsoranalizis €s gépi

tanulas (ML — Machine Learning).

4.3.1 Idosoranalizis

Az id6soranalizis technikdk magukban foglaljdk az auto regressziot (AR — Auto
Regression), a mozgoatlagot (MA — Moving Average) és az autoregressziv mozgodatlagot
(ARMA - Autoregressive Moving Average). Ezeket mind hasznaljak forgalom
elorejelzésre, de altalanossdgban elmondhatd, hogy az MA modell nem a legjobb
eredményeket adja iddsoranalizis soran, tobbnyire csak arra hasznaljak, hogy a zajt
eltavolitsak az idésoros adatbol. Az AR modell teljesitménye nagymértékben fiigg a
megfigyelés iddtartamatol, nagyobb iddablakokkal jobb eredményt lehet elérni. Az
ARMA, ami az AR ¢és MA kombindcidja, széleskoriien hasznalt mobilhdlozati
elérejelzések megvaldsitdsdhoz. Az idésoros analizis egy masik megkozelitése a Markov
modell, amely egy sorozat adatokat reprezentalo sztochasztikus modell. Egy Markov
modellben egy iddsoros adathalmaz minden adata egyedi allapotként van modellezve és
az egyik allapotbol a masikba vald atmenet valoszinliségét a multbéli adatkészletbol

tanulja meg. Tehat a Markov modell nem csak halozati eldrejelzések eldallitasahoz
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hasznalhat6, hanem modellt is lehet vele alkotni. Ugyanakkor tobb kutatasbol és cikkbol
is kideriil [15], hogy az idésoros elemzési modellek nem olyan pontosak dsszetett halozati
forgalmak esetén, mint a halozati mintazatok elemzése. Ezért a mobilforgalom elérejelzés
technikai trendje megvaltozott, idésoranalizis helyett inkabb gépi tanulasi modszereket

alkalmaznak erre a célra.

4.3.2 Machine Learning

A mobilhalozatot miikodése és funkcidi szempontjabol harom {6 rétegre lehet
bontani: fizikai, haldzati és alkalmazasi réteg. Ezen a harom szinten van lehetdség ML
modszereket implementalni a mobilhdlozatokba, ebben a dolgozatban a haldzati rétegbe
tartoz6 funkcionalitassal foglalkozom. Az ML technologidk koziil a Deep Learning (DL)
lehet a legalkalmasabb erre a feladatra, hiszen alkalmazasaval nagyon j6 Learning Rate
(LR) érhetd el valos mintak alapjan, valamint dinamikusan véltoztathaté a feldolgozasi
lanc €és a dontési halozat. Mind osztalyozasi, mind regresszids problémak megoldasara

jol alkalmazhato.

Az ML modelleknél, legyen is az barmelyik, kulcsfontossagu a tanit6 adathalmaz
mindsége és terjedelme, ami alapjan betanitjuk a modellt. Ha nem tartalmaz megfeleld
szaml mintat az egyes osztalyokhoz példaul, akkor a kimenet nem lesz az elvartaknak
megfelel6. A modellek felépitése és mitkodése nagyon sokféle lehet, a tanitas példaul
felligyelt vagy nem feliigyelt. Feliigyelt tanitas esetén a tanito adathalmaz €s egyes elemei
cimkézve vannak. Ez a tipus jol hasznadlhato dontési fak vagy KNN (K Nearest
Neighbour) problémak megoldasara. Dontési fakat (DT — Decision Tree) is lehet vele
épiteni. ElOnyei, hogy valos szamitasi problémak megoldasara jol hasznalhato, hiszen
megfelelden cimkézett adathalmazok alapjan pontos becslést tud adni, a dontési kritérium
utdlagos valtoztatdsadval utdlagos optimalizalasra is van lehetdség. Limitacioi, hogy
ismeretlen informaci6 nem kérhetd le az adathalmazbol, mert nem tud o6nélléan 1j
klasztereket €s osztalyokat felfedezni, tovabba egy bizonyos adatmennyiség felett

csokken a pontossaga a modellnek.

A nem feliigyelt tanitds soran a modell cimkézetlen adathalmazokat hasznél a
betanuldshoz, igy ratanulhat rejtett adatmintdzatokra és strukturakra. Klaszterezésre
alkalmas, ezen beliill példdul K-means- ¢és hierarchikus klaszterezés algoritmusok
valosithatok meg. Elonyei, hogy kevésbé komplex, mint a feliigyelt tanitdssal tanitott

modell, nem kell felcimkézni az adatokat, és valds iddben is elég jol tud miikodni.
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Hatranya, hogy a cimkézés hidnya miatt kevésbé pontos, €és szamitdsi szempontbdl is

sokkal bonyolultabb, mint mas ML technikak.

Egy DL modell (Id. 2.4. abra) tobb rétegben tartalmaz neuronokat — amik
matematikai miveletet végeznek el a bemenetiikn megjelend adaton, valamint sulyozva
IS vannak — a bemeneti mintakbol tovabbi mintakat allit el6, melyek minden réteg utan
egyre komplexebbek lesznek. Elonyei, hogy tobb modell eldallitdsdhoz elegendd a mar
meglévo neuralis halo rétegszamat megnovelni. Hatranya, hogy nagyon sok memoria és
szamitasi kapacitds sziikséges hozza, az optimalizdlds komplex. Ezen feliil nagy
adathalmazra van sziikség a tanitdshoz, ami erdsen befolyasolja a pontossagot. Az
adatfeldolgozas soran a lancszabaly szerint a hal6zat minden eldrelépés (egy kovetkezd
rejtett rétegbe) utdn modositja a modellparamétereket, azaz a sulyokat (w) €s a bias (a)

értéket.

Input Hidden Hidden
layer L, layer L; layer Ly

2.4. abra: Fully-connected DNN hirom rejtett réteggel. [16]

Specialisan iddsoros adatok elemzésére és becslésére tobb gépi tanuldsos modszert is
kidolgoztak. Ilyenek példaul a feliigyelt tanulas jellegtiek: a Random Forest (RF), Support
Vector Machine (SVM) és Deep Neural Network (DNN, Mély Neuralis Halo) jol

hasznalhatoak mobilhalozati forgalom elérejelzésére [17].
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5 Adatgyiijtés

5.1 Maghalozati monitorozas

Az adatok az SGA halozat-monitoroz6d rendszer [18] segitségével keriiltek
legytijtésre egy LTE mobilhalozat S1-C interfészérél. Az SGA rendszer képes a jelzés-
tizenetek bit-by-bit elkapasara, lementésére, sorbarendezésére és dekodolasara.
Természetesen mar itt is sziirve vannak az iizenetek, nem minden keriil lementésre, csak
a Handover és TAU folyamatokhoz kapcsolodo kérés (Request) és valasz (Response)
tizenetek, a felhasznaldi és egyéb érzékeny informaciok titkositasaval. A szoftver a
gyljtott iizeneteket dekodolja és szoveg formatumban egy .txt kiterjesztésti fajlba menti.
Az lzenetek azonositoéi alapjan kérés-valasz parokat lehet kialakitani, melyekbdl

levalogatom a sikeres handover és TAU tizeneteket.

5.1.1 S1AP

Ebben az alfejezetben a dolgozatban felhasznalt, SIAP interfészen halado
tizenetek és tartalmuk keriil bemutatasra. Nem célja a teljes, radios interfészen halado
forgalmak részletezése. Az jelzésvaltasi iizenetek kérés-valasz idébélyege alapjan

szamolhat6 az interfész valaszideje.

Path Switch Request

A 3.1. abrén is lathat6 handover esetén az eNB felveszi a cél cella azonositdjat a
folyamathoz, ha a cél és a forras cellat ugyan az az MME szolgélja ki. A Handover
Request lizenet tartalmazza a UE informaciokat, melyek azonositjak az ST AP interfészen.
A cél eNB kéri az S1-U GTP csatorna atkonfiguralasat, mely lizenet alapjan az MME az
eNB s1AP ID-val azonositja a UE-t. Ez az lizenet szintén tartalmazza az 01j cella és a TA
azonositojat. Az MME kérésére az SGW modositja a csatorna itvonalat a cél eNB-hez,
frissiti a vivot (bearer) és kiild egy valaszt az Gitvonal valtoztatas sikerességér6l az MME-
n keresztiil. Fontos kiilonbség, hogy Handover csak connected modban torténhet, TAU

viszont idle vagy connected modban is.
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Source eNB Target eNB MME

Handover Request
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Handover Request Ack
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Path Switch Reqguest

Fath Switch Request Ack

UE Context Release

N Ry S

S S,

3.1. 4bra: Handover procedura folyamatabraja.

Tracking Area Update

Ha egy UE a mozgasa soran atlép egy uj TA-ba, mindenképpen frissitenie kell a
halézati nyilvantartast az j TA azonositéjaval. Ehhez hasonloan a halozat is megkérheti
a UE-t, hogy frissitse a helyét periodikusan, mely segit a hal6zatnak gyorsan megtaldlni
a UE-t mikor adatot kell neki kiildenie. Ekkor egy broadcast csatornan kikiildott paging
tizenettel keresi meg a legutobb bejegyzett TA-ban. Ezen kiviil a UE periodikus TAU
tizeneteket is kiild az MME-nek idle moédban még akkor is, ha nem 1ép at 4j TA-ba. A
TAU folyamatok is kérés-valasz tizenetparokbol épiilnek fel, melyeket szintén 6ssze lehet

parositani az egyedi azonositok alapjan.

5.2 Adat strukturalas

Az 1lzeneteket egy Python nyelven irddott script string karakterenként
végigszkenneli és JSON fajlformatumba konvertalja. A JSON f4jlbol egy masik script
kikeresi a sziikséges informaciokat — példaul idébélyeg, lizenet tipus, kiilonb6zo cella és
halozati azonositok, valamint az lizenet végpontjai — €s ezeket egy .csv kiterjesztési fajlba

vesszovel €s whitespace karakterekkel elvalasztva tdblazatos formatumba rendezi.
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5.3 Az adatsorok bemutatasa

A .csv fajlbol az adatokat egy Python Pandas dataframe-be olvastam be ugy, hogy
az egyes sorok azonositdja az adott lizenet idobélyegje lett. A teljes adathalmaz cimkéi,

valamint a dataframe felépitése a kovetkezo:

DatetimeIndex: 6450104 entries, 2022-05-09 08:00:00.298733 to 2022-
05-10 08:03:19.074527
Data columns (total 20 columns) :

# Column Dtype

0 connection id into4

1 IMSI floate4d
2 TMSI object
3 procedure code object
4 DTAP EMM msg type object
5 source ip object
6 dest ip object
7 end date object
8 duration [s] floato4d
9 ECI object
10 TAC object
11 old MME SI1AP ID object
12 new MME SI1AP ID object
13 eNB S1AP ID object
14 old EBI object
15 old GTP endpoint object
16 new EBI object
17 new GTP endpoint object
18 result object
19 cause object

dtypes: float64(2), inte64(l), object(1l7)

Lathatoak az egyes adatok tipusai, a sok object tipus azért van, mert azokban az
értekekben valamilyen specialis karakter taldlhatd, ami altalaban pont (pl. [P cimnél)
vagy csillag (azonositok kitakarasa). Igy nehéz veliik dolgozni, de amelyik adat

sziikséges, annak konnyen lehet egyedi ID-t generalni és az alapjan azonositani.
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6 Tervezeés

A feladat végrehajtasanak 1épései az alabbiak:

Adatgytijtés
Adatok strukturélésa, sziirése, egyszerisitése
A tisztitott adathalmaz statisztikai elemzése

JellemzOk (feature-ok) meghatarozasa

A N A

Egyszerlibb, majd komplexebb modellek felépitése
6. Neuralis halozat megvalositasa
A feladat végrehajtasanak egyes 1épéseit a 4.1. abran lathatd folyamatabra mutatja

be az adatgyiijtéstol egészen a modellek tanitasaig.

Adatgyiités
(log.txt)

h 4

Konvertdlds csv
formatumba

h 4
ey

IP cimek alapjan
cellaszintl HO és

Ujramintavételezés,
adatok agoregdldsa
{count, min, max, ..}

Tisztitds, szlrés
(dataset.csv)
.~V

Statisztikai analizis

TAU szémossag

K&t adattabla
> fsszevonasa L)
(Pandas dataframe)

h 4
ey

Jellemzdk
kivalasztdsa

N 0 0 S

h 4
ey

Ablakozads
(batch, idd, jellemzdk)

Modell bement
.

Modellek felépitése,
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4.1. abra: A munkamenet folyamatabraja.
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6.1 Adatok elemzése, jellemzok kivalasztasa

6.1.1 Adatok tisztitasa, sziirése és levalogatasa

Vérhato, hogy cstucsiddszakokban a jelzésforgalom nagymértékii megnovekedése
nagyobb valaszidét eredményez a CP-n. Mivel a TAU és HO (Handover) tizeneteket,
vagyis a mobilitast az MME kezeli, igy eldszor csak az idObélyegekkel és az lizenetek
mennyiségével foglalkoztam és elemeztem. Ehhez a Pandas DataFrame-bdl egy masik
valtozoba masoltam a ,, duration [s]” adatokat tartalmazd oszlopot, mely mésodpercben
tartalmazza az egyes TAU ¢és HO iizenetek id6tartamat (lefutasi idejét). Az idébélyegeket
nem kellett kiilon atmasolnom, hiszen azokat indexként allitottam be az adatsorokhoz. Ez
utan egy rovid statisztikat csinaltam a duration értékekrdl kétféle konfidenciaszinten,

mely alabb lathaté a 4.1. tdblazatban:

count 6.450104e+06 count 6.450104e+06
mean 2.843600e-01 mean 2.843606e-01
std 4.527810e-01 std 4.527810e-01
min 1.000000e-01 min 1.000000e-01
25% 1.330000e-01 1% 1.017200e-01
50% 1.650500e-01 50% 1.650500e-01
75% 3.365000e-01 99% 9.840000e-01
max 2.826543e+02 max 2.826543e+02

4.1. tablazat: Az mobilitasi procedirak hosszanak statisztikaja.

Lathato, hogy ,.felfelé¢” elég nagy az adatok szoérdsa, a nagyon kiugr6 adatokbdl viszont
kevés van. Ezek az értékek annyira nagyok a tobbihez képest, hogy negativan
befolyasolhatjdk az elemzést, ezért ezeket ki kell venni az adatstruktarabol. Ez nem azt
jelenti, hogy ezekkel nem kellene foglalkozni, csupan csak kiilon kell 6ket értékelni és
esetleg valamiféle hibara gyanakodni. A statisztikabol az is latszik, hogy aranyaiban
ezekbdl az adatokbdl nincsen sok. Mivel itt nagyon sok adatrél van sz6 — tobb milli6 sor
— ezért nem célszerli egyesével dbrazolni mindegyiket, mert nem lesz atlathat6. A kiugro
értékek mellet az adatok szoérésa is elég nagy. Az adathalmazbdl minden sort kitéréltem,
ahol az S1AP interfész valaszideje nagyobb volt, mint 0.5 méasodperc. Ez kevés adatsort
jelent, az adatbdzis méretével nem Osszemérhetd a kitorolt sorok szdma, de igy nem

torzitjak el a statisztikat.
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6.1.2 Statisztikai elemzés

A statisztikai elemzés és abrazolas elsd 1épéseként megnéztem a két vizsgalt
paraméter eloszlasat, amire egy Gaussi kernel becslés gorbéjét illesztettem ra. A Gaussi
KDE (Gaussian Kernel Density Estimation) egy paraméter nélkiilli moédszer egy adott
valoszinliségi valtozo stirliségfiiggvényének becslésére. A KDE egy alap adatsimitési
probléma, ahol véges szamu adatminta alapjan vonunk le kovetkeztetéseket egy
adatsokasagra. A 4.2. abran a duration hisztogrammja, mig a 4.3. abran az iizenetek
masodpercenkénti darabszdmanak hisztogrammja lathaté. A megsziirt és kiatlagolt

duration értékek normalis eloszlast kovetnek.

1z

10

Density

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
duration

4.2. abra: A duration értékek hisztogrammja és Gaussian KDE gorbéje.
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4.3. abra: Az iizenetek masodpercenkénti darabszamanak eloszlasa és Gaussian KDE gorbéje.
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Annak a vizsgalatihoz, hogy novekszik-e szamottevéen a mobilhalozat S1AP
interfészének valaszideje a nagyobb terhelés hatdsara, ahhoz a két adathalmaz egyméshoz
valo viszonyarol kell informaciot szerezni. Erre a célra a regresszio a megfelel6, ami az
megmutatja, hogy milyen kapcsolat van a két adathalmaz kozott, ha van egyaltalan. A
4.4, abran lathaté a regresszidés abra, amely megmutatja milyen kapcsolat van a

jelzésiizenetek szama és a valaszidd kozott.
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4.4, abra: Linearis regresszio: a halozati terhelés és valaszidé kapcsolata.

A kirajzol6do pontfelhének nagyon nagy a szorasa. Egyenest illesztve ra, a két valtozo
kozott gyenge linearis kapcsolat feltételezhetd, de ez mégsem valdszinti. A forgalmi

volumen valtozasatol nem fiigg nagy mértékben az valaszido.

6.1.3 Ujabb sziiréfeltételek kidolgozisa

Lathatéan csak ezek az informéciok nem lesznek elegenddek, hogy forgalmi
mintazatot lehessen alkotni az adatokbol, sziikség lesz a TA cella szintii felbontésra és
adatelemzésre. Az egy napos adatok alapjan meg lehet hatarozni olyan forgalmasabb
iddintervallumokat, amiket érdemes lehet vizsgélni. A 4.5. dbran lathat6, hogy egy nap

alatt hogyan valtozott a CP terhelése.
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4.5. abra: Egy LA egész napos forgalmi terhelésének valtozasa. A vizszintes tengelyen az id6, a

foggoleges tengelyen az iizenetek darabszamanak normalt mennyisége lathaté.

Lathat6, hogy fdleg a reggeli orakban és délutan ndvekszik meg nagymértékben a
jelzésvaltasi forgalom, értelemszeriien akkor, amikor az emberek munkaba mennek-
jonnek. Ezek lehetnek azok az iddintervallumok, amiket érdemes elemezni. Kiilonb6zd
tertileten elhelyezkedd TA-k esetén ez az dbra teljesen mashogy nézhet ki, példaul egy
Budapesti vagy egy agglomeracidban 1évo TA kozott biztosan nagy lenne a kiilonbség az

ingazd emberek miatt.

A fenti elemzés alapjan a kivalasztott jellemzdk a jelzésvaltasi lizenetek szdma,
TA azonositok, cella azonositok, és az eléfizetdi azonositok egy kiilsé adatbazisként
torténd felhasznalasa, hogy az egyes terminalok mozgasat 6ssze lehessen ,,k6tni” a cellak

kozott, és igy valds felhasznaloi trendeket meghatarozni.

6.2 Algoritmusok a viselkedésmintak azonositasara

"o

Viselkedésmintak azonositasara, és azok alapjan torténd becslés eldallitasara
tobbféle algoritmus alkalmas. Az egyes algoritmusok hasznélata és a modellek felépitése
elétt viszont meg kell hatarozni, hogyan fog torténni a modell hatékonysdganak és
sikerességének a mérése, megallapitdsa. Mi az a pont, ahol mar elfogadhat6 lesz a ML

modell, és indokoltta valik az alkalmazasa? Ennek a megallapitasara olyan jol miikodo
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alapmodelleket is létre kell hozni, amikkel a bonyolultabb modellek eredményei
Osszehasonlithatéak lesznek. Ebben a feladatban két referenciamodell — baseline és
linearis — és egy ML modell — konvolucios (CNN — Convolutional Neural Network) —

létrehozasa mellett dontottem.

Az alapvet6 feladat az, hogy a multbeli forgalmi értékek alapjan a modellek egy
becslést adjanak a jovobeli forgalom volumenérdl. A forgalmi adatokat tartalmazo
adatbazis sorai az eléfeldolgozas soran negyedoras intervallumonként lettek aggregélva,
mely egy viszonylag nagy id6éintervallum. Ebbdl kdvetkezik, hogy a volumen valtozasa
nem lesz annyira gyors ¢s drasztikus, mintha kisebb — példaul perces — id6éatfogassal lenne
eldallitva a bementi adattabla. Igy kiinduld referenciamodellnek j6 lehet egy baseline
modell, ami becslésként mindig az id6sorban eggyel korabbi értéket adja. Ez a modell
gyakorlatilag egy iddintervallummal ,lemaradva” koveti a forgalmi valtozdsokat a
héalozatban. Ertelemszeriien ez nem lesz egy pontos becslés, de ha a ML modellek ennél
is rosszabbul teljesitenek, akkor azt jelenti, hogy nagy hiba van benniik. A linearis modell
a legegyszeriibb tanithaté modell, amit iddsoranalizisre lehet hasznalni. Szimplan egy
lineéris transzformaciot végez el a bemeneti adatokon €s a kimenet csak ettdl fiigg. Ha
nagyon kicsi idéintervallumra — milliszekundumra — a szeretnénk elére jelezni, akkor a
linearis regresszid vagy extrapolacio szinte kivétel nélkiil j6 becsléseket fog adni, ezeknél
jobbat nem nagyon lehet elérni. Nagyobb iddintervallumokra viszont nem feltétlen a
legpontosabb, de jo referenciapontot biztosit a bonyolultabb modellek sikerességének

értékeléséhez.

A konvoluciés neuralis halokat strukturalt adathalmazok feldolgozaséara
alkalmazzak, melyek allhatnak szdvegbdl, képekbdl vagy szamszerli adatokbol. A
konvoluciés halozatok architektirdja egy tobbrétegli feed-forward neurdlis haldzat,
melyben tobb rejtett réteg épiil egymasra sorban. Ez a szekvencialis felépités teszi
lehetévé a konvolucids neurdlis halozatok szdmara, hogy ,,megtanuljdk™ az adatsorok
hierarchikus jellemzdit. A rejtett rétegek tipikusan konvolucios rétegek, melyeket

tipikusan aktivacios és esetleg pooling rétegek kovetnek.

6.3 A gépi tanulo keretrendszer

Egy gépi tanuld keretrendszer tobb, egymastdl lényegesen eltérd funkcidju
rétegbdl all 6ssze, melyek mindegyike egy elére meghatarozott transzforméaciot végez el

az adathalmazon. CNN esetén ezek az elsddleges rétegek a kovetkezok:
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1. Konvolucios réteg
2. Pooling réteg
3. Fully connected réteg

A konvolucids réteg egy szorzast hajt végre a bemeneti adatokon, amellyel kiemeli az
adatsor fontos jellemz6it. Mivel a bemeneten egy idésoros egydimenzios adathalmaz lesz,
igy 1D konvoluciot kell haszndlni. A pooling rétegben a konvolucidé utani
eredménymatrix vonddik Ossze €és egy 1) matrix képzddik. Az 0sszevonas torténhet a
matrix maximum vagy atlag értékei alapjan is, aminek a mértéke egy allithatd paraméter.
A fully connected réteg az a része a modellnek, amely valdjaban ,.tanulni” fog ahogy
atfuttatja az adatokat a neuralis haldzaton. Idésoros elérejelzésnél 1D-s tomb a bemeneti
adathalmaz, ezt kell tobb dimenzids matrixsza alakitani. A célmatrix dimenzidja attol
fiigg, hogy hany neuron van a fully connected réteg bemenetén, valamint hany korabbi

adat alapjan szeretnénk a kdvetkezo értéket megbecsiilni.

Maga a programkod a TensorFlow nyilt forrast platformra lett alapozva, ami gépi
tanulasra fejlesztett eszkdzoket, konyvtarakat és kozosségi forrasokat foglal magéaban.
Miikodése soran az adatokat tenzorok formajaban kezeli, mely egy matematikai
objektum, amik a programozasi analdgidban tobbdimenzios témboknek felelnek meg. A
TensorFlow segitségével lehet neuralis halozati modelleket épiteni €s tanitani. A
TensorFlow-ra épiil a Keras, ami egy magasabb szintli API, segitségével konnyebben

lehet kezelni a TensorFlow funkcioit.

6.3.1 A kiindulo konvoliicios neuralis halozat bemutatasa

A kiinduld konvolucids neuralis hald egy kevés rétegbdl allo modell, ahol a
bemeneti réteget egy konvoluciés és két dense réteg koveti. A modell felépitése a 4.6.
abran lathatd. A konvolucids réteg a megadott ablakméretekkel ,letapogatjak™ a
bemenetre kapott adathalmazt és azokbdl ujabb mintakat allitanak eld. A rejtett rétegek
neuronjai a bemenetiikon keresztiil megtanuljak a lehetséges absztrakt reprezentaciokat,
amelyek jellemzden csokkentik az adathalmaz dimenzidjat. Ez nagyon hasznos, mivel a
gépi tanulds végrehajtasahoz sziikséges szamitdsi mennyiség altalanosan kozelitdleg
exponencialisan novekedne a bemeneti adathalmaz dimenzidjanak egységes
novekedéséhez képest. A halozat azt feltételezi, hogy ezek az absztrakt reprezentaciok
egymastol fliggetlenek, a bemeneti jellemzok viszont nem. Jelen példaban 6-0s

ablakmérettel, egy cimkével és 1-es cstsztatassal dolgoztam. Aktivacios fiiggvénynek
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RelLu-t valasztottam, igy elkeriilheté a gradiens elhajlas, mely példaul a sigmoid
figgvény alkalmazasa mellett elofordulhat. Veszteségfiiggvényként atlagos négyzetes
hibat (MSE — Mean Squared Error) hasznalok, optimalizal6 algoritmusként pedig Adam

algoritmust.

convld_8_input | input: | [(None, 6, 4)]

InputLayer output: | [(None, 6, 4)]

'

convld_8 | input: (None, 6, 4)
ConvlD | output: | (None, 1, 32)

'

dense 23 | input: | (None, 1, 32)
Dense output: | (None, 1, 32)

'

dense_24 | mput: | (None, 1, 32)
Dense output: | (None, 1, 1)

4.6. abra: A kiindulé konvolucios modell felépitése.

6.3.2 Rectified Linear fiiggvény

Egy betanitott CNN olyan rejtett rétegekkel rendelkezik, amelyek neuronjai a
bemeneti jellemzok egy lehetséges, egymastol fliggetlen absztrakt reprezentacidinak
felelnek meg. Amikor egy 1ij, ismeretlen bementi érték érkezik a neuronhald még ,,nem
tudja”, hogy az éltala ismert absztrakt reprezentaciok koziil melyik lesz relevans az adott
bement szempontjabdl. A rejtett réteg minden neuronjara, ami egy adott betanult
absztrakt reprezentaciot jelent, két eset lehetséges: az adott neuron relevans vagy sem. Ha
egy neuron nem relevans az még nem jelenti azt, hogy ennek kdvetkeztében mas absztrakt
reprezentaciok is kevésbé valoszinliek. A 4.7. dbran lathato Rectified Linear fliggvény
pont ezt a funkciot valdsitja meg, és azt a neuront, ami ezt hasznalja ReLU-nak (Rectified
Linear Unit) nevezik. Ennek a fliggvénynek két f6 elénye van a szigmoid fiiggvényekkel
szemben: kiszamitasa egyszerii, mert a bement és a 0 érték 0sszehasonlitasat kell csak

elvégeznie, valamint 0 és 1 derivaltja is van attol fiiggden, hogy a bement negativ vagy
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sem. Ez utobbi kiilondsen fontos a backpropagation-hoz tanitds soran. Egy neuron

gradiensének a kiszdmoldsa nem jar nagy koltséggel.

f(s) f(s)=0,ha s<0
f(s)=s ,ha s>0

v

4.7. abra: Rectified Linear fiiggvény.

A nemlinearis aktivacios fliggvények — mint példaul a szigmoid — nem rendelkeznek ezzel
a tulajdonsaggal. Tehat a ReLU hasznélata segit megakadalyozni a neuralis halozat
mikodéséhez sziikséges szamitasi igények exponencialis novekedését. Ha a CNN-t
noveljik, akkor a szdmitasi koltségek az egyes ReLLU-k hozzdadésaval ,,csak” linedrisan
nének. Tovabba megakadalyozza, hogy egy neuron gradiense a nulldhoz kozelitsen a
bementi magas értékek hatdsara. Mig a szigmoid filiggvények derivaltjai pozitiv
végtelenhez kozeledve 0-hoz tartanak, a ReLU mindig 1-en marad. ez lehetévé teszi a
backpropagation-t és a tanulas folytatasat még az aktivacios fliggvény magas bemeneti

értékeinek esetén is.

6.3.3 Adam optimalizalé algoritmus

Az Adam algoritmus a halozati sulyok iterativ frissitésére szolgal a tanitd adatok
alapjan, szamitasilag hatékony ¢és kis memoriaigényli. A sztochasztikus gradiens
siillyedés egyetlen tanulési sebességet tart fenn minden sulyfrissitésnél az egész tanulds
soran. Ezzel szemben az Adam minden halézati sulyhoz kiilon-kiilon igazitja a tanulési
sebességet. A modszer a gradiensek elsd és masodik pillanatdnak becslései alapjan
kiszamitja az egyéni adaptiv tanulasi sebességeket a kiilonboz6 paraméterekhez, az atlag
mellett felhaszndlja a varianciat is. Az algoritmus kiszdmolja a gradiens és a négyzetes
gradiens exponencidlis atlagat, melyek csillapitasi sebességét két paramétere — betal és

beta2 — szabalyozzak.
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/ Implementacio

A feldolgozott adatbazis adatok egy TA 4 napi — 2 hétf6 és 2 szombat — CP
forgalmat tartalmazzak. A megtisztitott és formazott adatbazist tovabb bontottam, hogy
részletesebb képet adjon a felhasznalok mozgasardl, egészen cellaszinten. Az S1AP
interfészen az MME ¢és az eNB kozott haladdé mobility tizenetek egy része a UE, és a
kiszolgalo cella azonositojat is tartalmazza, igy meg lehet hatarozni a felhasznalok
mozgasat a cellavaltasok alapjan. Egy Request ilizenetben a forrds IP cim mindig
beazonositja a kiszolgal6 cellat, a cél IP viszont az MME egyik interfészének cime. A cél
cellat ugy a legkdonnyebb meghatarozni, ha megnézziik a felhasznalé kovetkezé Path
Switch Request vagy TAU tizenetének forras IP cimét. Ez a forras IP cim az el6z0 sikeres
cellavaltas cél cellajanak eNB IP cime. igy elall egy adatbazis, mely a felhasznalok
cellak k6zotti mozgasat tartalmazza idérendben. Ezeket az adatokat bizonyos idéablakok
szerint aggregalva egy atfogd képet kapunk a cellak, valamint a TA-kénti CP
terheltségrol. Az 5.1. abran lathatd egy adattabla részlet, mely két cellapart tartalmaz,
melyek szomszédosak. A handoverek szdma 15 percenként van benne Osszegezve,

minden 15 percben Uj sort vesz fel az algoritmus a tablaba.

Source_IP_1-Dest_IP_1 Source_IP_2-Dest_IP_2

0 111 124
1 131 189
2 103 141
3 98 115
4 84 108
5 85 119
6 63 81

5.1. abra: Szomszédos cellak kozotti handoverek szama.

Hogy jol kezelhetdek legyenek az adatok és a modell tulajdonséagai is tesztelhetoek,
ellendrizhetdek legyenek, az adatbazist néhany olyan céllara sziirtem, amelyek egy
hosszabb forgalmas, 4m siiriibben lakott teriiletet fednek le. Igy lesz olyan felhasznal6i
csoport, amely végighalad a féuton, és sok handovert generdl az egymassal szomszédos

celldkon sorban, €s lesznek, akik kevésbé ,,szabalyos” mozgést kovetnek.

Az igy eléallitott, cellaparokra bontott adattdbla utols6 oszlopa utan tovabbi
oszlopokat szurtam be, melyek a kérés-vdlasz lizenetparok iddtartamara vonatkozo

informaciokat tartalmaznak. Itt nem alkalmaztam cellaparonkénti bontast, mert a vizsgalt
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TA-kat egy MME szolgélja ki, igy az interfész valaszidejére vonatkozé informaciok az
Osszes cella forgalmanak tudataban értékelhetdek. Fontos, hogy ezek az iddtartamok,
csak az S1AP interfész valaszidoi, a RAN haldzat késleltetése ehhez nem adddik hozza.

Ezek az oszlopok a kdvetkezok:

e count: a cellaparok értékei soronként Osszegezve (ez a Path Switch és TAU

lizenetek szamanak a 15 perces 0sszege)
e mean: az lizenetparok idétartamanak 15 perces atlaga
e min: az lizenetparok id6tartamanak 15 perces minimuma
e max: az lizenetparok id6tartamanak 15 perces maximuma

e std: az lizenetparok id6tartamanak 15 percre vett szorasa

7.1 Adatok elokészitése a modellezéshez

7.1.1 Altalanos megfontolasok

Mivel az Gsszes adat egy tablaba van, ezeket szét kell valasztani, hogy legyen
tanito, validacios és teszt adathalmaz, ami alapjdn a modell pontossagat és egyéb
jellemzdit meg lehet hatarozni. Idésoros adatoknal sajnos nem célszerii keverten kiemelni
a validéciora €s tesztelésre szant adatokat, mert akkor el6fordulhatna, hogy nem egymast
kovetd mintdk keriilnének az ablakokba. Ha a feldolgozési idéablakokba kozvetlen
egymas utani adatok keriilnek az biztositja, hogy a modell betanitasa utdn gytijtott adatok
alapjan a validacios és teszteredmények kiértékelése valosaghiibb lesz. Az adatokat 70-

20-10 %-ban osztom fel tanito-, validacios-, és teszt halmazokra.

A neuralis haldzat tanitdsa el6tt nagyon fontos a jellemzdk méretezése, ehhez
normélom az adatokat, mely soran minden jellemzdbdl kivonom az atlagot és elosztom a
szoras értékével. Csak a tanitd adathalmaz atlagat és szorasat hasznalom fel normalasra,
igy a modell nem fér hozzd a tanulds sordn a teszt adathalmazbol szarmaztatott

értékekhez.

7.1.2 Ablakozas

Az ablakozas azért sziikséges, mert ezzel lehet felparaméterezni, hogy a modell
hany multbeli értéket hasznaljon fel a kovetkezo érték megbecsiiléséhez, milyen cimkéket

hasznaljon, ¢és milyen Iépéskozoket alkalmazzon. Az ablakozast megvalositd
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figgvénynek négy bemeneti paramétere van, melyek egész szamok, és az idobélyegek

szamara vonatkoznak:
e width: a bemeneti ablak szélessége
e label: a cimke szélessége
e offset: a bementi ablak és cimke kozotti tavolsag
e shift: ablak csusztatasanak mértéke

Az ablakozassal az 5.2. abrén lathato moddon jellemzd-cimke parokra oszlik szét az
adathalmaz, amelyekb6l mar hatékonyan lehet a tanitashoz sziikséges batch-eket
kialakitani. Ezeket az egymast kovetd bemeneti ablakokat szétvalasztottam egy input és
egy label listaba. Ezekbdl a listakbol tobb dimenzids TensorFlow tomboket alakitok ki,
melyek legkiilsd indexe a batch-eket, k6zépsé indexe az idébélyegeket, és legbelsd

indexe a jellemzdket azonositja.

width = 6 label =1
A

t2 [t3 | t4 | t5

T
total width

t2 [ t3 |t4 |5

r
input width

t 6

labels
5.2. abra: Ablakozas és cimkézés.

Az ablakparaméterek beallitasa utan a .shape() beépitett fliggvény segitségével

lekérdezhetd az adattablak alakja, ami jelen esetben a kovetkezo:
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All shapes are: (batch, time, features)
Window shape: (3, 6, 4)
Inputs shape: (3, 5, 4)
Labels shape: (3, 1, 1)

Ez azt jelenti, hogy a kod 3 darab 6 iddlépéses batch-et csinalt, minden 1épésben 8
jellemzdvel. Ezeket szétbontotta 3 darab 5 iddlépéses batch-re, 1épésenként 8 jellemzdvel,
valamint 3 darab 1 idélépéses batch-re, 1épésenként egy jellemzdvel. Az egy 1épéses, egy
jellemzds batch-ek a cimkék, az értékiik pedig a Path Switch és TAU tizenetek
darabszama, amelyre becslést varunk a modelltdl. Az 5.3. dbran lathat6 grafikusan egy
batch tartalma. Az adattabla tobbi oszlopa kirajzolva hasonld abrakat eredményezne,

azzal a kiilonbséggel, hogy azok nem tartalmaznanak cimkéket.
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£ 005
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5.3. abra: Egy batch tartalma. A vizszintes tengely a 1épések szamat, a fiiggdleges tengely pedig az

iizenetek szamanak normalt értékét mutatja.

Végiil a batch-ekbdl egy tensorflow adatkészletet csinaltam. Ehhez a két sorbdl két
adattablat kell csindlni, melyekbdl aztan a Keras timeseries_dataset_from_array()
fliggvénye input-cimke péarokbol all6 TensorFlow adatkészletet fog csinalni. Az
adatkészleten végzett iteracié eredményeképpen az alabbi adatstruktura all elo:

Inputs shape (batch, time, features): (32, 5, 4)
Labels shape (batch, time, features): (32, 1, 1)

7.2 Predikcios modellek és vizsgalati eredmények

A kovetkezd modellek, melyeket készitettem, mind egylépéses modellek, mely
azt jelenti, hogy a bementére adott adatok alapjan készit egy becslést egy id6lépéssel a
jovobe. Az alkalmazott modellek miikddése és felépitése jelentdsen kiilonbozik
egymastol, de a fontosabb paramétereik — példaul a meneti adatok dimenzidja —
megfeleltethetdek egymdasnak. Ez azt jelenti, hogy az ablakozast és az ablak

paramétereket minden modellnél fel lehet hasznalni. A fentiekben részletezett szlrt és
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strukturalt TensorFlow adatkészletb6l kiindulva elészor az ablakok paramétereit
hataroztam meg, melyek az alabbiak: width = 6; label = 1; offset = 1; shift = 1. Minden
modellnél 24 id6lépésben (24*15 perc = 6 6ra) abrazolom a miikkodését. Minden abran
kék szinnel van jelolve a bemeneti adatfolyam, sarga pottyel a cimkék, és piros x-szel a

modell altal adott becslések.

7.2.1 Baseline

Iddsor analizis sordn a baseline modell egy jo6 Osszehasonlitasi alap a késdbbi
bonyolult modelleknek. Ha egy modell a baseline alapmodellnél gyengébb teljesitményt
ér el, akkor azt el kell hagyni, nem lesz jo. A jelenlegi feladathoz egy egyszerii baseline
modell is elég, mert az adatok 15 perces iddintervallumokban vannak aggregalva, igy
nem jellemzi 6ket nagyon gyors, hirtelen ingadozas. Elegend6 egy olyan baseline modell,
ami a kovetkezd 1ddlépés (t+1) becsldjének az adott (t) iddlépés értékét adja. Ez a
gyakorlatban annak felel meg, mintha a cimkéket egy iddlépéssel eldretoltuk volna. Az

5.4. dbran lathato a baseline modell mukodése.
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5.4. abra: Baseline modell becslései. A vizszintes tengely a 1épések szamat, a fiiggoleges tengely

pedig az iizenetek szamanak normalt értékét mutatja.

A baseline modell trendjében megfelelden becsli a bekovetkezo értékeket, bar az
eltérések a nagyobb valtozasok kdrnyékén megndnek, és ezek eldforduldsa utan (pl. 1 18.

1épéstdl) tobb 1€pés utan sem lathatd, hogy jelentdsen csokkenne a becslés hibaja.

7.2.2 Linearis

A legegyszeriibb tanithaté modell, ami alkalmas iddsoros adatok becslésére, egy
linearis transzformaciot elvégzé modell, melynek a kimenete ett6l az egy
transzforméaciotol fog fliggeni. Ebbdl adodik egy nagy eldnye, hogy viszonylag
egyszerien értelmezheté. A gyakorlatban egy Keras.Dense réteg, aktivacios funkcid

nélkiil egy linearis modell. Ez a réteg a <batch, time, inputs> adatokbol csak az utolso
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elemet fogja modositani egymastol fiiggetleniil minden batchben és id6l1épésben. Az 5.5.
abran lathato a linearis modell egy jellemzé lefutdsa. A piros x-szel jeldlt becsléseket
figyelve észrevehetd, hogy a becslések tobb esetben is jobbak, mintha csak a bemeneti
értéket adna vissza, de bizonyos esetekben van, hogy gyengébb egy-egy érték. A modell
véletlenszeriien inicializdlja a bemenetére érkezd adathalmazt, ezért néha el6fordulhat,
hogy nem az altalunk fontos jellemzoére helyezi a legnagyobb sulyokat és gyenge

teljesitményt mutat.
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5.5. abra: Linearis modell becslései.

7.2.3 Az egyszerii konvolucios modell

Az el6z06 két modell minden 1d6lépést egymastdl fiiggetleniil kezelve allitotta eld
az azt kovetd 1d6lépés becsldjét. Ezzel szemben a konvolucios modell konvolucios rétege
tobb id6lépést hasznal fel bemenetként minden becslés elballitasahoz. A Kimenet
rovidebb lesz, mint a bemenet, igy az dsszehasonlithato abrazolashoz tobb idélépést kell
kirajzolni. Ezért az 5.6. dbran a 6-os bemeneti ablakmérethez megfeleléen 6-tal tobb
1dolépés van felvéve, igy dsszehasonlithato a kiinduld konvolicids modell a baseline és
linearis modellel. Mar az &brarol is latszik, hogy ez az egyszerli konvoltcids modell

milyen pontatlan becsléseket ad. Ezért valtoztatni kell a modellen.

15 —— Inputs

& Labels
# Predictions

10

count [narmed]

0.5

5.6. abra: Az egyszerii CNN modell becslései.

7.2.4 Az osszetettebb konvolucios modell

A véltoztatas torténhet plusz rétegek hozzaadasaval vagy a modellparaméterek

allitasaval. Mivel ez egy kevés rétegbdl allo kiindulé modell, ezért tovabbi rétegek
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hozzaadasaval kezdtem. Beillesztettem még egy kovolucids réteget, majd mindkét
konvolucids réteg utan 1-1 MaxPooling réteget. A MaxPooling réteg alulmintavételezi a
bemenetére érkezo adathalmazt, Gigy, hogy kiemeli a maximalis értékeket minden pool-
bol. A pool ablak mérete a fliggvény argumentumaban allithat6, az ablak folyamatosan
tolodik a bemenetén érkezd adatokon. Ez utan 32-rél 64-re ndveltem a sziirdk szdmat a
konvolucids rétegekben, ennek hatdsara a bemeneti adathalmazbdl tobb minta késziil. A
két dense réteg megmaradt, de a rejtett réteg neuronjainak szamat 100-ra noveltem. Ezen
feliil a bemeneti ablakméretet 10-re valtoztattam, igy a tobb bemeneti minta alapjan

"o

pontosabb becslést tudott eldallitani a modell. A modell felépitése az 5.7. abran lathato.

convld_input | input: | [(None, 10, 1)]

InputLayer output: | [(None, 10, 1)]

Y
convld | input: | (None, 10, 1)

ConvlD | output: | (None, 9, 64)

Y
max_poolingld | input: | (None, 9, 64)

MaxPooling1D | output: | (None, 4, 64)

A J
convld_1 | input: | (None, 4, 64)

ConvlD | output: | (None, 3, 64)

Y
max_poolingld_1 | input: | (None, 3, 64)

MaxPooling1D output: | (None, 1, 64)

Y
flatten | input: | (None, 1, 64)

Flatten | output: | (None, 64)

Y
dense | input: | (None, 64)

Dense | output: | (None, 100)

Y
dense_1 | input: | (None, 100)

Dense | output: | (None, 1)

5.7. abra: Konvoluciés modell felépitése.
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A tanitas utan, az el6zéekhez hasonl6 abrara kirajzoltam a modell bemenetére értkezd
értekeket és a becsléseket. A kiilonbség annyi, hogy a megnovelt ablakméret miatt a
baseline modellhez képest itt tizzel tobb idélépést abrazoltam, hogy ugyan annyi becslés
érték latszodjon. Eszrevehetd, hogy ez az sszetettebb konvoltcios modell sokkal jobb,
mint az alapmodell, és vélhetden a linearis és baseline modellnél is jobban teljesit. Ha
egy gyorsabb valtozas miatt kileng az egyik irdnyba, kevés idOlépés alatt korrigal és

megfeleGen koveti a trendet. A bemeneti és becsiilt értékek az 5.8. abran lathatoak.
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5.8. abra: Az osszetettebb konvolucios modell becslései.

Ez egy nagyon fontos ¢és latvanyos eredmény. Azt mutatja, hogy az 9sszetettebb,
tobbrétegli konvolucids neurdlis halodzattal sokkal pontosabb becslés érhetd el, mint
barmely mas, vizsgalt modellel. Ezt a tulajdonsagat még magas lépésszamoknal is

megtartja; a nagyobb hibakbol is képes visszatérni preciz becsléci allapotba.

7.3 A predikcios modellek pontossaganak osszehasonlitasa

A vizsgalt modellek abszolut hibaértékét oszlopdiagramon abrazoltam. Az 5.9.
abran jol lathatoak a modellek teljesitményei kozotti kiillonbségek. Az elsé konvolucios
haldzat teljesitménye nagyon gyenge a tobbi modellhez képes, de az csak egy kiindulo
modell volt. A bonyolultabb, pontositott konvolucidés modell viszont feliilteljesitette a
baseline €s a linearis modellt is. Ez azért is kiilondsen figyelemremélté eredmény, mert a
lassabban valtozo idésoros adathalmazon (mint amilyenek a vizsgalt jelzéshalozati

lizenetmennyiségek), a linedris modellek nagyon jol tudnak teljesiteni.
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5.9. abra: A modellek teljesitménye 15 perces aggregalassal.

Az Osszetett konvoluciés modell azzal lehet jobb, hogy a MaxPooling rétegeknek
koszonhetden jobban le tudja kovetni a nagyobb mértékli eltéréseket is. Ha csak 1
percenként aggregdlom az adatokat, sokkal nagyobb eltérések lesznek a szomszédos
1d6lépések értékei kozott. Ennek eredményeképpen még nagyobb kiillonbség mutatkozik
az alap ¢és Osszetettebb modellek kozott. Az 1 perces adattablara lefutatott predikcios

vizsgalatok kozéphibainak eredményei az 5.10. abran lathatoak.

Mean Absolute Error
0,4
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0,2
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Baseline Linear Conv_2

H Validation M Test

5.10. abra: A modellek teljesitménye 1 perces aggregalassal.
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A kapott eredmények alapjan kijelenthetd, hogy a felhasznalok mobilitas- és
session-management jelzés-forgalma Osszetett konvolucids haldozatokkal pontosabban

becsiilhetd kiilonb6z6 idétavokra, mint mas, a gyakorlatban felmeriil6 modellekkel.
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8 Osszefoglalas

.....

segit6 forgalmi becslé modszereket mutatok be. Ezek a modszerek mobilitas- és session-
management jelzésforgalom minél pontosabb becslését célozzak, sok perces
idGablakokra. A bemutatott eredmények fontos jellemzdje, hogy az alkalmazott
modszerek valds, €16 halozaton gyiijtott, tizeneteket (és nem folyam-statisztikakat)
dolgoznak fel. Fontos eredmény, hogy az itt bemutatott, egyedi, dsszetett konvolucios
halézat pontosabb predikcidt szolgéltat, mint a baseline vagy a linedaris becslés, és sokkal

jobbat, mint egy egyszerti konvolucios halozat.

Munkam fontos része volt, hogy a mobil maghalézatbol gytjtott adatokbol egy
hasznalhatd6 adatbazist készitsek, ami a mobilhdléozati miikddésre jellemzd
Osszefiiggéseket is tartalmaz. Ennek az adattablanak a felhasznaldsaval tanitottam és
optimalizaltam egy gépi tanul6 modellt, aminek a teljesitménye jobb lett, mint az idésor
analizisre altalaban hasznalt linedris modellé. Az altalam készitett konvoldcids neurdlis
halozati modellel lehetdség van a halozati jelzésforgalom eldre-becslésére akar gyorsan

valtozo terhelés esetén is.

A bemutatott eredmények egyik tanulsaga, hogy gyakorlati, ¢l6 adatokon is
bizonyitja: az ML technikdk alkalmazasa telekommunikacios hal6zatokban sok elonnyel
jarhat, a predikciés modszerek hatékonyan miikodnek. Ennek folyomanya, hogy az
er6forrasmenedzsment optimalizalasahoz és a cellak minél idealisabb Tracking Area-kra
osztasahoz lényeges informaciok nyerhetdk ki a héalézatbol és dolgozhatéak fel mély
neuron halozatokkal. Konkrét példaként egy konvolucids neuronhdlot tanitottam, hogy
minél pontosabban eldrebecsiilje a jelzésvaltasi forgalom varhatd értékét egy adott
teriileten. Ezt alapul véve a kiszolgdlod virtudlis gépek (NFV) eréforras-allokacioja

dinamikusan valtoztathato.

A mostani, altalam kialakitott adattabla cella szinten és Osszesitve is tartalmazta a
HO és TAU iizeneteket, ami alapjan a szomszédos celldk kozotti mozgasokat dssze lehet
kapcsolni. Ahhoz, hogy cellak kozotti atmeneteket is tudjunk becsiilni, a bemutatott
Osszetett konvolucids halézat nagyon jo kiindulast jelent — de a vizsgalatokhoz tobb

hénapnyi jelzésforgalom feldolgozasara van sziikség. Igy nem csak a napi, de a heti
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szezonalitasok (munkanapok mobilitdsa a hétvégékkel és iinnepnapokkal szemben) is

tanithatok.

Tovéabbi eldrelépést jelenthet, ha az érzékeny adatok titkositdsa helyett
anonimizaciét hasznalunk. Igy az eléfizetdi azonositok metaadatként valo tarolasaval a
mozgasokat el6fizetokhoz lehetne kapcsolni. Ezzel megtarthatd az adatok kozotti
korrelaci6. Ekkor egy osztalyozasi feladatot ellatd6 ML modellel lehetségessé valik a
felhasznal6 profilozasara, és a most elkészitett modell jelzéshalozat becslése szerint

helyileg meg lehet hatarozni a varhato CP és UP halozati igényeket.
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9 Koszonetnyilvanitas

Koszonetemet szeretném kifejezni  témavezetOmnek, Dr. Varga Palnak
utmutatasaiért ¢és javaslataiért. Halds vagyok ipari konzulensem, Tanczos Laszld

szakértdi tandcsaiért, melyek nagy segitséget nyujtottak szamomra a munkam soran.
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