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español                                                                                                                                            
Resumen de la tesis que presenta Rubersy Ramos García como requisito parcial para la obtención del 
grado de Maestro en Ciencias en Electrónica y Telecomunicaciones con orientación en 
Telecomunicaciones. 
 
 

Predicción del comportamiento de SLA en redes 5G utilizando inteligencia artificial 
 

 
Resumen aprobado por: 
 
 
 

Dr. Jorge Enrique Preciado Velasco 
Codirector de tesis 

 Dr. José Eleno Lozano Rizk 
Codirector de tesis 

 
 
El objetivo de la tecnología inalámbrica 5G es ser una plataforma unificada capaz de soportar tres servicios 
genéricos, heterogéneos y con características de tráfico diferentes que exigen requisitos estrictos y 
específicos de la red móvil. Estos servicios son: comunicación masiva tipo máquina; comunicación ultra 
confiable y de baja latencia; y banda ancha móvil mejorada. La tecnología 5G permitirá a los usuarios 
nuevas aplicaciones incluyendo: realidad aumentada, realidad virtual, internet de las cosas, vehículos 
autónomos y muchas más. Para cumplir con los requisitos divergentes de los diferentes tipos de servicios, 
las redes 5G deben admitir la segmentación, y para ello se utilizan tecnologías emergentes como la 
Virtualización de Funciones de Red y las Redes Definidas por Software, las cuales son consideradas 
componentes clave de las infraestructuras 5G. Las diversas características y la complejidad que definen 
estas redes requieren de flexibilidad y dinamismo, haciéndose imprescindible que sean capaces de 
determinar autónomamente la configuración óptima del sistema con la mínima intervención humana. En 
esta tesis de maestría se propone un modelo para la predicción de posibles violaciones de los SLA en redes 
5G. Como parte del modelo propuesto se diseñan e implementan dos arquitecturas de redes neuronales 
artificiales: una red recurrente con arquitectura codificador-decodificador, y una red neuronal mixta 
compuesta por la unión de una red convolucional y una red recurrente. Dentro de los resultados está la 
predicción del throughput de la red 5G para una aplicación del segmento eMBB, considerando los 
indicadores de desempeño y los factores que impactan de manera más significativa al throughput en 5G; 
y la creación de un sistema de predicción de la calidad del servicio que garantice el cumplimiento de los 
SLA. 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
Palabras clave: 5G, aprendizaje automático, throughput, SLA.   
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Abstract of the thesis presented by Rubersy Ramos García as a partial requirement to obtain the Master 
of Science degree in Electronics and Telecommunications with orientation in Telecommunications. 

 
Predicting the behavior of SLAs in 5G networks using artificial intelligence 

 
 

Abstract approved by: 
 
 
 

Dr. Jorge Enrique Preciado Velasco 
Codirector de tesis 

 Dr. José Eleno Lozano Rizk 
Codirector de tesis 

 
 
The objective of 5G wireless technology is to be a unified platform capable of supporting three generic, 
heterogeneous services with different traffic characteristics that demand strict and specific requirements 
of the mobile network. These services are massive Machine-Type Communication; ultra-reliable Low 
Latency Communication; and enhanced Mobile Broadband. 5G technology will allow users new 
applications including augmented reality, virtual reality, internet of things, autonomous vehicles and many 
more. To meet the divergent requirements of different types of services, 5G networks must support 
segmentation, using emerging technologies such as Network Functions Virtualization and Software 
Defined Networks, which are considered key components of 5G infrastructures. The various characteristics 
and complexity that define these networks require flexibility and dynamism, making it essential that they 
be capable of autonomously determining the optimal configuration of the system with minimal human 
intervention. This master's thesis proposes a model for predicting possible SLA violations in 5G networks. 
As part of the proposed model, two artificial neural network architectures are designed and implemented: 
a recurrent network with an encoder-decoder architecture, and a mixed neural network composed of the 
union of a convolutional network and a recurrent network. Among the results is the prediction of the 
throughput of the 5G network for an application in the eMBB segment, considering the performance 
indicators and the factors that most significantly impact throughput in 5G, and the creation of a service 
quality prediction system that guarantees compliance with SLAs. 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Keywords: 5G, machine learning, throughput, SLA  
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Capítulo 1. Introducción  

El objetivo de la tecnología inalámbrica 5G propuesta en el estándar IMT-2020 (Telecomunicaciones 

Móviles Internacionales de 5ta. generación) es que sea una red enfocada a la prestación de servicios; que 

sea una plataforma unificada, capaz de soportar tres servicios genéricos, heterogéneos y con 

características de tráfico diferentes que exigen requisitos estrictos y específicos de la red móvil. Estos 

servicios clasificados por la Unión Internacional de Telecomunicaciones (ITU, por sus siglas en inglés) son: 

comunicación masiva tipo máquina (mMTC); comunicación ultra confiable y de baja latencia (urLLC); y 

banda ancha móvil mejorada (eMBB) (Popovski et al., 2018), (ITU-R, 2015). 

La tecnología 5G permitirá a los usuarios nuevas aplicaciones incluyendo: realidad aumentada (AR), 

realidad virtual (VR), internet de las cosas (IoT), vehículos autónomos y muchas más; todo esto gracias a 

que proporcionaría avances significativos en cuanto a los servicios y la gestión de red comparado con las 

infraestructuras móviles tradicionales anteriores, con la influencia de esquemas de inteligencia artificial 

como análisis de datos, reconocimiento de patrones y predicciones (Barona et al., 2017). En la figura 1 se 

ilustran los distintos escenarios previstos para las redes 5G según (ITU-R, 2015). 

 

Figura 1. Escenarios de uso previstos para las redes 5G (ITU-R, 2015). 

 

Las redes 4G presentan un diseño basado en una sola arquitectura móvil conocida como “one size fit all”, 

donde todos los servicios son tratados de manera similar, esto conlleva a un aprovechamiento ineficiente 

cuando los requisitos para diferentes servicios son generalmente similares; ya que la red no sabe 

diferenciar que trato brindar a cada usuario (Sama et al., 2016). Por el contrario, 5G se auxilia de 
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tecnologías emergentes como Virtualización de Funciones de Red (NFV) y Redes Definidas por Software 

(SDN) que permiten mejorar la eficiencia y flexibilidad de la red, introduciendo una Arquitectura Basada 

en Servicios (SBA) y una característica vital introducida en 5G, network slicing o segmentación de la red 

(Vyakaranam and Krishna, 2018).  

En el escenario de network slicing, se necesita crear instancias compuestas por un grupo de funciones de 

red particularizadas para cada servicio, algunos de ellos con características muy similares del caso de uso 

en función, definidos por la ITU. Con network slicing, una infraestructura de red física se particiona en 

múltiples redes virtuales facilitando la oportunidad del operador de tener una configuración de red 

dinámica, se establece un acuerdo de nivel de servicio (SLA) específico para la aplicación y/o servicio que 

se implemente en dicha red virtual (network slice, NS) (5G Americas, 2016). Cada una de esas redes 

virtuales tiene armonizada (apareada) su infraestructura con sus respectivos parámetros específicos de 

desempeño KPI (latencia, ancho de banda, throughput, etc.) y de calidad (KQI) (Song et al., 2018). 

Como se ilustra en la figura 2, en 5G se propone que los recursos de red estén virtualizados, para lo cual 

se crean segmentos o cortes de red que están aislados de forma lógica, aun cuando se comparte la misma 

infraestructura física. En el caso del segmento de red eMBB, éste está dirigido a los servicios que 

demanden gran ancho de banda y altas velocidades de datos (hasta 10 Gbps, y en ciertos casos y 

circunstancias podría alcanzarse una velocidad máxima de 20 Gbit/s), como video de ultra alta resolución, 

banda ancha inalámbrica móvil y fija, realidad aumentada y realidad virtual, (ITU, 2018). 

El segundo segmento de red, mMTC, está dedicado a la comunicación masiva entre máquinas. Este tipo 

de comunicaciones ha aumentado significativamente con la aparición de dispositivos IoT e Industria 4.0. 

En estos casos los requerimientos de ancho de banda son bajos, pero se requiere de una red dedicada 

(segmento) para cumplir con los objetivos de rendimiento de una gran cantidad de dispositivos 

distribuidos físicamente en grandes áreas. El tercer segmento genérico incluido en 5G aborda aplicaciones 

de misión crítica y sensibles a la latencia, denominados servicios uRLLC. 

En este tipo de servicios se debe garantizar 1 ms de latencia en todo momento, permitiendo lazos de 

control rápidos y, por lo tanto, alta capacidad de reacción. Como ejemplos se pueden citar: mecanismos 

de protección para la electricidad, autos autónomos, cirugías robóticas a distancia, entre otros (Kurtz et 

al., 2018), (Popovski et al., 2018). 
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Para cumplir con los requisitos divergentes de los diferentes tipos de servicio, las redes deben admitir la 

segmentación. Para poder llevar a cabo la segmentación de red se utilizan las tecnologías NFV y SDN, las 

cuales son consideradas componentes clave de las infraestructuras 5G (Kurtz et al., 2018), (Popovski et al., 

2018). 

La arquitectura de segmentación de red contiene segmentos de acceso (acceso radio y acceso fijo), 

segmentos de la red de núcleo (CN) y la función de selección que conecta estos segmentos parciales en 

un segmento de red completo compuesto tanto de la red de acceso como de la red de núcleo. La función 

de selección enruta las comunicaciones a un segmento CN apropiado para proporcionar un servicio 

específico (5G Americas, 2016). 

 

Figura 2. Segmentación de una red de comunicación 5G (Kurtz et al., 2018). 

 

Los criterios para definir los segmentos de acceso y los segmentos CN incluyen la necesidad de cumplir 

con los diferentes requisitos de los servicios (o aplicaciones). Además, se debe cumplir con los diferentes 

requisitos de la comunicación. Cada segmento CN se construye a partir de un conjunto de funciones de 

red (NF). Un factor importante es que algunas NF se pueden usar en varios segmentos, mientras que otras 

NF se adaptan a un segmento específico. La asignación entre dispositivos, segmentos de acceso y 

segmentos CN puede ser 1:1:1 o 1:M:N, tal y como se puede observar en la figura 3 (5G Americas, 2016). 
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Figura 3. Asignación entre dispositivos, segmento de acceso y segmento CN en una red 5G segmentada (5gAmericas, 
2016). 

 

1.1 Planteamiento del problema 

Es imperativo, para establecer un SLA, considerar y cumplir los indicadores claves que llevan a prestar un 

servicio de calidad. En ese sentido, tanto los indicadores claves de desempeño (KPI) como los de calidad 

(KQI) conforman la base de la calidad del servicio (QoS) para el establecimiento de los SLA entre el usuario 

y el proveedor. Resulta insoslayable e importante realizar un monitoreo del cumplimiento del SLA 

(parámetros de QoS) para de ser necesario realizar ajustes de configuración en forma automática 

(Gramaglia et al., 2017). 

De acuerdo con lo anterior, el problema a resolver en esta investigación es el siguiente: 

 ¿Cuál sería el modelo que permita la predicción del comportamiento de los indicadores clave de 

QoS en la creación de instancias de network slicing y el cumplimiento de su correspondiente SLA? 

1.2 Justificación 

Las diversas características y la complejidad que definen las redes 5G requieren de flexibilidad y 

dinamismo en sí, haciéndose imprescindible que sean manejadas de un modo automatizado y sean 
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capaces de determinar autónomamente la configuración óptima del sistema con la mínima intervención 

humana (Van Der Meer et al., 2018). El avance de técnicas como el aprendizaje automático o aprendizaje 

de máquinas (Machine Learning, ML por sus siglas en inglés), hace posible que éstas se conviertan en una 

de las herramientas imprescindibles como soporte a la gestión de las redes 5G (Ben Yahia et al., 2017), 

(Jiang et al., 2017), (Mullins et al., 2017). Estas herramientas permiten automatizar la gestión para cada 

uno de los escenarios propuestos en IMT-2020, se mejora el desempeño a través de la optimización de la 

QoS brindada (Gramaglia et al., 2017), (5G Americas, 2016). 

 

1.3 Hipótesis 

En el proceso de creación de instancias de network slicing es posible, utilizar técnicas de aprendizaje 

automático, para predecir el comportamiento de los indicadores clave de QoS y el cumplimiento de los 

acuerdos de servicios. 

 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo general 

Proponer un modelo de predicción de violaciones de SLA en una red 5G con network slicing, utilizando 

como apoyo el aprendizaje automático. 

 

1.4.2 Objetivos específicos 

 Determinar los indicadores clave de QoS de los servicios de red 5G. 

 Seleccionar el conjunto de datos (dataset) que se utilizará para el análisis de los datos de los 

indicadores de la red. 
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 Definir las violaciones de los SLA de los servicios que soporta la red, teniendo en cuenta los datos 

disponibles en el dataset. 

 Seleccionar los modelos de predicción que se utilizarán.  

 Crear sistema de monitorización de la QoS para la predicción de violaciones de SLA. 

 

1.5 Estructura de la tesis 

Esta sección detalla cómo se estructura el presente trabajo de tesis. A continuación, se describen 

brevemente los aspectos que se tratan en cada uno de los capítulos. 

En el Capítulo 2, se presenta el estado del arte sobre la segmentación de las redes 5G, la gestión de los 

SLA y la aplicación del ML a la gestión en 5G. Se detallan los fundamentos de esta investigación, se analizan 

trabajos relacionados y se presentan conceptos vinculados al tema tratado tales como: aseguramiento de 

los SLA y QoS, factores de impacto sobre el throughput y redes neuronales.  

En el Capítulo 3, se realiza la propuesta del modelo de predicción de violaciones de los SLA. Se diseña la 

solución y se describen cada uno de los bloques funcionales de la misma, destacando dentro de ellos las 

dos arquitecturas de redes neuronales que se proponen para el pronóstico del throughput y el handoff 

vertical. 

En el Capítulo 4, se valida el modelo propuesto y se realiza la discusión de los resultados y las 

consideraciones fundamentales sobre estos en la presente investigación. 

En el Capítulo 5, se presentan las conclusiones del trabajo de tesis, las contribuciones al conocimiento y 

las limitaciones. Finalmente, se comenta el trabajo futuro asociado a la investigación. 

En este trabajo de tesis, las figuras se dejan en formato original para cuidar su entendimiento y aplicación, 

y así evitar una posible pérdida de información en la traducción.  
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Capítulo 2. Marco de referencia del proyecto  

Las redes 5G presentan la capacidad de cumplir con una amplia gama de requisitos al tiempo que deben 

soportar una diversidad de servicios, aplicaciones, usuarios y modelos de negocios sin precedentes. Estas 

redes deben admitir ancho de banda de bajo costo en un extremo del espectro, al tiempo que 

proporcionan conexiones de IoT de baja potencia y velocidad. Asimismo, tendrán que garantizar 

conexiones de baja latencia, alta velocidad y ultra confiables en el otro extremo. Lo anterior conlleva a 

que el éxito de este paradigma de red inalámbrica multifuncional radicará en cómo se diseñan las redes 

5G de extremo a extremo (Kurtz et al., 2018), (Popovski et al., 2018), (5G Americas, 2016). 

La arquitectura de las redes 5G debe ser altamente adaptable para cumplir con las expectativas de 

rendimiento de los presentes y futuros servicios de telecomunicaciones. La segmentación de las redes 5G 

es una característica vital para garantizar lo anterior, ya que permite a los operadores dividir la red en 

múltiples redes virtuales que se ejecutan en una infraestructura de red común, que incluye la red de 

acceso por radio (RAN) y la red de núcleo, para soportar diferentes tipos de servicios. Este enfoque ofrece 

varios beneficios al mejorar la capacidad de los operadores para implementar solo las funciones necesarias 

para admitir casos de uso específicos (Kurtz et al., 2018), (Popovski et al., 2018), (5G Americas, 2016). 

 

2.1 Arquitectura de la segmentación de red en 5G 

Tal y como se explicó en el capítulo anterior (ver figura 2), en 5G se propone que los recursos de red estén 

virtualizados, para lo cual se crean segmentos de red que están aislados de forma lógica, aún cuando se 

comparte la misma infraestructura física. Para cumplir con los requisitos divergentes de los diferentes 

tipos de servicio, las redes deben admitir la segmentación de red, para lo cual se utilizan las tecnologías 

NFV y SDN. En la figura 4 se muestra una arquitectura genérica de NFV definida por la ETSI, y ampliada con 

módulos para brindar la solución de segmentación en redes 5G (Kurtz et al., 2018), (Popovski et al., 2018). 

En el capítulo anterior se explicó que la arquitectura de segmentación de red contiene segmentos de 

acceso, segmentos CN y la función de selección que conecta estos segmentos parciales en un segmento 

de red completo (ver figura 3). El emparejamiento entre segmentos de acceso y segmentos CN, puede ser 

estático o puede tenerse una configuración semidinámica para lograr garantizar la función de red 

requerida y las necesidades de comunicación. Un segmento de red debe estar disponible el tiempo 
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previsto por el servicio que lo demande, además debe proporcionar soporte completo de la función de 

red a los dispositivos conectados a dicho segmento de red (5G Americas, 2016). 

 

Figura 4. Arquitectura NFV extendida con componentes para brindar la solución de segmentación de la red 5G (Kurtz 
et al., 2018). 

 

La separación de las funciones del plano de control y del plano de usuario es uno de los principios más 

significativos de la arquitectura de la red CN de 5G. Esta separación permite las siguientes acciones (5G 

Americas, 2016): 

 Escalar los recursos de control y del plano de usuario de forma independiente. 

 La distribución del plano del usuario a sitios más cercanos al dispositivo del usuario. 

 La selección de las funciones del plano de usuario necesarias para diferentes segmentos. 

 La descomposición del plano de usuario en funciones más pequeñas. 

 El soporte para la migración a implementaciones basadas en la nube. 
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Tal y como se muestra en la figura 5, el plano de control puede ser independiente en muchos aspectos del 

plano del usuario, como es el caso del despliegue físico y las especificaciones de transporte de los niveles 

L2 y L3. La funcionalidad típica del plano de control incluye capacidades tales como el mantenimiento de 

información de ubicación, negociación de políticas y autenticación de sesión (5G Americas, 2016). 

En el caso de la RAN, la segmentación debe tener en cuenta los siguientes aspectos (Popovski et al., 2018), 

(5G Americas, 2016): 

 El tipo de acceso de radio (RAT) que admite los servicios de red proporcionados por el segmento. 

 La configuración de los recursos RAN para interactuar adecuadamente con el segmento de red y 

soportarlo. 

 

Figura 5. Separación del plano de control y del plano de usuario en el CN de una red 5G (5G Americas, 2016). 

 

Las redes 5G deben cumplir objetivos KPI multidimensionales. Algunos de los objetivos no se pueden 

cumplir al mismo tiempo, por ejemplo: la baja latencia y la fiabilidad a menudo conllevan el costo de la 

eficiencia espectral (5G Americas, 2016). 

La segmentación en la RAN es una asignación (mapeo) de identificadores de segmentos a un conjunto de 

reglas de configuración. En este caso no se separan las funciones del plano de control y del plano de 

usuario en cada segmento, ya que existen reglas de configuración de la RAN asociadas con cada segmento, 
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de tal manera que se garanticen los requisitos de los servicios de red soportados por el segmento 

(Popovski et al., 2018), (5G Americas, 2016). 

Algunos requisitos de diseño y operación en la segmentación de la RAN son (Popovski et al., 2018), (5G 

Americas, 2016): 

 Cada segmento de red es soportado en la RAN aplicando un conjunto de reglas de configuración 

a las funciones de los planos de control y de usuario de la RAN. 

 Algunas funciones de red son comunes a varios segmentos (por ejemplo, gestión de la movilidad). 

 Las funciones de control comunes coordinan el uso de recursos RAN entre los segmentos. Lo 

anterior permite mejorar el rendimiento y la eficiencia de todo el sistema 5G. 

Los recursos de radio entre los segmentos se pueden compartir mediante programación o contención. Si 

se realiza mediante la programación, cada uno de los segmentos envía solicitudes de recursos a un 

planificador central, como el planificador en una estación base o un controlador RAN central. Luego, el 

programador asigna los recursos radio a los segmentos de red en función de factores como la cantidad de 

recursos solicitados por el segmento, la prioridad del trabajo que realiza el segmento y la carga de tráfico 

general. En un sistema basado en contención, cada uno de los segmentos adquiere recursos de radio de 

manera autónoma siguiendo algunas reglas predefinidas, lo que constituye una asignación de recursos 

estáticos, ya que cada segmento está preconfigurado para operar con recursos dedicados en todo su 

tiempo de operación. Se puede concluir que compartir los recursos de manera estática garantiza la 

asignación de recursos a cada segmento, mientras que si se comparten dinámicamente se logra la 

optimización general del uso de los recursos de radio (Popovski et al., 2018), (5G Americas, 2016). 

En la figura 6, se muestra un ejemplo en el que se asignan recursos de radio dedicados para cada 

segmento. Los segmentos comparten los recursos de radio utilizando la multicanalización por división de 

frecuencia (FDM) y la multicanalización por división de tiempo (TDM) (5G Americas, 2016).  
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Figura 6. Compartición de recursos de radio entre segmentos de red utilizando FDM y TDM (5G Americas, 2016). 

 

2.2 Aspectos operacionales de la segmentación de red 

La Alianza para la Nueva Generación de Redes Móviles (Next Generation Mobile Network, NGMN por sus 

siglas en inglés) define la arquitectura de segmentación de red compuesta de tres capas  (5G Americas, 

2016), (NGMN Alliance and Hedman (Ed.), 2016), (Gutz et al., 2012): 

  Capa de instancia de servicio: los servicios de usuario final o los servicios empresariales son 

compatibles con la red. Dichos servicios pueden ser proporcionados por el operador de red o por 

un tercero. 

 Capa de instancia de segmento de red: la instancia del segmento de red proporciona las 

características de red requeridas por una instancia de servicio. 

 Capa de recursos: las funciones de red física y virtual utilizadas para implementar una instancia 

de segmento. 

NGMN también define un anteproyecto de segmento de red, que es una descripción completa de la 

estructura, configuración y los flujos de trabajo sobre cómo crear y controlar la instancia de segmento de 

red durante su ciclo de vida (5G Americas, 2016), (NGMN Alliance and Hedman (Ed.), 2016), (Gutz et al., 

2012). 
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La figura 7, ilustra el plano de orquestación y gestión de red (NMO), que proporciona la gestión y las 

funciones de orquestación para las tres capas que componen la arquitectura de red segmentada (5G 

Americas, 2016).  

 

Figura 7. Gestión de los segmentos de red (5G Americas, 2016). 

 

La gestión del segmento de red debe tener en cuenta las funciones de mapeo relevantes utilizadas para 

construir un segmento. También debe tener en cuenta las reglas que utiliza el proveedor de servicios para 

definir el estado inicial de este mapeo y las decisiones del ciclo de vida basadas en la dinámica de red y de 

uso (3GPP, 2018), (5G Americas, 2016), (NGMN Alliance and Hedman (Ed.), 2016). 

Tal y como se muestra en la figura 8, los servicios se pueden mapear en diferentes segmentos, de acuerdo 

con las políticas del operador y las estrategias comerciales. Cada segmento tiene un determinado conjunto 

de atributos (por ejemplo: baja latencia de extremo a extremo, gran ancho de banda, etc.), lo cual puede 

hacer que sea más apropiado para cierto tipo de servicios (3GPP, 2018), (5G Americas, 2016), (NGMN 

Alliance and Hedman (Ed.), 2016). 
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Figura 8. Mapeo entre la instancia del servicio y la instancia del segmento de red (5G Americas, 2016). 

 

Desde la perspectiva operativa, el sistema de gestión debe proporcionar a los operadores la capacidad de 

mapeo de servicios a segmentos de red, tal que  (3GPP, 2018), (5G Americas, 2016), (NGMN Alliance and 

Hedman (Ed.), 2016): 

 El operador tiene que mapear un servicio ofrecido a un segmento de red particular. 

 Un segmento de red proporciona un conjunto de capacidades de red y nivel de rendimiento / SLA 

que pueden ser adecuado para un conjunto de tipos de servicios. Como resultado, se pueden 

asignar varios servicios al mismo segmento de red. Por ejemplo, un segmento orientado a eMBB 

puede admitir transmisión de video, descargas de música y transferencias de archivos grandes. 

Mientras tanto, otro segmento orientado a baja latencia puede admitir VoIP y mensajería en 

tiempo real. 

Los usuarios con el mismo tipo de servicio pueden estar asociados con diferentes segmentos. Lo anterior 

es útil cuando se hace necesario el aislamiento de inquilinos, donde cada segmento está dedicado a un 

grupo de usuarios (por ejemplo: usuarios locales y usuarios itinerantes). Otro ejemplo puede ser la 

separación geográfica, donde los usuarios son dirigidos a un segmento más cercano para reducir los 

requisitos de latencia y backhaul. Por otra parte, un segmento de red puede estar dedicado a un tipo de 

servicio particular. Por ejemplo, las comunicaciones de IoT pueden estar asociadas a un segmento de red 
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cuya baja sobrecarga y características mínimas están diseñadas para proporcionar el mejor rendimiento 

para dispositivos IoT (5G Americas, 2016), (NGMN Alliance and Hedman (Ed.), 2016). 

Debido a la naturaleza de un segmento de red, pueden estar involucrados múltiples dominios 

administrativos. Esto abarca recursos de red tanto cableados como inalámbricos, virtualizados o de otro 

tipo. Por ejemplo, la itinerancia es un escenario donde una instancia de segmento de red puede atravesar 

más de un dominio administrativo. Por lo tanto, los servicios, las instancias de servicio de red o las 

instancias de segmento de red deben operarse en múltiples dominios administrativos. En este contexto, 

se necesita en la capa de servicio (servicio de cara al cliente) una función de orquestación de segmento de 

red, responsable para gestionar el segmento de la red. En la capa de recursos (servicio orientado a 

recursos), la gestión del segmento de red la realiza el orquestador de recursos, compuesto por el NFVO y 

los configuradores de recursos de aplicaciones, donde las aplicaciones son servicios 3GPP, transporte, y 

otros (Sohaib et al., 2021), (Napolitano et al., 2018), (5G Americas, 2016), (NGMN Alliance and Hedman 

(Ed.), 2016). 

 

2.3 Acuerdos de nivel de servicio en redes 5G 

Entre los aspectos del sistema 5G que se ven afectados por la adopción de la segmentación de red se 

encuentran los procedimientos en torno a la gestión y la aplicación de SLA; estos son los contratos entre 

los proveedores y los clientes que definen la QoS esperada en términos de uno o varios objetivos de nivel 

de servicio. En el contexto de los sistemas móviles 5G, los operadores de red proporcionan un segmento 

de red de extremo a extremo como servicio, que tiene asociado un SLA según los requisitos del cliente 

(Papageorgiou et al., 2020), (3GPP, 2018). 

Un SLA entre dos entidades por lo general contiene dos partes: una técnica, y otra no técnica, tal y como 

se muestra en la figura 9 (García, 2007), (Haddad and Viniotis, 2007). 

Los objetivos de nivel de servicio (SLO) constituyen la parte no-técnica de un SLA. Estos dividen a un SLA 

en objetivos individuales, definiendo métricas para hacer cumplir, y/o para vigilar el SLA, para así 

determinar si se están cumpliendo o no los objetivos. Ejemplos: Uptime; tiempo medio entre fallas (MTBF); 

tiempo de respuesta; tiempo medio de reparación (MTTR). También dentro de los parámetros no técnicos 

pueden ser considerados los procedimientos de violación. Estos se deben llevar a cabo en caso de que se 
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produzcan violaciones en las garantías de las especificaciones del nivel de servicio (SLS) (García, 2007), 

(Haddad and Viniotis, 2007).  

 

Figura 9. Estructura de un SLA (García Rodríguez, 2007). 

Asimismo, las especificaciones del nivel de servicio (SLS) constituyen la parte técnica de un SLA e incluyen 

métricas de QoS, por ejemplo: latencia, throughput, jitter, pérdida de paquetes, disponibilidad, entre 

otros. Los SLS pueden ayudar a conseguir el control de QoS de extremo a extremo. Las métricas usadas 

toman la forma de atributos cuantitativos o cualitativos (García, 2007), (Haddad and Viniotis, 2007). 

 

2.3.1 Aseguramiento de los SLA y la QoS 

Se espera que la tecnología 5G impacte la red móvil y a ecosistemas asociados. Las garantías necesarias 

para la calidad del servicio se pueden maximizar con las capacidades de las funciones de red virtualizadas 

(VNF) y los servicios de red. Esto implica la utilización de SLA para garantizar que los servicios de red se 

proporcionen de manera eficiente y controlada (Kapassa et al., 2018), (Sama et al., 2016). 

Sin embargo, la complejidad de la tarea de determinar las políticas de provisión de recursos en entornos 

multimodales, así como las características y propiedades de varios VNF y servicios, da como resultado SLA 

personalizados que no consideran todos los aspectos del entorno 5G (Sama et al., 2016), (Kapassa et al., 

2018). De lo anterior surge la necesidad de un marco de gestión de SLA para mapear los requisitos de los 

usuarios (high-level requirements) a los recursos necesarios de la red (low-level requirements), para 
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mejorar la capacidad del proveedor de servicios para cumplir con los correspondientes compromisos de 

SLA. Además, es necesario considerar un mecanismo para la generación dinámica de Plantillas SLA con 

objetivos de nivel de servicio iniciales adaptados a cada servicio del proveedor (Kapassa et al., 2018), 

(Sama et al., 2016). 

El ciclo de vida del SLA en el dominio 5G es una parte importante de la provisión de servicios; es 

administrado por las plataformas de servicios 5G que lo acompañan y es un proceso dinámico que 

comprende cuatro etapas clave: arquitectura, compromiso, operación y terminación, tal y como se 

muestra en la figura 10. El ciclo de vida del SLA está totalmente alineado con los principios de 5G y se 

ejecuta en paralelo con el ciclo de vida del servicio de red (Kapassa et al., 2019), (Van Rossem et al., 2017). 

 

Figura 10. Ciclo de vida de los SLA en 5G (Kapassa et al., 2019). 

 

La primera fase comienza con la selección de un servicio de red y la definición de requisitos por parte del 

desarrollador. Normalmente, el operador es el responsable de examinarlos, tener en cuenta necesidades 

comerciales importantes e implementar Plantillas de SLA, como oferta inicial a los clientes del servicio 

(Kapassa et al., 2019).  

Durante la segunda fase, la selección de diferentes servicios de red es el resultado de aspectos 

comerciales, que son la base para diferentes restricciones de QoS, que también se pueden definir como 

requisitos del acuerdo. La preferencia de un operador o proveedor de servicios de red depende del servicio 

de red deseado, sus características, restricciones presupuestarias y así sucesivamente. Las expectativas de 

QoS, hace que los usuarios negocien con sus operadores o proveedores de servicios los niveles de QoS. 

Después de un proceso de negociación exitoso, se crea un SLA para describir los parámetros de QoS 

acordados (Kapassa et al., 2019), (Touloupou et al., 2019), (Kapassa et al., 2018). 
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Posteriormente, tiene lugar la fase de operación. Esta fase comprende el despliegue real del servicio, la 

población de los respectivos servicios con datos en ejecución, el establecimiento de canales de 

comunicación y actividades operativas adicionales. Además, la fase de operación monitorea datos en 

tiempo real, con el propósito de evitar o gestionar infracciones inesperadas de los SLA (Kapassa et al., 

2019), (Touloupou et al., 2019), (Kapassa et al., 2018).  

Finalmente, la fase de terminación se ocupa del final de la relación entre el operador o proveedor de 

servicios y el cliente, incluido el fin de la relación jurídica. Esta última fase incluye la evaluación de 

alternativas, compromisos de liquidación y terminación, exportación de datos, atención al cliente y 

diligencia, y supresión de datos. Todo lo anterior debe considerarse si el servicio de red fue rescindido, o 

se violó el SLA (Kapassa et al., 2019), (Touloupou et al., 2019), (Kapassa et al., 2018). 

Existen varios trabajos activos sobre la gestión de SLA para infraestructuras en la nube y 5G; en estas 

investigaciones se buscan soluciones para gestionar los parámetros de QoS y monitorear de manera 

eficiente los SLO (Papageorgiou et al., 2020), (Kapassa et al., 2019), (Parada et al., 2018), (Gramaglia et al., 

2016). En la figura 11 se muestra el posicionamiento del Gestor de SLA dentro de un sistema 5G con 

network slicing.  

 

Figura 11. Posicionamiento del Gestor de SLA en un sistema 5G con network slicing (Papageorgiou et al., 2020). 
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Internamente, el Gestor de SLA está compuesto por los siguientes módulos de software (Papageorgiou et 

al., 2020): 

 Despachador de SLA: Contiene la API para conectarse con otros módulos de la orquestación, por 

ejemplo, para recibir nuevas instancias de SLA o activación de la verificación de SLA y difundir 

información sobre violaciones. 

 Evaluador de SLA: Calcula los valores de todos los parámetros de los SLO de los SLA activos, y 

verifica que estén dentro de los límites acordados, generando alarmas sobre violaciones. 

 Repositorio de SLA: Almacena los SLA, así como su estado y posibles infracciones. 

 Controlador de Monitoreo: Se conecta con el módulo de Monitoreo de la plataforma, para recibir 

valores en tiempo real de las métricas que se estén monitoreando, según las instrucciones del 

Evaluador de SLA. 

Externamente, el Gestor SLA requiere una interfaz con el Gestor de Segmentos (Slice Manager), que es la 

entidad que asigna, provisiona y gestiona los segmentos de red. Entre otros, después de creado el 

segmento de red, el Gestor de SLA recibe desde el Gestor de Segmentos, la información del SLA asociado 

a dicho segmento de red. Además, existe una conexión opcional entre el Gestor de SLA y el módulo de 

Ubicación de Recursos, lo cual permite que el Gestor SLA tenga un impacto directo en la asignación de las 

VNF para garantizar el nivel de servicio acordado. Por último, existe una conexión entre el Gestor de SLA 

y el módulo de Monitoreo mediante la cual se obtiene en tiempo real información de la infraestructura 

NFV, las VNF y la RAN (Papageorgiou et al., 2020), (Kapassa et al., 2019), (Parada et al., 2018). 

 

2.4 Requerimientos de desempeño  

Los casos de uso de 5G y los requisitos relacionados con 5G pertenecientes a ITU, NGMN y 3GPP han sido 

caracterizados a escala global por sus partes interesadas desde su evolución. Varios escenarios requieren 

el soporte de velocidades de datos o densidades de tráfico muy altas del sistema 5G. En este caso los 

escenarios abordan diferentes áreas de servicio: áreas urbanas, áreas rurales, oficinas, hogares y 

despliegues especiales (por ejemplo, reuniones masivas, broadcast, residenciales, y vehículos de alta 
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velocidad). Asimismo, varios escenarios requieren el soporte de una latencia muy baja y una disponibilidad 

de servicio muy alta, lo cual implica una fiabilidad muy alta. La latencia general del servicio depende de 

varios factores, como son: el retraso en la interfaz de radio, la transmisión dentro del sistema 5G, la 

transmisión a un servidor que puede estar fuera del sistema 5G, y el procesamiento de datos. En la tabla 

1, se puede ver un resumen de los diferentes escenarios e indicadores de desempeño asociados a los 

servicios genéricos eMBB, mMTC y uRLLC en 5G (3GPP, 2021a), (ETSI, 2021a), (ETSI, 2019).  

Tabla 1. Escenarios e indicadores de desempeño de varios servicios 5G (elaboración propia). 

Servicios genéricos Escenarios KPI 

 

Altas velocidades 
de datos y altas 
densidades de 

tráfico 

 (eMBB y mMTC)   

- Macro urbana 

- Macro rural 

- Zona de interiores 

- Acceso de banda ancha en una 

multitud 

- Urbano denso 

- Servicios similares a la 

radiodifusión 

- Tren de alta velocidad 

- Vehículo de alta velocidad 

- Conectividad de aviones 

- Experiencia de velocidad de datos (DL) 

- Experiencia de velocidad de datos (UL) 

- Capacidad de tráfico del área (DL) 

- Capacidad de tráfico del área (UL) 

- Densidad general de usuarios 

- Factor de actividad 

- Velocidad del equipo de usuario 

- Cobertura 

 

  

Baja latencia y alta 
confiabilidad 

(uRLLC) 

- Control de movimiento 

- Automatización discreta 

- Automatización de procesos 

- Automatización para 

distribución eléctrica 

- Infraestructura Backhaul 

inalámbrica en carretera para 

Sistemas de Transporte 

Inteligente 

- Control remoto 

- Comunicaciones ferroviarias 

- Latencia máx. permitida de extremo a 

extremo 

- Tiempo de supervivencia 

- Disponibilidad del servicio de 

comunicación 

- Fiabilidad 

- Velocidad de datos experimentada por 

el usuario 

- Tamaño de la carga útil 

- Densidad de tráfico 

- Densidad de conexión 

- Dimensión del área de servicio 

En el presente trabajo los escenarios de interés son áreas suburbanas (Urban Macro) y áreas urbanas de 

Downtown (Dense Urban) para el servicio genérico eMBB. En la tabla 2 se muestran los valores objetivo 

de los KPI para estos escenarios (3GPP, 2021a), (ETSI, 2021a), (ETSI, 2019). 
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Tabla 2. Valores de los KPI para los escenarios Urban Macro y Dense Urban (elaboración propia). 

Escenario Velocidad 
de datos 

(descarga) 

Velocidad 
de datos 
(subida) 

Capacidad 
de tráfico 
del área 

(descarga) 

Capacidad 
de tráfico 
del área 
(subida) 

Densidad 
de 

usuarios 

Factor 
de 

activi-
dad 

Velocidad 
del UE 

Cobertura 

Macro 
urbana 

50 Mbit/s 25 Mbit/s 100 Gbit/
s/km2 
 
(Nota 2) 

50 Gbit/
s/km2 
 
(Nota2) 

10000/
 km2 

20 % Peatones 
y usuarios 
en 
vehículos 
(hasta 
120 km/h) 

Red 
completa 
(Nota 1) 

Urbana 
densa 

300 Mbit/s 50 Mbit/s 750 Gbit/
s/km2 
 
(Nota 2) 

125 Gbit/
s/km2 
 
(Nota 2) 

25000/
 km2 

10 % Peatones 
y usuarios 
en 
vehículos 
(hasta 60 
km/h) 

Downtown 
(Nota 1) 

Nota 1: Para los usuarios de vehículos, el UE (equipo de usuario) se puede conectar a la red directamente o 
mediante una estación base móvil incorporada. 
Nota 2: Estos valores se derivan en función de la densidad general de usuarios. Se puede encontrar información 
detallada en (NGMN Alliance, 2016). 
Nota 3: Todos los valores de esta tabla son valores objetivos y no requisitos estrictos. 

2.5 Análisis de los factores de impacto sobre el throughput en 5G 

Desde su debut comercial en 2019, más de 173 operadores han desplegado servicios 5G en todo el mundo 

(Ookla5GMap, 2021). Los servicios comerciales 5G se implementan en modo no autónomo (Non-

Standalone, NSA por sus siglas en inglés) y modo autónomo (Standalone, SA por sus siglas en inglés) tal y 

como se muestra en la figura 12.  

 

Figura 12. Modos de despliegue de redes 5G: modo no autónomo (izquierda) y modo autónomo (derecha) 
(Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020). 
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En el caso del modo NSA, las redes 5G se implementan con antenas 5G, pero comparten la infraestructura 

central de paquetes 4G. En el modo SA, tanto las antenas como la infraestructura se implementan con 

tecnología 5G (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020). 

El despliegue de las redes 5G por parte de los operadores se puede llevar a cabo en las distintas bandas 

de frecuencias de radio (banda baja, banda media, banda alta). La banda de frecuencia de operación de la 

red 5G tiene gran incidencia en la cobertura y el rendimiento, tal y como se muestra en la tabla 3 (Keysight, 

2021), (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020). 

Tabla 3. Bandas de frecuencias de operación de las redes 5G (elaboración propia). 

Bandas Sensibilidad a la 
obstrucción 

Cobertura Ancho de Banda 

Banda Alta  

(24 GHz y mayores) 

Alta Menor a 1 km 100 MHz 

Banda Media 

(1 GHz a 6 GHz) 

(Posteriormente extendida 

hasta 7.125 GHz) 

Media 15 km 20 MHz 

Banda Baja 

(menor a 1 GHz) 

Baja 30 km 10 MHz 

 

Las redes 5G de banda baja y media constituyen la mayoría de los despliegues de servicios 5G en el mundo, 

estos ofrecen moderadamente un mayor ancho de banda que los servicios 4G / LTE o LTE Advanced 

existentes. Por el contrario, 5G de banda alta ofrece un ancho de banda de hasta 20 Gbps en teoría, pero 

en la práctica el ancho de banda es considerablemente menor (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020). 

Si bien el 5G de banda baja y banda media incluye todas las frecuencias de generaciones anteriores de 

tecnologías inalámbricas, el rango de frecuencia de banda alta es bastante nuevo en el ecosistema de 

comunicación inalámbrica convencional. Las redes 5G de banda alta utilizan la tecnología de radio de onda 

milimétrica (mmWave) que trabaja a frecuencias desde 24 GHz a 53 GHz (3GPP, 2017). Pese al gran ancho 

de banda disponible en esta banda, la pequeña longitud de onda de las señales las hace vulnerables a la 

atenuación. Lo anterior se solventa con la utilización de arreglos de antenas en fase para formar haces 

altamente direccionales (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020).  

Las señales mmWave son sensibles a bloqueos por parte de los peatones y los vehículos en movimiento. 

El paso desde la línea de visión (LoS, por sus siglas en inglés) a línea de no visión (NLoS, por sus siglas en 
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inglés) debido a un bloqueo puede causar una caída significativa de la velocidad de datos o incluso un 

apagón total, a pesar del algoritmo de formación de haces que intenta generar haces buscando una 

trayectoria NLoS reflectiva (Nitsche et al., 2015), (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020). 

En (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020) y en (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020), a través 

de experimentos de campo, se revelan numerosos factores que afectan el rendimiento de las redes 5G. 

Estos factores son mucho más sofisticados que los que afectan a las redes 4G / LTE, ya que más allá de 

afectar de forma independiente el rendimiento, estos factores pueden causar una interacción compleja 

que es difícil de modelar analíticamente. A continuación, se exponen brevemente estos factores. 

 

2.5.1 Impacto de la geolocalización y de los factores geométricos 

En las redes 3G y 4G, la ubicación geográfica es el factor dominante para determinar el throughput y la 

cobertura de la red (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020), (Alimpertis et al., 2019), (Bui et al., 2017). 

Sin embargo, en las redes 5G el throughput fluctúa enormemente, incluso para áreas que tienen 

garantizado el servicio 5G.  

En (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020) se realiza un estudio empírico que llega a la conclusión de 

que, además de la geolocalización, se debe considerar la dirección de movimiento para lograr una mejor 

caracterización del rendimiento en redes 5G, sobre todo si son redes 5G mmWave . En dicho estudio se 

realizan muchas pruebas estadísticas que utilizan otras métricas para confirmar la conclusión anterior. 

Existen diferentes factores geométricos que se deben tener en cuenta entre el UE y el panel 5G. El primero 

es la distancia entre el usuario y el panel 5G. La relación cuantitativa distancia-rendimiento difiere de un 

panel 5G a otro ya que depende de la línea de visión entre el UE y el panel, la cual puede perderse debido 

a obstáculos. Cuando el UE recupera la línea de visión aumenta el rendimiento y viceversa. Incluso, en 

caso de NLOS pudiera darse el caso de que un panel 5G más lejano ofrezca mejor desempeño que un panel 

más cercano, esto se debe a que los rebotes de la señal pudieran permitir una mejor comunicación NLOS 

para el panel más lejano (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020). 

Otro factor geométrico importante es la posición del usuario con respecto a la cara frontal del panel 5G 

(ángulo de posición entre la línea normal al panel y la línea que conecta el UE al panel 5G). Si el UE se 
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coloca frente al panel 5G este ángulo será igual a cero, y generalmente en esta posición se exhibe un 

throughput mucho mejor que en otras posiciones (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020). 

 

Figura 13. Ángulo de posición entre el UE y el panel 5G (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020). 

 

Por último, el otro factor geométrico de importancia es el ángulo de movilidad entre el UE y el panel 5G 

(ángulo entre la línea normal a la cara frontal del panel y la trayectoria del UE). Si el usuario se mueve 

hacia el frente del panel 5G, este ángulo es 180 grados, y 0 grados si se aleja. En general, si el UE se mueve 

hacia el frente del panel 5G el rendimiento de la red será bueno (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 

2020).  

 
Figura 14. Ángulo de movilidad entre el UE y el panel 5G (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020).  
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2.5.2 Impacto del medio ambiente 

Las condiciones climáticas comunes como la lluvia y la nieve también afectan el rendimiento de 5G 

mmWave ya que sus señales se debilitan por las partículas o incluso la humedad en el aire (Kevin Fogarty, 

2019). Por otra parte, la geografía del lugar, los árboles, las edificaciones y otros objetos provocan 

obstrucciones, las cuales generalmente son las de mayor impacto en el rendimiento de 5G mmWave. En 

el caso de las redes 5G de banda media, el impacto del medio ambiente es mucho menor en el 

rendimiento, debido a la naturaleza omnidireccional de su señal de radio (Narayanan, Ramadan, 

Carpenter, et al., 2020). 

Las señales 5G mmWave difícilmente pueden penetrar en los cuerpos humanos (incluyendo la mano que 

sostiene al UE), trenes, estructuras de pilares y vidrios polarizados, provocando NLoS entre el transmisor 

y el receptor. Por otra parte, cuando el UE está dentro de una mochila, una caja de cartón, o un vidrio 

transparente, las señales 5G pueden penetrar estos contenedores (experimentado para una distancia de 

menos de 100 metros al panel 5G con LoS). Además, se ha podido comprobar que la señal 5G mmWave 

funciona en vehículos, ya que el parabrisas delantero suele ser de vidrio transparente (Narayanan, 

Ramadan, Carpenter, et al., 2020). 

En ocasiones, a pesar de la NLoS creada por las obstrucciones, los edificios cercanos pueden reflejar las 

señales y crear múltiples rutas inalámbricas, provocando que las señales reflejadas aún pueden alcanzar 

el UE. En otras situaciones, si las habitaciones tienen ventanas con protección UV, las señales 5G reflejadas 

serán atenuadas por lo que el multitrayecto se vuelve ineficaz. En caso de que exista NLOS y el 

multitrayecto sea inefectivo se producirá el handoffs desde 5G a 4G, lo cual implica una importante 

degradación del rendimiento (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020). 

 

2.5.3 Impacto de la movilidad y el handoff 

La movilidad constituye un desafío técnico importante en 5G debido a las características de la capa física 

(sobre todo en 5G mmWave) que hacen que las señales sean altamente fluctuantes, lo que provoca 

variaciones bruscas en el rendimiento (Keysight, 2021), (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020).  

La movilidad provoca cambios continuos en la distancia y orientación entre el panel y el UE. Además se 

pueden producir cambios aleatorios LoS / NLoS debido a los obstáculos, y la ocurrencia de handoffs es 
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más frecuente en comparación con las redes 4G (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020). Más allá 

de los 5 km/h, el rendimiento de 5G sufre una gran degradación de tal manera que el throughput medio 

de 5G tiende al throughput de 4G, que oscila entre 60 Mbps y 164 Mbps. Al mismo tiempo, el rendimiento 

máximo para velocidades de movimiento entre 5 y 30 km/h está por encima de 850 Mbps, lo que sugiere 

que otros factores podrían aumentar el throughput de la red (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020).  

Sin embargo, el rendimiento de la red no solo depende de la velocidad, sino que también el modo de 

transporte es determinante. El rendimiento máximo al caminar es capaz de alcanzar altos niveles de 

throughput, más de 1.8 Gbps en todo el rango de velocidad de movimiento de 0 a 7 km/h. Al mismo 

tiempo, el rendimiento medio al caminar es consistentemente mejor (de 148 a 457 Mbps) que mientras 

se conduce. Un rendimiento tan deficiente mientras se conduce no es sorprendente ya que las señales 

mmWave deben llegar al UE propagándose a través de la carrocería del automóvil (por ejemplo, parabrisas 

o ventanas laterales), que atenúa la intensidad de la señal provocando una degradación del rendimiento 

(Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020). 

Bajo entornos urbanos típicos donde el UE está estacionario, el rendimiento promedio de 5G mmWave 

supera significativamente al del 5G de banda media. Sin embargo, el 5G comercial actual ofrece poca 

mejora de la latencia debido a su modelo de implementación no autónomo (NSA), que comparte gran 

parte de la infraestructura 4G existente con 5G .Otra causa de lo anterior, es el uso limitado de soporte en 

el borde de la red que ayude a acortar la latencia de extremo a extremo (Narayanan, Ramadan, Carpenter, 

et al., 2020).  

La 5G mmWave comercial ofrece un rendimiento mucho más alto que 4G (mejora de ∼10x). No obstante, 

debido a la naturaleza de las señales de onda milimétrica, el rendimiento en 5G mmWave muestra una 

variación mucho mayor que 4G incluso bajo una línea de visión clara. Por otra parte, las señales 5G 

mmWave se pueden bloquear fácilmente con las manos o el cuerpo humano. A pesar de lo anterior, en 

entornos urbanos realistas, los reflejos de la señal circundante a menudo pueden mitigar la degradación 

del rendimiento, permitiendo que 5G funcione bajo NLoS (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020). 

En 5G mmWave, cuando el UE se está moviendo (usuario caminando o conduciendo) se suelen activar con 

frecuencia los handoffs 5G / 4G por el cambio de condición de la red o el tráfico de usuario. Incluso, en 

condiciones de baja movilidad (caminata), un teléfono inteligente puede experimentar más de 30 handoffs 

5G / 4G en menos de 8 minutos. Una gran cantidad de los conmutadores pueden confundir las aplicaciones 
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(por ejemplo, la lógica de adaptación de la velocidad de bits de video) y brindar experiencias de usuario 

altamente inconsistentes (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020).  

En comparación con 5G mmWave, 5G de banda media ofrece un mejor rendimiento en condiciones de 

movilidad debido a su radio omnidireccional. Por la misma razón, 4G también exhibe mayor estabilidad 

cuando el UE se está moviendo. Lo anterior indica la necesidad de utilizar conjuntamente 5G mmWave y 

5G / 4G con radio omnidireccional en escenarios de movilidad (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 

2020) .  

Los handoffs en 5G difieren de los de 4G / 3G, tanto en los handoffs horizontales como en los verticales. 

Un handoff horizontal (HHO) ocurre cuando la asociación del UE cambia de un panel 5G a otro panel 5G. 

De manera general un HHO ocurre cuando el cambio de asociación por parte del UE no implica que haya 

un cambio de tecnología (Intra-Network Handoff), tal y como se muestra en la figura 15. En 5G, los HHO 

pueden ocurrir frecuentemente debido a la menor cobertura de los paneles 5G en comparación con las 

torres 4G. Por otra parte, un handoff vertical (VHO) se activa cuando cambia la tecnología inalámbrica a la 

que se asocia el UE (Inter-Network Handoff), por ejemplo: de 5G a 4G y viceversa. Los VHO también son 

comunes en 5G ya que las señales son más inestables que en 4G (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 

2020), (Goyal et al., 2017), (Zenalden et al., 2017),. 

 

Figura 15. Tipos de handoff en redes heterogéneas (Zenalden et al., 2017). 

Por el momento, las implementaciones de redes 5G no pueden proporcionar una cobertura perfecta en 

comparación con las redes 4G, que han sido optimizadas durante muchos años. Debido a lo anterior se 
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hace necesario el inter-funcionamiento entre las redes 5G y 4G para garantizar la experiencia del usuario 

y la continuidad del servicio. El rendimiento del inter-funcionamiento es también un aspecto muy 

importante para la selección de los modos SA y NSA (Samsung, 2021), (G. Liu et al., 2020), (Zakeri et al., 

2020), (GSMA, 2018). 

En la implementación de 5G NSA, el dispositivo UE siempre está anclado en la red LTE, y no hay inter-

funcionamiento 4G / 5G (a nivel de núcleo de red). En el caso del servicio de voz este puede ser compatible 

con el servicio de voz sobre LTE (VoLTE) existente en 4G (Samsung, 2021), (G. Liu et al., 2020), (Zakeri et 

al., 2020), (GSMA, 2018). 

Por otra parte, en la implementación de 5G SA, el dispositivo UE se ancla en la red 5G NR (5G New Radio) 

cuando su cobertura está disponible, mientras que el UE realiza un handoff a la red LTE cuando sale de la 

cobertura 5G. El inter-funcionamiento entre 4G y 5G se realiza a través de la interfaz N26. En el caso del 

servicio de voz de 5G SA este se puede prestar de dos formas: la primera es utilizando voz sobre NR (VoNR) 

y la segunda es utilizando el respaldo de EPS (Evolved Packet System fallback). Para VoNR, el servicio de 

voz es atendido directamente por 5G NR, y el UE se transfiere a la red LTE solo cuando se pierde la 

cobertura 5G. En el caso de VoNR, el servicio de voz se puede utilizar simultáneamente con otros servicios 

5G; sin embargo, para EPS fallback el UE se conecta a la red LTE cuando se utiliza el servicio de voz, no 

siendo posible en este caso la utilización de los servicios de voz y datos 5G simultáneamente (Samsung, 

2021), (G. Liu et al., 2020), (Zakeri et al., 2020), (GSMA, 2018).  

Otro posible escenario es cuando el UE entra a un área de cobertura que no sea compatible con VoLTE y 

VoNR, por ejemplo una red 3G, entonces se utiliza SRVCC (5G-Single Radio Voice Call Continuity), que 

proporciona un servicio de voz continuo a través de UTRAN (Samsung, 2021).  

En la figura 16 se muestra la continuidad del servicio de voz cuando el UE realiza VHO entre redes móviles 

5G, 4G y 3G: 
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Figura 16. Continuidad del servicio de voz entre redes 5G, 4G y 3G (Samsung, 2021). 

 

En la figura 17 se muestran las distintas opciones de despliegue de las redes 5G para los modos NSA y SA 

según el 3GPP: 

 

Figura 17. Arquitecturas 5G NSA / SA y potenciales caminos de migración para el inter-funcionamiento entre 4G y 
5G (G. Liu et al., 2020). 
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En la tabla 4 se muestran los valores de la latencia y el tiempo de interrupción causado por el movimiento 

de un UE en diferentes escenarios NSA y SA. En el primer caso el UE se mueve desde la cobertura del NR 

gNB (conectado al LTE eNB1, desde donde se maneja la señalización) hacia la cobertura del LTE eNB2, se 

trata de un escenario NSA donde ocurre un handoff intrasistema EPC (Evolved Packet Core). En el segundo 

caso el UE se mueve desde la cobertura del NR gNB1 hacia el NR gNB2, se trata de un escenario SA donde 

ocurre un handoff intrasistema 5GC (5G Core). Por último, en el tercer caso, el UE pasa de la cobertura de 

una red 5G NR a la cobertura de una red LTE, se trata de un escenario SA donde ocurre un handoff 

intersistema (desde 5GC hacia EPC) (Samsung, 2021),  (G. Liu et al., 2020), (Zakeri et al., 2020). 

Según los resultados mostrados en la tabla 4, el modo NSA presenta mejor desempeño porque el inter-

funcionamiento entre 4G y 5G en NSA se lleva a cabo a través de los handoff intrasistema (aun cuando 

ocurra un VHO entre celdas 4G / 5G todo ocurre dentro del sistema EPC). Sin embargo, en el modo SA 

para que haya inter-funcionamiento entre 4G y 5G se necesita de la ocurrencia de handoff intersistemas, 

lo cual aumenta la latencia del handoff y el tiempo de interrupción del servicio (Samsung, 2021),  (G. Liu 

et al., 2020), (Zakeri et al., 2020). 

Tabla 4. Análisis del desempeño del handoff en diferentes escenarios (G. Liu et al., 2020). 

Aspectos  NSA 
SA sin 

 inter-funcionamiento 

SA con 

 inter-funcionamiento 

Diagrama del 
escenario 

  
 

Latencia del 
 handoff 

<100 ms <100 ms 400 ~500 ms 

Interrupción del 
servicio 

20 ms 0~20 ms 30~50 ms 

Duración de la 
paginación 

inalcanzable 
0 0 350~450 ms 

2.6 Aplicación del aprendizaje automático a la gestión de redes 5G 

El aprendizaje automático, tiene aplicación en una amplia gama de campos:  procesamiento de imágenes, 

audio, finanzas, economía, análisis de comportamiento social, gestión de redes de telecomunicaciones, 
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siendo esta última una de las aplicaciones más prometedoras de esta rama de la inteligencia artificial 

(Morocho-Cayamcela et al., 2019), (Jiang et al., 2017). 

La evolución del ML como disciplina ha sido tal que actualmente permite que las redes de 

telecomunicaciones aprendan y extraigan conocimiento al interactuar con los datos. Esto último es de 

vital importancia para nuevos estándares de redes inalámbricas tales como 5G (Morocho-Cayamcela et 

al., 2019), (Jiang et al., 2017). 

Hasta el momento, el desarrollo del aprendizaje automático y de las redes de telecomunicaciones se había 

llevado a cabo como campos de investigación diferentes, pero la aplicación del ML en las redes 5G ha 

demostrado el potencial presente y futuro de esta combinación de paradigmas y tecnologías. Lo anterior 

se ha hecho evidente en los servicios basados en la ubicación, almacenamiento caché perimetral, redes 

contextuales, análisis de datos masivos, informática perimetral móvil y control de tráfico de red (Morocho-

Cayamcela et al., 2019), (Jiang et al., 2017). 

El aprendizaje automático es ideal en problemas complejos donde la solución requiere de mucho ajuste 

manual o en problemas donde no existe una solución tradicional. Los problemas anteriores pueden 

abordarse sustituyendo el software convencional que contiene un gran número de reglas por software 

(que contenga rutinas de ML) que sea capaz de aprender automáticamente de los datos. Dentro de las 

diferencias entre los algoritmos de ML y los algoritmos cognitivos tradicionales se encuentra la extracción 

automática de características, la detección de anomalías, la predicción de escenarios futuros, la 

adaptación a entornos fluctuantes, la obtención de información sobre problemas complejos con grandes 

cantidades de datos y el descubrimiento de patrones (Morocho-Cayamcela et al., 2019), (Jiang et al., 

2017). 

En el caso de las redes inalámbricas y móviles, existe un gran número de parámetros que se calculan 

mediante métodos heurísticos porque no existe una solución analítica o porque esta no es viable debido 

a su complejidad y costos asociados. En tales escenarios los algoritmos de ML pueden contribuir a la 

solución mediante la predicción y estimación de parámetros y funciones basado en los datos disponibles 

(Morocho-Cayamcela et al., 2019), (Jiang et al., 2017). 

No obstante a las ventajas que supone el uso de ML, ésta tecnología presenta desafíos que limitan su 

despliegue en comunicaciones inalámbricas, tales como: la interpretabilidad de los resultados, la dificultad 

para obtener datos relevantes, la potencia de cálculo requerida, la complejidad introducida, los largos 

tiempos de entrenamiento de algunos algoritmos, entre otros, que provocan que el costo, tiempo, latencia 
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y demora introducidos son incompatibles con algunas aplicaciones en tiempo real (Morocho-Cayamcela 

et al., 2019). 

Se puede afirmar que, pese a los desafíos por resolver, ya el aprendizaje automático es ampliamente 

utilizado en el modelado de diversos problemas técnicos de sistemas de última generación, como 

comunicaciones de baja latencia, MIMO a gran escala, redes de dispositivo a dispositivo (D2D), redes 

heterogéneas constituidas por femtoceldas y celdas pequeñas, redes vehiculares, entre otros (Tayyaba et 

al., 2020), (T. Li et al., 2020), (Bega et al., 2019), (Morocho-Cayamcela et al., 2019), (Asadi et al., 2018), 

(Balevi and Gitlin, 2018), (J. Li et al., 2018), (Klautau et al., 2018), (Sim et al., 2018), (Ben Yahia et al., 2017), 

(Jiang et al., 2017). 

En la figura 18, se muestra la relación a alto nivel entre aprendizaje profundo (Deep Learning), aprendizaje 

automático e inteligencia artificial (IA). Básicamente la IA lo constituye cualquier técnica que permita a las 

computadoras imitar el comportamiento humano; el ML son aquellos algoritmos que utilizan técnicas 

estadísticas para permitir que las máquinas “aprendan” a través de experiencias; y el Deep Learning es 

una subcategoría de ML que implica la utilización de redes neuronales de varias capas para llevar a cabo 

la ejecución de los algoritmos (Morocho-Cayamcela et al., 2019), (Jiang et al., 2017). 

  

Figura 18. Diagrama de Venn de la relación entre inteligencia artificial, aprendizaje automático y el aprendizaje 
profundo, así como su aplicación en redes 5G y futuras (Morocho-Cayamcela et al., 2019). 

 

El aprendizaje automático se subdivide según el nivel de supervisión que el procedimiento de ML requiere 

en la etapa de entrenamiento. Las tres categorías de ML existentes son: aprendizaje supervisado, 

aprendizaje sin supervisión, y el aprendizaje por refuerzo. En la figura 19 se muestra la comparación entre 
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la programación tradicional y los tres tipos de aprendizaje automático (Morocho-Cayamcela et al., 2019), 

(Jiang et al., 2017). 

 

Figura 19. Comparación de la programación tradicional con los tres tipos de aprendizaje automático: (a) 
programación tradicional, (b) aprendizaje supervisado, (c) aprendizaje no supervisado y (d) aprendizaje por refuerzo 
(Morocho-Cayamcela et al., 2019). 

 

2.6.1 Aprendizaje supervisado 

El aprendizaje supervisado se basa en modelos conocidos que pueden soportar la estimación de 

parámetros desconocidos. Estos modelos pueden utilizarse para la estimación de canales en MIMO 

masivo, detección de espectro y detección de espacios en blanco en radio cognitiva y filtrado adaptativo 

en el procesamiento de señales para comunicaciones 5G. También se pueden utilizar en aplicaciones de 

capa superior, como aquellas que brindan servicio de ubicación y comportamiento de los usuarios de 

dispositivos móviles, que pueden ayudar a los operadores de red a mejorar la calidad de sus servicios. En 

la tabla 5, se muestra un resumen de los algoritmos de aprendizaje supervisado y su aplicación a la gestión 

de las redes 5G (Morocho-Cayamcela et al., 2019), (Jiang et al., 2017): 
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Tabla 5. Algoritmos de aprendizaje supervisado y su aplicación en 5G (elaboración propia). 

Técnicas de aprendizaje Características principales Aplicación en 5G 

Modelos de Regresión - Estimar las relaciones entre las variables 

- Regresión lineal y logística 

- Aprendizaje (Energía) 

KNN - Voto mayoritario de vecinos - Aprendizaje (Energía) 

SVM - Mapeo no lineal para alta dimensión 

- Clasificación separada de hiperplano 

- Aprendizaje (Canal MIMO) 

Aprendizaje Bayesiano - Cálculo de distribución a posteriori 

- GM, EM, HMM 

- Aprendizaje (MIMO masivo) 

- Aprendizaje (Espectro cognitivo) 

2.6.2 Aprendizaje no supervisado  

El aprendizaje no supervisado se basa en los propios datos de entrada de manera heurística, o sea el 

modelo se ajusta a las observaciones. Se distingue del aprendizaje supervisado por el hecho de que no hay 

un conocimiento a priori. Estos modelos se pueden utilizar en el agrupamiento de celdas en redes 

cooperativas ultradensas, en la asociación de puntos de acceso en redes WiFi ubicuas, en la agrupación 

heterogénea de estaciones base y en el equilibrio de carga en HetNets. También se puede aplicar en la 

detección de fallas, anomalías, intrusiones y en la clasificación del comportamiento de los usuarios. En la 

tabla 6, se muestra un resumen de los algoritmos de aprendizaje no supervisado y su aplicación a la gestión 

de las redes 5G (Morocho-Cayamcela et al., 2019), (Jiang et al., 2017): 

Tabla 6. Algoritmos de aprendizaje no supervisado y su aplicación en 5G (elaboración propia). 

Técnicas de aprendizaje Características principales Aplicación en 5G 

Agrupamiento K-means - Agrupación de particiones 

- Algoritmo de actualización iterativo 

- Redes heterogéneas 

PCA - Transformación ortogonal - Smart Grid 

ICA - Revelar factores independientes ocultos - Aprendizaje (Espectro Radio 

Cognitiva) 

2.6.3 Aprendizaje por refuerzo  

El aprendizaje por refuerzo se basa en una dinámica de aprendizaje iterativo y proceso de toma de 

decisiones. Se puede utilizar para inferir la toma de decisiones de los usuarios móviles en condiciones de 

red desconocidas, acceso al canal bajo condiciones de disponibilidad desconocidas en el uso compartido 

del espectro, para la asignación de recursos distribuidos bajo condiciones desconocidas de calidad de 

recursos en redes de femtoceldas, y en la asociación de estaciones base bajo un estado de energía 

desconocido en redes de recolección de energía. En la tabla 7, se muestra un resumen de los algoritmos 
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de aprendizaje por refuerzo y su aplicación a la gestión de las redes 5G (Morocho-Cayamcela et al., 2019), 

(Jiang et al., 2017): 

Tabla 7. Algoritmos de aprendizaje por refuerzo y su aplicación en 5G (elaboración propia). 

Técnicas de aprendizaje Características principales Aplicación en 5G 

MDP / POMDP - Maximización de la ecuación de Bellam 

- Algoritmo de iteración de valor 

- Recolección de energía 

Aprendizaje Q - Modelo de transición de sistema 

desconocido 

- Maximización de la función Q 

- Femtoceldas y celdas pequeñas 

MAB - Exploración vs. explotación - Redes dispositivo a dispositivo 

2.7 Redes neuronales artificiales  

Las redes neuronales artificiales (ANN) tienen como objetivo reproducir el comportamiento complejo del 

aprendizaje del cerebro humano. La popularidad de las ANN se debe al hecho de que la mayor parte de la 

optimización del algoritmo se basa en el método de descenso de gradiente, que se puede implementar 

computacionalmente de manera eficiente. Para ello, se ha construido hardware específico para facilitar y 

para mejorar el rendimiento de las redes neuronales, como son las GPU y las TPU. Estas están ampliamente 

disponibles en el mercado y pueden asociarse fácilmente con infraestructuras en la nube que permiten 

gestionar grandes volúmenes de datos y operaciones de Big Data (Fernández, 2020), (Trinh, 2020), (Géron, 

2019). 

En una ANN el elemento básico es la neurona. La neurona más simple está representada por el perceptrón, 

que realiza operaciones matemáticas básicas. Los perceptrones se pueden combinar para formar una 

capa, y las capas se puede conectar para construir redes complejas de múltiples capas (Fernández, 2020), 

(Trinh, 2020), (Géron, 2019), (Peyré, 2019).  

Para un conjunto de datos de m pares de entrada y salida (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), 𝑖 = 1,… ,𝑚:  el perceptrón más simple 

toma una entrada 𝑥𝑖 = [𝑥1, 𝑥2,⋯, 𝑥𝑛], y produce una salida ŷ𝑖(𝑤, 𝑥𝑖), realizando una combinación lineal 

con su peso 𝑤𝑖 y la función de activación no lineal f(·). También, se le agrega una entrada adicional 

permanentemente activada a la que se la denominaba bias o sesgo (denotada con la letra b). En la 

ecuación 1 se expone matemáticamente lo anterior y en la figura 20 se muestra gráficamente el modelo 

del perceptrón (Trinh, 2020), (Géron, 2019), (Peyré, 2019). 

                                                             𝑦̂𝑖 = 𝑓(∑ 𝑤𝑖
𝑚
𝑖=1 ⋅ 𝑥𝑖 + 𝑏)                                                                                                    (1) 
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Figura 20. Modelo del perceptrón (Alvarez, 2018). 

 

 

 

Se pueden combinar varios perceptrones para formar una arquitectura en capas, normalmente 

denominado perceptrón multicapa (MLP), tal y como se muestra en la figura 21. En el caso más simple, 

cada neurona realiza las mismas operaciones matemáticas, utilizando la misma función de activación no 

lineal. Por lo general, la entrada y la salida se consideran, respectivamente, la primera y la última capa de 

la red neuronal. Las capas intermedias se denominan capas ocultas, las neuronas de esta capa se 

denominan neuronas ocultas y su número define el tamaño de la capa. El termino oculto se refiere al 

hecho de que no se tiene el valor real en el proceso de entrenamiento para estas unidades, en contraste 

con las capas de entrada y salida, de las cuales se conoce los valores reales de 𝑥𝑖 ,  𝑦𝑖  (Trinh, 2020), (Peyré, 

2019). 

 
Figura 21. Ejemplo de arquitectura MLP totalmente conectada con 1 capa oculta y 5 neuronas ocultas (Trinh, 2020). 
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La potencia y complejidad de las ANN está dada por su comportamiento no lineal, el cual se logra de 

acuerdo con el tipo de función de activación usada por las neuronas (Gildardo, 2006). Las funciones de 

activación se usan para propagar la salida de los nodos de una capa hacia la siguiente capa. Uno de los 

grandes avances en el campo de las ANN fue el desarrollo de la neurona sigmoide o sigmoidal; esta 

neurona es muy parecida al perceptrón en su estructura, pero al contrario de este (el perceptrón admite 

valores de entrada de 0 y 1) puede tener entradas de cualquier valor numérico. Esta neurona utiliza como 

función de activación la función sigmoid, la cual viene representada por la ecuación 2: 

                                                                        𝑓(𝑥) =
1

1+ⅇ−𝑥
                                                                                    (2) 

La función sigmoid también es conocida como función logística, está en un rango de valores de salida entre 

0 y 1, por lo que la salida es interpretada como una probabilidad. Si se evalúa la función con valores de 

entrada muy negativos la función será igual a 0, si se evalúa en x = 0 la función es igual a 0.5 y para valores 

altos es aproximadamente igual a 1. Por lo general esta función se usa en la última capa para clasificar 

datos en dos categorías. Actualmente la función sigmoid no es una función muy utilizada debido a que no 

está centrada, esto provoca el problema de desaparición del gradiente el cual afecta el aprendizaje y 

entrenamiento de la neurona (Freire and Silva, 2019). 

Otra función de activación de la familia sigmoid es la tangente hiperbólica o tanh, que tiene un rango de 

valores de salida entre -1 y 1. Esta función es un escalamiento de la función logística, por lo que a pesar 

de que está centrada también tiene el problema de desaparición del gradiente (Géron, 2019), (Gildardo, 

2006). 

La función de unidad lineal rectificada: ReLU (x) = max (0, x) es continua pero desafortunadamente no 

diferenciable en x = 0 (la pendiente cambia abruptamente, lo que puede hacer que el gradiente 

descendente rebote), y su derivada es 0 para x < 0. En la práctica funciona muy bien y tiene la ventaja de 

ser rápida de calcular. Otra ventaja importante de esta función es el hecho de que no tiene un valor 

máximo de salida, lo cual ayuda a reducir algunos problemas durante el cálculo del gradiente descendente 

(Géron, 2019).  

En la figura 22 se muestran las funciones step, sigmoid, tanh, ReLU y sus derivadas: 
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Figura 22. Funciones de activación step, sigmoid, tanh, ReLU y sus derivadas(Géron, 2019). 

 

Otra función de activación muy utilizada es softmax (o función exponencial normalizada) la cual convierte 

un vector de K valores reales en un vector de K valores reales que suman 1. Los valores de entrada pueden 

ser positivos, negativos, cero o mayores que uno, pero la función softmax los transforma en valores entre 

0 y 1, para que puedan interpretarse como probabilidades. A veces a softmax se le denomina función 

softargmax o regresión logística de clases múltiples, debido a  que es una generalización de la regresión 

logística que se puede utilizar para la clasificación de clases múltiples (tienen que ser mutuamente 

excluyentes), y su ecuación es muy similar a la función sigmoid  (Trinh, 2020), (Géron, 2019). 

Es habitual añadir una función softmax como capa final de la red neuronal. Lo anterior se debe a que 

muchas redes neuronales multicapa presentan una penúltima capa que genera a la salida valores reales 

que no están convenientemente escalados, por lo que se dificulta el trabajo con ellos. La utilidad de aplicar 

softmax a la última capa está dada en que convierte dichos valores reales en una distribución de 

probabilidad normalizada (Trinh, 2020), (Géron, 2019).  

Dentro de las redes ANN, se pueden destacar tres tipos de redes, las redes neuronales prealimentadas 

(Feed Forward Networks, FFN), las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) y las 

redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN) (Vinayakumar et al., 2017). 
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2.7.1 Redes neuronales prealimentadas  

Las FNN son de las primeras redes neuronales diseñadas y son las más sencillas. En estas redes solo existe 

propagación en un solo sentido sin realimentación. La propagación se produce desde los nodos de entrada, 

pasando por los nodos ocultos y terminando en los nodos de salida (Vinayakumar et al., 2017), (Haykin, 

2001).  

En las FNN las operaciones de cada capa se pueden denotar con una matriz de peso 𝑊𝑙, donde  𝑙 se refiere 

al número de la capa (se considera 𝑙 = 0 para la capa de entrada). Las dimensiones de esta matriz son igual 

al número de entradas multiplicado por el número de neuronas ocultas. En cada capa 𝑙, se denota la 

combinación lineal con 𝑍𝑙  y la activación con 𝐴𝑙, tal y como se indica en las ecuaciones 3 y 4 (Trinh, 2020), 

(Vinayakumar et al., 2017), (Haykin, 2001). 

                                                             𝑍𝑙 = 𝑊𝑙 ⋅ 𝑥𝑖 + 𝑏𝑙                                                                                                        (3) 

                                                             𝐴𝑙 = 𝑓(𝑍𝑙)                                                                                                      (4) 

La elección de la función de activación f (·) depende del problema que se esté intentando resolver. En 

caso de un problema de regresión, se pueden usar las funciones tanh, sigmoid o ReLU, mientras que para 

problemas de clasificación es común aplicar la función softmax (Trinh, 2020), (Vinayakumar et al., 2017), 

(Haykin, 2001). 

 

2.7.2 Redes neuronales recurrentes 

Las RNN son una clase de redes neuronales para procesar datos secuenciales y que pueden predecir el 

futuro. Estas redes pueden analizar datos de series de tiempo y realizar predicciones tales como precios 

de acciones financieras, anticipación de trayectorias en vehículos autónomos, pronóstico del tráfico en 

redes de telecomunicaciones, pronóstico de variables meteorológicas, etc. Pueden funcionar con 

secuencias de entrada de longitudes arbitrarias (en lugar de con entradas de tamaño fijo como sucede en 

otras redes), por ejemplo: pueden tomar oraciones, documentos o muestras de audio como entrada, lo 

que las hace extremadamente útiles para el procesamiento del lenguaje natural (NPL, por sus siglas en 

inglés), sistemas como traducción automática, análisis de voz a texto, entre otros (Trinh, 2020), (Géron, 

2019), (Olah, 2015). 
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La principal diferencia entre una red típica multicapa y una RNN es que, en vez de alimentar 

completamente las conexiones, una RNN puede tener conexiones que retroalimentan las capas anteriores 

(o a la misma capa); esta retroalimentación permite que las RNN mantengan una memoria de entradas 

pasadas, o sea permite que la información persista. Las RNN pueden verse también como múltiples copias 

de la misma red, cada una de ellas pasando información a su sucesora. En cada momento del tiempo t, la 

red recibe como entrada tanto 𝑥𝑡 como su propia salida ℎ𝑡−1 en el instante t−1. La representación 

expandida de una RNN se muestra en la figura 23, donde A es una red neuronal, con entrada 𝑥𝑡 y salida 

ℎ𝑡 (Trinh, 2020), (Géron, 2019), (Olah, 2015). 

 

Figura 23. Arquitectura RNN expandida (Olah, 2015). 

 

En teoría, las RNN son capaces de manejar dependencias a largo plazo, sin embargo, en la práctica cuando 

aumenta el número de capas el entrenamiento de la red utilizando el algoritmo de retro propagación 

puede ser difícil. Lo anterior se debe a que el gradiente tiende a hacerse más pequeño a medida que se 

avanza hacia atrás a través de las primeras capas ocultas; lo cual significa que las neuronas de las capas 

anteriores aprenden mucho más lentamente que las neuronas en capas posteriores. El problema anterior 

es conocido como desvanecimiento del gradiente y está presente en todos los tipos de redes neuronales, 

pero es más perjudicial en redes cuyo objetivo es el pronóstico de series temporales (Pascanu et al., 2013), 

(Olah, 2015). 

Para evitar el problema del desvanecimiento del gradiente que se presenta en las redes RNN, Hochreiter 

y Schmidhuber (1997) diseñaron las redes LSTM (Long Short Term Memory), que son un tipo particular de 

RNN. La capacidad de aprender dependencias a largo plazo se debe a la estructura de las unidades LSTM, 

que, a diferencia de las neuronas simples, incorpora puertas que regulan el proceso de aprendizaje. Las 

capas ocultas de una unidad LSTM son celdas de memoria (MC); estas tienen la capacidad de almacenar u 

olvidar la información sobre los estados pasados de la red mediante el uso de estructuras llamadas 
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compuertas, que consisten en una cascada de una neurona con función de activación sigmoid y un bloque 

de multiplicación. En esta arquitectura, la salida de cada celda de memoria depende de la secuencia 

completa de estados pasados, lo que hace que las redes LSTM sean adecuadas para el procesamiento de 

series de tiempo con dependencias de tiempo prolongadas (Olah, 2015), (Pascanu et al., 2013), (Gers et 

al., 2000). En la figura 24 se muestra el diagrama de una celda LSTM estándar:  

 

Figura 24. Unidad LSTM estándar (Trinh, 2020). 

 

Las operaciones básicas se realizan mediante la puerta de entrada 𝑖𝑡, la puerta de olvido 𝑓𝑡 y la puerta de 

salida 𝑜𝑡. A continuación se muestran las ecuaciones que describen las operaciones (Trinh, 2020), (Géron, 

2019), (Wang et al., 2017), (Zhang and Patras, 2017), (Olah, 2015), (Graves and Jaitly, 2014), (Zaremba and 

Sutskever, 2014): 

                                  𝑖𝑡 = σ(𝑊𝑖 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) =  σ(𝑊𝑥𝑖 ⋅ 𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑖 ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖)                                         (5) 

                                  𝑓𝑡 = σ(𝑊𝑓 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)  =  σ(𝑊𝑥𝑓 ⋅ 𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑓 ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓)                                               (6) 

                                 𝑜𝑡 = σ(𝑊𝑜 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) = σ(𝑊𝑥𝑜 ⋅ 𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑜 ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜)                                                     (7) 

                                  𝑐̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑥𝑐 ⋅ 𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑐 ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐)                                  (8) 

                                                                     𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ⊙ 𝑐𝑡−1 +  𝑖𝑡  ⊙ 𝑐̃𝑡                                                                                        (9) 
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                                                                     ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⊙ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡)                                                                                               (10) 

En las ecuaciones anteriores, 𝜎(·) es la función sigmoid; 𝑡𝑎𝑛ℎ(·) es la función tangente hiperbólica; W es 

la matriz de pesos; b es el sesgo de las puertas i, f, o y del estado de celda c; el subíndice t es el índice de 

tiempo y el símbolo ⊙ denota el producto de Hadamard (producto por elemento) de dos vectores. 

La unidad LSTM combina la salida de la unidad LSTM anterior (ℎ𝑡−1) con la entrada actual 𝑥𝑡 usando las 

puertas de entrada, salida y de olvido para actualizar la memoria de la celda (ver ecuaciones 5, 6, 7 y 8). 

Las variables 𝑖𝑡 y 𝑓𝑡 representan respectivamente la información que deben guardarse u olvidarse del 

pasado y de la entrada actual. El estado de celda 𝑐𝑡 se actualiza sumando el estado de celda anterior 𝑐𝑡−1 y 

el estado de celda candidato 𝑐̃𝑡, ponderado respectivamente con 𝑓𝑡 e  𝑖𝑡 (ver ecuación 9). Después, se 

obtiene la salida actual ℎ𝑡  aplicando a 𝑐𝑡 la función tanh y multiplicándola por 𝑜𝑡 (ver ecuación 10). Por 

último, la salida ℎ𝑡  se pasa a la siguiente unidad LSTM y se combina con la entrada 𝑥𝑡+1 (Trinh, 2020), 

(Géron, 2019), (Wang et al., 2017), (Zhang and Patras, 2017), (Olah, 2015), (Graves and Jaitly, 2014), 

(Zaremba and Sutskever, 2014). 

 

2.7.3 Redes neuronales convolucionales 

Las CNN son un tipo de redes neuronales que se especializan en procesar datos que tienen una topología 

similar a una cuadrícula (ejemplo: una imagen). Estas redes son capaces de capturar con éxito las 

dependencias espaciales y temporales en una imagen mediante la aplicación de filtros relevantes, también 

llamados núcleos (kernel) de convolución. La arquitectura se adapta mejor al conjunto de datos de 

imágenes debido a la reducción en el número de parámetros involucrados y la reutilización de pesos 

(MathWorks, 2021), (Trinh, 2020), (Géron, 2019).  

En matemáticas, la convolución es una operación matemática que toma dos funciones y genera una nueva 

función, la cual expresa como la forma de una es modificada por la segunda. La primera función 

usualmente es la función sobre la cual se ejerce el cambio (entrada) mientras que la segunda función es 

la que modifica a la primera (núcleo o kernel). En el dominio del aprendizaje automático, tanto la entrada 

como el kernel son matrices, por lo que la convolución es una convolución de matrices (MathWorks, 2021). 
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Las CNN están compuestas por una capa de entrada, una capa de salida y por una o más capas ocultas 

(convolución y agrupación), tal y como se muestra en la figura 25. La capa convolucional se compone de 

tres partes principales y una operación extra (MathWorks, 2021), (Trinh, 2020), (Géron, 2019):  

 La entrada: se compone de múltiples canales que entran en forma de matrices. 

 El kernel: es el filtro que se aplica sobre los canales de entrada. 

 La salida: es el resultado de aplicar la convolución del kernel sobre los canales de entrada después 

de aplicar la función de activación de no linealidad (normalmente la función ReLU). 

 Agrupación o submuestreo: es una operación extra que consiste en reducir la dimensión de los 

canales resultantes con el objetivo de resumir estadísticamente los valores cercanos y de esta 

manera mejorar el tiempo de entrenamiento de la red. Dentro de las funciones de agrupamiento 

más utilizadas están Max-Pooling y Average-Pooling. 

 

Figura 25. Arquitectura de una CNN (MathWorks, 2021). 

 

El kernel actúa como un filtro cuyos pesos se reutilizan (pesos compartidos), esto hace que la estructura 

de conectividad de la red sea escasa por lo que un pequeño conjunto de parámetros es suficiente para 

mapear la entrada. Debido a lo anterior, la complejidad computacional de una CNN es considerablemente 
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menor con respecto a otras redes neuronales, tales como las redes LSTM (Trinh, 2020), (Géron, 2019), 

(Gadaleta and Rossi, 2018).  

Generalmente, cuando se hace referencia a una red neuronal convolucional se asume que es una CNN 

bidimensional (CNN 2D), pero también existen las CNN unidimensionales y tridimensionales. A 

continuación, se resumen las características principales de estas redes neuronales (Géron, 2019), (Verma, 

2019), (Lane, 2018): 

 CNN 1D: el kernel se mueve en una dirección. Los datos de entrada y salida son bidimensionales 

(una dimensión espacial y una dimensión temporal). Se utilizan principalmente para procesar 

datos de series temporales. 

 CNN 2D: el kernel se mueve en dos direcciones. Los datos de entrada y salida son tridimensionales 

(dos dimensiones espaciales y una dimensión correspondiente al canal de color). Se utilizan 

principalmente para procesar datos de imágenes. 

 CNN 3D: el kernel se mueve en tres direcciones. Los datos de entrada y salida tienen cuatro 

dimensiones (tres dimensiones espaciales y una dimensión correspondiente al número de canales 

de color). Se utilizan principalmente para procesar imágenes 3D tales como resonancia magnética, 

tomografías computarizadas, video, etc. 

En la figura 26 se muestra la convolución de una matriz 2D de tamaño 8x8 con un kernel 2D de tamaño 

3x3: 

  

Figura 26. Convolución 2D utilizando un kernel 3x3 (Roman, 2020). 



44 

Las CNN 2D ganaron gran popularidad debido a los éxitos obtenidos en el campo de la visión por 

computadora, donde se utilizan imágenes como entradas, las cuales tienen dos dimensiones espaciales 

(alto y ancho). Sin embargo, recientemente se han obtenido muchos éxitos en la aplicación de las CNN 1D 

a las tareas de procesamiento del lenguaje natural (NPL), donde se utiliza texto como entradas, y este 

tiene patrones a lo largo de una sola dimensión espacial. Las CNN 1D se pueden utilizar como alternativas 

más eficientes a las RNN tradicionales, tales como LSTM y GRU, en el modelado de series de tiempo tanto 

univariantes como multivariantes (MathWorks, 2021), (Géron, 2019),.(Verma, 2019). 

 

2.8 Conclusiones  

En este capítulo se presentaron los aspectos teóricos sobre redes 5G; también se abordó la aplicación del 

aprendizaje automático a la gestión de estas redes. Se puede concluir lo siguiente: 

 Las redes 5G presentan tres casos de uso genéricos fundamentales definidos por la ITU: eMBB, 

mMTC y urLLC. 

 La segmentación de las redes 5G es una característica vital para cumplir con los requerimientos 

de desempeño de los presentes y futuros servicios de telecomunicaciones.  

 Entre los aspectos del sistema 5G que se ven afectados por la adopción de la segmentación de red 

se encuentran los procedimientos en torno a la gestión y la aplicación de los SLA. 

 Dentro de los factores de impacto sobre el throughput en 5G, el handoff vertical es uno de los que 

mayor impacto tiene, sobre todo en los escenarios de alta movilidad. 

 El empleo de técnicas de ML es un factor clave para mejorar la gestión de las redes 5G. 

En el próximo capítulo, se propone un modelo para la predicción de las violaciones de los SLA a partir del 

pronóstico del throughput en aplicaciones de red del segmento eMBB.   
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Capítulo 3. Propuesta del modelo de predicción  

En este capítulo se presenta la propuesta de un modelo para la predicción de las violaciones de los SLA en 

aplicaciones de red que operen en el segmento de red genérico eMBB. Para ello se procede a diseñar una 

solución de ML utilizando redes neuronales que será capaz de pronosticar el throughput, el cual es el KPI 

de mayor relevancia en el segmento eMBB. A partir de la predicción del throughput, el modelo realiza la 

predicción de las violaciones de los SLA. También se aborda la combinación de la predicción del throughput 

y el VHO para la prevención de violaciones de los SLA en escenarios de alta movilidad. 

 

3.1 Requisitos para la predicción del throughput  

Los modelos de aprendizaje automático basados en datos se han utilizado desde hace tiempo en la 

predicción del throughput, tanto en redes cableadas como en redes inalámbricas (Narayanan, Ramadan, 

Mehta, et al., 2020), (Vinayakumar et al., 2017), (Mirza et al., 2007), (He et al., 2005). En el caso de las 

redes móviles 5G, la existencia de múltiples factores de impacto sobre el throughput y su compleja 

interacción, hacen mucho más difícil a los modelos de ML realizar la predicción. A continuación, se 

expondrá la selección de cada uno de los componentes y características necesarios para el diseño e 

implementación de la solución que se propone. 

 

3.1.1 Selección del dataset 

Los modelos de aprendizaje profundo (tanto supervisados como no supervisados) requieren conjuntos de 

datos (dataset) para su entrenamiento y pruebas. Sin embargo, adquirir un buen dataset, en algunos 

casos, sigue siendo un desafío considerable. En la tabla 8 se muestra un resumen de los diferentes dataset 

utilizados en varias investigaciones previas, donde se aplica la IA a la solución de problemas en las redes 

5G (Santos et al., 2020). 

Según el estudio llevado a cabo en (Santos et al., 2020), la mayoría de los trabajos donde se aplica la IA a 

la solución de problemas en las redes 5G, utilizaron la simulación para generar su dataset. 
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Tabla 8. Fuente de los datos utilizados en las investigaciones previas (elaboración propia). 

Fuente de los datos del Dataset Número de artículos de 

investigación 

Generados a través de simulación 24 

Datos reales (generados utilizando prototipos o datasets públicos) 18 

Sintéticos (generados aleatoriamente) 4 

No se aclara (el trabajo de investigación no provee información acerca del dataset 

utilizado) 
10 

 

Lo anterior se justifica por el hecho de que la mayoría de los autores no disponen de una variedad 

adecuada de datos pertenecientes a redes 5G en operación, ya que es una tecnología novedosa y se está 

implementando lentamente desde finales de 2019. No obstante, dieciocho artículos de investigación 

utilizaron dataset reales para entrenar sus modelos. En algunos trabajos se obtuvieron los datos a través 

de experimentos utilizando plataformas propias, mientras que otros trabajos utilizaron dataset públicos 

disponibles en Internet. Cuatro trabajos utilizaron datos sintéticos, donde algunos parámetros del entorno 

5G evaluado fueron generados aleatoriamente. Finalmente, diez trabajos no describieron la fuente de los 

datos utilizados para entrenar a los modelos propuestos. 

Dentro de los dataset de redes 5G disponibles en Internet para ser utilizados se encuentran: 

 Dataset 5G/4G obtenido por investigadores de la Universidad de Cork, Irlanda. La información se 

recopiló desde las redes de dos importantes operadores móviles irlandeses. El conjunto de datos 

se genera a partir de dos patrones de movilidad (estático y automóvil) a través de dos patrones 

de aplicación (transmisión de video y descarga de archivos). El dataset se compone de KPI del lado 

del cliente compuestos por métricas relacionadas con el canal, métricas relacionadas con el 

contexto, métricas relacionadas con las celdas e información del throughput. Estas métricas se 

generan a partir de una conocida aplicación de monitoreo de red de Android (G-NetTrack Pro). En 

el momento de llevar a cabo esta investigación, este es el primer dataset disponible públicamente 

que contiene información de rendimiento, canal y contexto para redes 5G (Raca, Leahy, et al., 

2020) (Raca et al., 2018). 

 Dataset 5G obtenido por investigadores de la Universidad de Minnesota. El dataset se obtuvo a 

partir de un estudio de medición del rendimiento comercial de redes 5G mmWave de operadores 

de Estados Unidos. Se analizan los mecanismos de transferencia en 5G y su impacto en el 
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throughput de la red. También se estudia el rendimiento de aplicaciones de navegación web y 

descargas HTTP sobre la red 5G. Se hace énfasis en aspectos propios de la señal de onda 

milimétrica (desvanecimiento, interferencias, etc) (Narayanan, Ramadan, Mehta, et al., 2020), 

(Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020). 

Los dos datasets descritos anteriormente son recientes y brindan información valiosa para llevar a cabo 

los análisis y las predicciones utilizando Deep Learning. No obstante, hay que destacar que las trazas del 

dataset de la Universidad de Minnesota son relativamente cortas (300 segundos aproximadamente) y la 

información del canal y del contexto no se publicó. Por otro lado, las trazas del dataset de la Universidad 

de Cork lograron recolectar información del ancho de banda del enlace ascendente y descendente, así 

como suficiente información del canal y del contexto. Una de las desventajas de este último dataset es 

que no cuenta con trazas 5G recolectadas en el sistema de transporte público (sí están disponibles para el 

dataset 4G), sin embargo las trazas disponibles para el escenario de movilidad en automóvil son suficientes 

para los requerimientos de la presente investigación (Mei et al., 2021), (Raca, Leahy, et al., 2020).  

Dado que las redes 5G aún no tienen una cobertura completa, la práctica actual es recurrir a 4G / LTE 

siempre que un UE se mueve fuera de la cobertura 5G, esto conlleva a que sea común el handoff vertical 

en los escenarios de movilidad en automóvil, autobús y tren. Lo anterior representa un desafío importante 

en la predicción del throughput, especialmente cuando el modo de acceso a la red cambia entre 5G y 4G, 

tanto en un sentido como en otro. En este aspecto, ambos dataset presentan información acerca de los 

handoff que ocurren, tanto de los HHO como de los VHO, sin embargo el dataset de la Universidad de Cork 

brinda información más detallada sobre los VHO que ocurren cuando el UE se mueve por diferentes áreas 

de una ciudad (Mei et al., 2021), (Narayanan, Ramadan, Carpenter, et al., 2020), (Raca, Leahy, et al., 2020).  

Teniendo en cuenta las ventajas y desventajas asociadas a cada dataset, enunciadas anteriormente, para 

la presente investigación se opta por el dataset de la Universidad de Cork. 

 

3.1.2 Selección de los escenarios 

La presente investigación se centra en el segmento de red correspondiente al servicio genérico eMBB. Los 

escenarios seleccionados son el Macro Urbano (áreas suburbanas) y el Urbano Denso (centro de ciudades). 
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Esta elección está condicionada a que estos son los escenarios contemplados en las trazas del dataset de 

la Universidad de Cork. En ambos escenarios se contempla la movilidad del UE (en automóvil). 

 

3.1.3 Selección de los KPI 

Los KPI de interés, y que se encuentran presentes en el dataset seleccionado, son los siguientes: 

 Velocidad de datos de descarga (throughput de descarga). 

 Velocidad de datos de subida (throughput de subida). 

 Velocidad del UE. 

 Parámetros del canal de radio: Signal to Noise Ratio (SNR), Received Signal Strength Indicator 

(RSSI), Reference Signal Received Quality (RSRQ), Reference Signals Received Power (RSRP), RSRQ 

y RSRP para las celdas vecinas (NRxRSRQ y NRxRSRP), Channel Quality Indicator (CQI), tipo de 

radio, identificador de celda (CellId), estado de la conexión. 

 Latitud 

 Longitud 

Dentro de los KPI seleccionados, el throughput es fundamental para el cumplimiento de los SLA de los 

servicios y aplicaciones correspondientes al segmento de red genérico eMBB. En la figura 27 se muestran 

las capacidades clave para cada uno de los servicios genéricos de 5G; se puede observar cómo para el 

segmento eMBB el parámetro user experienced data rate (KPI throughput) tiene asignado “importancia 

alta” (ITU-R, 2015). 
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Figura 27. Capacidades claves para los servicios 5G genéricos (ITU-R, 2015). 

 

 

Es importante esclarecer que todas las capacidades clave no necesariamente deben cumplirse 

simultáneamente, y algunos requisitos de casos de uso pueden incluso ser mutuamente excluyentes 

dentro de una única configuración de red. Lo anterior depende en gran medida de cuan diferenciados 

están los servicios para soportar casos de uso particulares para cada cliente, lo cual es perfectamente 

viable si se utiliza network slicing (Delgado, 2020), (ITU-R, 2015). 

La medición del throughput es útil para evaluar la carga del sistema en un segmento de red de extremo a 

extremo. Si el throughput de un segmento de red específico no cumple con los requisitos de rendimiento 

correspondientes (definidos en el SLA para los servicios y/o aplicaciones que utilizan dicho segmento), 

entonces es necesario realizar acciones sobre el network slice (reconfiguración, reubicación de capacidad, 

etc.)  (3GPP, 2021b), (ETSI, 2021b). 

Por otra parte, el throughput percibido por el UE en la NG-RAN (RAN de próxima generación), es un 

parámetro muy importante para el funcionamiento de la red 5G. Si el throughput experimentado por el 

UE en la celda 5G NR no cumple con los requisitos de rendimiento, entonces es necesario realizar algunas 

acciones en la red tales como la reconfiguración o el aumento de capacidad. Lo anterior hace necesario 

definir correctamente los valores del KPI throughput en la RAN, de tal manera que se pueda evaluar la 

satisfacción de los clientes. Este KPI también cubre los escenarios de 5G NSA, donde el gNodeB está 

conectado a través del núcleo de la red 4G. La NG-RAN soporta la segmentación de red, por lo que es 
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importante el monitoreo del throughput de descarga y de subida percibido por el UE en cada segmento 

de red, con el objetivo de que el operador pueda identificar los problemas de desempeño específicos 

(3GPP, 2021b), (ETSI, 2021b). 

Para 5G NR, la tasa de datos aproximada (throughput) para un número dado de portadoras agregadas en 

una banda o combinación de bandas, se calcula utilizando la siguiente ecuación (3GPP, 2021c), (ETSI, 

2021c): 

5𝐺 𝑁𝑅 𝑇ℎ𝑟𝑜𝑢𝑔ℎ𝑝𝑢𝑡(𝑀𝑏𝑝𝑠) = 10−6 ⋅ ∑ (𝑣𝐿𝑎𝑦ⅇ𝑟𝑠
(𝑗)

⋅ 𝑄𝑚
(𝑗)

𝐽

𝑗=1
⋅ 𝑓(𝑗) ⋅ 𝑅𝑚𝑎𝑥  ⋅

𝑁𝑃𝑅𝐵
𝐵𝑊(𝑗),𝜇

⋅12

𝑇𝑠
𝜇  ⋅ (1 − 𝑂𝐻(𝑗))) (11) 

donde: 

 J : número de portadoras agregadas en una banda o combinación de bandas 

 𝑅𝑚𝑎𝑥: 948/1024 

Para la j-ésima portadora:  

 𝑣𝐿𝑎𝑦ⅇ𝑟𝑠
𝑗

: es el número máximo de capas admitidas. 

 𝑄𝑚
𝑗

: orden de modulación máximo, toma valor de 2 para QPSK, 4 para 16QAM, 6 para 32QAM 

y 8 para 256QAM. 

 𝑓(𝑗): factor de escala, puede tomar cualquier valor de 1 / 0.8 / 0.75 / 0.4. 

 μ : Numerología 5G NR, puede tomar cualquier valor de 0 a 5.  

 𝑇𝑠
𝜇  

: Duración media del símbolo OFDM en una subtrama para el valor μ,   𝑇𝑠
𝜇  

= 10-3 / (14 * 

2μ).  

 𝑁𝑃𝑅𝐵
𝐵𝑊(𝑗),𝜇

: Asignación máxima de PRB en ancho de banda 𝐵𝑊(𝑗) con numerología (μ). 𝐵𝑊(𝑗) 

es el ancho de banda máximo soportado por UE en una banda determinada o en 
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combinaciones de bandas. PRB es Physical Resource Blocks, donde cada PRB consta de 12 

subportadoras.  

 𝑂𝐻(𝑗): Sobrecarga que toma cualquiera de los siguientes valores: 0.14 para rango de 

frecuencia FR1 para DL; 0.18 para rango de frecuencia FR2 para DL; 0.08 para rango de 

frecuencia FR1 para UL; 0.10 para rango de frecuencia FR2 para UL. 

La distribución de las funciones de la NG-RAN entre el sitio de la antena de radio y las ubicaciones centrales 

también juega un papel fundamental en los requisitos de transporte. Estas funciones incluyen el 

procesamiento de la señal de radiofrecuencia (RF), y otras capas de la pila de protocolos tales como: capa 

física (PHY); control de acceso al medio (MAC); control de radioenlace (RLC); protocolo de convergencia 

de paquetes de datos (PDCP); y control de recursos de radio (RRC). En la arquitectura NG-RAN propuesta 

por el 3GPP, la funcionalidad de la estación base gNodeB se divide en dos unidades lógicas: una unidad 

central (CU) y una unidad distribuida (DU). Por otra parte, la ITU-T adoptó para 5G una arquitectura de red 

de transporte diferente, que se compone de tres elementos lógicos: CU, DU y unidad remota (RU), los 

cuales se pueden combinar como se muestra en la figura 28 (Tezergil and Onur, 2021), (5G Americas, 

2020), (Bartelt et al., 2017).  

 

Figura 28. Posibles combinaciones de CU,DU y RU en la arquitectura NG-RAN propuesta por la ITU-T (5G Americas, 
2020). 
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La red de transporte entre el 5GC y el CU se conoce como backhaul, e implementa la interfaz 3GPP NG. 

Del mismo modo, la red de transporte entre el CU y el DU se conoce como midhaul, e implementa la 

interfaz 3GPP F1. Finalmente, la red de transporte entre el DU y el RU es conocida como fronthaul. Varias 

interfaces de red fronthaul se han definido hasta la fecha, siendo las dos más utilizadas la interfaz de radio 

pública común (CPRI) y la CPRI mejorada (eCPRI) (5G Americas, 2020), (Bartelt et al., 2017).  

El cálculo a priori del throughput (extremo a extremo) para un servicio de red específico constituye un 

gran desafío, ya que sobre este KPI inciden varios factores, desde los factores de impacto analizados en el 

capítulo 2, hasta el tipo de arquitectura NG-RAN implementada, el modo 5G desplegado y el patrón de 

consumo de datos del usuario final.  

Para un servicio de red específico (o una aplicación) dentro del segmento genérico eMBB, la predicción 

del throughput es esencial para garantizar la correcta asignación de recursos de red virtualizados, y así 

evitar posibles violaciones de los SLA. Esta predicción sería un trabajo muy engorroso utilizando técnicas 

analíticas tradicionales como las descritas en (Alzate, 2004), siendo más factible el uso de técnicas de ML, 

más específicamente el uso de redes neuronales, las cuales son capaces de encontrar autónomamente las 

complejas relaciones entre cada una de las variables. Precisamente, en la presente investigación se utilizan 

redes neuronales para realizar el pronóstico del throughput. 

 

3.1.4 Selección, agrupamiento y combinación de los factores de impacto 

Los factores que tienen impacto sobre el throughput en las redes 5G y 5G mmWave, analizados en el 

capítulo 2, se pueden agrupar por categorías, tal y como se expone a continuación (Narayanan, Ramadan, 

Mehta, et al., 2020): 

 Factores basados en la geolocalización: latitud, longitud. 

 Factores basados en la movilidad: velocidad de movimiento del UE, dirección cardinal (brújula) del 

UE. 

 Factores basados en la radio base: distancia UE-panel, ángulo de posición UE-panel, ángulo de 

movilidad UE-panel. 
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 Factores basados en la conexión: throughput pasado, tipo de radio, información de la fortaleza de 

la señal de radio, handoffs. 

En la presente investigación se utilizarán los factores basados en la geolocalización, movilidad y conexión. 

Los factores basados en la radio base no se utilizan ya que no están disponibles en el dataset elegido. Estos 

parámetros son manejados por las estaciones base (eNodeB y gNodeB en 4G y 5G respectivamente) que 

componen la RAN. Desafortunadamente, los investigadores que obtuvieron el dataset no tuvieron acceso 

a dichos parámetros, puesto que se utilizó una red 5G en explotación y el acceso a esa información es 

exclusiva del operador de dicha red. Tampoco está incluido en el dataset la dirección cardinal del UE. 

En las redes 3G / 4G, la ubicación geográfica es el factor dominante para indicar el throughput y la 

cobertura de la red; sin embargo, en las redes 5G el throughput fluctúa enormemente. Debido a lo anterior 

se hace necesario tener en cuenta los distintos grupos de factores de impacto, y su combinación, para 

predecir el throughput futuro con el objetivo de detectar proactivamente posibles violaciones de los SLA. 

En el presente trabajo se utilizan las siguientes combinaciones de grupos de factores de impacto: 

1) Factores de geolocalización 

2) Factores de geolocalización + factores de movilidad 

3) Factores de geolocalización + factores de movilidad + factores de conexión 

 

3.1.5 Selección de la aplicación y del patrón de movilidad 

Los datos del dataset, obtenido en el estudio llevado a cabo por (Raca, Leahy, et al., 2020), corresponden 

a dos aplicaciones: la primera es una descarga continua de un fichero de gran tamaño (file download) y la 

segunda es el streaming de video desde las plataformas Netflix y Amazon Prime. La aplicación file 

download tiene un rango de variación y rendimiento promedio del throughput más alto. Por otra parte, el 

streaming de video desde Netflix y Amazon Prime consume significativamente menos ancho de banda, lo 

cual es una consecuencia del comportamiento de la aplicación de streaming, que descarga segmentos del 

video solo durante la fase ON (llenado del buffer); además, la demanda de ancho de banda está limitada 

por la máxima calidad del video codificado. En general, Netflix consume más ancho de banda que Amazon 
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Prime para ambos patrones de movilidad, como resultado de una mayor calidad de codificación, lo cual 

significa segmentos de video de mayor tamaño (Raca, Leahy, et al., 2020).  

En la tabla 9 se muestra la comparación entre las métricas de rendimiento de las aplicaciones file download 

y streaming para los patrones de movimiento estático y automóvil, obtenidas del análisis del dataset de 

la Universidad de Cork. 

Tabla 9. Throughput promedio y rango de variación para diferentes patrones de movilidad para las aplicaciones file 
download y streaming (Raca, Leahy, et al., 2020). 

Aplicación Estático Automóvil 

Throughtput 

Promedio 

(Mbps) 

Throughtput 

Rango de 

Variación 

No. de 

trazas 

Duración 

de las 

trazas (m) 

Throughtput 

Promedio 

(Mbps) 

Throughtput 

Rango de 

Variación 

No. de 

trazas 

Duración 

de las 

trazas(m) 

file 

download 
66.9 

(22.0, 

202.5) 
5 260 28.5 (3.0, 88.5) 16 459 

Streaming 

(Netflix) 
13.7 (0.5, 31.1) 10 576 7.5 (0.4, 19.9) 23 637 

Streaming 

(Amazon 

Prime) 

6.9 (0.3, 11.2) 8 582 1.3 (0.3, 2.7) 21 628 

 

En la presente investigación se utilizará la aplicación file download debido a que esta no usa buffer y se 

basa en el principio del mejor esfuerzo (best effort), lo cual es deseable en la predicción del throughput en 

el enlace descendente, ya que este tendría un comportamiento aleatorio (semejante al throughput total 

debido al consumo de datos de múltiples aplicaciones simultáneas). Por el contrario, en la aplicación de 

streaming habría períodos de inactividad intercalados con otros períodos donde se descargan segmentos 

de video, lo cual haría menos compleja la predicción ya que el throughput se comportaría como una señal 

ON-OFF. Otra ventaja de utilizar una aplicación que no usa buffer y se basa en el principio del best effort, 

es que permite analizar el comportamiento del throughput y su relación con los factores de impacto sin 

tener en cuenta las capas superiores, o sea se puede realizar una abstracción de los protocolos de red y 

de transporte en los cuales está basado la aplicación. 

En cuanto al patrón de movilidad, en el presente trabajo se utilizarán las trazas correspondientes al UE en 

movimiento (automóvil). La elección anterior se justifica en que para el segmento eMBB el parámetro 

mobility tiene asignado “importancia alta”, tal y como se muestra en la figura 27. Además, la movilidad 
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del UE tiene un alto impacto sobre el throughput y determina el número de handoffs que se llevan a cabo 

durante la conexión. 

 

3.2 Predicción del throughput utilizando redes neuronales 

Existen trabajos previos, que han abordado los problemas asociados a la predicción del throughput en 

redes móviles celulares (Eyceyurt and Zec, 2020), (Kousias et al., 2020), (Raca, Zahran, et al., 2020), (Wei 

et al., 2018), (Raca et al., 2017), (Samba et al., 2017), (Samba et al., 2016), (Y. Liu and Lee, 2015), (Mirza et 

al., 2010). En la presente sección, se propone una solución de aprendizaje automático supervisado 

utilizando redes neuronales, para la predicción del throughput en el enlace descendente de una red 5G 

(segmento eMBB). Es pertinente esclarecer que la solución que se propone e implementa en la presente 

investigación constituye una solución experimental a escala de laboratorio, no apta aún para ser 

incorporada en un entorno de producción. Las fases de la solución se basan en la metodología seguida en 

(Kousias et al., 2020) y se describen a continuación: 

 Inicialización: esta primera fase tiene dos objetivos, el primero es brindar soporte con todos los 

componentes de software requeridos, y el segundo, iniciar el proceso de importación de datos 

desde el dataset. 

 Procesamiento de datos: en esta fase primeramente se dividen los datos del dataset en tres 

segmentos: datos de entrenamiento, datos de validación y datos de prueba. Posteriormente, se 

lleva a cabo la normalización de las variables de entrada al algoritmo de ML. La normalización 

consiste en comprimir o extender los valores de la variable para que estén en un rango definido. 

Por último, los datos se someten a funciones de transformación y remodelación para cumplir con 

los requisitos de entrada de la red neuronal. 

 Optimización de hiperparámetros: es un proceso que consume bastante tiempo, pero es muy 

importante ya que es clave para lograr un rendimiento adecuado de la solución de ML. Ejemplos 

de hiperparámetros notables son las capas ocultas (HL) de la red neuronal, el número de neuronas, 

el número de épocas (Epochs), el tamaño del lote (BS) y la tasa de aprendizaje (LR). La optimización 

de los hiperparámetros se puede realizar a través del ajuste o búsqueda manual (MS) o a través 

de algoritmos de ajuste automatizado tales como: la búsqueda de cuadrícula (GS), que se basa en 
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la fuerza bruta; la optimización bayesiana (BOA), la cual se basa en un enfoque probabilístico; y la 

búsqueda aleatoria (RS). 

 Arquitectura de la red neuronal: en el campo de las redes neuronales, el concepto de arquitectura 

contempla al número de capas neuronales, al número de neuronas en cada una de las capas, a la 

conexión entre neuronas o capas, al tipo de neuronas presentes e incluso a la forma en la que son 

entrenadas. Uno de los mayores retos del diseño de soluciones de ML basados en redes 

neuronales, ya sea de regresión o de clasificación, es que se desconoce la estructura de la red que 

se adapte de forma óptima al problema objeto de estudio (Bishop, 1995). Lo anterior se debe a 

que es difícil establecer la cantidad de capas, neuronas, conexiones o funciones de activación de 

forma automática, motivo por el cual generalmente se llega a la solución del problema basado en 

la experiencia del especialista que diseña la red neuronal o a través de múltiples pruebas en las 

que se varía alguno de los parámetros que afectan la arquitectura (Gaona and Ballesteros, 2012), 

(Bishop, 1995). 

 

3.2.1 Propuesta de solución utilizando una RNN 

En la figura 29 se puede observar el diagrama de alto nivel de la solución de ML para la predicción del 

throughput. Esta solución está basada en una red neuronal recurrente con celdas del tipo LSTM.  

 

Figura 29. Diagrama de alto nivel de la solución de ML utilizando una RNN para la predicción del throughput (Kousias 
et al., 2020). 
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A continuación, se detallan las acciones realizadas en cada una de las fases que forman parte de la 

solución. 

I. Inicialización. 

En la presente investigación, la implementación de algoritmos de ML se realiza utilizando bibliotecas de 

código abierto. Se elige Python como lenguaje de programación principal, debido a que este se ha 

convertido en el lenguaje principal para el desarrollo de ML y ciencia de datos, y cuenta con las bibliotecas 

actualizadas más conocidas para ML (Alcalá, 2021). Además, se opta por la utilización de infraestructuras 

disponibles en la nube que permiten implementar, entrenar y probar las soluciones de ML diseñadas. Lo 

anterior se justifica en la existencia de servicios en la nube que permiten almacenar datos en Internet de 

forma gratuita; además de que la mayoría de las veces estos servicios integran núcleos GPU y TPU (unidad 

de procesamiento tensorial) gratis, que están diseñados específicamente para acelerar el entrenamiento 

de redes neuronales profundas. Normalmente, las versiones gratis de estos servicios en la nube tienen 

algunas limitaciones en cuanto a la capacidad de almacenamiento y el tiempo de uso de los núcleos GPU 

y TPU; sin embargo, los recursos ofertados por dichas infraestructuras son suficientes para la 

implementación de la solución que en este trabajo de investigación se propone.  

En la tabla 10, se exponen las principales herramientas de software utilizadas en la implementación de la 

solución de ML: 

Tabla 10. Bibliotecas y entornos de desarrollo de ML utilizados (elaboración propia). 

Nombre de la 

herramienta  

Tipo Características 

NumPy 
Biblioteca de 

Python 

Biblioteca que agrega soporte para vectores y matrices 

multidimensionales. Incluye una gran colección de funciones 

matemáticas de alto nivel para operar con matrices. 

Pandas 
Biblioteca de 

Python 

Biblioteca para la manipulación y análisis de datos. Ofrece 

estructuras de datos y operaciones para manipular datos 

numéricos y series de tiempo.  

Matplotlib 
Biblioteca de 

Python 

Biblioteca de graficado para NumPy. Proporciona una API 

orientada a objetos para incrustar gráficos en aplicaciones. 

Seaborn 
Biblioteca de 

Python 

Biblioteca de visualización de datos de Python basada en 

matplotlib Proporciona una interfaz de alto nivel para dibujar 

gráficos estadísticos atractivos e informativos. 

Tabulate 
Biblioteca de 

Python 

Biblioteca que permite mostrar datos de tablas de manera 

estética. No es parte de la biblioteca estándar de Python, por lo 

que es necesario instalarla de forma independiente. 
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Datetime 
Biblioteca de 

Python 

Biblioteca que proporciona clases para manipular fechas y horas. 

Si bien se admite la aritmética de fecha y hora, el enfoque de la 

implementación está en la extracción eficiente de atributos para 

formato de salida y manipulación. 

Keras 
Biblioteca de 

Python 

Biblioteca para implementar redes neuronales. Es capaz de 

ejecutarse sobre TensorFlow, R, Theano y otros Backends de ML. 

Diseñado para permitir la experimentación rápida con DNN, se 

centra en ser modular, extensible y fácil de usar. 

TensorFlow 
Biblioteca de 

Python 

Plataforma de extremo a extremo para el flujo de datos de ML. 

Tiene un amplio ecosistema de herramientas que permite a los 

investigadores impulsar el estado del arte en ML y a los 

desarrolladores construir e implementar aplicaciones de ML. Se 

utiliza tanto para la investigación como para la producción en 

Google. 

Google Colab 
Entorno de 

desarrollo 

Servicio gratuito en la nube de Google, para desarrolladores de IA 

similar a Jupyter Notebook. Integra las principales bibliotecas de 

ML y permite contribuciones de múltiples usuarios. Brinda acceso 

gratuito a núcleos GPU y TPU para entrenamiento de redes 

neuronales (uso limitado a 12 horas diarias). 

II. Procesamiento de datos. 

División de los datos: 

Las soluciones basadas en redes neuronales tienen en común que necesitan que se lleve a cabo una fase 

de aprendizaje o entrenamiento, para posteriormente poder obtener una mayor precisión en las 

predicciones. Por lo anterior es necesario dividir los datos del dataset en tres conjuntos de datos: datos 

de entrenamiento, datos de validación y datos de prueba. Los datos no se mezclan al azar antes de 

separarse, ya que se trata de series de tiempo y es necesario garantizar lo siguiente (TensorFlow Team, 

2019): 

 Garantizar que aún sea posible dividir los datos en ventanas de muestras consecutivas. 

 Garantizar que los resultados de la validación / prueba sean más realistas y se evalúen en función 

de los datos recopilados después de que el modelo haya sido entrenado. 

 En la figura 30 se muestran los detalles de la división del dataset que se utilizó en la solución de ML: 
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Figura 30. División del dataset en datos de entrenamiento, validación y prueba (elaboración propia). 

 

El conjunto de datos de entrenamiento se utiliza para el entrenamiento de la red neuronal, proceso en el 

cual se calculan los pesos y sesgos. Por otra parte, el conjunto de datos de validación se utiliza para analizar 

como marcha el aprendizaje de la red neuronal, esto se logra calculando la precisión de la predicción al 

utilizar un conjunto de datos distinto al de entrenamiento. Lo anterior permite evaluar el modelo a la vez 

que se van ajustando los pesos y sesgos. Por último, el conjunto de datos de pruebas se utiliza una vez que 

finaliza el entrenamiento de la red neuronal, o sea estos datos se utilizan para dar la evaluación final del 

modelo, no sometida a sesgo (Shah, 2017). 

Normalización: 

Para que funcionen mejor muchos algoritmos de ML, se hace necesario normalizar las variables de entrada 

al mismo. Normalizar significa, en este contexto, comprimir o extender los valores de la variable para que 

estén en un rango definido. Dentro de los métodos más utilizados está el escalado de variables (Feature 

Scaling o MinMax Scaler) y el escalado estándar (Standard Scaler). A menudo a estos métodos se les llama 

escalamiento de datos y normalización de datos respectivamente. En el escalado de variables, se cambia 

el rango de distribución de los datos, mientras que en el escalado estándar, se cambia la forma de la 

distribución de los datos (Krukrubo, 2021). 

En general, se opta por el escalado estándar si se va a utilizar una técnica de aprendizaje automático o 

estadística que asume que los datos se distribuyen normalmente (distribución gaussiana). Por otra parte, 

se utiliza el escalado de variables cuando se desea que las variables de entrada al modelo permanezcan 

en un rango uniforme, de modo que una no tenga preponderancia sobre otra. En el caso del modelo de 

ML propuesto, se opta por utilizar el escalamiento de datos mediante MinMax Scaler, definido en la 

ecuación 12. Este escalador comprime los datos de entrada entre unos límites empíricos (el máximo y el 

mínimo de las variables), y los valores resultantes oscilan entre cero y uno (Krukrubo, 2021).  
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                                                                   𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
                                                                   (12) 

Los valores máximos y mínimos de las variables de entrada deben calcularse utilizando los datos de 

entrenamiento para que el modelo no tenga acceso a los valores en los conjuntos de validación y prueba.  

Transformación: 

Finalmente, los datos se someten a funciones de transformación y remodelación para cumplir con los 

requisitos de entrada a la red neuronal. Las predicciones están basadas en una ventana de muestras 

consecutivas de los datos, tal y como se muestra en la figura 31.  

La ventana de entrada estará compuesta por los valores de las variables de entrada (características) para 

cada paso de tiempo; el ancho de la entrada define la cantidad de pasos de tiempo que conformarán el 

historial; el offset define los pasos de tiempo futuro en donde estará enmarcada la predicción; y el ancho 

de etiqueta define los pasos de tiempo (su valor puede ser igual o menor que el offset, y funciona de 

derecha a izquierda) para los cuales se estimarán los valores futuros de la variable escogida para la 

predicción. Es importante destacar que en caso de que la serie de tiempo sea multivariante la predicción 

puede contemplar a todas las variables, un grupo de ellas o una en específico. En esta investigación la 

predicción se realiza para el throughput de descarga con el objetivo de prevenir violaciones de los SLA 

para una aplicación del segmento eMBB; no obstante, también en el epígrafe 3.4 se aborda la combinación 

de la predicción del throughput y del handoff vertical en la toma de decisiones para prevenir violaciones 

de los SLA en escenarios de alta movilidad. 

 

Figura 31. Ejemplo de una ventana para realizar una predicción en el futuro (t=47) a partir de un historial de 24 
unidades de tiempo (TensorFlow Team, 2019).  
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Básicamente, la construcción de una ventana de datos como la mostrada en la figura 31 se puede llevar a 

cabo con la clase WindowGenerator definida en (TensorFlow Team, 2019). Esta clase puede: 

 Manejar los índices y los offsets. 

 Dividir la ventana de datos en los pares: características, etiquetas. 

 Graficar el contenido de la ventana resultante. 

 Generar de manera eficiente lotes de estas ventanas a partir de los datos de entrenamiento, 

validación y prueba, utilizando la API tf.data.Dataset, la cual admite la implementación eficiente 

de entradas pipeline. 

III. Optimización de hiperparámetros. 

Función de pérdida: 

El objetivo de todo modelo de ML es ser capaz de describir la relación entre variables con la mayor 

precisión posible, o sea lograr que el valor de salida del modelo (valor estimado) se aproxime al valor real 

(valor esperado) con el mínimo error posible. Para lograr lo anterior se necesita de una función de pérdida 

o coste (loss function), la cual se debe minimizar utilizando un algoritmo de optimización conocido como 

gradiente descendente. Este algoritmo es un método iterativo que modifica los parámetros de una función 

objetivo (generalmente convexa) para encontrar su mínimo local. O sea, en el caso de una solución basada 

en redes neuronales, el método del gradiente descendente se utiliza para optimizar las ponderaciones 

(pesos y sesgos) de cada neurona, de tal forma que se garantice que la función de pérdida sea mínima 

(Trehan, 2020).  

Matemáticamente el gradiente se calcula con derivadas parciales según la ecuación 13, y es necesario 

encontrar un valor de 𝜃 ∈ 𝑅𝑑, donde 𝜃 = (𝜔1, 𝑏1 …𝜔𝑘 , 𝑏𝑘), que minimice la función de pérdida 𝐽(𝜃). Para 

ello se realizan iteraciones sucesivas actualizando el valor de 𝜃 hasta que se satisfaga la condición del 

𝑚𝑖𝑛𝜃 𝐽(𝜃), tal y como lo expresa la ecuación 14 (Vinayakumar et al., 2017), (Vryniotis Vasilis, 2013): 

                                                           𝛻𝜃𝐽(𝜃) =
∂𝐽(𝜃)

∂𝜃
                                                                                   (13) 
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                                                          𝜃𝑘+1 = 𝜃𝑘 − 𝛼𝛻𝜃𝐽(𝜃𝑘)                                                                   (14) 

El parámetro α denota la tasa de aprendizaje y tiene un impacto directo en la velocidad de aproximación 

a la ponderación óptima. Cuanto menor es la tasa de aprendizaje, se consume más tiempo para la 

convergencia al 𝑚𝑖𝑛𝜃 𝐽(𝜃). Si α es demasiado grande, se corre el riesgo de saltarse la solución óptima y 

no lograr la convergencia. A diferencia de θ, la tasa de aprendizaje es un parámetro que no es ajustado 

por el algoritmo de optimización del gradiente descendente, sino que debe ser configurado por separado. 

A este tipo de parámetros se los denomina hiperparámetros, y deben ser elegidos con cuidado para 

garantizar el buen desempeño de la red neuronal (Trehan, 2020).  

En modelos de regresión se pueden utilizar las funciones de error cuadrático (Mean Square Error, MSE por 

sus siglas en inglés) y error absoluto (Mean Absolute Error, MAE por sus siglas en inglés) como funciones 

de pérdida, siendo la primera la más utilizada debido a que es más eficiente para el algoritmo de 

aprendizaje. La mayor eficiencia de MSE se debe a que el valor del gradiente es alto para errores 

significativos, y va decreciendo según se aproxima a cero, lo cual le da una mayor precisión al final del 

proceso de entrenamiento del modelo. Por el contrario, el valor del gradiente del MAE permanece 

constante en cada punto, tal y como se muestra en la figura 32 (Grover, 2018). Las ecuaciones 15 y 16 

describen al MSE y al MAE respectivamente, donde 𝑦𝑖  es el valor esperado y 𝑦̂𝑖  es el valor estimado: 

                                                       𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2𝑛

𝑖=1
                                                                           (15) 

                                                      𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
 ∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛
𝑖=1                                                                                 (16) 

 
Figura 32. Representación de las funciones MAE (izquierda) y MSE (derecha) y diferencias en los valores del gradiente 
para cada punto (Grover, 2018) 
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Teniendo en cuenta los argumentos planteados anteriormente, en la presente investigación se selecciona 

al MSE como función de pérdida. 

Técnica de validación: 

La estimación del error para evaluar la efectividad del modelo se realiza posterior al entrenamiento de 

este. Sin embargo, evaluar la efectividad a posteriori no ofrece información de la capacidad de 

generalización del modelo frente a un dataset independiente. Para garantizar dicha capacidad, en la etapa 

de entrenamiento se utilizan métodos como el de la validación cruzada (cross-validation) (Kumar, 2020).  

Cuando se trata de datos de series temporales, la validación cruzada tradicional (K iteraciones, aleatoria, 

dejar uno fuera) no debe usarse ya que es necesario mantener el orden cronológico de los datos. Debido 

a lo anterior, para los datos de series de tiempo se utiliza la validación cruzada de retención (holdout cross-

validation), donde un subconjunto de los datos (dividido temporalmente) se reserva para validar el 

desempeño del modelo, tal y como se muestra en la figura 33. Este conjunto de validación evita que el 

modelo se sobreajuste al conjunto de prueba (Kumar, 2020), (Cochrane, 2018).  

La importancia de tener un conjunto de datos de validación, además de mantener un conjunto de datos 

de prueba, se debe a que hay algunas decisiones y características del modelo que deben tomarse y 

ajustarse y que el algoritmo no es capaz de aprender. Lo anterior se refiere a los hiperparámetros, los 

cuales son parámetros que afectan la forma en que el modelo aprende sus datos de entrenamiento y crea 

un modelo capaz de generalizar lo aprendido. Los hiperparámetros deben ser determinados por el usuario, 

por lo que se hace necesario realizar la evaluación de cómo se está desempeñando el modelo con los datos 

que no se usaron para el entrenamiento, y a partir de ello ajustarlos hasta que se encuentre un modelo 

óptimo. Lo anterior implica que se termine sobreajustando ligeramente el modelo en función del conjunto 

de validación, por lo que la precisión que se obtiene del conjunto de validación no se considera la final. 

Debido a esto se hace necesario utilizar otro conjunto de datos de reserva, en este caso el conjunto de 

datos de prueba, para evaluar el modelo final. El error encontrado utilizando el conjunto de pruebas se 

considera como el error de generalización del modelo de ML (Cochrane, 2018). 

Sin embargo, la validación cruzada de retención tiene como inconveniente que la elección del conjunto de 

prueba es arbitraria, y esa elección puede significar que el error del conjunto de prueba es una estimación 

pobre del error en un conjunto de prueba independiente. Para solucionar ese problema, se puede utilizar 

el método de la validación cruzada anidada (nested cross-validation). 
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Figura 33. Representación gráfica del método holdout cross-validation (Cochrane, 2018). 
 

Este método contiene un bucle externo para la estimación de errores y un bucle interno para el ajuste de 

parámetros, tal y como se muestra en la figura 34. El bucle interno funciona exactamente como el de la 

validación cruzada de retención y el bucle externo divide el conjunto de datos en varios conjuntos de 

prueba y entrenamiento diferentes; por último se promedia el error de cada división para obtener una 

estimación sólida del error del modelo (Cochrane, 2018).  

 

Figura 34. Representación gráfica del método nested cross-validation (Cochrane, 2018). 

 

Es importante destacar que se utiliza el MAE y el RMSE (Root Mean Square Error) cómo métricas para 

calcular el error final del modelo utilizando el conjunto de datos de pruebas. El MAE se definió en la 

ecuación 16 y el RMSE es la raíz cuadrada del MSE, tal y como muestra la ecuación 17. 

                                                             𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1                                                                            (17)  
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Tanto MAE como RMSE expresan el error promedio de predicción del modelo en unidades de la variable 

de interés y pueden oscilar entre 0 e ∞, siendo además indiferentes a la dirección de los errores. Sin 

embargo, en RMSE los errores se elevan al cuadrado antes de promediarlos, lo que significa que los errores 

grandes tendrán mayor peso. Debido a lo anterior, RMSE es una métrica más útil cuando los errores 

grandes son particularmente indeseables. Por otra parte, desde el punto de vista de la interpretación el 

MAE es una métrica más fácil de comprender, y es preferible su uso en caso de que los valores atípicos no 

tengan una importancia significativa. Otro detalle importante es que el RMSE siempre será mayor o igual 

que el MAE, ocurriendo la igualdad cuando los errores tienen la misma magnitud (Chai and Draxler, 2014), 

(Willmott and Matsuura, 2005). 

Optimización de hiperparámetros: 

La optimización de hiperparámetros es clave para lograr un buen desempeño del modelo de ML. Dentro 

de los enfoques de optimización, los más populares son los siguientes (Kousias et al., 2020): 

 Búsqueda manual (Manual Search, MS por sus siglas en inglés): no es un algoritmo de optimización 

por definición, el ajuste manual de hiperparámetros todavía es posible en casos en los que se tiene 

conocimiento sobre el sistema en estudio. Es la opción menos eficiente, ya que generalmente 

requiere una extensa prueba y error. Tiene como ventaja que implica un mínimo esfuerzo de 

codificación. 

 Búsqueda de cuadrícula (Grid Search, GS por sus siglas en inglés): método algorítmico equivalente 

a la fuerza bruta, se refiere a probar todas las soluciones posibles en el camino al óptimo global. 

GS supera a todos los métodos de optimización, ya que siempre busca la mejor solución. Por otra 

parte, a medida que aumenta el número de hiperparámetros, sufre graves problemas de 

escalabilidad. Además, requiere considerables recursos, que incluso con una computadora 

potente, la optimización puede llevar días o incluso semanas. 

 Búsqueda aleatoria (Random Search, RS por sus siglas en inglés): en lugar de evaluar todas las 

posibles combinaciones de hiperparámetros, RS itera sobre una muestra más pequeña. Como el 

número de iteraciones aumenta, la probabilidad de converger a una mejor solución también 

aumenta. El número de iteraciones necesario para llegar a una buena solución depende de varios 

factores, incluido el tamaño del espacio de hiperparámetros, rango de búsqueda, complejidad de 

datos, etc.  
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 Optimización bayesiana (Bayesian Optimization, BOA por sus siglas en inglés): este algoritmo 

presenta un enfoque probabilístico y es una alternativa diferente para funciones complejas y 

ruidosas, ya que incorpora aprendizaje para la optimización de hiperparámetros. BOA tiene sus 

raíces en el teorema de Bayes que explota el concepto de probabilidad condicional para hacer 

nuevas predicciones. Similar a RS, es necesario un número de iteraciones para converger a una 

buena solución.  

En la presente investigación se opta por el ajuste manual de hiperparámetros, ya que implica el mínimo 

esfuerzo de codificación, lo cual se traduce en una menor complejidad de la solución. Además, la decisión 

anterior también tuvo en cuenta el tiempo disponible para llevar a cabo la investigación y el objetivo de 

esta. No obstante, si la solución fuera a ser implementada en un entorno de producción habría que valorar 

otro algoritmo de optimización que garantice la obtención de los mejores resultados. En la tabla 11 se 

muestran los principales hiperparámetros y sus respectivos valores: 

Tabla 11. Valores de los hiperparámetros del modelo RNN (elaboración propia). 

Hiperparámetros Rango de valores Descripción 

hidden_size 

3 a 7 

(según modelo y contando las capas 

ocultas del codificador, vector de 

codificación y decodificador) 

Tamaño de la representación oculta (capas 

ocultas) 

n_units 
64 a 96 

(según modelo) 
Número de celdas 

n_layers_enc 1 a 3 (según modelo) Número de capas del codificador 

n_layers_dec 1 a 3 (según modelo) Número de capas del decodificador 

tf 
tf = lambda x: 1e-3*0.9**x 

(learning_rate=1e-3, momentum=0.9) 
Tasa de aprendizaje forzado 

patience 8 Número de épocas sin mejora 

learning_rate 1e-3 Tasa de aprendizaje del optimizador 

batch_size 32 Tamaño del lote 

epochs 20 

Número de iteraciones. Define el número 

de pases hacia adelante y hacia atrás durante el 

proceso de entrenamiento del modelo de ML 
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En la tabla 12 se muestra un resumen de otros parámetros de la solución propuesta: 

Tabla 12. Otros parámetros del modelo RNN (elaboración propia). 

Parámetros del 

modelo de ML 

Valor(es) Descripción 

Características 16 Variables de entrada del modelo de ML 

Normalización min-max Método de normalización utilizado  

Tamaño de Ventanas  

60; 30 

120; 30 

180; 30 

Relación del número de pasos de tiempo de la ventana de 

entrada y de la ventana de etiquetas (variables cuyo valor se 

predice) 

Celda LSTM Tipo de celda utilizada en la red neuronal 

Arquitectura Encoder-Decoder  Tipo de arquitectura de la red neuronal 

Activación tanh 
Función de activación para activar el estado de la celda y el 

estado oculto 

Activación recurrente sigmoid 
Función de activación para activar las compuertas input, 

forget, output de la celda LSTM 

Optimización Adam Método de optimización del gradiente descendente utilizado 

División del dataset 60%; 20%; 20% 
División del dataset en (%): datos de entrenamiento, datos de 

validación y datos de prueba 

Validación  holdout cross validation Técnica de validación cruzada utilizada 

Función de pérdida MSE 

Función que evalúa la desviación entre las predicciones 

realizadas por la red neuronal y los valores reales de las 

observaciones utilizadas durante el aprendizaje. 

Métricas de error MAE; RMSE 

Métricas de error utilizadas cuando se prueba el modelo final 

en un conjunto de datos de pruebas, nunca visto por el 

modelo de ML. 

IV. Arquitectura. 

La RNN propuesta presenta una arquitectura encoder-decoder y utiliza celdas LSTM, tal y como se puede 

observar en la figura 35. Esta arquitectura fue presentada por primera vez en 2014 por Google, y los 

primeros usos que se le dio fue la traducción automática y el procesamiento del lenguaje natural. De forma 

general esta arquitectura puede ser útil para resolver problemas del tipo secuencia a secuencia (seq2seq), 

por lo que se ha utilizado con éxito en el pronóstico de series de tiempo (Du et al., 2020), (Vadiraja and 

Chattha, 2020), (Gong et al., 2019).  
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Figura 35. RNN con celdas LSTM en una arquitectura Encoder-Decoder para la predicción del throughput (elaboración 
propia). 

 

La arquitectura consta de 3 partes (Kostadinov, 2019):  

 Codificador: mapea una secuencia fuente de longitud variable a un vector de longitud fija. Está 

compuesto por varias unidades recurrentes (celdas LSTM en este caso), donde cada una de las 

celdas acepta un solo elemento de la secuencia de entrada, recopila información y realiza la 

propagación hacia delante de esa información. Los estados ocultos del codificador se pueden 

calcular según la ecuación 18. Es de destacar que esta ecuación representa el resultado de una 

RNN ordinaria, y solo se le aplica los pesos apropiados al estado anterior ℎ𝑡−1 y al vector de 

entrada 𝑥𝑡. 

                                                                 ℎ𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊ℎℎ ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑊ℎ𝑥 ⋅ 𝑥𝑡)                                                    (18) 

 Vector del codificador: es el estado oculto final producido por el codificador del modelo. Se calcula 

utilizando la ecuación 18. Este vector tiene como objetivo encapsular la información de todos los 

elementos de entrada para ayudar al decodificador a realizar predicciones precisas. Actúa como 

el estado oculto inicial de la parte del decodificador del modelo. 
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 Decodificador: mapea la representación del vector a una secuencia objetivo de longitud variable. 

Está compuesto por varias unidades recurrentes (celdas LSTM en este caso), donde cada una 

predice una salida 𝑦𝑡 en un paso de tiempo t. Cada unidad recurrente acepta un estado oculto de 

la unidad anterior y produce una salida, así como su propio estado oculto. Los estados ocultos del 

decodificador se pueden calcular según la ecuación 19, donde se puede constatar que el cálculo 

de un estado oculto solo depende del estado anterior y su respectivo peso. Las salidas 𝑦𝑡   se 

calculan utilizando el estado oculto en el paso de tiempo t con el peso respectivo 𝑊𝑠 , tal y como 

se expone en la ecuación 20.  

                                                            ℎ𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊ℎℎ ⋅ ℎ𝑡−1)                                                                        (19) 

                                                             𝑦𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑠 ⋅ ℎ𝑡)                                                                              (20) 

La potencia de este modelo radica en el hecho de que puede mapear secuencias de diferentes longitudes 

entre sí, ya que las entradas y salidas no están correlacionadas y sus longitudes pueden diferir. Esto es 

algo muy importante en el caso de las series temporales, donde muchas veces se quiere predecir valores 

futuros a partir de valores históricos. En la presente investigación se utiliza esta arquitectura (con una, dos 

y tres capas de codificador-decodificador) para la predicción del throughput, utilizando entradas y salidas 

de diferente longitud. 

 

3.2.2 Propuesta de solución utilizando una red neuronal mixta CNN-RNN 

En la figura 36 se puede observar el diagrama de alto nivel de la solución de ML para la predicción del 

throughput, utilizando una red mixta que combina una red convolucional con una red recurrente.  

Las fases I y II de esta solución coinciden con las fases I y II abordadas en el epígrafe 3.2.1. La fase III 

coincide en todo excepto en los hiperparámetros del modelo los cuales se exponen en la tabla 13 y en 

algunos parámetros generales que se exponen en la tabla 14. 
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Figura 36. Diagrama de alto nivel de la solución de ML utilizando una red mixta CNN-RNN para la predicción del 
throughput (Kousias et al., 2020). 

 

Tabla 13. Valores de los hiperparámetros del modelo mixto CNN-RNN (elaboración propia). 

Hiperparámetros Rango de valores Descripción 

hidden_size 14 Tamaño de la representación oculta (capas ocultas) 

n_filters 512 Número de filtros convolucionales de la CNN 

kernel_size 3 Tamaño del kernel de la CNN 

n_layers_cnn 

2  

(una capa convolucional Conv1D y 

una capa de Max-Pooling 1D) 

Número de capas de la red CNN 

n_units 
1184 

(1024 LSTM y 160 BiLSTM) 
Número de celdas de la RNN 

n_layers_rnn 
13 

 (8 capas LSTM y 5 capas BiLSTM ) 

Número de capas de la RNN 

tf 

tf = lambda x: 1e-3*0.9**x 

(learning_rate=1e-3, 

momentum=0.9) 

Tasa de aprendizaje forzado 

patience 8 Número de épocas sin mejora 

learning_rate 1e-3 Tasa de aprendizaje del optimizador 

batch_size 32 Tamaño del lote 

epochs 20 

Número de iteraciones: define el número 

de pases hacia adelante y hacia atrás durante el 

proceso de entrenamiento del modelo de ML 
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Tabla 14. Otros parámetros del modelo mixto CNN-RNN (elaboración propia). 

Parámetros del 

modelo de ML 
Valor(es) Descripción 

Características 16 Variables de entrada del modelo de ML 

Normalización min-max Método de normalización utilizado  

Tamaño de Ventanas  

60; 30 

120; 30 

180; 30 

Relación del número de pasos de tiempo de la ventana de 

entrada y de la ventana de etiquetas (variables cuyo valor se 

predice) 

Celda Conv1D, LSTM, BiLSTM Tipo de celda utilizada en la red neuronal 

Arquitectura Mixta (CNN-RNN) Tipo de arquitectura de la red neuronal 

Activación ReLU 
Función de activación para activar el estado de la celda y el 

estado oculto 

Optimización Adam Método de optimización del gradiente descendente utilizado 

División del dataset 60%; 20%; 20% 
División del dataset en (%): datos de entrenamiento, datos de 

validación y datos de prueba 

Validación  holdout cross validation Técnica de validación cruzada utilizada 

Función de pérdida MSE 

Función que evalúa la desviación entre las predicciones 

realizadas por la red neuronal y los valores reales de las 

observaciones utilizadas durante el aprendizaje. 

Métricas de error MAE; RMSE 

Métricas de error utilizadas cuando se prueba el modelo final 

en un conjunto de datos de pruebas, nunca visto por el 

modelo de ML. 

La arquitectura para la implementación del modelo mixto CNN-RNN utiliza tres tipos de celdas. En la 

primera etapa se usan celdas convolucionales de una dimensión (Conv1D) para la extracción de las 

características de la serie de tiempo. En la segunda etapa se utilizan celdas LSTM y BiLSTM (LSTM 

bidireccionales) para la predicción del throughput. Este tipo de redes neuronales mixtas se han utilizado 

con éxito en trabajos recientes donde se aborda la predicción de series de tiempo (consumo de energía, 

precios de acciones) y en el procesamiento del lenguaje (Wu et al., 2021), (Lu et al., 2020), (Hassan and 

Mahmood, 2018). En la figura 37 se puede observar la arquitectura de esta red neuronal. 

La red CNN está diseñada con una capa convolucional unidimensional, con 512 núcleos convolucionales. 

El tamaño del kernel convolucional se establece en 3 y el tamaño del paso se establece en 1. Después de 

que se realiza la operación de convolución, se extraen las características de los datos, pero las dimensiones 

de estas son muy altas. Para reducir las dimensiones de las características extraídas y reducir el coste de 

entrenamiento de la red, se agrega una capa de agrupación Max-Pooling posterior a la capa de 

convolución (Wu et al., 2021), (Lu et al., 2020). Esta capa evita el sobreajuste del modelo, sin embargo, en 

ocasiones puede provocar la pérdida de detalles importantes de las características (Hassan and Mahmood, 

2018).  
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Figura 37. Red CNN-RNN con celdas Conv1D, LSTM y BiLSTM para la predicción del throughput (elaboración propia). 

 

El cálculo del valor de salida después de la convolución se realiza según la ecuación 21: 

                                                                       𝑙𝑡 = 𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑥𝑡 ⊙ 𝑘𝑡 + 𝑏𝑡)                                                                    (21) 

donde 𝑙𝑡 representa el valor de salida después de la convolución, relu es la función de activación, 𝑥𝑡 es el 

vector de entrada, 𝑘𝑡 y 𝑏𝑡 son el peso y el sesgo del kernel de convolución respectivamente. 

Las características extraídas por la CNN se toman como la entrada de ocho capas LSTM y cinco capas 

BiLSTM, las cuales realizan la predicción del throughput. El valor de salida de cada celda LSTM se calcula 

según la ecuación 10, y la salida de cada celda BiLSTM, que puede procesar simultáneamente datos 

secuenciales en diferentes direcciones, se calcula según las ecuaciones 22, 23 y 24 (Du et al., 2020): 

                                                                   ℎ𝑡
⃗⃗  ⃗  = 𝑜𝑡⃗⃗  ⃗ ⊙ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡⃗⃗  ⃗)                                                                           (22) 

                                                                   ℎ𝑡
⃖⃗ ⃗⃗ = 𝑜𝑡⃖⃗ ⃗⃗  ⊙ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡⃖⃗⃗⃗ )                                                                              (23) 

                                                                    ℎ𝑡 = ℎ𝑡
⃗⃗  ⃗  ⊕  ℎ𝑡

⃖⃗ ⃗⃗                                                                                       (24) 
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donde las flechas representan la dirección de procesamiento, y  ℎ𝑡 denota la salida oculta final de cada 

celda BiLSTM, que es la concatenación de la salida hacia adelante ℎ𝑡
⃗⃗  ⃗  y la salida hacia atrás ℎ𝑡

⃖⃗ ⃗⃗ . 

La potencia de este modelo radica en el hecho de que la etapa convolucional se especializa en la extracción 

de las características más importantes de la serie de tiempo, dejando a la red recurrente la tarea de la 

predicción del throughput. La utilización de celdas BiLSTM en la etapa final permite realizar un mejor 

pronóstico cuando la longitud de las ventanas de entrada y salida es mayor, ya que se aumenta la 

capacidad de memoria y se mejora la atención sobre los valores de entrada menos recientes. 

 

3.3 Premisas para la predicción de violaciones de SLA en el segmento eMBB a 

partir de la predicción del throughput 

En la presente investigación se asumen premisas para, a partir del pronóstico del throughput, poder 

realizar la predicción de posibles violaciones de los SLA de las aplicaciones pertenecientes al servicio 

genérico eMBB. A continuación, se enuncian las premisas y se describen matemáticamente, también se 

realizan las acotaciones respectivas. 

 

3.3.1 Premisas para la predicción 

Se asume que el SLA para una determinada aplicación dentro del servicio genérico eMBB cuenta con 

umbrales diferenciados para el KPI throughput según el escenario de conexión, tal y como se expone en 

la ecuación 25:  

                              𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝 = {𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑎𝑟𝑖𝑜_1
, 𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑎𝑟𝑖𝑜_2

… , 𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑎𝑟𝑖𝑜_𝑁
}                                  (25) 

Sea la siguiente definición de variables: 

𝑇ℎ𝑝 : throughput pronosticado 

𝑈𝑥  : umbral del servicio genérico eMBB para un escenario de conexión X 
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𝑈𝑦 : umbral del servicio genérico eMBB para un escenario de conexión Y 

Tal que:  𝑈𝑦 > 𝑈𝑥  

A continuación, se exponen los casos que se deben tener en cuenta: 

Caso 1: Sea un UE, utilizando una aplicación del servicio genérico eMBB y conectado al escenario X. 

 Si 𝑇ℎ𝑝 > 𝑈𝑥   se asume que ocurrirá una violación del  𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝 para el escenario X 

(𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑎𝑟𝑖𝑜_𝑋
) 

entonces si 𝑈𝑦 > 𝑇ℎ𝑝 > 𝑈𝑥    se asume que el UE cambiará hacia el escenario Y, por tanto, la 

red debe garantizar los recursos necesarios para cumplir con el 𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑎𝑟𝑖𝑜_𝒀
 

Caso 2: Sea un UE, utilizando una App. del servicio genérico eMBB y conectado al escenario Y. 

 Si 𝑇ℎ𝑝 > 𝑈𝑦   se asume que ocurrirá una violación del  𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝 para el escenario Y 

(𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑎𝑟𝑖𝑜_𝑌
) 

 Si 𝑈𝑦 > 𝑇ℎ𝑝 < 𝑈𝑥     se asume que el UE cambiará hacia el escenario X, por tanto, no habrá 

violación del  𝑆𝐿𝐴𝐴𝑝𝑝 (habrá sobre aprovisionamiento de recursos, por tanto, la red deberá 

realizar una reasignación de recursos) 

Nota 1: Se asume que los escenarios de conexión son Macro Urbano y Urbano Denso, y la transición entre 

ellos dependerá de los parámetros de movilidad y de cobertura. 

Nota 2: Para cada escenario de conexión, además del umbral máximo (100%), se añaden umbrales de 

decisión de tal manera que se pueda acotar mejor los valores del throughput pronosticado. Se usan 

umbrales de decisión (empíricamente seleccionados) para el 35% y el 70% del umbral correspondiente a 

un escenario de conexión. 

Nota 3: los umbrales utilizados son estáticos. Los umbrales máximos coinciden con los valores objetivo, 

definidos por el 3GPP para los escenarios Macro Urbano y Urbano Denso. 
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3.3.2 Función de costo por error de predicción 

Sea: 

𝑇ℎ𝑝 : throughput pronosticado 

𝑇ℎ𝑟 : throughput real 

𝑈: umbral del servicio 

Si el sistema de predicción propuesto se acopla a la plataforma 5G, habría que tener en cuenta lo siguiente: 

Caso 1: 

 Si 𝑇ℎ𝑝 > 𝑈 > 𝑇ℎ𝑟     El sistema predice una violación del SLA erróneamente lo que implica un 

sobre aprovisionamiento de recursos de red (en este caso la Plataforma 5G asignará más recursos 

de los necesarios debido al error en el pronóstico). 

Caso 2: 

 Si 𝑇ℎ𝑝 < 𝑈 < 𝑇ℎ𝑟     Se produce una violación del SLA sin ser detectada con anticipación por 

el sistema, lo que implica que el aprovisionamiento de recursos será insuficiente (en este caso la 

Plataforma 5G no asignará los recursos necesarios debido al error en el pronóstico). 

Se pueden calcular las penalizaciones asociadas a los errores cometidos en la predicción utilizando una 

función de costo, la cual se expresa matemáticamente según la ecuación 26 (Bega et al., 2019).  

                                                                                  β              si  x ≤ 0 

                                                          L(x) =                                                                                                                   (26) 

                                                                                   ϒ ⋅x           si  x >0 

donde: 
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 L (x): función de pérdida por error de predicción. 

  𝑐𝑠
𝑗: recursos que se aprovisionan según el pronóstico del desempeño del servicio para el 

tiempo t, datacenter j y network slice s. 

 𝑑𝑠
𝑗: recursos que se necesitarían aprovisionar según desempeño real del servicio.  

  𝑥 = 𝑐𝑠
𝑗
− 𝑑𝑠

𝑗
   

 β: se asume como un costo fijo que representa la compensación que el operador tiene que 

pagar a un cliente cuando no se cumple el SLA. 

 ϒ: es el costo unitario de los recursos que se asignan al network slice. 

Entonces: 

 Si  𝑐𝑠
𝑗
> 𝑑𝑠

𝑗
      el operador sobre aprovisiona el network slice. 

 Si  𝑐𝑠
𝑗
< 𝑑𝑠

𝑗
     ocurre una violación del SLA para el network slice objetivo.  

Es importante destacar, que una predicción perfecta de las violaciones de los SLA permite anticipar 

exactamente los recursos necesarios para garantizar la QoS asociada a la aplicación o servicio de red 

(entonces se cumple que 𝑐𝑠
𝑗
= 𝑑𝑠

𝑗
), evitando con ello cualquier penalización (Bega et al., 2019).  

En la figura 38 se muestra la representación gráfica de la función de costo: 

 

Figura 38. Representación gráfica de la función de costo asociada a los errores de predicción (Bega et al., 2019). 
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3.4 Combinación de la predicción del throughput y del VHO para prevenir 

violaciones de los SLA en escenarios de alta movilidad 

Los diferentes modos de acceso y los handoff entre radio bases, debido a la movilidad del usuario, 

presentan desafíos adicionales para ofrecer un alto nivel de calidad de experiencia (QoE) para el usuario 

final; por otra parte, las aplicaciones móviles demandan cada vez más de un alto throughput (Phemina 

Selvi and Sendhilnathan, 2017), (Arshad et al., 2016). Debido a lo anterior, surge la necesidad de combinar 

la capacidad de predicción del throughput con la predicción del handoff, más específicamente con el VHO 

entre 4G y 5G. La combinación de la predicción de ambos parámetros brinda una mayor información para 

realizar ajustes proactivos a fin de evitar violaciones de los SLA (Mei et al., 2021). 

En la presente investigación se lleva a cabo, además de la predicción del throughput, la predicción del 

VHO. Para ello se utilizan las dos arquitecturas propuestas en el epígrafe 3.2, con la diferencia de que se 

configuran las redes neuronales para que a la salida se obtenga la predicción del parámetro network mode 

(tipo de radio), o sea el KPI que dentro del dataset corresponde al handoff vertical entre 4G y 5G. 

Por otra parte, en este caso también es importante definir umbrales de decisión para poder predecir con 

mayor precisión los posibles VHO que puedan ocurrir: 

Sea la siguiente definición de variables: 

𝑉ℎ𝑝 : VHO pronosticado 

𝑈5𝐺  : umbral correspondiente al modo de red 5G 

𝑈4𝐺  : umbral correspondiente al modo de red 4G 

Tal que:  𝑈5𝐺 > 𝑈4𝐺 , donde se asume a 𝑈5𝐺 = 4.8 y 𝑈4𝐺 = 4.2  

Caso 1: Sea un UE, conectado a la red móvil en modo de red (tipo de radio) 4G 

 Si 𝑈5𝐺 > 𝑉ℎ𝑝 > 𝑈4𝐺     se excedió el umbral correspondiente a 4G, pero, aunque es probable 

que ocurra un VHO, aun no se ha alcanzado el umbral de 5G. 

Sino si 𝑈5𝐺 < 𝑉ℎ𝑝 > 𝑈4𝐺     se efectuó un VHO desde 4G hacia 5G 
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Caso 2: Sea un UE, conectado a la red móvil en modo de red (tipo de radio) 5G 

 Si 𝑈5𝐺 > 𝑉ℎ𝑝 > 𝑈4𝐺     se excedió el umbral correspondiente a 5G (se aleja por la izquierda), 

pero, aunque es probable que ocurra un VHO, aun no se ha alcanzado el umbral de 4G (se acerca 

por la izquierda). 

Sino si 𝑈5𝐺 > 𝑉ℎ𝑝 < 𝑈4𝐺     se efectuó un VHO desde 5G hacia 4G 

Nota: los valores de 𝑈5𝐺  y 𝑈4𝐺 se asumen empíricamente y están en correspondencia con la escala de 

valores que se utiliza por defecto en el dataset, donde se asignan los valores 5 y 4 a los tipos de radio 5G 

y 4G respectivamente. 

Existen otros posibles casos de mayor complejidad como son el caso de los VHO del tipo ping pong. Debido 

a este efecto, hay handoffs innecesarios en la red celular, lo que reduce la eficiencia de energía y la QoS 

(Kene and Haridas, 2020), (Nyangaresi et al., 2020). El efecto ping pong es una condición muy peligrosa 

que debe ser cuidadosamente resuelta, pero ese aspecto no constituye un objetivo de esta investigación.  

Por último, en la tabla 15 se muestra un resumen de la combinación de la predicción del throughput y el 

VHO para prevenir violaciones de los SLA en escenarios de alta movilidad. Se brindan además las posibles 

acciones de asignación de recursos de CN, y las causas probables de la variación del throughput con 

respecto al VHO y al tráfico demandado por las aplicaciones. 
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Tabla 15. Combinación de la predicción del throughput y del handoff vertical para prevenir violaciones de SLA en 
escenarios de alta movilidad (elaboración propia). 

Throughput Handoff Vertical Acción Causa  

Aumenta  4G  5G Solicitar recursos de CN para 
garantizar QoS de extremo a 
extremo según estándar 5G.  

Es muy probable que el throughput 
tiende a aumentar debido al handoff 
vertical, sobre todo en aplicaciones que 
funcionan bajo el principio Best Effort. 

Disminuye 4G  5G Los recursos asignados son 
suficientes.  

 

Es muy probable que la disminución del 
throughput se deba a la disminución de la 
actividad de la aplicación. 

Aumenta 5G  4G Solicitar recursos de CN para 
garantizar QoS de extremo a 
extremo según estándar 4G 

 

Es muy probable que el aumento del 
throughput se deba al aumento de la 
actividad de la aplicación. 

Disminuye 5G  4G Solicitar recursos de CN para 
garantizar QoS de extremo a 
extremo según estándar 4G.  

 

Es muy probable que el throughput 
tiende a disminuir debido al handoff 
vertical, sobre todo en aplicaciones que 
funcionen bajo principio Best Effort. 

3.5 Diagrama general del modelo de predicción de violaciones de SLA  

En la figura 39 se muestra el diagrama general del modelo de predicción de violaciones de SLA que se 

propone. Cada uno de los bloques funcionales del mismo ya fue analizado en detalle en los epígrafes del 

presente capítulo. Es importante destacar que, en el bloque funcional correspondiente a la solución de 

ML, los subbloques entrenamiento, validación y pruebas no estarían presentes si el modelo estuviera 

siendo utilizado en una plataforma 5G en producción, de ser ese el caso el modelo ya estuviera entrenado 

y listo para ser utilizado con cualquier conjunto de datos. En el caso del bloque funcional que implementa 

la lógica de predicción basado en umbrales de decisión, este tiene como fundamento las premisas 

descritas en el epígrafe 3.3. Por otra parte, el bloque que implementa la tabla de decisiones se basa en el 

análisis realizado en el epígrafe 3.4, que aborda la combinación de la predicción del throughput y el VHO 

en entornos de alta movilidad. 
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Figura 39. Diagrama general del modelo de predicción de violaciones de SLA (elaboración propia). 

 

3.6 Conclusiones  

En este capítulo se propuso un modelo de predicción de violaciones de SLA, el cual incluye la propuesta 

de dos arquitecturas de redes neuronales para la predicción del throughput y el VHO; y la definición de 

premisas para realizar la predicción de los SLA.  

 Se puede concluir lo siguiente: 

 La predicción del throughput de extremo a extremo para un servicio de red específico constituye 

un gran desafío ya que sobre este inciden, además de los factores de impacto analizados en el 

capítulo 2, el tipo de arquitectura NG-RAN implementada, el modo 5G desplegado y el patrón de 

consumo de datos del usuario final.  
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 Existen varios trabajos previos que han abordado la predicción del throughput utilizando redes 

neuronales. Lo anterior sirve de base para diseñar nuevas redes neuronales que puedan ser 

utilizadas en la predicción del throughput. 

 En el segmento de red genérico eMBB, el throughput es el KPI fundamental para el cumplimiento 

de los SLA de los servicios y aplicaciones de red. Por tanto, la predicción del throughput puede ser 

útil para predecir las violaciones de los SLA en dicho segmento. 

 La predicción combinada del throughput y el VHO puede ser útil para prevenir violaciones de los 

SLA en escenarios de alta movilidad. 

En el próximo capítulo se lleva a cabo la implementación y validación del modelo propuesto. 
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Capítulo 4. Validación del modelo propuesto  

En el capítulo 3 se describieron de manera detallada cada uno de los bloques que componen el modelo 

propuesto, tal y como se muestra en la figura 39. En este capítulo se muestran los resultados de la 

validación del modelo propuesto, que van desde los resultados obtenidos en la predicción del throughput 

y el VHO, hasta la implementación de los bloques predictivos basados en umbrales de decisión según las 

premisas definidas en el epígrafe 3.3, y los resultados obtenidos en la predicción de las violaciones de los 

SLA. 

 

4.1 Marco de la simulación 

Con el objetivo de evaluar la propuesta realizada en el capítulo anterior es necesario, primeramente, 

implementar y entrenar las redes neuronales diseñadas, y posteriormente, implementar las premisas 

utilizando el lenguaje de programación Python.  

La implementación y entrenamiento de las redes neuronales se realiza sobre el entorno de desarrollo 

Google Colab utilizando TensorFlow y otras bibliotecas de Python, las cuales fueron expuestas en la tabla 

10. En el caso de la biblioteca TensorFlow, esta fue desarrollada por Google para construir y entrenar redes 

neuronales, y para detectar y descifrar patrones y correlaciones, siendo liberada a la comunidad como 

herramienta Open Source en 2015. Esta biblioteca proporciona flexibilidad gracias a su arquitectura, la 

cual se muestra en la figura 40 (TensorFlow Team, 2017). 

 

Figura 40. Arquitectura de TensorFlow (TensorFlow Team, 2017). 
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Para realizar los cálculos Tensorflow utiliza diagramas de flujo de datos que están representados por 

grafos, nodos y relaciones. Los nodos representan las operaciones matemáticas y las relaciones 

representan a los tensores, los cuales son objetos geométricos que describen relaciones lineales entre 

vectores geométricos, escalares y otros tensores. Los tensores y las matrices multidimensionales son tipos 

de objeto diferentes, mientras el primero es un tipo de función multilineal (la cual consta de varias 

variables vectoriales), el segundo es una estructura de datos adecuada para representar un tensor en un 

sistema de coordenadas (Analytics Vidhya, 2017) . En la figura 41 se muestra la representación gráfica de 

los tensores. 

 

Figura 41. Representación gráfica de tres tensores (Analytics Vidhya, 2017). 

 

Una vez que se tienen implementadas las redes neuronales diseñadas en el capítulo 3, se procede a su 

entrenamiento, validación y pruebas. Con el objetivo de garantizar que los resultados obtenidos sean 

estadísticamente válidos, y así poder comparar los mismos, el experimento se repite 30 veces para cada 

una de las métricas de error (MAE y RMSE), tamaño de ventana (60:30, 120:30, 180:30) y grupos de 

factores de impacto (geolocalización, geolocalización + movilidad, geolocalización + movilidad + factores 

de conexión). En los epígrafes 4.2 y 4.3 se muestran los resultados tabulados para la predicción del 

throughput y el VHO respectivamente. Es importante esclarecer que para el caso de la predicción del 

throughput se utilizan, además de los modelos de redes neuronales propuestos, dos modelos con 

arquitecturas genéricas: una CNN y una RNN, con el objetivo de enriquecer la comparativa. 

Posteriormente, una vez que se realiza la predicción del throughput, se aplican los umbrales 

correspondientes según las premisas descritas en el epígrafe 3.3 del capítulo 3. Con la aplicación de estos 
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umbrales y utilizando una lógica predictiva basada en umbrales de decisión, se realiza la predicción de las 

violaciones de los SLA. En el epígrafe 4.4, se muestran las gráficas y tablas obtenidas en la predicción. 

Por último, se realiza el análisis de la combinación de la predicción del throughput y el VHO, y se contrastan 

los resultados obtenidos con los casos descritos en la tabla 15 del epígrafe 3.4. Esta tabla puede ser 

considerada como una primera versión de la tabla de decisiones presente en el diagrama general del 

modelo mostrado en la figura 39; y a partir de las acciones en ella descritas se pueden solicitar los recursos 

CN necesarios para garantizar la QoS acordada en los SLA. Los casos y acciones descritos en la tabla 15 

pueden aumentar en cantidad y complejidad, pero no se profundiza en ello pues no es el objetivo de esta 

investigación. 

 

4.2 Resultados de las simulaciones para la predicción del throughput 

En los experimentos llevados a cabo para la predicción del throughput, se obtuvieron los mejores 

resultados con un tamaño de ventana 120:30, o sea 120 pasos de tiempo a la entrada (en segundos) y 30 

pasos de tiempo a la salida. Por otra parte, el grupo de factores de impacto que brindó los mejores 

resultados fue: geolocalización + movilidad + factores de conexión. En las tablas 16 y 17 se exponen los 

resultados estadísticos, tanto para la etapa de validación como la de pruebas.  

Tabla 16. Resultados obtenidos en la predicción del throughput utilizando varios modelos de redes neuronales 
(métrica MAE) (elaboración propia). 

 CNN RNN RNN-E1D1 RNN-E2D2 RNN-E3D3 RNN-CNN 

Promedio 
(MAE Validación) 

0.158373333 0.13328667 0.16114 0.16105667 0.14305667 0.123883333 

Promedio 
(MAE Pruebas) 

0.23816667 0.14405 0.2727 0.2604733 0.20342333 0.071783333 

Desviación 
Estándar 

(MAE Validación) 
0.013023902 0.02343498 0.03500785 0.03616678 0.03159805 0.005278981 

Desviación 
Estándar 

(MAE Pruebas) 
0.03591275 0.09232674 0.15409121 0.16369983 0.16285484 0.016549593 
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Tabla 17. Resultados obtenidos en la predicción del throughput utilizando varios modelos de redes neuronales 
(métrica RMSE) (elaboración propia). 

 CNN RNN RNN-E1D1 RNN-E2D2 RNN-E3D3 RNN-CNN 

Promedio 
(RMSE Validación) 

0.197596667 0.20197667 0.28836333 0.22595333 0.23758 0.218546667 

Promedio 
(RMSE Pruebas) 

0.26404333 0.18725333 0.36891 0.24389 0.2494 0.130536667 

Desviación 
Estándar 

(RMSE Validación) 
0.010087633 0.01289666 0.05250238 0.03658961 0.03893687 0.00743861 

Desviación 
Estándar 

(RMSE Pruebas) 
0.0420363 0.08438681 0.14704959 0.16177375 0.16077869 0.019050685 

En las figuras 42 y 43 se muestran los resultados obtenidos, para ambas métricas, en un gráfico de 

columnas: 

 

 

Figura 42. Resultados obtenidos en la predicción del throughput (métrica MAE) (elaboración propia). 
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Figura 43. Resultados obtenidos en la predicción del throughput (métrica RMSE) (elaboración propia). 

 

Se pueden resaltar los buenos resultados obtenidos, para ambas métricas, por el modelo mixto CNN-RNN. 

Sin embargo, el modelo basado en una RNN con arquitectura Encoder-Decoder no obtuvo buenos 

resultados, incluso cuando se compara con los modelos CNN y RNN con arquitecturas genéricas. Lo 

anterior puede deberse a una limitación presente en la arquitectura codificador-decodificador, la cual 

consiste en que el codificador debe comprimir toda la representación oculta de la información temporal 

pasada en un vector de contexto de longitud fija. Por lo tanto, la capacidad de predicción se degrada 

gradualmente a medida que aumenta la duración de la serie temporal de entrada (Bahdanau et al., 2014); 

esto unido a la multiplicidad de factores que tienen impacto sobre el throughput y a la complejidad de las 

relaciones entre ellos. El problema anterior puede ser resuelto con la incorporación de un mecanismo de 

atención, por ejemplo: una capa de atención temporal entre el codificador y el decodificador (Du et al., 

2020). En el caso de la red mixta CNN-RNN, la capa de Max-Pooling funciona como un mecanismo de 

atención previo a las capas LSTM y BiLSTM, las cuales llevan a cabo la predicción del throughput (Wu et 

al., 2021). 
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4.3 Resultados de las simulaciones para la predicción del handoff vertical 

En los experimentos llevados a cabo para la predicción del VHO, también se obtuvieron los mejores 

resultados con un tamaño de ventana 120:30. En este caso solo se utilizó el grupo de factores de impacto: 

geolocalización + movilidad + factores de conexión. Por otra parte, no se utilizaron en la comparativa los 

modelos CNN y RNN con arquitecturas genéricas, ya que no fueron capaces de predecir los cambios 

bruscos (transiciones) presentes en la serie de tiempo correspondiente al network mode (tipo de radio). 

En las tablas 18 y 19 se exponen los resultados estadísticos, tanto para la etapa de validación como la de 

pruebas.  

Tabla 18. Resultados obtenidos en la predicción del VHO utilizando varios modelos de redes neuronales (métrica 
MAE) (elaboración propia). 

 RNN-E1D1 RNN-E2D2 RNN-E3D3 RNN-CNN 

Promedio 
(MAE Validación) 

0.41154828 0.37675172 0.40927241 0.439244828 

Promedio 
(MAE Pruebas) 

0.33791724 0.39173793 0.35398276 0.421244828 

Desviación 
Estándar 

(MAE Validación) 
0.12592728 0.16179002 0.14760462 0.109399081 

Desviación 
Estándar 

(MAE Pruebas) 
0.13474806 0.17550807 0.18394602 0.078039169 

 

 

 

Tabla 19. Resultados obtenidos en la predicción del VHO utilizando varios modelos de redes neuronales (métrica 
RMSE) (elaboración propia). 

 RNN-E1D1 RNN-E2D2 RNN-E3D3 RNN-CNN 

Promedio 
(RMSE Validación) 

0.5754 0.60333667 0.57404 0.56544 

Promedio 
(RMSE Pruebas) 

0.51672667 0.55190667 0.53407 0.63109 

Desviación 
Estándar 

(RMSE Validación) 
0.1208223 0.14234074 0.15892338 0.08738036 

Desviación 
Estándar 

(RMSE pruebas) 
0.10269624 0.17436972 0.16481546 0.063924224 

 

  



88 

En las figuras 44 y 45 se muestran los resultados obtenidos, para ambas métricas, en un gráfico de 

columnas: 

 
Figura 44. Resultados obtenidos en la predicción del VHO (métrica MAE) (elaboración propia). 

 

 

 
Figura 45. Resultados obtenidos en la predicción del VHO (métrica RMSE) (elaboración propia). 
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En el caso de la predicción del VHO, los modelos RNN con arquitectura Encoder-Decoder lograron predecir 

correctamente los cambios bruscos de la señal correspondiente al network mode, la cual es una señal del 

tipo ON-OFF. Cada vez que sucede un cambio brusco del network mode se produce un VHO, ya sea un 

cambio ascendente (VHO 4G5G) o descendente (VHO 5G4G). De los tres modelos Encoder-Decoder 

el de una capa (E1D1) fue el de mejores resultados, siendo además el más sencillo y por tanto el de más 

rápido entrenamiento.  

La red mixta CNN-RNN también fue capaz de predecir con éxito los VHO, sin embargo, los resultados 

fueron ligeramente inferiores. Además, hay que destacar que la red CNN-RNN es más compleja que la red 

RNN-E1D1, por lo que la segunda constituye la mejor opción para realizar el pronóstico del VHO. 

El éxito de la arquitectura Encoder-Decoder en la predicción del VHO, a diferencia de la predicción del 

throughput, se debe a que el network mode es una señal de solo dos valores de amplitud, y con menor 

variabilidad en el tiempo. Lo anterior le permite a esta arquitectura realizar buenas predicciones pese a 

carecer de un mecanismo de atención incorporado.  

 

4.4 Predicción de las violaciones de los SLA  

Una vez que las redes neuronales se encuentran correctamente entrenadas se procede a realizar la 

predicción. En la figura 46 se muestra un ejemplo de la predicción del throughput utilizando la red mixta 

CNN-RNN. 

 
Figura 46. Predicción del throughput (elaboración propia). 
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En la figura 47 se muestra la aplicación de los umbrales máximos al throughput. En este caso los umbrales 

corresponden a los valores objetivos definidos por el 3GPP para los escenarios Zona Suburbana (Macro 

Urbana), Zona de Downtown (Urbano Denso) y Zona de interiores, siendo los dos primeros los que se 

tienen en cuenta para la predicción de las violaciones de los SLA. 

 

Figura 47. Aplicación de umbrales máximos al throughput. Escenarios: Zona Suburbana, Zona de Downtown y Zona 
de interiores (elaboración propia). 

 

En la figura 48 se muestra la aplicación de los umbrales de decisión (35%, 70%, 100%) aplicados al 

throughput para el escenario Zona Suburbana. El objetivo de aplicar estos umbrales de decisión es acotar 

la señal del throughput y facilitar la toma de decisiones. Básicamente, el umbral máximo (100%) es el límite 

del escenario de conexión, por lo que si el throughput pronosticado excede el umbral máximo el sistema 

debe predecir una violación del SLA para dicho escenario. Los umbrales intermedios (35% y 70%) sirven 

para brindar información al core de la red (asumiendo que el sistema propuesto esté integrado a una 

plataforma 5G) del grado de utilización futuro (próximos 30 segundos) de los recursos de red asignados al 

servicio o aplicación del cliente. 
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Figura 48. Aplicación de umbrales de decisión al throughput para el escenario Zona Suburbana (elaboración propia). 

 

Posteriormente, utilizando una lógica predictiva basada en umbrales de decisión, se realiza el pronóstico 

de las violaciones de los SLA para el escenario en cuestión. La lógica predictiva se basa en las premisas del 

epígrafe 3.3, y se implementa a través de las ecuaciones 2.7 y 2.8, las cuales se muestran a continuación: 

Sea la siguiente definición de variables: 

𝑈𝑑 : umbral de decisión (%) 

𝑁𝑇: número total de muestras (coincide con el tamaño de la ventana de salida) 

𝑛 : número de muestras que violan el umbral 𝑈𝑑 

𝑚𝑖 : valor de la enésima muestra que viola el umbral 𝑈𝑑 

𝑃𝑣 : probabilidad de violación del umbral 𝑈𝑑  (%) 

𝑃𝐸𝐷: promedio del exceso de demanda de tráfico para el umbral 𝑈𝑑 (%) 

                                                                  𝑃𝑣 =
𝑛

𝑁𝑇
  ⋅ 100%                                                                                  (27) 
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                                                         𝑃𝐸𝐷 =
1

𝑛⋅𝑈𝑑 
⋅ ∑ 𝑚𝑖

𝑛
𝑖=1  ⋅ 100%                                                                   (28) 

Este bloque funcional, también implementa el cálculo de índices de efectividad con el objetivo de medir 

cuan efectivo es el modelo en la predicción de las violaciones de los SLA. Para ello también se calcula 𝑃𝑣 y 

𝑃𝐸𝐷 para el throughput real, y después se calculan los índices, tal y como se expone en las ecuaciones 29, 

30 y 31.  

Sea: 

𝑃𝑣𝑟 : probabilidad (real) de violación del umbral 𝑈𝑑  (%) 

𝑃𝐸𝐷𝑟 : promedio del exceso de demanda de tráfico (real) para el umbral 𝑈𝑑 (%) 

𝐼𝑣 : índice de violaciones  

𝐼𝑣𝑟 : índice de violaciones reales 

𝐼𝑝𝑝 : índice de precisión de la predicción 

                                                                    𝐼𝑣 = 𝑃𝑣  ⋅ 𝑃𝐸𝐷 ⋅ 10−4                                                                             (29) 

                                                                    𝐼𝑣𝑟 = 𝑃𝑣𝑟  ⋅ 𝑃𝐸𝐷𝑟 ⋅ 10−4                                                                           (30) 

                                                                    𝐼𝑝𝑝 = 𝐼𝑣 − 𝐼𝑣𝑟                                                                                         (31) 

donde si: 

𝐼𝑝𝑝 = 0   predicción 100% efectiva 

𝐼𝑝𝑝 > 0   sobre aprovisionamiento de recursos para el umbral 𝑈𝑑 

𝐼𝑝𝑝 < 0   violaciones no detectadas para el umbral 𝑈𝑑 
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Nota 1: las violaciones de los SLA solo ocurren cuando el umbral 𝑈𝑑 = 100% del valor objetivo definido 

por el 3GPP para un escenario determinado. 

Nota 2: las violaciones de los umbrales 𝑈𝑑 = 35% del valor objetivo y  𝑈𝑑 = 70% del valor objetivo, solo 

brindan información sobre el grado de utilización futura de los recursos de red asignados a un cliente. 

En la figura 49 se muestra la consola del sistema de predicción de violaciones de los SLA. 

 

Figura 49. Consola del sistema de predicción de violaciones de SLA. En este caso se muestra el pronóstico de las 
violaciones de los SLA (fila roja) para el escenario Zona Suburbana (elaboración propia). 

 

El mismo procedimiento de aplicar umbrales de decisión y calcular las violaciones se realiza para el 

escenario Zona de Downtown.  
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Figura 50. Aplicación de umbrales de decisión al throughput para el escenario Zona de Downtown (elaboración 
propia). 

 

 

Figura 51. Consola del sistema de predicción de violaciones de SLA. En este caso se muestra el pronóstico de las 
violaciones de los SLA (fila roja) para el escenario Zona de Downtown (elaboración propia). 

Por último, se puede analizar la predicción del VHO para el mismo intervalo de tiempo futuro (30 

segundos). En la figura 52 se puede observar que se pronostica un handoff vertical desde 4G hacia 5G.  
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Figura 52. Predicción del handoff vertical (elaboración propia). 

 

Al VHO también se le aplican umbrales de decisión para acotar la señal y facilitar la toma de decisiones. 

En la figura 53 se muestra la aplicación de los umbrales en los valores 4.8 y 4.2, tal y como se planteó en 

el epígrafe 3.4.  

 

Figura 53. Aplicación de los umbrales al handoff vertical (elaboración propia). 
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Si combinamos el pronóstico anterior con el pronóstico mostrado en la figura 46, se puede observar que 

en el mismo intervalo de tiempo se pronostica un aumento brusco del throughput. El análisis combinado 

del pronóstico del VHO y el throughput a partir del ejemplo empírico anterior valida lo abordado en el 

epígrafe 3.4, donde se planteaba que la combinación de la predicción de ambos KPI podía ser útil para 

prevenir violaciones de los SLA en escenarios de alta movilidad, además de brindar información útil para 

realizar una asignación más eficiente de los recursos de red. 

 

4.5 Conclusiones 

En este capítulo se validó el modelo propuesto en el capítulo 3.  

Se puede concluir que el modelo propuesto cumplió con el objetivo para el cual fue diseñado: la predicción 

de las violaciones de los SLA de servicios y aplicaciones de red del segmento genérico eMBB. Para ello fue 

necesario realizar primero la predicción del throughput, obteniéndose los mejores resultados en este 

aspecto con la red neuronal mixta CNN-RNN. También se realizó con éxito la predicción del VHO, 

obteniéndose los mejores resultados con la red neuronal RNN-E1D1; y comprobándose además que la 

combinación de la predicción del throughput y el VHO puede ser útil para prevenir las violaciones de los 

SLA en escenarios de alta movilidad.  
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Capítulo 5. Conclusiones y Recomendaciones  

El análisis presentado en este trabajo y las publicaciones recientes que abordan problemas similares, 

permitieron establecer los principales aspectos teóricos sobre la gestión de la segmentación de red y los 

SLA en redes 5G. Asimismo, se abordaron los aspectos teóricos del aprendizaje automático y su aplicación 

en la gestión de las redes 5G. 

Como resultado del estudio realizado, se propuso un modelo para la predicción de las violaciones de los 

SLA de aplicaciones de red del segmento genérico eMBB. Como parte del modelo propuesto, se 

seleccionan dos arquitecturas de redes neuronales para realizar la predicción del throughput y el handoff 

vertical.   

Con respecto a las redes neuronales propuestas, el análisis de los resultados obtenidos a partir de los 

experimentos realizados permitió llegar a las siguientes conclusiones: 

 La red neuronal mixta CNN-RNN fue la que brindó mejores resultados a la hora de predecir el 

throughput; obteniéndose los mejores resultados cuando se incluyeron todos los factores de 

impacto y una ventana de 2 minutos de observación y 30 segundos de predicción del throughput 

futuro.  

 La red neuronal RNN con arquitectura Encoder-Decoder de una capa (RNN-E1D1) fue la que brindó 

mejores resultados a la hora de predecir el handoff vertical, obteniéndose los mejores resultados 

cuando se incluyeron todos los factores de impacto y una ventada de 2 minutos de observación y 

30 segundos de predicción del handoff vertical futuro.  

Con respecto a la predicción de las violaciones de los SLA, el análisis de los resultados de la validación del 

modelo propuesto permitió llegar a las siguientes conclusiones: 

 La predicción de las violaciones de los SLA se realizó satisfactoriamente aplicando umbrales al 

throughput pronosticado según los valores objetivo de los escenarios Macro Urbano y Urbano 

Denso definidos por el 3GPP para el servicio genérico eMBB. El modelo propuesto es aplicable a 

todas las aplicaciones que operen en el segmento eMBB. 
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 Para escenarios de alta movilidad, el análisis combinado de la predicción del throughput y la 

predicción del handoff vertical ofrece información adicional para la predicción de las violaciones 

de los SLA, e incluso se pudieran prevenir dichas violaciones si se toman acciones correctivas 

basadas en la información brindada por ambos pronósticos. 

 

5.1 Contribuciones al conocimiento 

Esta investigación contribuye al problema de la predicción del comportamiento de indicadores clave de 

QoS en la creación de instancias de network slicing y el cumplimiento de los SLA asociados. Los aportes de 

este trabajo de tesis son:  

 Se aborda el problema de la predicción de violaciones de los SLA a partir de la predicción del 

throughput. 

 Se aborda el problema de la prevención de violaciones de los SLA a partir de la predicción 

combinada del throughput y el handoff vertical. 

 Se proponen dos arquitecturas de redes neuronales para la predicción del throughput y el handoff 

vertical. 

 Se propone un modelo para la predicción de las violaciones de los SLA de aplicaciones de red en 

el segmento genérico eMBB. 

 Se desarrolla un marco de simulación para realizar el entrenamiento, validación y pruebas de las 

redes neuronales propuestas. 

 Se realiza un análisis comparativo de los resultados obtenidos con las dos redes neuronales.  

 Se desarrolla un marco de simulación para validar el modelo de predicción de violaciones de los 

SLA a partir de la implementación de una lógica predictiva basada en umbrales de decisión. 
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5.2 Limitaciones de la investigación 

La siguiente sección describe las limitaciones de esta investigación:  

 El modelo propuesto para la predicción de las violaciones de los SLA presenta la limitación de que 

el bloque funcional correspondiente a la solución de ML incluye a los subbloques entrenamiento, 

validación y pruebas; los cuales no estarían presentes si el modelo estuviera siendo utilizado en 

una plataforma 5G en producción, caso en el cual el modelo ya debe estar entrenado y listo para 

realizar la predicción con cualquier conjunto de datos.  

 El ajuste de los hiperparámetros de las redes neuronales se realiza de forma manual, ya que 

implica el mínimo esfuerzo de codificación. Sin embargo, si el modelo va a ser utilizado en un 

entorno de producción es necesario utilizar otro algoritmo de optimización que garantice la 

obtención de los mejores resultados en el entrenamiento de la red. 

 En la tabla 15 del epígrafe 3.4 del capítulo 3, los casos y acciones descritos pueden aumentar en 

cantidad y complejidad, pero no se profundiza en ello pues no es el objetivo de esta investigación. 

Dentro de los casos que no se tuvieron en cuenta y tienen un impacto significativo están los 

handoff verticales del tipo ping pong. 

 Para la predicción de las violaciones de los SLA solo se tuvieron en cuenta los escenarios de 

conexión Macro Urbano y Urbano Denso. 

 

5.3 Trabajo futuro 

Después de realizar el análisis de los resultados obtenidos en la validación del modelo propuesto, se 

consideran los siguientes trabajos a futuro:  

 Entrenar las redes neuronales utilizando un algoritmo que automatice el ajuste de los 

hiperparámetros. 
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 Incorporar un mecanismo de atención a la RNN con arquitectura Encoder-Decoder, repetir los 

experimentos y realizar un análisis comparativo con las demás redes neuronales analizadas en la 

presente investigación. 

 Ampliar el estudio realizado mejorando la tabla 15 del epígrafe 3.4 del capítulo 3, de tal manera 

que se incluyan más casos y acciones para garantizar una prevención más efectiva de las 

violaciones de los SLA en entornos de alta movilidad. 

 Ampliar el estudio incorporando el escenario de conexión de Zona de interiores.  
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Anexos 

Anexo A. Detalles de los modelos de ML propuestos. 

 
Figura 54. Resumen del modelo RNN con arquitectura Encoder-Decoder de una capa (RNN-E1D1) (elaboración 
propia). 

 

 
Figura 55. Detalles de las capas de la RNN con arquitectura Encoder-Decoder de una capa (RNN-E1D1) (elaboración 
propia). 
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Figura 56. Resumen del modelo RNN con arquitectura Encoder-Decoder de dos capas (RNN-E2D2) (elaboración 
propia). 

 

 

 
Figura 57. Detalles de las capas de la RNN con arquitectura Encoder-Decoder de dos capas (RNN-E2D2) (elaboración 
propia). 
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Figura 58. Resumen del modelo RNN con arquitectura Encoder-Decoder de tres capas (RNN-E3D3) (elaboración 
propia). 

 

 

 
Figura 59. Detalles de las capas de la RNN con arquitectura Encoder-Decoder de tres capas (RNN-E3D3) (elaboración 
propia). 
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Figura 60. Resumen del modelo de red mixta CNN-RNN (elaboración propia). 
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Figura 61. Detalles de las capas de la red mixta CNN-RNN (elaboración propia). 
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Anexo B. Análisis combinado a partir de la predicción del throughput y del VHO. 

 

Figura 62. Predicción del throughput y del VHO para el análisis combinado. Ejemplo del aumento brusco del 
throughput debido a un VHO 4G5G (combinación de A con C). Ejemplo de fluctuación del throughput sin ocurrencia 
de VHO (combinación de B con D) (elaboración propia). 

 

 

Figura 63. Predicción del throughput y del VHO para el análisis combinado. Ejemplo del aumento y disminución 
brusca del throughput debido a un VHO del tipo ping pong (combinación de A con C). Ejemplo de fluctuación del 
throughput sin ocurrencia de VHO (combinación de B con D) (elaboración propia). 


