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RESUMEN

El presente trabajo realiza la deteccion y estudio del proceso de handover, identificando
los pardmetros que afectan la calidad del servicio al realizar una llamada de VolP en una
red LTE.

En el primer capitulo se aborda la eleccion de herramientas moviles con capacidad de
recolectar parametros de RF como potencia de transmision y recepcion, identificando las
estaciones baque ofrecen el servicio de telefonia mévil en una zona determinada en tiempo
real y localizacibn GPS. Ademas, de ser compatibles con cualquier dispositivo movil
conocido como UE (User Equipment) de interfaz amigable con el usuario en la visualizacion

de datos y mapas de cobertura de la celda servidora.

En el segundo capitulo comprende el procesamiento de los datos, realizando una
depuracioén, eliminando los errores en la captura de datos por parte de las aplicaciones.
Ademds, de adicionar pardmetros dependientes de los obtenidos como el célculo de
velocidad, angulo de azimut y distancia a la que se encuentra el usuario con respecto a la
estaciéon base, ademas de integrar la variable a predecir que es el handover mediante el
cambio de estacidn base. Estos calculos adicionales proveen confiabilidad y variedad en
la aplicacion de un modelo en general. Por otra parte, se menciona el software a utilizar en
el procesamiento de los datos con lenguaje de programacion R. De igual forma, se da a
conocer en que consiste el machine learning y del tipo de casos que puede existir también
de las técnicas que estos conllevan, finalmente se describen las lineas de comando a

utilizar para el analisis de los datos y sus respectivas salidas.

Para el tercer capitulo se presentan los resultados obtenidos en el estudio a partir de los

modelos de clasificacion por arbol de decision y vecino méas cercano KNN.

PALABRAS CLAVE: VolP, LTE, handover, UE, estacion base, lenguaje R, Arbol de
decision, KNN.
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ABSTRACT

This work detects and studies the handover process, identifying the parameters that affect

the quality of service when making a VolIP call in an LTE network.

The first chapter addresses the choice of mobile tools with the ability to collect RF
parameters such as transmission and reception power, identifying the stations that offer
mobile telephone service in a given area in real time and GPS location. In addition, they are
compatible with any mobile device known as UE (User Equipment) with a user-friendly

interface for viewing data and coverage maps of the serving cell.

The second chapter it includes the data processing, performing a debugging, eliminating
errors in data capture. In addition, to add dependent parameters such as the calculation of
speed, azimuth angle, distance at which the user is with respect to the base station and the
variable to be predicted, which is the handover, was integrated. On the other hand, the
software to be used in the analysis is mentioned, the R programming language. In the same
way, it describes what machine learning consists of and the type of techniques that this
entail, finally the command lines to be used are described. for data analysis and their

respective outputs.

For the third chapter, the results obtained in the study from the classification models by

decision tree and nearest neighbor KNN are presented.

KEYWORDS: VolP, LTE, handover, UE, base station, R language, Decision Tree, KNN.



1 INTRODUCCION

Las redes moviles van evolucionando conforme las nuevas necesidades de comunicacién
de los usuarios, por lo que su capacidad y forma de otorgar el servicio va evolucionando

constantemente con la tecnologia.

En el Ecuador la red de telefonia celular 4G LTE es la mas empleada por parte de los
operadores de servicio en el pais, los cuales han concentrado esta tecnologia
mayormente en lugares de concentracién masiva de personas como en las zonas
urbanas y lugares con disponibilidad de recursos para su conexion. Esta tecnologia
permite una conexion tanto de telefonia como de datos moviles para servicio de internet

gracias a la gran acogida y necesidad del ser humano por utilizar un dispositivo movil.

La conexion del terminal movil con la estacién de servicios se ha visto afecta por factores
fisicos que degradan el traspaso de la sefial de una estacion base a otra. Es por esta
razon, el andlisis de la relaciobn de estos pardmetros con el establecimiento de una
llamada por VolP (Voz sobre IP) se ve afectada por pardmetros como la velocidad del
movil, la distancia a la que el usuario se encuentra de la celda servidora y del cémo la
potencia transmitida por el proveedor de telefonia muchas de las veces podrian
determinar o no la calidad del servicio. Con esta premisa el andlisis se centra en el
traspaso de la sefial o también denominado handover, que es el cambio de radiocanal, el
cual tiene como finalidad la de solucionar el problema del mantenimiento de la
comunicacién de una estacién mévil con otra. Esto acontece cuando un dispositivo se

encuentra en movimiento y pierde la sefial dentro de su celda o pasa de una celda a otra.

Las razones que pueden darse a la pérdida de la sefial, pueden ser porque se produzca
un desvanecimiento de la sefal, donde la potencia baje de sus pardmetros estipulados;
por otra parte, se produce cuando la capacidad de trafico de la celda se encuentre

préxima a su limite.

Para la toma de decisién al realizar un handover siempre es producida por la BSC (Base
Station Control) que ocupa el dispositivo en ese momento, excepto si el traspaso se
efectla por motivos de trafico, donde, en este caso la que decide el traspaso es la MSC

(Mobile Switching Center).

Para estudiar el traspaso de una celda a otra, se realizaran mediciones de campo en una
red de telefonia celular durante la ejecucion de una llamada de VolP. Los datos
recolectados se analizardn mediante técnicas de Machine Learning (Aprendizaje

Automatico).



Como preambulo, se puede mencionar que el Machine Learning (ML) es la practica de
programacion de computadoras para aprender a partir de los datos, mediante la
recoleccion de informacién y la aplicacion de algoritmos que procesan los datos y son

capaces de clasificar o predecir comportamientos futuros.

Para este estudio se recolectaran datos de forma manual mediante una herramienta de
mediciones de parametros técnicos de las redes de telefonia celular en un determinado
sector de la ciudad de Quito, durante la recoleccién de datos se ejecutara una conexion
activa y permanente con la red y se detectardn las zonas de cobertura en las cuales

existen cortes o alteraciones en la conexion.

Los datos obtenidos seran analizados mediante las técnicas de Machine Learning para
observar el comportamiento de los datos. Una de las técnicas consideradas sera la de los

arboles de decision y al menos se considerara una técnica adicional para compararlas.

1.1 OBJETIVO GENERAL
Aplicar al menos una técnica de machine learning para clasificar las zonas que son
propensas o no a la ejecucion de handover deficientes en base a mediciones de campo

ejecutadas en la ciudad de Quito.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar mediciones de los parametros de radiofrecuencia en el modo conectado

en una red conocida de comunicacion moévil LTE de la ciudad de Quito.
2. Seleccionar los datos que se consideraran en los analisis.

3. Aplicar al menos una técnica de machine learning para clasificar los datos de las

zonas propensas o0 no a handover deficientes.

4. Evaluar el rendimiento del algoritmo aplicado.

1.3 ALCANCE

Este estudio es una ampliacion de lo ejecutado en [1] y [2], en donde las mediciones se
realizardn cuando se encuentra activa una conexiéon permanente con la red. En este
nuevo trabajo se aplicara al menos una técnica adicional de Machine Learning con la
finalidad de generar un modelo predictivo que permita establecer cudles son las
condiciones y caracteristicas de las zonas de cobertura que presentarian mayor

probabilidad de que se produzcan handover fallidos. Para simplificar el estudio, se



supondra que cualquier tipo de falla o interrupcion de la conexion se debera a algun factor
presente en el interfaz de radio. Los resultados de este estudio permitirdn contar con un
modelo predictivo, en el cual al ingresar los datos de mediciones realizadas en un sector
determinado de la ciudad de Quito se podra predecir si en esa zona existe la posibilidad
de que se produzcan handovers fallidos, lo cual ayudaréa a aplicar medidas correctivas en
caso de ser necesario. Los resultados obtenidos de este estudio se compararan con los

obtenidos en los trabajos precedentes para establecer las diferencias alcanzadas.

1.4 MARCO TEORICO

1.4.1 Telefonia mévil 4G.LTE

El término 4G es empleado al referirse a la familia IMT-Advanced (International Mobile
Telecommunications-Advanced), la cual se compone de una serie de tecnologias méviles
inalambricas; definidas vy ratificadas por la UIT (Uni6n Internacional de

Telecomunicaciones)[3].

La primera especificacion de LTE se observa en la Release 8 (Rel-8) del 3GPP, en el afio
de 2008. De modo posterior, se introdujeron las normas para LTE adscritas en el Release
9 (Rel-9), centrandose en las mejoras de HSPA+y LTE, terminada en diciembre de 2009.
En la Release 10, se abordan especificaciones para LTE-Advanced, centrandose en la
siguiente generacién de LTE (Beyond LTE). La Release 11 (Rel-11) fue la Ultima en
desarrollarse y siendo concluida a finales del 2012, e iniciandose la Release 12 (Rel-12),

congelandose a mediados del 2014[3].

Los aspectos tecnolégicos a mejorar por parte de las versiones anteriores van siendo
mejoradas en las versiones 12 y 13, abarcando aspectos de capacidad de red y calidad

del servicio.

1.4.2 Definicién y Caracteristicas del Handover

En las telecomunicaciones, el proceso del handover o “traspaso”, es muy importante,
dado que, implica mover la asignacién de recursos para un teléfono movil o una pieza del
UE! de una estacion base a otra. Este proceso es utilizado para proveer calidad de
servicio (QoS) hacia los usuarios, permitiendo que estos continden utilizando el servicio

celular al moverse del rango original de la estacion base servidora[4].

Es muy importante que el handover se realice rapidamente, y causen poca 0 ninguna
interrupcidén en la experiencia del usuario y se completan con una tasa de éxito muy alta.

Si un handover es fallido, la llamada en curso se cortara debido a que no hay suficientes

1 UE (User Equipment): dispositivo final utilizado por el usuario para comunicarse.



recursos disponibles en una estacion base o de la potencia RSS (Received Signal
Strength) la cual, decae por debajo un cierto umbral necesario para mantener la llamada,
este umbral en LTE se conoce como ruido o y tiene un valor de -97,5 dB, e indica que el
traspaso tarda aproximadamente 0,25 segundos en completarse después de que se haya
tomado la decision de que se produzca un traspaso[4] [5], como se visualiza en la figura
1.1:

; -
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Figura 1.1 Proceso de Handover en redes LTE[5]

1.4.3 Herramientas utilizadas para la recoleccion de datos de redes LTE.

Las aplicaciones utilizadas para la recopilacion de datos son las siguientes:
e CellMapper
e G-Net Track Lite
e Net Monitor Lite.

1.4.3.1 CellMapper

Es una aplicacion que permite la localizacion de las estaciones base (BS) de las redes
2G/3G/4G/AG+, ademas, de su localizacion nos proporciona datos sobre la intensidad de
la sefial de la red otorgados a los usuarios finales. En la actualidad, es compatible para
teléfonos celulares con sistema operativo Android 7.0 en adelante y con dispositivos con

Windows 10 Mobile, con asistencia para su descarga desde Google Play.

Cellmapper crea una representacion grafica geogréafica de los datos mediante un mapa
entregado por Google Maps alcanzando una zona de cobertura de hasta cien kildbmetros,
por lo cual es aconsejable realizar la medicién en un area lo mas posible despejada, sin

obstéculos, para conseguir datos mayormente confiables[6].



Esta aplicacién ademas admite la subida de datos en tiempo real, ya que los datos
recopilados se envian hacia los servidores de CellMapper conforme se realicen las

mediciones.
Consideraciones de uso.

1. Instalar la aplicacion desde Google Play para sistemas operativos Android 7.0

y dispositivos con Windows 10 Mobile como minimo requeridos.
2. Habilitar el GPS.

3. Iniciar la aplicacion y asegurarse de estar conectado a una estacion base para
telefonia celular sean 2G/3G/4G/4G+ que se desea medir, donde no se
requiere de un plan de datos mdviles, pero por la subida de datos en tiempo
real se necesita acceso a lared o en algunos dispositivos permite que los datos

se guarden en la tarjeta SIM 0 memoria interna del mismo.
Caracteristicas:

Al abrir la aplicacién en la pestafia de celda se detalla el nimero de sector de la celda, el
MCC(Mobile Country Code), el cual es un codigo Unico de cada pais, el MNC(Mobile
Network Code), el cual es un codigo de red de cada operadora, identificador de estacién
base global LTE (CGI), la calidad de la sefial recibida (RSRQ), la relacién sefial/ruido de
la red LTE (SINR), donde, la escala se encuentra entre -20 y +30 dB, cabe recalcar que
las estimaciones de velocidad se realizan con un ancho de banda de 20 MHz, la potencia
recibida de la sefial de referencia LTE (RSRP), ademas del identificador de intensidad de
la sefial recibida LTE (RSSI), también el codigo de area de seguimiento que consta de la
variedad de estaciones base (TAC), y por ultimo el cédigo de area local (LAC) que da
constancia de varias estaciones base y del nimero absoluto de canal RF (EA/UA/A

RFCN)[6], como se observa a continuacion en la figura 1.2:
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Figura 1.2 Detalles de medicion en la ventana de "Celda" en CellMapper

Por otra parte, se tiene a la pestafia de Mapa se visualizan las estaciones base cercanas
al usuario final, asi como al seleccionar una estacion base LTE, se puede observar las

caracteristicas de dicha antena, como se muestra en la figura 1.3:
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W __ WFrecuencia 1860/1940
eNB "§2¢Rs 28784 MH2

Figura 1.3 llustracion geografica de las estaciones base LTE y caracteristicas en

CellMapper



De igual forma, la aplicacion permite utilizar filtros por bandas, como la subida de datos y
estadisticas a una cuenta creada previamente o que se guarda por defecto en la memoria
interna del dispositivo en un archivo identificado por la fecha de toma de datos en formato

.CSV.

1.4.3.2 Net Monitor Lite

Esta aplicacion permite obtener recopilar informacion sobre la red celular de
2G/3G/4G/AG+ y hasta 5G en las Ultimas actualizaciones es de uso gratuito, de codigo
abierto y compatible para dispositivos con sistema operativo Android [7], mostrando el
estado de la red. En la mayoria de los casos la estimacion de los datos para una torre de
telefonia celular se realiza con mejor precision para sitios con tres celdas detectadas.
Permite la compatibilidad con multiples SIM, ademas de la localizacién geografica para

conocer la ubicacién de las celdas como del usuario final.
Caracteristicas.

Al iniciar la aplicacién se observa la supervision de la red en tiempo real de 2G/3G/4G/4G+
y hasta 5G, ademas afiade informacién de la celda actual y de la celda vecina con sus
respectivos parametros (MCC,MNC, LAC/TAC, CID/CI, RNC, PSC/PCI, canales, ancho
de banda, frecuencias y bandas). Para visualizar los cambios de la sefial se utilizan

unidades en dBm, como se muestra en la siguiente figura:

w% Net Monitor £

MAIN

T e

RSRP -10dBm ARFCN --
RSRQ -14dB RSSNR 0,4dB
Net Data Type

> MIN( 740 0N
14500

No Tech. ARFCN RSSI/RSRP CID/PSC/PCI

Figura 1.4 Informacion de cobertura de la estacion base NetMonitor



Por otra parte, Netmonitor en su pestafa de graph, nos permite visualizar la ubicacién de
las celdas actuales como de las celdas vecinas con direccion basada en los servicios de
geolocalizacion[7], indicando informacién como el RSRP, el RSRQ, el RSSNR, el TAC, el
eNode y la distancia del dispositivo hacia la antena conectada en metros con soporte en
Google Maps/OSM ademas nos muestra mediante gréficos estadisticos el servicio de la
celda, la sefial de vecino cercano, el throughput? de datos, y agrupacion de los sectores

de torres celulares en un mapa, observadas en la figura 1.5:

W% Net Monitor £

GRAPH

[ —— <

£ RSRP. 10 dilm RSRO. 9 d6 B (last point)
4500 eNodebid 101328 480 ARFCN

ance:~m Cell

Figura 1.5 Ventana graficos estadisticos y de ubicacién del dispositivo en Netmonitor

Por ultimo, el registro de los datos se realiza mediante un archivo csv y KML, exportado
a la memoria interna del dispositivo usuario. Los archivos en formato KML? pueden ser
abiertos en la aplicacion Google Earth, visualizandose la velocidad del dispositivo y la
ubicacion exacta del mismo mediante una geolocalizacion. Net Monitor Lite para guardar
sus datos recurre a la utilizaciéon de sesiones las cuales se mantienen almacenadas en la

aplicacién por defecto, mostradas en la figura 1.6:

2 Throughput: velocidad de transporte de los datos es una red.
3 Archivos KML(Keyhole Markup Language): es un formato de archivo que permite una
visualizacion de informacion de forma geogréfica.
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SESSIONS

Figura 1.6 Ventana sesiones en Netmonitor

1.4.3.3 G-NetTrack Lite

Es una aplicacion de prueba de manejo y monitoreo de red tanto para 2G como para 3G,
4G, 4G+ y hasta 5G en las Ultimas versiones. Permite el escaneo y monitoreo del servicio
de telefonia mévil, ademés afiade informacion de las celdas actuales y celdas vecinas,
se encuentra en dos versiones una gratuita la cual es G-NetTrack Lite y otra versién con
pago por su uso que es G-NetTrack Pro, con recomendacion para su utilizacién en

dispositivos con sistema operativo Android 7.0 y posteriores.
Caracteristicas:

En la ventana de célula o celda, G-NetTrack Lite nos informa acerca de las propiedades
de la estacién base como nombre del operador mévil actual, el cédigo de pais o regién
movil (MCC), el codigo de red mévii (MNC), el tipo de red actual
(GPRS/EDGE/UMTS/HSPA/HSDPA/HSUPA/LTE), el identificador de celda (CID), el
indicador de calidad del canal (CQI ), el cual se mide solo en 4G, el indicacion de
intensidad de la sefal recibida (RSSI), la potencia recibida de sefales de referencia

(RSRP) y la potencia recibida de la sefial de referencia (RSSI) para redes LTE [8].



Ademas de la ubicacion geografica con sus parametros de longitud, latitud, velocidad del
dispositivo mévil, la direccién de movimiento del GPS, alto, altitud y nivel del suelo como
también, la conexién Wifi del dispositivo con sus niveles de carga y descarga de la
informacion, observada en la siguiente figura:

Operador: Tuenti

vel:0 ken/hDireccion:0®
0:2851m  Altitud:2851Tm
GA: B85 kbps
Tuenti-LTE
Hora de publicacién2315:

)
3% Gyokow Solations
L]

Figura 1.7 Informacion de la estacién base analizada mediante G-NetTrack Lite

La ventana de vecinas, nos da a conocer la celda contigua a la celda actual del dispositivo
gue puede conectarse el dispositivo al realizar un traspaso de sefial, visualizada en un
gréfico estadistico, de la siguiente manera, en la figura 1.8:
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G-NetTrack Lite v16.0 :
4G Tuenti LTE

Figura 1.8 Celdas vecinas en G-NetTrack Lite

A continuacion, se tiene la ventana de mapa en la cual se observa la geolocalizacion del
dispositivo, con los parametros de longitud, latitud, velocidad del dispositivo expresada
en km/h, la ARFCN (Absolute Radio Frequency Channel Number) o niUmeros de canales
de radio frecuencia absolutos, la potencia recibida (RSSI), la potencia promedio sobre los
simbolos (RSRP) la relacion de potencia entre la RSRP y la RSSI o conocida como
calidad de la sefial de referencia recibida, asi también del valor de SNR en unidades de
dBy TA el cual se trata del avance de tiempo 4G, observada a continuacion en la siguiente
figura 1.9:
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Figura 1.9 Geolocalizacién del dispositivo mévil en G-NetTrack Lite

Esta aplicacion permite un registro del monitoreo en archivos en una carpeta llamada G-

NetTracl_Logs folder ubicada en la memoria interna del dispositvo usuario con extensién

XML/KML.

1.4.4 Descripcion del Terminal Movil

El terminal movil utilizado para la recoleccion de datos es un dispositivo mévil Samsung

Galaxy A01, de la version SM-A015M/DS. Para lo cual se resumen sus especificaciones

técnicas en la siguiente tabla:

Tabla 1.1 Resumen Especificaciones Técnicas del Terminal Mévil [9], [10].

ESPECIFICACIONES

Caracteristicas

fisicas

Dimensiones: 146.2 x 70.9 x 8.3 mm

Peso: 149 g (5.26 0z)

Construccion: Frente de vidrio, respaldo de plastico, marco de
plastico

SIM:  Single SIM (Nano-SIM) o Dual SIM (Nano-SIM)

Modelo

Nombre del modelo: Galaxy AO1
NUumero de modelo: SM-A015M/DS

Plataforma

Sistema Operativo: Android 10, actualizable a Android 11
Memoria interna: 16GB 2GB RAM
Card slot: microSDXC
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Chipset: Qualcomm SDM439 Snapdragon 439 (12 nm)
CPU: Octa-core (4x1.95 GHz Cortex-A53 & 4x1.45 GHz Cortex A53)
GPU: Adreno 505

Red

Tecnologia: GSM/HSPA/LTE
Méaximo carga/descarga: 150/75 Mbps

GSM MHz band Quad-Band 850/900/1800/1900
3G-UMTS UMTS 850/1700/1900

4G-LTE LTE Cat4 (2, 4,5, 12, 14)

5G No soporta

Red de datos primaria | GPRS, EDGE, UMTS, HSDPA, HSUPA,
HSPA+, LTE

Comunicaciones

Red de area local inalambrica: Wi-Fi 802.11 b/g/n, Wi-Fi Direct
Bluetooth:4.2, A2DP, LE

Posicionamiento: GPS, GLONASS, GALILEO, BDS

NFC: No

Radio: FM radio, RDS, recording

USB: microUSB 2.0

1.45 Herramientas de Analisis de Datos

1451 R

Es un lenguaje computacional intuitivo y de cédigo abierto que permite el analisis y

exploracién de datos, utilizado mayormente para un modelado estadistico, debido a la

gran cantidad de paquetes de funciones con operaciones para estadistica basica y

avanzada. La ventana principal de R se muestra en la figura 1.10:
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R RGui (64-bit) - [R Console] — [m] *
R Archive Editar Visualizar Misc Paquetes Ventanas Ayuda - & X

R version 4.2.2 (2022-10-31 ucrt) -- "Innocent and Trusting”
Copyright (C) 2022 The R Foundation for Statistical Computing
Pla:fnrn‘L\sx-ﬁﬁ_ﬂ‘i—wﬁﬂ—n‘ingWSZ/xﬁli (64-bit)

R es un software libre y wviene sin GARANTIA ALGUNA.
Usted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.
Escrikba '"license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

R &8 un proyecto colaborativo con muchos contribuyentes.

Escriba 'contributors()' para obtener mas informacidn y

'citation()' para saber como citar R o paguetes de B en publicaciones.

Escriba 'demo()' para demostraciones, 'help()' para =1 sistema on-line de ayuda,
o 'help.start()' para abrir el sistema de ayuda HTML con su navegador.

Escriba "g()' para salir de R.

[Previously saved workspace restored]

Figura 1.10 Ventana de inicio de R

La utilizacién del lenguaje R proporciona varias ventajas, entre ellas, que funciona en
distintos sistemas operativos, como Windows, Linux y Mac. R cuenta con la capacidad de
gestionar grandes cantidades de informacién y disminuye el tiempo de célculo en la
manipulacién de datos y generacion de gréficas. Por otra parte, permite la utilizacion de
mas de 15303 paquetes desarrollados y disponibles en el repositorio CRAN
(Comprehesive R Archive Network), que cubren varios campos como financieros,

creacion de graficas, aplicacion de técnicas de Machine Learning, entre otras [11].

1.4.5.2 RStudio

Es el entorno grafico de trabajo para el lenguaje R. Permite la creaciéon y ejecucion del
cbdigo en R para explorar y analizar datos. Amplia las operaciones basicas en Ry agiliza
muchas operaciones en el entorno de trabajo, puesto que, permite cargar secuencias de
comandos de cédigo[11], cargar conjuntos de datos o guardar el archivo de trabajo en un
formato que se puede compartir. La ventana principal de RStudio se muestra en la

siguiente figura.
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Figura 1.11 Ventana de inicio de RStudio

El IDE (Integrated Development Environment), o entorno de desarrollo integrado, cuenta

de cuatro secciones de trabajo en las cuales se puede ejecutar lo siguiente [11]:

o Observar el area de trabajo
e Ejecucién de partes de codigo
e Visualizar varios scripts simultdneamente

e Observar el historial y objetos del area de trabajo

e Gestionar librerias, graficos, explorar archivos y acceder a su ayuda

1.4.6 Machine Learning

Es una disciplina de la inteligencia artificial (IA) que brinda a las maquinas la capacidad
de aprender de modo automatico a partir de informaciébn de entrada. Se utiliza

principalmente para identificar patrones y realizar predicciones con la minima intervencion

de una persona.

1.4.6.1 Técnicas de Machine Learning

Existen diferentes técnicas de Machine Learning, las cuales son [12]:

e Supervisado

Los datos que son utilizados son referidos como etiquetas, y pueden predecir un

comportamiento o identificar una determinada clase[8]. Entre las técnicas mas

importantes se encuentran[8]:

o K-nearest neighbors (KNN, los o el vecino mas cercano K)

o Arboles de decision
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o Red neuronal

o Regresion logistica

o Magquinas de soporte de vectores
No supervisado
En este tipo de técnicas de Machine Learning los datos utilizados no tienen una
etiqueta, por lo cual se usa un andlisis de agrupamiento jerarquico para combinar
varias caracteristicas relacionadas a un determinado grupo [12].
Semi-supervisado
Utiliza datos con ambas técnicas con datos etiquetados y no etiquetados[4].
Machine Learning de Refuerzo
Es otra técnica, donde interactia un agente con un sistema Al (Inteligencia
Artificial), el cual observa el entorno y ejecuta varias acciones de las cuales las
acciones bien ejecutadas son recompensadas y las errébneas son penalizadas
[12].

16



2 METOLODOGIA

2.1

ETAPA DE OBTENCION DE DATOS

Esta etapa tiene como finalidad la identificacién de las zonas geogréficas, en las cuales

se localizan las estaciones base servidoras de una operadora de telefonia celular en

general, que ofrecen cobertura en un sector norte de la ciudad. Para este logro se

plantearon los siguientes objetivos:

211

Identificar las zonas geograficas y las estaciones base de la una operadora celular.
Dividir las zonas geograficas por rutas para un analisis menos complejo.

Realizar las mediciones mediante un servicio de VolP por medio de una aplicacién

con datos moviles.

Identificar los parametros de red celular que actian en el proceso de handover y

los factores que influyen en la funcionalidad del servicio.

Descripcion de los parametros

Los pardmetros que actlan en la comunicacion de la estacion base y el terminal mévil se

mantienen inconstantes, dado que, intervienen diversos factores fisicos que degradan el

servicio de la telefonia celular. Estos parametros son causa de analisis, los cuales pueden

determinar un resultado exitoso o fallido en el proceso de handover. Los pardmetros que

contribuyen a dicho andlisis se detallan a continuacién:

RSRP (Reference Signal Received Power): este pardmetro es una métrica de
intensidad de la sefial especifica de la celda. Es utilizada para clasificar diferentes
celdas LTE-Advanced segun su intensidad. También es usado para la decision de
la celdas en el proceso de handover. Se encuentra definido por la potencia
promedio linear (en watts) de la celda especifica como portadora de la sefiales de
referencia (RS), considerada dentro del ancho de banda de operacion[4]. Se
necesita un minimo de -20 dB SINR para detectar la RSRP[13].

RSRQ(Reference Signal Received Quality): de forma similar al RSRP, tambien
ayuda a seleccionar celdas candidatas de LTE-Advanced acorde a la calidad de
la sefial en esenarios en los cuales el RSRP no proporciona suficiente informacion.

Se encuentra definida como:

N+RSRP
RSSI

RSRQ = (2.1)
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Donde, N es el blogue de recursos de la sefial LTE-Advanced. mientras que RSRP
es un indicador de la intensidad de la sefal deseada, RSRQ tiene en cuenta el
nivel de interferencias debido a la inclusién de RSSI, permitiendo combinar efectos

de intensidad de sefial con la interferencia que afecta la eficiencia de la sefial[4].

SNR (Signal Noise Ratio): es la relacion que existe entre la potencia de sefal
deseado con la potencia de ruido, asi:

SNR = Dsignal (2.2)

noise

RSSI(Received Signal Strength Indicator: en LTE la sefial RSSI se define como
la potencia total promedio observada por el UE de todas las fuentes, incluidas las
celdas cocanal que sirven y las que no estan activas, la interferencia del canal
adyacente y el ruido térmico. Sin embargo, la decisiéon de traspaso también se
puede basar en los parametros del enlace uplink[4]. Sin embargo, -70 dBm y
valores mas altos generalmente equivalen a un area de cobertura excelente.

Cuanto mas cerca de 0 dBm, mas fuerte es la sefial[14].

SNIR: es la relacion sefial-interferencia a ruido, la cual, es una cantidad que se
utiliza para conocer la capacidad del canal en los sistemas de comunicacion

inaldmbrica[15].

PLMN: que determina el conjunto de servicios especifico para un pais en este

caso para Ecuador es el 740 y el identificador de la red del operador.

RRC_state: que define los estados especificos del dispositivo, en los que puede

estar presente el UE (User Equipment).

Cell_ID: corresponde al identificador fisico de la celda de un eNB o estacion
base[16].

Latitud: indica la distancia con respecto al eje paralelo en grados, minutos y

segundos de la posicion de un objeto con respecto al Ecuador.

Longitud: indica la distancia con respecto al eje paralelo con respecto al

meridiano de Greenwitch
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2.2 DETERMINACION DE LAS ZONAS Y RUTAS

Para este estudio, se escogié una zona noreste que corresponde a la parroquia rural de
Calderdn, la cual contiene una alta densidad poblacional y siendo una de las parroquias
mas grandes de la ciudad con una extensién superficial de 79 km? y con una densidad

poblacional de aproximadamente 300.000 habitantes[17].
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Figura 2.1 Ubicacion geogréfica Parroquia Calderon[18]

2.2.1 Trayectoria de las rutas de estudio

Debido a la extensién de la zona el estudio se escogieron tres rutas con la mayoria de
estaciones base que prestan servicio de telefonia celular, las cuales por su crecimiento
poblacional y automotriz la calidad de la sefial ha disminuido y logra ser un escenario de

errores en la conexion. A continuacion, se describen las rutas escogidas:

e Rutal:

La ruta primera se localiza en el sector de Carapungo, cuyo recorrido se desarrollé
en las calles principales de dicho sector que son: Av. Padre Luis Vaccari, calle
Galo Plaza Lasso y calle Jaime Roldés Aguilera, con un recorrido de
aproximadamente de 3 km. Cabe mencionar que es un sector muy concurrido
debido a la cantidad de habitantes y congestién vehicular. Por tanto, es una buena
opcion para el analisis de las estaciones base que prestan servicio a esta region,

visualizandose de manera geografica en la siguiente figura:
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Figura 2.2 Ubicacién geogréfica recorrido Ruta 1-Google Earth

Ruta 2:

La ruta siguiente se localiza en los sectores de San José de Moran y San Juan de
Calderon, cuyo recorrido se desarroll6 en las calles principales que son: calle
Carlos Mantilla (San José de Moran), calle Pio XII (San Juan de Calderén) y calle
secundaria Calle Francisco Guafiuna (San Juan de Calderdn). Con un recorrido

de aproximadamente de 3.9 km, representado en la siguiente figura:
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Figura 2.3 Ubicacién geogréfica recorrido Ruta 2-Google Earth

Ruta 3.

La ultima ruta se encuentra en el sector de San Juan de Calderén y Marianas,
cuyo recorrido consistié en las calles principales y secundarias como: calle
Francisco Guafiuna (San Juan de Calderdn), San Isidro (San Juan de Calderén),
Francisco de Albornoz (San Juan de Calderén) y calle Capitan Giovanni Calles
(Marianas), con un trayecto de 5.6 Km aproximadamente, como se representa en

la siguiente figura:
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Figura 2.4 Ubicacién geografica recorrido Ruta 3-Google Earth

2.2.2 Recopilacion de datos

En la etapa de recopilacion de datos se ha considerado un lapso de tiempo de 30 dias
gue comprende desde el 26 de noviembre hasta el 26 de diciembre, durante estos dias
se establecen los dias y las horas adecuadas para las mediciones intentando cubrir las
tres rutas a la semana. Ademas, para la recopilacion se utiliza el servicio de VolP
mediante datos méviles, mientras que el terminal movil realiza el servicio y se dirige a las
rutas especificadas anteriormente sin un parametro de velocidad, dado que, las
mediciones se realizan en un ambiente ordinario y para el publico en general. Se
recomendoé desarrollar las mediciones en distintos dias, dado que, en su posterior analisis

es mejor la comparacién de los datos adquiridos.

El cronograma propuesto para la recoleccion de datos se presenta en el ANEXO 1.
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2.2.3 Reconocimiento de las estaciones base
En las rutas de recoleccion de datos se reconocieron un total de 15 nodos y
ubicados cercanamente en el trayecto, y los cuales pueden ser objeto de posibles
estaciones base para el proceso de handover en la realizacién de la llamada de

VolIP, detallados en la siguiente tabla 2.1.:

Tabla 2.1 Ubicacion de estaciones base mediante latitud y longitud

Ruta 1
e_NodeB Latitud Longitud
28318 -0,105237319 -78,455651617944
28618 -0,097817167 -78,452219607476
28239 -0,092311595 -78,449768108404
28457 -0,090979166 -78,455440117697
28836 -0,089127744 -78,449512829290
28732 -0,082359669 -78,449191031277
Ruta 2
e_NodeB Latitud Longitud
28845 -0,064443005 -78,4337285266362
28816 -0,074686233 -78,4348921844986
28411 -0,082826839 -78,4368868506241
28088 -0,088766887 -78,4397606836704
28183 -0,099966892 -78,4450680283825
Ruta 3
e _NodeB Latitud Longitud
28783 -0,06377811 -78,424717812440
28611 -0,07268635 -78,422717518686
28474 -0,0764903 -78,416865215759
28759 -0,0882537 -78,430039834674

Con la ayuda de la aplicacién CellMapper se ubicaron las estaciones base en las

tres rutas propuestas.

Estaciones base Ruta 1
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Por medio de la aplicacion CellMapper se ubicaron las celdas de manera
geogréfica, donde se obtuvieron las vias de acceso y lugares préximos al recorrido

correspondiente a la Rutal, observado en la figura 2.5:

Figura 2.5 Ubicacion geogréfica estaciones base Ruta 1-CellMapper

Estaciones base Ruta 2

Por medio de la aplicacion CellMapper se ubicaron las celdas de manera
geografica, donde se obtuvieron las vias de acceso y lugares proximos al recorrido

correspondiente a la Ruta2 (sector San José de Moran-San Juan de Calderén),

observado en la figura 2.6:
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Figura 2.6 Ubicacion geogréfica estaciones base Ruta 2-CellMapper

Estaciones base Ruta 3

Por medio de la aplicacion CellMapper se ubicaron las celdas de manera
geografica, donde se obtuvieron las vias de acceso y lugares proéximos al recorrido

correspondiente a la Ruta 3 (sector San Juan de Calderén-Marianas), observado

en la figura 2.7:
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Figura 2.7 Ubicacién geogréafica estaciones base Ruta 3-CellMapper

2.3 PREPARACION Y ANALISIS DE LOS DATOS RECOPILADOS
POR LAS APLICACIONES EN EXCEL

Para analizar los datos capturados por las aplicaciones CellMapper, G-Net Track Lite y
NetMonitor Lite, primero se procesaron los datos obtenidos utilizando sus archivos .csv,
xt y .kml. archivos de descarga por defecto en el terminal maovil, y de facil lectura y

escritura por medio de un computador apoyado en el cronograma de trabajo (ANEXO 1).

2.3.1 Preparacion de los datos

Los datos recopilados por las aplicaciones en el terminal movil se recolectaron de manera
simultanea y en tiempo real, de manera que, se pueden grabar errores en la captura de
los parametros. Para esta fase se exportaron los archivos .csv, .kml y .txt, observandose
errores de captura como valores errobneos de potencia, valores duplicados, puntos
geograficos inconsistentes como latitud de “-1.0” y longitud de “-1.0”, y problemas de

medicion en la aplicacion mostrando un valor atipico de “2147483647”, ilustrado en la

figura 2.8:
tech  Ite_neig rssi_strongest node_id cid rssi rsrq rssnr  accurac lat long
LTE 1 -a7 28618 192 -84 -12 17 -1 -0.09810777 -78,45334160
LTE o 2147483647 28618 192 -31 -12 17 -1-10 -1.0
LTE o 2147483647 28618 192 -31 -12 17 -1-10 -1.0
LTE o 2147483647 28618 192 -31 -10 17 51 -0.09787241 -78,453410990

Figura 2.8 Localizacion de errores en las mediciones de campo-Netmonitor

2.3.2 Zonade Handover

Tomando en cuenta que en el servicio de telefonia movil existe un margen de histéresis,
el cual es un parametro que controla el proceso del traspaso de sefial entre dos celdas,
las celdas manejan un algoritmo de decisién que evita que se inicie la nueva decisién de
handover. Con este concepto, se comprende que la velocidad, potencia, distancia hacia
la estacién base y cantidad de usuarios afectan en la degradacion de la sefial, este
problema es adquirido en el compendio de informacion de las aplicaciones, debido a esto
se insertan columnas que muestren cuando el terminal mévil estando en una zona de
interseccion de dos estaciones base si el terminal pierde o recupera la sefial de la llamada
mientras se recorre el trayecto especificado. Se visualiza en la figura 2.9 la adicion de la

columnay filtrado del nuevo componente.
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Ite_vecino rssi_stronge:node_id cid rssi rsrq rssnr handover_1 handover_2

3 -98 eNB28088 191 -98 -19 -7 1 exitoso
3 -98 eNB28038 191 -98 -19 -7 1 exitoso
3 -98 eNB28033 151 -98 -19 -6 1 exitoso
4 -95 eNB28183 130 -99 -18 -6 1 exitoso
4 -85 eNB28183 190 -99 -18 -6 1 exitoso
3 -99 eNB28183 150 -97 -13 -6 1 exitoso
3 -99 eNB28183 130 -97 -13 -7 1 exitoso
4 -99 eNB28183 190 -95 -14 -7 1 exitoso
4 -99 eNB28183 150 -95 -14 -6 0 zona_interna
4 -100 eNB28183 190 -96 -16 -6 0 zona_interna

Figura 2.9 Deteccion de la zona de handover mediante el cambio de conexion de las

estaciones base

2.3.3 Angulo azimutal

El angulo azimutal o de azimut se trata del angulo medido entre el Norte, medido en el
sentido de las agujas del reloj alrededor del horizonte del observador, y un punto de
interés previamente escogido en el plano que la direccion de referencia, que en nuestro
caso se toma como referencia el norte geografico (sea verdadero, arbitrario o magnético),
en otros de los casos se escoge como punto de un cuerpo celeste como el sol o la luna,

pero a veces se utiliza el sur geografico como referencia[25], [26].

0 instrumento
M.Magnetco +
'|',_ H.Geagrifice

Az beimut
L LecturaHz
R Rumoo

punts
vigade

Figura 2.13 Representacion del calculo del angulo de azimut[27]

Se lo calcula mediante la siguiente formula, y se presenta generalmente en grados.

ALongitud)
ALatitud

Az = arctg ( (2.5)

2.3.4 Distancia entre 2 puntos geograficos

Para calcular la distancia geografica en la tierra, si se tiene dos valores diferentes de
latitud y longitud de dos puntos diferentes en la tierra, entonces, con la ayuda de la formula
de Haversine, puede calcular facilmente la distancia (la distancia mas corta entre dos
puntos en la superficie de una esfera). El término Haversine fue acufiado por el Prof.

James Inman en 1835. Haversine es una formula muy popular y de uso frecuente al
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desarrollar una aplicacién GIS (Sistema de Informacion Geografica) o al analizar caminos

y campos. Se calcula mediante la férmula siguiente[28]:

hav(8) = hav(p, — ¢1) + (1 — hav(p, — ¢;) — hav(g, + ¢1)) .hav(A, — A1)  (2.6)

otra forma de calcular es con la formula del semiverseno para conocer la distancia del
circulo maximo, debido a que la tierra puede verse como un circulo (teorema del coseno

esférico)[28]:
cos(c) = cos(a) cos(b) + sin(a) sin(b) cos (C)
Donde este valor se lo multiplica por el radio de la tierra de 6.370 km aproximadamente.

2.4 TECNICAS DE MACHINE LEARNING POR CLASIFICACION
PARA EL MODELADO DE LOS DATOS

2.4.1 K-nearest neighbor (KNN, vecino mas cercano K)

La técnica K-nearest neighbor - KNN, es una de las mas utilizadas para el reconocimiento
de patrones y correlaciones entre datos. Realiza la clasificacibn en base a las
caracteristicas similares que comparten los datos[19]; se puede proponer en la solucién

de busquedas y deteccién de anomalias.

Para clasificar un nuevo objeto y asignarlo a un grupo determinado se analizan las
caracteristicas de sus k vecinos mas cercanos y se realiza la correspondiente

asignacion[20], una descripcién de esta técnica se presenta en la figura 2.10.

Training instance

New example
to classify

Figura 2.10. Diagrama de ejemplo técnica de ML de clasificacion k-nearest neighbor
[20]
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Esta en una de las técnicas a aplicar en este estudio, tomando como base de datos la
informacion recolectada durante cuatro semanas de diferentes estaciones base en el
sector Norte de Quito. EI modelo obtenido clasificara cuando el proceso de handover
puede ser fallido o acertado, conociendo las caracteristicas de dicha conexion y

clasificAndolos mediante los k-vecinos mas cercanos.

2.4.2 Arboles de decision

La técnica DecisionTree o arboles de decision, al igual que k-nearest neighbor (k-vecino
mas cercano), es uno de los algoritmos mas utilizados para la extraccion y clasificaciéon
de informacion. Permite una representacion gréafica de las posibles soluciones a una

decision fundamentado en ciertas caracteristicas.

La idea se fundamenta en la estructura de un arbol, en el cual contiene una raiz, ramas y
hojas. En esta técnica, la raiz esta identificada por los nodos desplegados hacia abajo,
mientras que las ramas se despliegan a izquierda y derecha del mismo, y, por lo tanto,

los nodos terminales corresponden a las hojas[19].

Los arboles de decision realizan la clasificacién y agrupamiento de la informacion
mediante valores que las caracteristicas contienen, siendo la raiz el atributo con mayor
importancia, y cada hoja pertenecera a un subconjunto de una misma clase o etiqueta.
En la figura 2.11 se muestra un ejemplo sencillo, pero facil de interpretar, de un arbol de
decision para la aceptacion o rechazo de una oferta de trabajo (figura tomada de la

referencia indicada).

root node

decision nodes

salary at least
$50,000

Decision Tree:
Should | accept anew |  accept \ ¢ decline
job offer? N Ooffer _/ \_offer ~

leaf nodes

Figura 2.11 Ejemplo técnica ML Arboles de decision, decision de aceptar o no una

oferta de trabajo[21]
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La técnica de arboles de decision sera de gran ayuda en este estudio, ya que permitira
obtener una ilustracion gréafica de los factores fundamentales que influyen al clasificar si
la conexion celular en unared LTE puede fallar en el momento del traspaso de la conexiéon
de una estacion base a otra cuando el dispositivo se encuentra en movimiento. Mediante
el modelo obtenido se establecera el factor mas relevante que influye en dicho proceso y
se colocara en la raiz del arbol, ayudando a identificar el comportamiento de los datos y

agrupando las caracteristicas menos relevantes en las hojas de la ilustracion.

2.4.3 Evaluacion del modelo

2.4.3.1 Matriz de Confusién

La matriz de confusién se trata basicamente por una tabulacién de informacién en forma
de matriz, donde se muestra la comparacion entre los valores pronosticados correctos e
incorrectos. Se puede utilizar tanto en la clasificacion de una sola etiqueta o de multiples
etiquetas, lo cual dependiendo del nimero de etiquetas se trazara una matriz mas grande
o reducida de dimensién N x N, donde N representa el nimero total de clases objetivo.
De este modo, al clasificar una sola etiqueta la dimensién de la matriz sera de 2 x 2 siendo

el nimero de etiquetas de evaluacién para el modelo[22].

Esta matriz muestra informacion del nimero de positivos verdaderos (TP), negativos
verdaderos (TN), negativos falsos (FN) y positivos falsos (FP), los cuales son devueltos
al aplicar un algoritmo de clasificacion a un conjunto de datos de prueba. Brindando una
comprension integral de la efectividad del modelo de clasificacion aplicado y de los tipos

de errores que se producen en el mismo[23]. Representado en la figura 2.12[22]:

Valores Reales

Positivos
Verdaderos

[Tr]

MNegativos

Verdaderos

Valores Pronosticados

[Tn]

Figura 2.12 Representacién matriz de confusion para un problema de clasificaciéon

binaria de dimensién 2x2, con 4 valores.
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2.4.3.2 Meétricas de evaluacion del modelo en base a la matriz de confusion

Una vez generada la matriz de confusién con sus determinados el nimero de positivos
verdaderos (TP), negativos verdaderos (TN), negativos falsos (FN) y positivos falsos (FP);
se procede a medir el rendimiento general del modelo planteado, para lo cual, se realiza
el célculo de las métricas de evaluacién estadistica del modelo mediante la precision, la

exactitud, la sensibilidad y la especificidad[22].
e Exactitud de clasificacion.

Es uno de los factores mas criticos para la evaluacién del modelo, dado que mide con
gué frecuencia el modelo predice una correcta salida. Por tanto, cuanto mayor sea la
exactitud, mejor sera el modelo de clasificacion[22]. Para calcular la exactitud se

considera la siguiente férmula:

TP+TN

Accuracy = ——————
Y = TP+FP+FN+TN

(2.1)

e Sensibilidad

Permite medir la capacidad del modelo hacia la deteccidon muestras positivas. Cuanto
mayor sea el valor de precision, mayor cantidad de muestras positivas el modelo ha
logrado detectar. Se calcula mediante la relacion entre el numero de verdaderos
positivos (TP) y la suma del nimero de positivos verdaderos (TP) con el nUmero de

negativos falsos (FN)[22].

TP
TP+FN

Recall = (2.2)

e Precision

Compara el numero de positivos verdaderos (TP) con el nimero total de muestras
positivas (positivos verdaderos y positivos falsos). Se relaciona de una manera

proporcional con el rendimiento para clasificar muestras positivas[22],[24].

TP
TP+FP

Precision = (2.3)

e Especificidad

También conocida como tasa negativa verdadera, se calcula como la relacién entre
el niumero total de predicciones negativas verdaderas (TN) y el nimero total de
valores reales negativos (positivos falsos (FP) y negativos verdaderos (TN)). En
donde, la mejor especificidad es de 1,0. Por el contrario, el valor de 0,0 correspondera

a una deficiencia en el modelo[24].
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TN
TN+FP

Specificity = (2.4)

2.5 IMPLEMENTACION DE LOS MODELOS DE CLASIFICACION

Una vez obtenido el dataset depurado sin errores que afecten el analisis de las tres rutas
establecidas y que contiene los pardmetros claramente identificados que actian
directamente en el proceso de handover en el servicio de VolP activo durante el recorrido
de cada ruta, se procede a su andlisis e implementacion de las técnicas de machine
learning de aprendizaje supervisado a través de K-nearest neighbor (KNN, K vecino méas

cercano) y arboles de decision.

2.5.1 Importacion de los archivos .xIsx

La importacion de los archivos depurados se realiza en el lenguaje de programacion R
con el uso del IDE de Rstudio, la lectura de los datos .xlsx se hace de manera general,
puesto que, se trabajara con la misma base de informacion por ruta en los distintos

modelos, el cddigo de este proceso se puede visualizar en la tabla 2.2:

Tabla 2.2 Codificacion de importacion de archivos .xIsx en el lenguaje de R

##ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

#TRABAJO DE INTEGRACION CURRICULAR

#MODELO PREDICTIVO COM ML DEL PROCESO DE HANDOVER
#JONATHAN RAMIRO VILLARREAL TAYAN
B R R R

#Liberias de manejo de archivos
library("openxIsx")#Permite abrir los archivos .xIsx (excel)
library("readx|")#Permite leer los archivos .xIsx

library("dplyr")#Permite el manejo de datos en tramas de datos

#Eleccion de la base de datos, nos muestra la ubicaciéon del archivo

file.choose()

#lmportacion de los archivos .xIlsx de varias mediciones en un solo
archivo por ruta

#RUTA 1

# SECTOR DE CARAPUNGO

#carga y lectura de la base de datos para ruta
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rldatal<-read_xIsx("C:\\Users\\Desktop-
DTB\Desktop\\mediciones\\Procesamiento\\Arboles_rutal\\Rutal data.

xIsx")

#RUTA 2

#SECTORES DE SAN JOSE DE MORAN Y SAN JUAN DE
CALDERON

r2datal<-read_xIsx("C:\\Users\\Desktop-
DTB\\Desktop\\mediciones\\Procesamiento\\Arboles_ruta2\\Ruta2_data.

xIsx™)

#RUTA 3

#SECTOR DE SAN JUAN DE CALDERON Y MARIANAS
r3datal<-read_xlIsx("C:\\Users\\Desktop-
DTB\Desktop\\mediciones\\Procesamiento\\Arboles_ruta3\\Ruta3 data.

xIsx")

En este caso para la importacion de los datos se utilizé la funcion file.choose(), la cual al
ejecutarla devuelve una ventana de visualizacién de los archivos en el sistema, al
seleccionar un archivo, la sentencia devuelve la ruta absoluta del archivo o directorio. La
funcién read_xIsx, como su nombre lo indica lee datos de archivos de Excel y los importa

a R para su posterior andlisis.

2.5.2 Eliminacion de variables faltantes o perdidas

En la fase de limpieza de datos se procede a eliminar los parametros incongruentes con
las mediciones tomadas. Esta seccion se puede realizar mediante un filtro de busqueda,
reemplazo y luego borrado de las filas con errores en los archivos .xlsx de cada ruta, o
mediante programacion en R una vez cargados los archivos, como, por ejemplo, la
eliminacion del problema de captura de pardmetros con el error 2147483647. Este

proceso se implementa mediante las siguientes instrucciones:

Tabla 2.3 Codificacién de eliminacién de errores y variables faltantes

#Eliminacion de los datos erréneos en la medicién->error 2147483647
rldatal[rldatal==2147483647]<-NA #Se asigna un valor no existente

#A continuacion se omiten las lineas de datos con el valor inexistente
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rldata2<-na.omit(rldatal)

La funciébn na.omit, ayuda a borrar las filas con los parametros que tienen datos
inexistentes, y se crea una nueva base de datos, debido a que estos pueden tratarse de
datos faltantes o perdidos, por tanto, al eliminar estos valores se evitan errores en el

posterior andlisis de los datos.

2.5.3 Creacién de nuevas variables en el dataset en R

Para la creacion de nuevas variables en el lenguaje R, se asignan cadenas de caracteres
con valores no existentes “NA”, los cuales son actualizados posteriormente. Para este
caso se crea la columna de calidad de recepcion “calidad_rx”, que comprende en dar una
descripcion corta del atributo creado tomando en cuenta el nivel de sefial recibida, como

se aprecia en la tabla 2.4:

Tabla 2.4 Codificacién de creacién de nuevas categorias

#Creacion de nuevas variables en la base de datos

###ARade columna de calidad de RX

rldata2$calidad_rx<-"NA"
rldata2$calidad_rx[rldata2$rsrg>=(-5)]<-"Excelente"
rldata2$calidad_rx[rldata2$rsrq<(-5)&rldata2$rsrg>=(-9)]<-"Media"
rldata2$calidad_rx[rldata2$rsrg<(-9)]<-"Mala"

2.5.4 Implementacion del algoritmo de clasificacion por Arboles de
Decision
a. Compilacién de librerias

Para el uso de libreria en el lenguaje R, se escribe el comando library, y entre
paréntesis la libreria que se desea utilizar, como se presenta a continuacién en
la tabla 2.5:

Tabla 2.5 Insercion de librerias

#Librerias de procesamiento de datos
library(recipes)#permite realizar una receta de los datos, creacion y

edicion
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library(rsample)#Permite una validacién cruzada y separacion de datos
en conj. de entreamiento y prueba
library(themis)#Permite proporcionar y manejar datos faltantes

library(dplyr) #Permite el manejo de datos en tramas de datos

#Libreria de evaluacion de los datos

library(workflows)#Proporciona una forma estructurada de realizar un
analisis

library(parsnip)#Permite una interfaz unificada para crear un modelo
library(tune)#Permite la optimizacion en modelos de aprendizaje
automatico

library(yardstick)#Permite evaluar el rendimiento del modelo
library(dials)#Permite un ajuste de los parametros del modelo
library(rpart)#Permite construir arboles de decisién
library(kknn)#Permite el aprendizaje del vecino mas cercano

library(data.table)#Permite manipular datos eficientemente

#Librerias de presentacion del modelo de clasificacion
library(rpart.plot) #Proporciona una funcién para visualizar arboles de
decision ajustados.

library(rattle)#Proporciona una interfaz grafica de usuario (GUI) para
ajustar modelos de aprendizaje automatico en R.
library(RColorBrewer)#Proporciona paletas de colores personalizadas

para visualizaciones en R, arboles de desicion

b. Creaciobn de la receta para preprocesamiento de los datos de

entrenamiento

Se crea una receta para preprocesar los datos de entrenamiento, para luego
aplicarlos a los datos de prueba mediante la utilizacion de la funcién bake(),
después se equilibran las frecuencias de las categorias de la variable de
respuesta, que en este caso es el atributo handover_2. Este Ultimo atributo fue
constituido por las caracteristicas si el handover fue exitoso o fallido, luego se
crean variables ficticias excepto para la variable de respuesta, eliminandose
todas las variables con cero varianza y normalizando las variables sobrantes

para que contengan media cero y desviacion estandar de uno. Finalmente, este
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proceso se aplica a los datos de prueba y se almacenan estos datos
preprocesados en la variable de prueba test_proc, como se indica en la tabla
2.6:

Tabla 2.6 Creacion de la receta

#procesamiento de los datos para el modelo
rldata2_rec<-recipe(handover_2~. data=rldata2_train)%>%
themis::step_downsample(handover_2)%>%
recipes::step_dummy/(all_nominal(),-all_outcomes())%>%
recipes::step_zv(all_numeric())%>%
recipes::step_normalize(all_numeric())%>%
recipes::prep()

test_proc<-bake(rldata2_rec,new_data=rldata2_test)

test_proc

A continuacion, como se observa en la tabla siguiente, se utiliza la funcion juice()
para extraer los datos de un objeto y se cuenta con la funcion count() el nimero
de observaciones de cada nivel del atributo en cuestion que en este caso es

handover_2.

Tabla 2.7 Extraemos la data de la receta y conteo de observaciones

#Extraemos la data de la receta y se cuentan las observaciones
juice(rldata2_rec)%>%

count(handover_2)

. Especificacion del modelo de arbol de decisién

Gracias a la libreria tidymodels, la funcién decision_tree() crea una plantilla en
blanco para definir un modelo de arbol de decisién. Como se observa en la tabla
2.8, también se utiliza la funcién set_engine(), que especifica el motor del
modelo que en este caso se trata de la libreria rpart para ajustar el modelo a un
arbol de decision, y se elige el tipo de modelo, es decir, si se trata de un modelo

de clasificacién o de regresion.

Tabla 2.8 Especificacion del modelo

###ESPEFICACION DEL ARBOL DE DECISION
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tree_spec<-decision_tree()%>%
set_engine("rpart")%>%# Ajustar el modelo a un arbol de decision

set_mode("classification")

d. Ajuste del modelo

Para esta seccion, se ajusta el modelo creado previamente con la funcion
tidymodels, ajustando la variable de salida de handover 2, y que todas las
demas se tomen como datos de entrada de la receta y guardandolo en una nueva

variable llamada tree_fit, dicho cédigo se muestra en la tabla 2.9:

Tabla 2.9 Ajuste del modelo

#Ajuste del modelo
tree_fit<-tree_spec%>%
fit(thandover_2~.,data=juice(rldata2_rec))

tree_fit

e. Seleccién de atributos de ingreso

Para seleccionar atributos a considerarse en el modelo se hace uso de la funcion
select, la cual permite escoger uno o varios pardmetros por columnas del dataset
gue son de utilidad para el modelo de clasificacién. En este estudio se probé la
seleccién de las variables de mayor consideracién, que llegaron a ser los valores
de rsrq, rssi, rssi_strongest, el angulo de azimut y la velocidad, en cambio, en la
salida la variable seleccionada fue la de handover, siendo el objetivo de estudio.
Se obtuvo que al escoger todas las variables de entrada el arbol para este
estudio es extenso en su comprension. A continuacion, se muestra en la tabla

2.10 la etapa de seleccion de atributos:

Tabla 2.10 Seleccién de atributos

#Seleccion de las columnas a en el dataframe

rldata2_train<-
select(rldata2_train,c(rsrqg,rssnr,rssi,rssi_strongest,handover_2,azimut,v
elocidad,dist_bs_mov))

str(rldata2_train)
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La funcion str(), muestra la estructura del objeto o atributo.
f. Divisién en conjuntos de entrenamiento y prueba

Se procede a dividir el conjunto de datos en los porcentajes de entrenamiento y
prueba correspondiente al 80% y 20%, mediante una funcién implementada
manualmente, donde la especificacion denominada size establece el tamafio del
conjunto de entrenamiento, si la condicién se cumple; o el conjunto de prueba,
si la sentencia devuelve un valor de falso, el cédigo asociado a lo mencionado

se puede visualizar en la tabla 2.11:

Tabla 2.11 Creacion de conjuntos de entrenamiento y prueba

#Elaboracién de conjuntos de prueba y entrenamiento
create_train_test<-function(data,size=0.8,train=TRUE){
n_row=nrow(data)
rldata2_train_row=size*n_row
train_sample<-1:rldata2_train_row
if(train==TRUE){
return(data[train_sample,])
lelse{

return(data[-train_sample,])

}
}

g. Muestreo de la matriz

Para garantizar una mezcla aleatoria de los datos desde la primera fila hasta la

fila Ultima, se aplica la funcibn sample(), como se observa en la tabla 2.12 :

Tabla 2.12 Muestreo de la matriz

#Muestreo de la matriz principal
rldata2_train<-rldata2_train[sample(1l:nrow(rldata2_train)),]

rldata2_train#visualizacién datos de entrenamiento

h. Generacion del conjunto de datos de entrenamiento y prueba

Se crean los conjuntos de entrenamiento y de prueba utilizando una division

80/20, es decir, 80% para entrenamiento y 20% para prueba, como se muestra
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en la tabla 2.13. El conjunto de entrenamiento se utiliza para ajustar y validar el

modelo, mientras que el conjunto de prueba se usa para evaluacion del modelo.

Tabla 2.13 Conjunto de datos de entrenamiento y prueba

#Especificacion de los datos de 80% de entrenamiento y 20% de prueba
train<-create_train_test(rldata2_train,0.8,train = TRUE)
test<-create_train_test(rldata2_train,0.8,train=FALSE)

Generacion del arbol de decision

Se realiza un ajuste del &rbol de decision con la libreria rpart y la funcion fit,
donde se especifica la variable de respuesta que en este caso es handover_2.
Se ingresa el conjunto de datos de entrenamiento, ademas se especifica el
método a usar, que en este caso se trata de un problema de clasificacion. Es
importante mencionar que la sentencia minsplit, especifica un niumero minimo
de observaciones que debe tener cada nodo para que se produzca una division
adicional en el arbol de decisién, en este caso se determiné un valor adecuado
de 8 observaciones para que el arbol de decisiones tenga mejor apreciacion. En
cambio, la sentencia minbucket, se trata del nimero de observaciones minimo

gue debe tener cada hoja; el cdédigo completo se muestra en la tabla 2.14 :

Tabla 2.14 Generacion del arbol de decision

#GENERACION DEL ARBOL DE DECISION

fit<-rpart(handover_2~.,data = train,method

"class",minsplit=8,minbucket=1)

Prediccién de los datos de prueba

Se utiliza el &rbol de decisién ajustado anteriormente con el conjunto de datos
de entrenamiento para predecir las clases del conjunto de prueba mediante la
funcion predict(), ademas, se especifica el tipo de salida que en este caso es de

clasificacién, como se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 2.15 Prediccion de los datos de prueba

#Prediccion de los datos de prueba

prueba<-predict(fit,test,type="class")
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k. Representacion grafica del arbol de decisiones

Se utiliza la libreria rpart y mediante la funcién fancyRpartPlot() se devuelve el
arbol de decisiones con los ajustes realizados y se especificaron los siguientes

argumentos para mejorar su visualizacién:

o Cex: cambia el tamafio de letra del arbol

o Main: coloca un titulo a la grafica

o split.box.col: establece una paleta de colores para los nodos (0,1...)

o Yyspace: establece espaciado en el eje y del arbol

o space: espaciado en el eje x del arbol

o split.cex= cambia el tamafio de letra del nodo

o shadow: modifica el tamafio de la sombra de las hojas

o yshift: modifica el espacio entre hojas y nodos

o gap: modifica el tamafio del arbol en la hoja de impresién
A continuacidn, se presenta la configuracion en la tabla 2.16:

Tabla 2.16 Representacion gréafica del arbol de decisiones

#GRAFICO DEL ARBOL DE DECISION
fancyRpartPlot(fit,cex=0.3,main = "RUTA 1",split.box.col=5, yspace =

0.5, space=1,split.cex = 1,shadow = 0.3,yshift=1.4,gap=1)

|. Matriz de confusioén

La matriz de confusion muestra un resumen de los valores pronosticados contra
los valores reales. En la herramienta de R la matriz de confusién se la obtiene
como se muestra en la tabla 2.17, se especifican los datos de entrada y la

variable de salida.

Tabla 2.17 Obtencion de la matriz de confusién en R

#CREACION DE LA MATRIZ DE CONFUSION

matriz<-table(test$handover_2,prueba)
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matriz

m. Exactitud del modelo

Para obtener una métrica importante, la cual se trata de la exactitud del modelo,
se usa la matriz antes obtenida, como se indicé en la ecuacion (2.1), se realiza
el algoritmo indicado en la tabla 2.18 para extraer los datos de la matriz y se
imprime el valor obtenido de la operacion de acuerdo a lo presentado en la tabla
2.18:

Tabla 2.18 Obtencion de la exactitud del modelo

#EXACTITUD DEL MODELO
accuracy_test<-sum(diag(matriz))/sum(matriz)

print(paste("Exactitud del modelo de clasificacion",accuracy_test))

La implementacién del algoritmo se observa en ANEXOII.

2.5.5 Implementacién del algoritmo de clasificacibn por vecino mas
cercano (KNN)
La implementacion del algoritmo para la obtencion del modelo del vecino mas cercano
(KNN) es de manera similar al del arbol de decision; pero con un grado menor de
dificultad, dado que, se utilizan algunos de los pasos antes realizados, como son: la
creacion del data set, la creacion del conjunto de datos de entrenamiento y prueba que
se establece por medio de una semilla, la aplicacion de la receta es similar y la diferencia
radica en que se realiza la especificacién del modelo y su correspondiente evaluacion

descritas a continuacion:

a. Creacion de los conjuntos de prueba y entrenamiento para el vecino mas

cercano

Se establece una semilla para la generacion de numeros aleatorios para
garantizar que los resultados de la divisién sean reproducibles, luego de creada
la semilla se dividen del conjunto de datos los porcentajes de entrenamiento y
pruebas correspondiente al 75% y 25%, y al final son almacenados de forma

tabulada con su correspondiente nombre.

Tabla 2.19 Creacion de los conjuntos de prueba y entrenamiento-KNN
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#CREAMOS UNA SEMILLA

set.seed(1234)

#creamos una division aleatoria por defecto es del 75% para entrenamiento
y 25% para prueba

rldata2_split<-initial_split(rldata2)

#Creamos la base de entrenamiento y de prueba
rldata2_train<-training(rldata2_split)

rldata2_test<-testing(rldata2_split)

b. Especificacion del modelo del vecino méas cercano

El siguiente cddigo de la tabla 2.20, establece mediante la funcion
nearest_neighbor() el modelo a implementar (vecino mas cercano), por otra
parte, con la funcién set_engine() se establece la libreria a utilizar, que en este
caso es kknn, y el tipo de modelo a elegirse, el cual se escoge entre clasificacion

y regresion.

Tabla 2.20 Creacion de los conjuntos de prueba y entrenamiento-KNN

###ESPEFICACION DEL VECINO MAS CERCANO
kknn_spec<-nearest_neighbor()%>%
set_engine("kknn")%>%

set_mode("classification") #Especificacion del modelo

El ajuste del modelo y creacion de la receta se realiza de igual manera al modelo

anterior y se procede a la evaluacién del modelo actual.
c. Evaluacion del modelo del vecino mas cercano

Para la evaluacion del modelo se realiza una validacion cruzada de MonteCarlo,
mediante la funcién mc_cv,a continuacion, se establece la porcion a tomar de la
muestra, como se observa en la tabla 2.21, se configura el 90% de los datos para
la muestra de entrenamiento y 10% de los datos para la muestra de prueba; se
ajusta el modelo KNN de clasificacion. Para finalizar,se recopilan las métricas de
evaluacion, donde se incluyen a la precisién, sensibilidad, especificidad y

exactitud, utilizando la funcion collect_metrics, de la libreria yardstick.

Tabla 2.21 Evaluacién del modelo del vecino mas cercano
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#EVALUACION DEL RENDIMIENTO

set.seed(1234)

validation_split<-mc_cv(juice(rldata2_rec),prop = 0.9,strata = handover_2)
validation_split

kknn_res<-
tune::fit_resamples(kknn_spec,handover_2~.,validation_split,control=control
resamples(save_pred = TRUE))

kknn_res%>%

collect_metrics() #para extraer métricas

Para la extraccion de las métricas del modelo del arbol de decisién se procede

de manera similar (ANEXO Il y 111).
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3 RESULTADOQOS, CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

En este capitulo se realizara un andlisis de los resultados obtenidos al desarrollar los
modelos del arbol de decision y del vecino mas cercano (KNN) en base a los algoritmos
implementados considerando los atributos de entrada y salida y las métricas de

evaluacion de cada modelo por cada ruta.

3.1 ANALISIS DE LOS MODELOS DE CLASIFICACION POR
RUTAS

3.1.1 Arbol de decision general

Para esta seccion se generé un arbol de decisién general siguiendo el proceso de
implementacién, para la creacién del arbol general se juntaron los datos de las tres rutas
propuestas con los atributos que se consideran de importancia en su totalidad, una vez
realizado el proceso de depuracién de los datos y adicionando la columna de la zona de

handover se obtuvo el siguiente arbol de decisiones:

ARBOL GENERAL (RUTAS 1-2-3)

gy
97 .0
r _ 95%

5]

itosa)
50 .50

1%

pevelocidad <36

i azimut < 5.8

D

‘exitoso’ fallido ‘exitoso fallido exitoso fallido fallido
.00 .00 10 .90 .00 .0¢ 100 1.00 20 .80 10 .90
0% 0% 0% 0% 0% 0%

Figura 3.1 Arbol de decision Rutal-2-3
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exitosd)
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El arbol de decisién general de las tres rutas y se comprueba que los parametros de
mayor importancia son la velocidad del movil, el azimut, la potencia RSSI y la distancia
de la estacion base al mavil, donde el factor predominante es la velocidad, si el movil
alcanza una velocidad mayor a 81 km/h el handover obtendra una categoria de fallido,

caso contrario sera exitoso, como segundo parametro de eleccién es la potencia RSSI,
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que es la intensidad de la sefial, donde si obtiene valores <-79 dBm influye la distancia
de la estacion base y tendra que se menor de 4300m con un angulo de azimut mayor o

igual que 16 grados y menor que 265 grados para su proceso exitoso.

3.1.2 Arbol de decisiéon Ruta 1

Para generar el arbol de decision de la Ruta 1 (Sector Carapungo) se realizé la
implementacion indicada en el capitulo anterior, donde se escogieron los atributos de
entrada considerando los parametros que mayormente afectan al modelo de clasificacion,
los cuales son el rssi, rssi_strongest, rsrq, la velocidad con la cual el mévil se traslada por
el trayecto, el angulo de azimut relacionado con el norte geografico, y como ultimo
parametro la distancia del terminal movil con respecto a la estacion base, y como salida
se establecio al estado del handover. Con estos antecedentes se obtuvo el arbol de la
siguiente figura 3.2, donde se observa un arbol de decision codificado mediante la

herramienta Rstudio y sus librerias respectivas.
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Figura 3.2 Arbol de decision -Rutal

3%
rssi_strongest < -85

En la figura 3.2, el arbol de decision muestra el estado del proceso de handover tomando
como parametro de mayor prioridad la distancia del terminal mévil con respecto a la
estacion base, en este caso de la RUTA 1. En el primer parametro de comparacion la
distancia del terminal hacia la estacion base debe tener un valor mayor o igualde 112
metros, donde el 91% de los datos el handover se da de una manera “exitosa” y del
restante que es un 9% del total de los datos como un estado de “fallido” si no sobrepasa
este valor de distancia. Dado que dependiendo de la distancia a la que se encuentre

conectado el dispositivo puede alcanzar menor o mayor nivel de sefal, lo que se puede
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visualizar en el nodo siguiente del arbol de decision. El parametro de RSSI (Intensidad de
sefal recibida) debe ser menor a -10 dBm para que el handover sea exitoso, tomando en
cuenta que mientras mayor sea la potencia de RSSI la sefial se recibe con mayor

intensidad, tomando en cuenta que en el 92% de los datos corresponden al caso de éxito.

En el nodo 4 del arbol se observa que el parametro del angulo de azimut también llega a
ser un factor determinante en el estado de éxito o falla del handover, si llega a obtenerse
un angulo mayor a los 0.027 grados el handover se produce de manera exitosa, esto se
podria deber a lugares con baja potencia de recepcion, ya que si el terminal mévil continta

moviéndose por la misma direccion puede desconectarse o reconectarse a la red.

Ademas, se observa que si el rssi_strongest es mayor o igual a -113 dBm existe una gran

probabilidad de que el handover sea exitoso.

La velocidad de movimiento se ve reflejada en el nodo 17, donde si la velocidad del movil
es menor a 22 km/h el handover sera exitoso, esto se puede deber a que si se aumenta
este valor la celda no tiene recursos para un traspaso rapido de sefial a otra estacion

base.

Se resumen los datos mas relevantes en la siguiente tabla 3.1, tomando en cuenta el
numero total de nodos y el arbol de decision en forma de texto generado por R (ANEXO
IV):

Tabla 2.3 Resumen modelo arbol de decisiéon Ruta 1

Categoria Distancia | RSSI(dB | RSSI_Stron | RSRQ(dB) | Azimut( | Velocidad
(Handover) eNB-UE m) gest (dBm) grados) | (km/h)
Exitoso <112m | >-10 <-89 >=-14 <267 <19
Fallido >616 m <-10 >-86 <16 >267 >19

3.1.2.1 Matriz de confusion Ruta 1

Del analisis de la matriz de confusion de la Ruta 1 se observa que de un total de 219
datos utilizados para prueba en la categoria de “exitoso”, 204 datos son acertados, por el
contrario de 9 datos que fueron utilizados en la categoria de “fallido”, 2 han sido acertados.
Por lo tanto, se comprende que mas del 50% de los datos tomados son acertados.
Obteniendo los valores de las métricas calculado con las ecuaciones del segundo capitulo
exactitud del 90.3%, sensibilidad del 93,15%, precision del 96,68 y especificidad del
22,22%.

46



#Marriz de confusion Ruta 1

matriz

prueba

exitoso fallido
exitoso 204 7
fallido 15 2

Figura 3.3 Matriz de confusién -Rutal

3.1.2.2 Métricas de evaluacion del modelo Ruta 1
Otros valores de importancia son las métricas de evaluacion, donde el lenguaje de R
permite obtener la exactitud del modelo, como se observa en la siguiente figura, donde la

exactitud en porcentaje corresponde 98,4%.

#EXACTITUD DEL MODELO
print(paste("Exactitud del modelo de clasificacidn”,accuracy_test))
] "Exactitud del modelo de clasificacidon 0.98443579766537"

Figura 3.4 Exactitud del modelo-Rutal

Una técnica para evaluar los modelos de clasificacion es la curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) que es también conocida como representacion de la
sensibilidad, donde mientras mas area se abarque de la curva mayor sensibilidad tendra
el modelo, estos valores varian entre 0y 1. En la siguiente figura, se observa un valor de

0,638, cuyo valor se relacionara mas adelante para una comparativa entre modelos.

‘extraccion métricas-rutal
ollect

(Al

_metrics()
.metric .estimator mean n std_err .config
accuracy binary 0. 64 25 0.0225 Preprocessorl_Modell
roc_auc binary 0. 662 25 0.0265 Preprocessorl_mModell

Figura 3.5 ROC y Exactitud-Rutal

3.1.2.3 Modelo de clasificacion del vecino mas cercano (KNN)-Ruta 1

El algoritmo para el modelo del vecino mas cercano se describi6 en el capitulo anterior y
se codifica similarmente a la ruta general (ANEXO lll), este modelo al no tener de salida
una representacién grafica, obteniendo una tasa de error del 0,28, lo que indica que la
tasa de clasificacion incorrecta es del 28%. En otras palabras, el modelo clasifica
correctamente el 72% de las observaciones. Para conocer el rendimiento del modelo su
evaluacion se obtiene mediante las métricas de la exactitud y curva ROC que se muestran

en la figura 3.6:
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#gmetricas KKN
collect_metrics()

.metric .estimator mean n std_err .config
accuracy binary 0.653 25 0.0139 Preprocessorl_mModell
roc_auc binary 0. 666 25 0.0192 Preprocessorl_Modell

Figura 3.6 ROC y Exactitud- KNN- Rutal

Al comparar ambos valores se aprecia que el modelo del vecino mas cercano tiene una
mayor exactitud que el modelo del arbol de decisiones para la Rutal, donde el vecino
mas cercano obtuvo una exactitud promedio del 65,5%, con una estimacion ROC de
66,6% frente al arbol de decision con exactitud promedio del 64%, y estimaciéon ROC del
66,2% por lo cual, el modelo que obtiene mejores predicciones es el del vecino mas
cercano (KNN). Se debe mencionar que dicho modelo puede trabajar con dos estados de
salida posibles, como se dio en nuestro caso (“exitoso”,’fallido”), si el modelo contiene

mas variables se producen errores en su aplicacion.

3.1.3 Arbol de decisién Ruta 2

Para generar el arbol de decision de la Ruta 2 (Sector San José de Moran — San
Juan de Calderén) se realizé la implementacion presentada en el capitulo anterior y
considerando los mismos atributos que para la ruta 1. El resultado se observa en el arbol

de decision de la ruta 2 que se presenta en la siguiente figura.

RUTA 2
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Figura 3.7 Arbol de decision -Ruta 2
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En la figura 3.7, el arbol de decision muestra el estado del proceso de handover; en este
caso el primer parametro de comparacion es la velocidad del UE, dado que la velocidad

promedio del recorrido es de 51 km/h, se observa que si se sobrepasa esa velocidad
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existe gran probabilidad que el handover falle., ademés, si simultdaneamente el

rssi_strongest es mayor a — 115 dBm aumenta la probabilidad de falla del handover.
De la totalidad de los datos el 95% de ellos resulta como “exitoso”.

La potencia reflejada en el parametro RSSI también determina si el handover es exitoso
y se tiene que con valores menores -79dBm y mayores a -121 dBm y si se mantiene una
velocidad mayor de 0,76 km/h, el cual corresponderia al movimiento normal de una
persona, se tiene un handover “exitoso”. Ademas, se obtuvo que, si el mévil alcanza una
velocidad menor 26 km/h, alcanzando a 4% de los datos, existe alta probabilidad de que

el handover sea exitoso.

A continuacién, se resumen los datos mas relevantes en la siguiente tabla 3.2, tomando
en cuenta el nimero total de nodos y el arbol de decisién en forma de texto generado por
R (ANEXO V):

Tabla 3.2 Resumen del modelo del arbol de decisién de la Ruta 2

Categoria | Distanci | RSSI(dBm | RSSI_Stronges | RSRQ(dB | Azimut | Velocida
(Handover | a eNB- |) t ) (grados | d (km/h)
) UE (dBm) )

Exitoso <113 m | >-79 >-121 <-15 <76.83 <0.26
Fallido >4075m | <-113 <-121 >-15 >=76.83 | >51

3.1.3.1 Matriz de confusion Ruta 2

Al analizar la matriz de confusién de la Ruta 2, de la figura 3.8, se observa que de un total
de 284 datos utilizados para prueba en la categoria de “exitoso”, 273 datos son acertados,
por el contrario de 6 datos que fueron utilizados en la categoria de “fallido”, 5 han sido
acertados. Por lo tanto, se deduce que mas del 50% de los datos recolectados son

acertados.

#atriz rRuta 2

matriz

prueba

exitoso fallido
exitoso 273 1
fallido 11 5

Figura 3.8 Matriz de confusién -Ruta2

3.1.3.2 Métricas de evaluacion del modelo Ruta 2
Otros valores de importancia son las métricas de evaluacion, donde el lenguaje en R

permite obtener la exactitud del modelo, como se observa en la figura 3.9, en donde se
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puede ver que la exactitud alcanza un porcentaje que corresponde al 95,8%. Obteniendo
los valores de las demas métricas calculado con las ecuaciones del segundo capitulo
sensibilidad del 96,12%, precision del 99,63% y especificidad del 83,33%.

print{paste("Exactitud del modelo”,accuracy_test))
] "eExactitud del modelo 0.958620689655172"

Figura 3.9 Exactitud del modelo-Ruta2

3.1.3.3 Estimacion de exactitud y Curva ROC-Ruta2
En la figura 3.10, se observa un valor en promedio de 73,2% de exactitud y un valor de

81,3% que se utilizard mas adelante para una comparativa entre modelos.

resultado de métricas
ollect_metrics()

[l

.metric .estimator mean n std_err .config
accuracy binary 0.732 25 0.0183 Preprocessorl_Modell
roc_auc binary 0.813 25 0.0196 Preprocessorl_Modell

Figura 3.10 ROC y Exactitud- Arbol de decision- Ruta2

3.1.3.4 Modelo de clasificaciéon del vecino mas cercano (KNN)-Ruta 2

Se obtuvo una minimizacion de la tasa de error, es de 0.40, lo que indica que la tasa de
clasificacién incorrecta es del 40%. En otras palabras, el modelo clasifica correctamente
el 60% de las observaciones (ANEXO IlI).

Para conocer el rendimiento del modelo su evaluacion se obtiene con las métricas de la

exactitud y curva ROC que se muestran en la figura 3.11:

-

#etricas ruta 2
collect_metrics()

.metric .estimator mean n std_err .config
accuracy binary 0.802 25 0.0255 Preprocessorl_Modell
roc_auc binary 0.684 25 0.0269 Preprocessorl_mModell

Figura 3.11 ROC y Exactitud- KNN- Ruta2

Al comparar ambos valores se aprecia que el modelo del arbol de decisiones tiene una
mayor exactitud promedio de 73,2%, respecto que el modelo del vecino mas cercano con
un 60,2% de exactitud promedio, y de forma similar el valor de estimacién ROC de 81,4%
y de 68,4% para el KNN parala Ruta2, por lo cual, el modelo del &rbol de decisiones que
obtiene mejores resultados al clasificar los datos es el del vecino mas cercano (KNN),
tomando en cuenta que dicho modelo puede trabajar con dos estados de salida posibles

como se dio en nuestro caso (“exitoso”, fallido”).
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3.1.4 Arbol de decisiéon Ruta 3

Se genera el arbol de decision y se obtiene la siguiente figura.

RUTA 3
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Figura 3.12 Arbol de decision -Ruta 3

En la figura 3.12, el arbol de decision toma en cuenta como parametro de mayor prioridad
el rssi_strongest, se observa que si la potencia de la celda vecina alcanza un valor mayor
de -84 dBm el handover es fallido en todos los casos de acuerdo a los datos recolectados.
El siguiente pardmetro relevante esla potencia RSSI, en donde se observa que con
valores mayores e iguales a -116 dBm y distancias entre estacion movil y la estacion base

menores a 4830 m se tiene un handover “exitoso”.

Se resumen los resultados mas relevantes en la tabla 3.3, tomando en cuenta el nimero

total de nodos y el arbol de decisién en forma de texto generado por R (ANEXO VI):

Tabla 3.3 Resumen del modelo del arbol de decision de la Ruta 3

Categoria | Distancia | RSSI(dBm) | RSSI_Strongest | RSRQ(dB) | Azimut Velocidad
(Handover) | eNB-UE (dBm) (grados) | (km/h)
Exitoso <4838 m | >-116 <-84 >=-18 <218.78 | <0.0036
Fallido >4838 m | <-116 >-108 <=-17 >218.78 | >16

3.1.4.1 Matriz de confusion Ruta 3
Del andlisis de la matriz de confusién de la Ruta 3, presentado en la figura 3.13, se
observa que de un total de 252 datos utilizados para prueba en la categoria de “exitoso”,

252 datos son acertados, por el contrario de 5 datos que fueron utilizados en la categoria
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de “fallido”, 4 han sido acertados. Por lo tanto, se puede concluir que mas del 80% de los

datos tomados son acertados.

#gMatriz de confusién Ruta3

matriz

prueba

exitoso fallido
exitoso 252 4
fallido 0 1

Figura 3.13 Matriz de confusion -Ruta3

3.1.4.2 Métricas de evaluacion del modelo Ruta 3

Otros valores de importancia son las métricas de evaluacion que el lenguaje en R permite
obtener como es la exactitud del modelo que se observa en la figura 3.14, donde la
exactitud en porcentaje corresponde 98,4%. Obteniendo los valores de las demas
métricas calculado con las ecuaciones del segundo capitulo de sensibilidad del 100%,
precision del 98,43% y especificidad del 20%, debido al poco numero de verdaderos
negativos.

ﬁriﬂttaaEZEE"Exact*tuc del modelo"”,accuracy_test))
] "Exactitud del modelo 0.98443579766537"

Figura 3.14 Exactitud del modelo del arbol de decision de la Ruta3

3.1.4.3 Estimacion de exactitud y Curva ROC-Ruta3
En la figura 3.15, se observa un valor en promedio de 70% de exactitud y un valor de

64,5% de estimacion.

#EXTraccion métricas Ruta 3

collect_metrics()
.metric .estimator mean n std_err .config
accuracy binary 0.7 25 0.05393 Preprocessorl_Modell
roc_auc binary 0.645 25 0.0702 Preprocessorl_mModell

Figura 3.15 ROC y Exactitud- Arbol de decision- Ruta3

3.1.4.4 Modelo de clasificacién del vecino mas cercano (KNN)-Ruta 3

Se obtuvo una minimizacion de la tasa de error, es de 0.18, lo que indica que la tasa de
clasificacién incorrecta es del 18%. En otras palabras, el modelo clasifica correctamente
el 82% de las observaciones (ANEXOIII).

El resultado de la evaluacion del modelo se muestra en la siguiente figura 3.16:
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collect_metrics()

.metric .estimator mean n std_err .config
accuracy binary 0.775 20 0.0338 Preprocessorl_mModell
roc_auc binary 0. 844 20 0.0461 Preprocessorl_Modell

Figura 3.16 ROC y Exactitud- KNN- Ruta3

Al comparar ambos valores se aprecia que el modelo del vecino mas cercano tiene una
mayor estimacion de exactitud que el modelo del arbol de decisiones para la Ruta3, donde
se obtuvo un valor de estimacion de 84,4%, y estimacion ROC del 77,5% por cual, el
modelo que obtiene mejores resultados en el proceso de clasificacion de datos es el del
vecino mas cercano (KNN), frente al 64,5% y estimacion ROC del 70% obtenido en el

arbol de decisién para la misma ruta.

3.2 CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta una propuesta sobre la recopilacién, depuracién y posterior
analisis de informacion acerca de las condiciones del traspaso de sefial entre estaciones

base de una zona geografica delimitada.

El proceso de captura de datos se ejecutdé mediante aplicaciones de libre acceso y
funcionando al mismo tiempo mientras se realizaba una llamada de VolP durante el
recorrido de las rutas especificadas. Se configuraron las aplicaciones para el registro de

la ubicacion y se realiz6 la recoleccion de datos en tiempo real.

El &rbol de decision general de las 3 rutas seleccionadas en la zona de Calderdon permitié
escoger los atributos de entrada, los cuales son: la potencia rssi, rsrq, rssi_strongest,
velocidad del terminal mévil, azimut y la distancia de la estacion base hacia el UE, y se
comprobo que los parametros de mayor importancia son la velocidad del movil, el azimut,

la potencia RSSIy la distancia de la estacion base al mavil.

Al analizar la ruta 1, correspondiente a la zona de Carapungo, se concluye que como
factores predominantes en el traspaso de la sefial se encuentran la distancia del UE hacia
la estacién base y la intensidad de la sefial recibida; se debe mencionar que esta zona es
muy concurrida. Ademas, esta zona cuenta con estaciones base muy cercanas una de
otra y por tanto existe alta probabilidad de la ejecucion de handover donde el vecino mas
cercano obtuvo una mejor exactitud promedio del 65,5%; con una estimacion ROC de
66,6% frente al arbol de decision con exactitud promedio del 64%, y estimacién ROC del
66,2%, donde el ROC es un indicador de sensibilidad, por lo cual, el modelo que obtiene

mejores predicciones es el del vecino mas cercano (KNN)
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En la ruta 2, que corresponde a las zonas de San José de Moran y San Juan de Calderon,
los factores de decision es el RSSI_Strongest, el RSSI y la velocidad, debido a que es la
ruta intermedia de la zona seleccionada, por lo tanto, las estaciones base vecinas (se
encuentran en rutas diferentes) tienen efecto en la sefial portadora de las celdas
servidora, causando interferencias y disminuyendo el margen de efectividad del handover
en esta ruta. Al comparar los resultados, el modelo del arbol de decisiones tiene una
mayor exactitud promedio de 73,2%, respecto al modelo del vecino mas cercano con un
60,2% de exactitud promedio, y de forma similar el valor de estimacién ROC(sensibilidad)
de 81,4% y de 68,4% para el KNN parala Ruta2, por lo cual, el modelo del arbol de

decisiones que obtiene mejores resultados al clasificar los datos.

Asimismo, se analiz6 la ruta 3 correspondiente al sector de San Juan de Calderén y
Marianas, donde los pardmetros predominantes son la potencia de la estacién vecina
RSSI_Strongest y la distancia hacia la estacion base, debido a la creciente poblacién y
demanda del servicio, la degradacién del handover puede darse en el caso donde los
nodos que brindan servicio estdn conectados a una gran cantidad de usuarios. Cabe
destacar que este lugar contiene una menor cantidad de estaciones base de la operadora
y existen lugares con gran cantidad de obstaculos donde la potencia es minima y la sefial
disminuye. Donde, el modelo del vecino mas cercano tiene una mayor estimacion de
exactitud que el modelo del arbol de decisiones para la Ruta3, obteniendo un valor de
84.4%, y estimacién ROC del 77,5% frente al 64,5% y estimacién ROC del 70% obtenido
en el arbol de decisién; por cual, el modelo que obtiene mejores resultados en el proceso
de clasificaciéon de datos es el del vecino mas cercano (KNN) gracias un mayor valor de

estimacion de sensibilidad y de exactitud.

3.3 RECOMENDACIONES

Se recomienda que en un estudio futuro se prueben los resultados de este trabajo para
la implementacion de técnicas que permitan mejorar la efectividad de la ejecucion del

proceso de handover.

Se recomienda la captura de la mayor cantidad de datos en las mismas rutas y a
diferentes horas del dia su fuere el caso, movilizandose en automavil en algunos dias y
en otros en forma estatica o caminando hacia las estaciones base, debido que la
velocidad es importante para determinar de manera precisa la zona geografica del

handover.
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Se recomienda utilizar un dispositivo mévil de 4 a 8 Gb de memoria ram, debido a que las

mediciones se realizan en tiempo real con las tres aplicaciones recolectando de forma

simultanea.
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5 ANEXQOS

ANEXO |. CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES
Semana Fecha inicio- ACTIVIDADES Resultado
referencial / fin (si aplica) esperado
Etapas (si aplica)
1 2022-11-26 Realizacion de Herramientas de
2022-12-26 mediciones mediciones
2 2022-10-11 Recopilacion de la Consulta de
2022-11-26 informacién bibliografia
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3 2022-12-26 Andlisis de datos y Presentacion de
2023-01-10 Seleccién de los datos avances
gue seran de utilidad para
el analisis del componente
seleccionado
4 2022-12-26 Escritura del Capitulo 1
2023-01-15
5 2022-12-26 Implementacion de Software a realizar
2023-01-08 algoritmo basico la implementacion
6 2023-01-09 Aplicacién de algoritmo
2023-01-19
7 2023-01-20 Escritura del Capitulo 2
2023-01-28
8 2023-01-29 Andlisis del algoritmo
2023-02-10 implementado
9 2023-02-11 Buscar fuentes y
2023-02-15 referencias relacionadas
al componente y
relacionarlas a los
resultados esperados
10 2023-02-15 Comparacion de Presentacion de
2023-02-01 resultados avances
11 2023-02-01 Escritura del Capitulo 4 Evaluacion de
2023-02-18 resultados
12 2023-02-19 Colocacion de
2023-02-19 conclusiones,
recomendaciones y
bibliografia
13 2023-02-20 Revision del documento
2023-02-25

ANEXO Il. CODIGO IMPLEMENTADO ARBOL DE DECISIONES

##ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

#TRABAJO DE INTEGRACION CURRICULAR
#MODELO PREDICTIVO COM ML DEL PROCESO DE HANDOVER
#JONATHAN RAMIRO VILLARREAL TAYAN

HHHHHH AR AR H

#Liberias de manejo de archivos

library("openxIsx")#Permite abrir los archivos .xIsx (excel)

library("readxI")#Permite leer los archivos .xIsx

library("dplyr")#Permite el manejo de datos en tramas de datos

#Librerias de procesamiento de datos

library(recipes)#permite realizar una receta de los datos, creacion y edicion
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library(rsample)#Permite una validaciéon cruzada y separacion de datos en conj. de
entreamiento y prueba
library(themis)#Permite proporcionar y manejar datos faltantes

library(dplyr)

#Libraria de evaluacion de los datos

library(workflows)#Proporciona una forma estructurada de realizar un analisis
library(parsnip)#Permite una interfaz unificada para crear un modelo
library(tune)#Permite la optimizacién en modelos de aprendizaje automatico
library(yardstick)#Permite evaluar el rendimiento del modelo
library(dials)#Permite un ajuste de los parametros del modelo
library(rpart)#Permite construir arboles de decision

library(kknn)#Permite el aprendizaje del vecino mas cercano
library(data.table)#Permite manipular datos eficientemente

#Libreria de modelado

library(dplyr)#hace funcionar %>% para disminuir el tiempo de desarrollo
library(tidyverse)

library(tidymodels)#Ayuda a seleccionar el modelo

library(rpart.plot)#grafica el arbol de decisién

library(rattle)

library(RColorBrewer)

#Eleccion de la base de datos

file.choose()

#carga de la base de datos para ruta

ridatal<-read_xlIsx("C:\\Users\\Desktop-
DTB\\Desktop\\mediciones\\Procesamiento\\Arboles_ruta_1 2 3\\Rutal 2 3.xIsx")
rldata2<-mutate(rldatal,margen_potencia=rssi-rssi_strongest,dia=day)

#Creacion de nuevas variables en la base de datos

###ARade columna de calidad de RX

rldata2$calidad rx<-"NA"
rldata2$calidad_rx[rldata2$rsrg>=(-5)]<-"Excelente"
rldata2$calidad_rx[rldata2$rsrq<(-5)&rldata2$rsrq>=(-9)]<-"Media"
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rldata2$calidad_rx[rldata2$rsrq<(-9)]<-"Mala"

HHH R

#Cambio del formato de hora a entero

rldata2$sys_hour <- strptime(rldata2$sys_hour, format = "%H:%M:%S")
rldata2$sys_hour <- format(as.POSIXct(rldata2$sys_hour), format = "%H")
rldata2$sys_hour <- as.integer(rldata2$sys_hour)

rldata2

#APLICACION MODELO ML

#Técnica del Arbol de decision-RUTAL

SR IR I T B i

#CREAMOS UNA SEMILLA

set.seed(1234)

#creamos una division aleatoria por defecto es del 75% para entrenamiento y 25% para
prueba

ridata2_split<-initial_split(rldata2)

#CREAMOS LA BASE DE ENTRENAMIENTO Y DE PRUEBA
rldata2_train<-training(rldata2_split)
rldata2_test<-testing(rldata2_split)

#procesamiento de los datos para el modelo

rldata2_rec<-recipe(handover_2~.,data=rldata2_train)%>%
themis::step_downsample(handover_2)%>%
recipes::step_dummy/(all_nominal(),-all_outcomes())%>%
recipes::step_zv(all_numeric())%>%
recipes::step_normalize(all_numeric())%>%
recipes::prep()

test_procl<-bake(rldata2_rec,new_data=rldata2_test)

test_procl

#EXTRAEMOS LA DATA PARA LA RECETA

juice(rldata2_rec)%>%

count(handover_2)

###ESPEFICACION DEL
#ARBOL DE DECISION
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tree_spec<-decision_tree()%>%
set_engine("rpart")%>%#ESPECIFICACION QUE ES UN ARBOL DE
CLASIFICACION

set_mode("classification")

#Ajuste del modelo
tree_fit<-tree_spec%>%

fit(thandover_2~.,data=juice(rldata2_rec))
tree_fit

rldata2_rec

#REVISION DE LA BASE DE DATOS

head(rldata2_train)

count(rldata2_train)

#Seleccion de las columnas a en el dataframe

#r2data2_train<-
select(r2data2_train,c(node_id,rsrq,rssnr,rssi_strongest,handover_2,azimut,velocidad,
dist_bs_mov,margen_potencia,dia,calidad_rx,eNB28001,eNB28088,eNB28411,eNB2
8816,eNB28845,eNB28183))

#rldata2_train<-
select(rldata2_train,c(hora,node_id,rssnr,rssi,rssi_strongest,handover_2,Azimut,veloc
idad,dist_bs_mov,dia,calidad_rx,eNB28318,eNB28618,eNB28239,eNB28457,eNB288
36,eNB28732))

rldata2_train<-
select(rldata2_train,c(rsrq,rssi,rssi_strongest,azimut,handover_2,velocidad,dist bs m

ov))
str(rldata2_train)

#r2data2_train$sys_hour<-strptime(r2data2_train$sys_hour,format = "%H:%M:%S")
#r2data2_train$sys_hour<-format(as.POSIXct(r2data2_train$sys_hour),format = "%H")
#r2data2_train$sys_hour<-as.integer(r2data2_train$sys_hour)
rldata2_train
#ENTRENAMIENTO
create_train_test<-function(data,size=0.8,train=TRUE){

n_row=nrow(data)

rldata2_train_row=size*n_row
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train_sample<-1:rldata2_train_row
if(train==TRUE){
return(dataftrain_sample,])
lelse{
return(data[-train_sample,])
}

}
HHHHHHHTHH R R R #333

#MUESTREO DE LA MATRIZ PRINCIPAL
rldata2_train<-rldata2_train[sample(1:nrow(rldata2_train)),]

ridata2_train

HHH B T R R 33
#ESPECIFICACION DE LOS DATOS DE 80% DE ENTRENAMIENTO Y 20% DE
PRUEBA

train<-create_train_test(rldata2_train,0.8,train = TRUE)
test<-create_train_test(rldata2_train,0.8,train=FALSE)

test

train

HH AR AR A A A AR AR R AR 3333
#GENERACION DEL ARBOL DE DECISION

fit<-rpart(handover_2~.,data = train,method = "class",minsplit=1,minbucket=1)

fit

prueba<-predict(fit,test,type="class")

HIH BT R R T T R R 33

#GRAFICO DEL ARBOL DE DECISION

fancyRpartPlot(fit,cex=0.4,caption = NULL,yshift=1.2,main = "ARBOL GENERAL
(RUTAS 1-2-3)",split.box.col=5,gap=12, space=0.1,split.cex = 1)

I BT T R T R

#EXACTITUD DEL MODELO

accuracy_test<-sum(diag(matriz))/sum(matriz)

#EXACTITUD DEL MODELO

print(paste("Exactitud del modelo de clasificacién",accuracy_test))

#CREACION DE LA MATRIZ DE CONFUSION
matriz<-table(test$handover_2,prueba)

#Matriz de confusion Ruta 1

matriz
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#EVALUACION DEL RENDIMIENTO

set.seed(1234)

validation_split<-mc_cv(juice(rldata2_rec),prop = 0.9,strata = handover_2)
validation_split

tree_res<-
tune::fit_resamples(tree_spec,handover_2~.,validation_split,control=control_resample
s(save_pred = TRUE))

tree_res%>%

#Extraccion métricas-Rutal

collect_metrics()

ANEXO Ill. CODIGO IMPLEMENTADO Y RESULTADOS VECINO MAS CERCANO KNN

##Técnica del vecino mas cercano-RUTA2

library("openxlIsx")#Permite abrir los archivos .xIsx (excel)
library("readxI")#Permite leer los archivos .xIsx

library("dplyr")#Permite el manejo de datos en tramas de datos

#Librerias de procesamiento de datos

library(recipes)#permite realizar una receta de los datos, creacion y edicion
library(rsample)#Permite una validacién cruzada y separacion de datos en conj. de
entreamiento y prueba

library(themis)#Permite proporcionar y manejar datos faltantes
library(dplyr)

#Libraria de evaluacion de los datos

library(workflows)#Proporciona una forma estructurada de realizar un andlisis
library(parsnip)#Permite una interfaz unificada para crear un modelo
library(tune)#Permite la optimizacion en modelos de aprendizaje automatico
library(yardstick)#Permite evaluar el rendimiento del modelo
library(dials)#Permite un ajuste de los parametros del modelo
library(rpart)#Permite construir arboles de decision

library(kknn)#Permite el aprendizaje del vecino mas cercano

library(data.table)#Permite manipular datos eficientemente
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file.choose()#Encontramos la ruta del archivo

#Carga de los datos de la ruta
r2datal<-read_xlIsx("C:\\Users\\Desktop-
DTB\\Desktop\\mediciones\\Procesamiento\\Arboles_ruta2\\Ruta2_data.xIsx")
r2data2<-mutate(r2datal,margen_potencia=rssi-rssi_strongest,dia=dia)
#HtAnade columna de calidad de RX

r2data2$calidad_rx<-"NA"
r2data2$calidad_rx[r2data2$rsrg>=(-5)]<-"Excelente"
r2data2$calidad_rx[r2data2$rsrq<(-5)&r2data2$rsrq>=(-9)]<-"Media"
r2data2$calidad_rx[r2data2$rsrq<(-9)]<-"Mala"

#APLICACION MODELO ML

HHH BT R T T T T

#CREAMOS UNA SEMILLA

set.seed(1234)

#creamos una division aleatoria por defecto es del 75% para entrenamiento y 25% para
prueba

r2data2_split<-initial_split(r2data2)

#CREAMOS LA BASE DE ENTRENAMIENTO Y DE PRUEBA
r2data2_train<-training(r2data2_split)
r2data2_test<-testing(r2data2_split)

#r2data2_rec<-
recipe(sys_time~.,data=r2data2_train,sys_hour~.,data=r2data2_train,day~.,data=r2da
ta2_train)
r2data2_rec<-recipe(handover_2~.,data=r2data2_train)%>%
themis::step_downsample(handover_2)%>%
recipes::step_dummy(all_nominal(),-all_outcomes())%>%
recipes::step_zv(all_numeric())%>%
recipes::step_normalize(all_numeric())%>%

recipes::prep()

64




test_procl<-bake(r2data2_rec,new_data=r2data2_test)
test_procl

#EXTRAEMOS LA DATA PARA LA RECETA
juice(r2data2_rec)%>%

count(handover_2)

###ESPEFICACION DEL VECINO MAS CERCANO
kknn_spec<-nearest_neighbor()%>%
set_engine("kknn")%>%

set_mode("classification") #Especificacion del modelo
##Se ajusta el modelo

library(dplyr)

kknn_fit<-kknn_spec%>%
fit(thandover_2~.,data=juice(r2data2_rec))

kknn_fit

HH A R R R R R
##EVALUACION DEL MODELO
#set.seed(1234)
validation_split<-mc_cv(juice(r2data2_rec),prop = 0.9,strata = handover_2)
validation_split
#EVALUACION DEL RENDIMIENTO
kknn_res<-
tune::fit_resamples(kknn_spec,handover_2~.,validation_split,control=control_resampl
es(save_pred = TRUE))
kknn_res%>%

#Metricas ruta 2
collect_metrics()
HHH P R R R

RESULTADOS DEL KNN

> ##FKNN-RUTAL
> kknn_fit
parsnip model object

call:
kknn: :train. kknn(formula = handover_2 ~ ., data = data, ks = min_rows(5, data, 5))

Type of response variable: nominal
Minimal misclassification: 0.28
Best kernel: optimal

Best k: 5
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> ###KNN-RUTAZ
> kknn_fit
parsnip model object

call:

Type of response variable: nominal
Minimal misclassification: 0.4038462
Best kernel: optimal

Best k: 5

kknn::train.kknn(formula = handover_2 ~ ., data = data, ks = min_rows(53,

data, 5))

> #F#F#KNN-RUTA3
> kknn_fit
parsnip model object

call:

Type of response variable: nominal
Minimal misclassification: 0.1818182
Best kernel: optimal

Best k: 5

kknn: :train. kknn(formula = handover_2 ~ ., data = data, ks = min_rows(5,

data, 5))

ANEXO IV. ARBOL DE DECISIONES EN FORMA TEXTUAL -RUTA 1

#ttarbol de decisiones en forma textual-rutal

n= 909

node), split, n, loss, yval, (yprob)

* denotes terminal node

1) root 909 81 exitoso (0.910891089 0.089108911)
2) dist_bs_mov>=111.7083 893 73 exitoso (0.918253080 0.081746920)

4) rssi< -10.5 834 57 exitoso (0.931654676 0.068345324)
8) rsrg>=-14.5 316 10 exitoso (0.968354430 0.031645570)

16) azimut< 185.5434 185 1 exitoso (0.994594595 0.005405405) *
17) azimut>=185.5434 131 9 exitoso (0.931297710 0.068702290)

34) dist_bs_mov>=115.0996 130 8 exitoso (0.938461538 0.061538462)

68) azimut>=185.6775 129 7 exitoso (0.945736434 0.054263566)

136) rssi_strongest>=-110.5 106 3 exitoso (0.971698113 0.028301887) *

137) rssi_strongest< -110.5 23 4 exitoso (0.826086957 0.173913043)
274) dist_bs_mov>=257.9533 15 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
275) dist_bs_mov< 257.9533 8 4 exitoso (0.500000000 0.500000000)

550) rsrg< -13.5 3 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
551) rsrq>=-13.5 5 1 fallido (0.200000000 0.800000000)
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1102) azimut< 191.389 1 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
1103) azimut>=191.389 4 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
69) azimut< 185.6775 1 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
35) dist_bs_mov< 115.0996 1 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
9) rsrg< -14.5 518 47 exitoso (0.909266409 0.090733591)
18) velocidad< 28.17339 443 33 exitoso (0.925507901 0.074492099)
36) rssi_strongest< -103.5 355 20 exitoso (0.943661972 0.056338028) *
37) rssi_strongest>=-103.5 88 13 exitoso (0.852272727 0.147727273)
74) rssi_strongest>=-102.5 71 7 exitoso (0.901408451 0.098591549)
148) dist_bs_mov< 1424.392 67 5 exitoso (0.925373134 0.074626866)
296) rssi_strongest< -98.5 36 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
297) rssi_strongest>=-98.5 31 5 exitoso (0.838709677 0.161290323)
594) rssi_strongest>=-97.5 26 1 exitoso (0.961538462 0.038461538) *
595) rssi_strongest< -97.5 5 1 fallido (0.200000000 0.800000000)
1190) rsrg< -17 1 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
1191) rsrg>=-17 4 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
149) dist_bs_mov>=1424.392 4 2 exitoso (0.500000000 0.500000000)
298) rsrq< -18 2 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
299) rsrq>=-18 2 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
75) rssi_strongest< -102.5 17 6 exitoso (0.647058824 0.352941176)
150) dist_bs_mov>=401.3724 9 1 exitoso (0.888888889 0.111111111)
300) dist_bs_mov< 2228.406 8 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
301) dist_bs_mov>=2228.406 1 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
151) dist_bs_mov< 401.3724 8 3 fallido (0.375000000 0.625000000)
302) rsrq< -17.5 1 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
303) rsrg>=-17.57 2 fallido (0.285714286 0.714285714)
606) velocidad< 0.2419351 3 1 exitoso (0.666666667 0.333333333)
1212) azimut< 70.97366 2 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
1213) azimut>=70.97366 1 O fallido (0.000000000 1.000000000) *
607) velocidad>=0.2419351 4 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
19) velocidad>=28.17339 75 14 exitoso (0.813333333 0.186666667)
38) velocidad>=28.49084 73 12 exitoso (0.835616438 0.164383562)
76) azimut< 268.1456 72 11 exitoso (0.847222222 0.152777778)
152) rssi_strongest>=-109.5 54 5 exitoso (0.907407407 0.092592593) *
153) rssi_strongest< -109.5 18 6 exitoso (0.666666667 0.333333333)
306) rsrq>=-16.5 11 2 exitoso (0.818181818 0.181818182)
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612) dist_bs_mov>=290.5287 10 1 exitoso (0.900000000 0.100000000) *
613) dist_bs_mov< 290.5287 1 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
307) rsrq< -16.5 7 3 fallido (0.428571429 0.571428571)
614) rssi< -114.5 4 1 exitoso (0.750000000 0.250000000)
1228) azimut< 156.8741 3 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
1229) azimut>=156.8741 1 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
615) rssi>=-114.5 3 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
77) azimut>=268.1456 1 O fallido (0.000000000 1.000000000) *
39) velocidad< 28.49084 2 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
5) rssi>=-10.5 59 16 exitoso (0.728813559 0.271186441)
10) rssi_strongest>=-104 30 4 exitoso (0.866666667 0.133333333)
20) rssi_strongest< -85.5 28 2 exitoso (0.928571429 0.071428571) *
21) rssi_strongest>=-85.5 2 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
11) rssi_strongest< -104 29 12 exitoso (0.586206897 0.413793103)
22) rsrq< -16.5 11 1 exitoso (0.909090909 0.090909091)
44) velocidad< 24.27228 10 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
45) velocidad>=24.27228 1 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
23) rsrg>=-16.5 18 7 fallido (0.388888889 0.611111111)
46) dist_bs_mov< 350.5871 5 1 exitoso (0.800000000 0.200000000)
92) dist_bs_mov>=246.2789 4 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
93) dist_bs_mov< 246.2789 1 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
47) dist_bs_mov>=350.5871 13 3 fallido (0.230769231 0.769230769)
94) rssi_strongest>=-106.55 2 exitoso (0.600000000 0.400000000)
188) azimut>=188.331 2 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
189) azimut< 188.331 3 1 fallido (0.333333333 0.666666667) *
95) rssi_strongest< -106.5 8 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
3) dist_bs_mov< 111.7083 16 8 exitoso (0.500000000 0.500000000)
6) rssi_strongest>=-89 4 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
7) rssi_strongest< -89 12 4 fallido (0.333333333 0.666666667)
14) dist_bs_mov>=44.5632 8 4 exitoso (0.500000000 0.500000000)
28) rssi< -94.5 2 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
29) rssi>=-94.5 6 2 fallido (0.333333333 0.666666667)
58) azimut< 7.918646 3 1 exitoso (0.666666667 0.333333333)
116) velocidad< 36.44296 2 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
117) velocidad>=36.44296 1 O fallido (0.000000000 1.000000000) *
59) azimut>=7.918646 3 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
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15) dist_bs_mov< 44.5632 4 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *

ANEXO V. ARBOL DE DECISIONES EN FORMA TEXTUAL -RUTA 2

##tarbol de decisiones en forma textual-ruta2
> fit
n= 1159

node), split, n, loss, yval, (yprob)

* denotes terminal node

1) root 1159 62 exitoso (0.94650561 0.05349439)
2) velocidad< 50.62217 1142 49 exitoso (0.95709282 0.04290718)
4) rssi< -79.5 1092 39 exitoso (0.96428571 0.03571429)
8) rssi>=-121.5 1075 35 exitoso (0.96744186 0.03255814)
16) velocidad>=0.7551707 969 25 exitoso (0.97420021 0.02579979) *
17) velocidad< 0.7551707 106 10 exitoso (0.90566038 0.09433962)
34) rssi>=-113.5 97 6 exitoso (0.93814433 0.06185567)
68) dist_bs_mov>=65.09438 94 4 exitoso (0.95744681 0.04255319) *
69) dist_bs_mov< 65.09438 3 1 fallido (0.33333333 0.66666667) *
35) rssi< -113.5 9 4 exitoso (0.55555556 0.44444444)
70) rsrgq< -15.5 7 2 exitoso (0.71428571 0.28571429)
140) dist_bs_mov>=113.3401 6 1 exitoso (0.83333333 0.16666667) *
141) dist_bs_mov< 113.3401 1 O fallido (0.00000000 1.00000000) *
71) rsrg>=-15.5 2 0 fallido (0.00000000 1.00000000) *
9) rssi< -121.5 17 4 exitoso (0.76470588 0.23529412)
18) dist_bs_mov>=4079.755 10 0 exitoso (1.00000000 0.00000000) *
19) dist_bs_mov< 4079.755 7 3 fallido (0.42857143 0.57142857)
38) dist_bs_mov< 4075.269 5 2 exitoso (0.60000000 0.40000000) *
39) dist_bs_mov>=4075.269 2 0 fallido (0.00000000 1.00000000) *
5) rssi>=-79.5 50 10 exitoso (0.80000000 0.20000000)
10) velocidad< 25.588 44 6 exitoso (0.86363636 0.13636364)
20) rssi>=-76 41 4 exitoso (0.90243902 0.09756098) *
21) rssi< -76 3 1 fallido (0.33333333 0.66666667) *
11) velocidad>=25.588 6 2 fallido (0.33333333 0.66666667)
22) azimut< 76.83528 3 1 exitoso (0.66666667 0.33333333) *
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23) azimut>=76.83528 3 0 fallido (0.00000000 1.00000000) *
3) velocidad>=50.62217 17 4 fallido (0.23529412 0.76470588)
6) rssi_strongest< -115.5 4 1 exitoso (0.75000000 0.25000000) *
7) rssi_strongest>=-115.5 13 1 fallido (0.07692308 0.92307692) *

ANEXO VI. ARBOL DE DECISIONES EN FORMA TEXTUAL -RUTA 3

##arbol de decisiones en forma textual-ruta3

fit
n= 1025

node), split, n, loss, yval, (yprob)

* denotes terminal node

1) root 1025 16 exitoso (0.984390244 0.015609756)
2) rssi< -80 1016 13 exitoso (0.987204724 0.012795276)
4) velocidad>=0.003473583 997 10 exitoso (0.989969910 0.010030090)
8) dist_bs_mov< 4733.706 976 8 exitoso (0.991803279 0.008196721)
16) azimut>=5.461491 967 7 exitoso (0.992761117 0.007238883)
32) dist_bs_mov>=298.7134 852 3 exitoso (0.996478873 0.003521127)
64) rsrg>=-18.5 785 1 exitoso (0.998726115 0.001273885) *
65) rsrg< -18.5 67 2 exitoso (0.970149254 0.029850746)
130) velocidad>=16.58666 48 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
131) velocidad< 16.58666 19 2 exitoso (0.894736842 0.105263158)
262) velocidad< 15.63562 18 1 exitoso (0.944444444 0.055555556) *
263) velocidad>=15.63562 1 O fallido (0.000000000 1.000000000) *
33) dist_bs_mov< 298.7134 115 4 exitoso (0.965217391 0.034782609)
66) dist_bs_mov< 295.7844 114 3 exitoso (0.973684211 0.026315789)
132) rssi>=-118 112 2 exitoso (0.982142857 0.017857143)
264) azimut< 258.4487 93 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
265) azimut>=258.4487 19 2 exitoso (0.894736842 0.105263158)
530) azimut>=260.8203 18 1 exitoso (0.944444444 0.055555556) *
531) azimut< 260.8203 1 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
133) rssi< -118 2 1 exitoso (0.500000000 0.500000000) *
67) dist_bs_mov>=295.7844 1 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *
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17) azimut< 5.461491 9 1 exitoso (0.888888889 0.111111111) *

9) dist_bs_mov>=4733.706 21 2 exitoso (0.904761905 0.095238095)
18) azimut>=218.7802 19 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *
19) azimut< 218.7802 2 0 fallido (0.000000000 1.000000000) *

5) velocidad< 0.003473583 19 3 exitoso (0.842105263 0.157894737)

10) rssi>=-114.5 14 0 exitoso (1.000000000 0.000000000) *

11) rssi< -114.5 5 2 fallido (0.400000000 0.600000000) *

3) rssi>=-80 9 3 exitoso (0.666666667 0.333333333) *
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