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RESUMEN

En el presente trabajo se realiza el analisis de la relacion existente entre la velocidad de
conexion con la velocidad del terminal movil, mediante |la técnica de Machine Learning
conocida como aprendizaje supervisado, con clasificacion de datos mediante las técnicas

de reglas basadas en particion, mejor conocidas como arboles de decision.

En el primer capitulo se describen las funcionalidades y la informacién que otorgan las
herramientas, también se presenta un resumen con las caracteristicas mas importantes del
dispositivo movil con el que se realizaran las mediciones. Finalmente, se describen las

herramientas que se utilizaran para analizar los datos recolectados.

En el segundo capitulo se presenta un resumen de los datos otorgados por las
herramientas para definir los parametros que se utilizaran como entradas de los modelos,
en esta seccion también se definen las zonas exactas donde se realizaran las mediciones.
Después se describe la técnica de Machine Learning y las técnicas de reglas basadas en
particion. Por ultimo, se presenta el codigo realizado en RStudio, donde se define que el
modelo tendra una sola salida que corresponde a la velocidad de la conexién con tres

posibles valores: excelente, regular y mala.

En el tercer capitulo se plantean tres escenarios donde se modifica el niUmero de entradas
para seleccionar un modelo que permita relacionar las velocidades. Después, se
comprueba la eficiencia del modelo utilizando datos aleatorios a las rutas definidas. Por
ultimo, se presentan las conclusiones y recomendaciones a las cuales se llego después

del desarrollo del proyecto.

PALABRAS CLAVE: velocidad de conexién, velocidad del terminal moévil, aprendizaje

supervisado, arbol de decision, parametros RF.

VI



ABSTRACT

In this project, the analysis of the relationship between the connection speed and the speed
of the mobile terminal is carried out, using the Machine Learning technique known as
supervised learning, with data classification using partition-based rule techniques, better

known as decision trees.

In the first chapter the functionalities and the information provided by the tools are
described, a summary is also presented with the most important characteristics of the
mobile device with which the measurements will be made. Finally, the tools that will be used

to analyze the collected data are described.

The second chapter presents a summary of the data provided by the tools to define the
parameters that will be used as inputs to the models, in this section the exact areas where
the measurements will be made are also defined. Later, the Machine Learning technique
and partition-based rule techniques are described. Finally, the code made in RStudio is
presented, where it is defined that the model will have a single output with three possible

values: excellent, fair, and poor.

In the third chapter, three scenarios are proposed where the number of inputs is modified
to select a model that allows the speeds to be related. Then, its efficiency will be checked
using random data to the defined routes. Finally, the conclusions and recommendations

that were reached after the development of the project are presented.

KEYWORDS: connection speed, mobile terminal speed, supervised learning, decision tree
(DTs).
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1. INTRODUCCION

Las redes de datos moviles han evolucionado con el tiempo a pasos agigantados, mejorado
las capacidades y tecnologias para satisfacer los requerimientos de los usuarios.
Actualmente, en el Ecuador se utiliza la red celular 4G LTE con mayor predominancia,
permitiendo a millones de personas conectarse a internet para subir o descargar archivos
sin problemas, ademas, los usuarios cada vez requieren de mas servicios, ya que estos se
vuelven dependientes de la red, actualmente el ser humano utiliza un dispositivo mévil para
conectarse a la red en todo momento, ya sea en situaciones estaticas o en movimiento. Es
por esta razon que se realiza el presente proyecto, ya que en este se busca analizar la
relacion entre la velocidad de conexidn con la velocidad del terminal movil para definir la
calidad de conexion, estableciendo categorias en funcion de las velocidades de descarga.
Ademas, el presente proyecto servira de datos basicos de campo referenciales para los

procesos de monitoreo y planificacion de las redes.

Existen diferentes estudios en donde se tiene un propédsito similar al de este proyecto, por
ejemplo, el articulo titulado “Estudio de cobertura de sefial exterior y convergencia de red
de TD-LTE y TD-SCDMA en alta velocidad ferroviaria” desarrollado en China por Qun Hou,
Yifan Zhou, Xin Peng y Long Zhang. En este articulo se establece que, cuando la velocidad
del moévil supera los 200 Km/h, la calidad de conexion empieza a bajar rapidamente y a
presentar problemas, debido al cambio de frecuencia Doppler, la seleccién y reeleccién de
celda, la conmutacion y la pérdida de penetracion [1]. Por lo anterior y teniendo en cuenta
el trafico vehicular, las sefiales de transito, las caracteristicas de las calles y edificaciones
dentro del centro Histoérico de Quito se puede dar una idea de que la velocidad del terminal
movil no influiria en la calidad de conexion a la red movil en este sector de la ciudad, ya
que la velocidad maxima permitida es de 50 Km/h. Ademas, dentro de la zona definida
existen una gran cantidad de radio bases, estas estan distribuidas de tal manera que se
pensaria que son suficientes para garantizar una conexion permanente de alta capacidad
sin importar la velocidad vehicular. Para comprobar la hipétesis mencionada, se
recolectaran datos de mediciones con un dispositivo movil, mediante las herramientas que
serviran para la recoleccion de datos y las herramientas para el analisis de las mediciones.
Estas mediciones se realizaran en zonas especificas dentro del sector seleccionado,
considerando diferentes rangos de velocidades del terminal mévil y manteniendo un tipo
de comunicacion que garantiza la conexidon permanente a la red (por ejemplo: una
descarga de archivos). Para el analisis de los datos de definen las entradas y salidas del
modelo y se observan las variaciones de los diferentes parametros. Durante las mediciones

se observa que las velocidades de conexion, RSRP (Reference Signal Received Power),



RSRQ (Reference Signal Received Quality), SNR (Signal-to-noise ratio) y RSSI (Received
Signal Strength Indicator) son parametros que varian en toda la medicién, por lo que estos
parametros se consideraran como posibles entradas de los modelos que se van a crear.
Por otro lado, las velocidades de conexidon seran la Unica salida del modelo, esta salida
tendra tres posibles valores: calidad mala para velocidades menores a 1000 Kbps, calidad
regular para velocidades mayores a 1000 Kbps, pero menores a 5000 Kbps y calidad
excelente para velocidades de conexidon mayores a 5000 Kbps. Para la creacion del modelo
se usara Rstudio, donde se realizara el entrenamiento mediante la técnica de Machine
Learning conocida como aprendizaje supervisado, con clasificacién de datos mediante las
técnicas de reglas basadas en particion, mejor conocidas como arboles de decision, donde
se estableceran reglas y condiciones basadas en los parametros de entrada. El analisis
permitira identificar los parametros que se manifiestan cuando la velocidad de transmisién
se encuentra en las categorias mala, regular y excelente, de tal manera que sera posible

establecer las probables razones de la disminucion de la calidad.

1.1 OBJETIVO GENERAL

Deducir la dependencia que existe entre la velocidad de conexidén y la velocidad del
terminal mévil en una conexién permanente, mediante técnicas de aprendizaje automatico

utilizando datos recolectados en el centro histérico de Quito.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Obtener mediciones de parametros técnicos de la senal del terminal mévil en el
centro histérico de Quito, considerando diferentes rutas y velocidades del terminal.
Depurar los datos por rutas y rangos de velocidades,

Clasificar los datos mediante las técnicas de reglas basadas en particion
estableciendo reglas y condiciones.

4. Analizar los datos mediante la técnica de aprendizaje supervisado.

1.3 ALCANCE

En el proyecto se definen las posibles relaciones existentes entre la velocidad de cobertura
y la velocidad del terminal mévil en base a datos recolectados en varios puntos y a
diferentes velocidades. Para realizar la recoleccion de datos, se utilizara la aplicacion G-
NetTrack Pro que otorga diferentes datos de la senal movil incluyendo los valores de
descarga de downlink y uplink, estas mediciones se toman cada 3 segundos sin necesidad
de reiniciar la medicion. Ademas, es importante mencionar que esta aplicacion no otorga
informacion detallada sobre las estaciones bases a la que el terminal se conecta, por esta

razén solo analizaran modelos con los siguientes parametros de entrada: Velocidad del
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terminal movil, RSRP, RSRQ, SNR y RSSI. En la primera etapa conocida como la
recoleccion de datos, se establecen las tres rutas donde se realizaran las mediciones
dentro del centro histérico de Quito. Para realizar las mediciones se establecen dos rangos
principales; velocidades por debajo de los 20 Km/h y velocidades desde los 20 Km/h hasta
los 40 Km/h. Por otro lado, para la tercera ruta, que comprende el viaducto 24 de mayo se
tiene un rango adicional, velocidades de 40 Km/h hasta 80 Km/h. Se debe tener en cuenta
diferentes factores que pueden afectar en las mediciones, como, por ejemplo; el trafico
vehicular, peatones, y sefializacion de transito, ya que estos pueden impedir que se tengan
la misma cantidad de datos en los rangos establecidos, por lo tanto, se realizaran las
mediciones a altas horas de la noche. Para la segunda etapa que comprende el
procesamiento y analisis de los datos recolectados, primero se ordena y depuran los datos
y se define las entradas y salidas del modelo. Para la creacion del modelo se usara un
lenguaje de programacién con enfoque estadistico, especificamente se usara la interfaz de
R llamada Rstudio. Mediante este lenguaje se realizara la programacion de la técnica de
aprendizaje automatico (machine learning), mediante el uso de diferentes bibliotecas y
paquetes con funcionalidades de calculos y graficas. El entrenamiento se realizara
mediante la técnica de Machine Learning conocida como aprendizaje supervisado, con
clasificaciébn de datos mediante las técnicas de reglas basadas en particidn, mejor
conocidas como arboles de decision, donde se estableceran reglas y condiciones basadas
en los parametros de entrada, y asi obtener el modelo de entrenamiento. En la tercera
etapa se realizara el analisis de los resultados. Primero se analizara la relacion entre la
velocidad de conexion y la velocidad del terminal mévil para poder asociar con el modelo
obtenido. También, es importante analizar la relacién que existe entre la o las entradas del
modelo con las salidas, por esto, se hara un analisis independiente considerando: modelos
con dos entradas y una salida y modelos de tres entradas y una salida. Estas
combinaciones de entradas se haran de tal manera que el modelo resultante considere la
velocidad del terminal mévil como condicidén principal para predecir el comportamiento del

fenémeno.

1.4 MARCO TEORICO

1.41 HERRAMIENTAS UTILIZADAS PARA LA RECOLECCION DE DATOS

En este capitulo se presentan las herramientas y su funcionamiento que se utilizaran en el
presente proyecto. A continuacion, se presenta en la Figura 1.1 las herramientas instaladas

en el dispositivo movil.
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ForceLTE Netmonitor CellMapper

(te)

Network Cell G-NetTrack
Info Lite Pro

Figura 1.1: Herramientas que se van a utilizar.

1.4.1.1 NetMonitor

Esta es una aplicacion gratuita para el sistema operativo Android que sirve para obtener
diferentes datos sobre la red movil y el dispositivo que se esta utilizando, principalmente
sirve para monitorear redes CDMA, GSM, WCDMA, LTE, TD-SCDMA, 5G NR [2].

En una de las ventanas disponibles se presenta la informacién acerca de la operadora que
ofrece servicio al dispositivo, ademas presenta los datos acerca del tipo de tecnologia y el
ancho de banda que se esta utilizando. Ademas, se presenta una grafica que muestra al
usuario “la cobertura”. Finalmente, se obtiene informacién acerca de las antenas a las que
esta conectado el dispositivo para acceder a la red; en esta informacién se encuentran las

caracteristicas TAC', CI2, PCI, entre otras, y la distancia en metros a la que se encuentra.

Operator: 740 01 (Claro) = Operadora que brinda servicio

Type: LTE —— Tipo de tecnologia

state: IN SERVICE = Estado: En Servicio

Bandwidth (MHz): [2147484] —» Ancho de banda que se esta utilizando

-86
-84
- I I | Absolute radio frequency channel number
12 | e ——
-0 1 .

r T # Physical Cell ID
[T rfc: 50200 ci: 100392 12 pci: 40 EARFCN: 2250 (B4: AWS-1)
RSRQ: -17 ! » Cell ID_

» Total Access Communication System

+620 (m), Pichincha, Juan Bautista Aguirre Y S6E, Quito 170121
Ecuador

Pe1: 56 EARFCN: 2250 (B4: AWS-1) Rswy: ~13

pel: 39 EARFCN: 2250 (B4: AWS-1) Rsaq: -20

Figura 1.2: Informacién de cobertura y antenas otorgada por NetMonitor.
En una siguiente ventana se despliega la informacién de las antenas que ofrecen servicio

al dispositivo, en esta informacion tambien se encuentra la distancia, ubicacion y

caracteristicas de cada antena.

" TAC (Total Access Communication System): estandar analogico de telefonia movil.
2 Cl (Cell ID): Identificador de la celda de servicio actual.
3 PCI (Physical Cell ID): Identificador fisico de celda.
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LAC

I PHE YO Hora que se
PCI realizo la medicion
Tecnologia T
50200 100392 12 40 1223

)225[] (B4: AWS-1)—— Absolute radio frequency channel number
ARFCN 620 (m), Pichincha, Juan Bautista Aguirre Y S6E, Quito 170121, , Ubicacion de la

Ecuador estacion base

50200 100392 23 57 12:22
Ite - 950 (B2: 1900 PCS)
+250 (m), Pichincha, QFGM+V56, Quito 170130, Ecuador

Figura 1.3: Informacién de las antenas servidoras otorgada por NetMonitor.

En la ultima ventana disponible del menu se encuentra la ubicacion de las antenas dentro
del mapa.
<" 740011te | x=[1210.00(m)

", 4 620 (m), Pichincha, Juan Bautista Aguirre V SGE,
v 4 Quito 170121, Ecuador ‘ 7

Figura 1.4: Ubicacién de las antenas en Google Maps.

1.4.1.2ForceLTE

Al igual que la aplicacién anterior, se trata de una aplicacién gratuita para Android. Sirve
principalmente para gestionar la red con el objetivo de mantener el dispositivo en la red
LTE o en la que el usuario desee (Figura 1.5). En la ventana principal llamada “4G
ForceLTE” se presentan diferentes métodos para realizar la configuracién, esto se debe a
que los métodos son especificos para diferentes sistemas operativos y se debe seleccionar
el que sea compatible con el dispositivo movil que se esta utilizando. Esta aplicacion
también ofrece la opcidon de configurar una segunda tarjeta SIM y se debe realizar la

configuracién individualmente [3].

Una vez seleccionado el método adecuado, se presentara la informacion del dispositivo, y
dentro de esta informacién se encuentra la opcién para “Establecer el tipo de red preferida”,

esta permite establecer |la red que se desea brinde servicio al dispositivo.



Informacion del dispositivo = €

Seleccionar guia telefénica Infarmarinn del dienncitivn
Phone 0

IMEI: 868718053913701

Nimero de teléfono: TD-SCDMA only

1D secundario actual: 1

1D secundario de la SIM de datos predeterminada: 1
IMSl: 740010188201567 TD-SCOMA/WCDMA

Red actual: Claro
Roaming: Sin roaming
Servicio de datos: Conectado LTE/TD-SCOMA
Tipo de red de datos: LTE
Servicio de voz: En servicio
Tipo de red de voz: LTE TD-SCDMA/GSM
Potencia de la sefial: -117 dBm 23 asu
Ancho de banda de DL (kbps): 3448
Ancho de banda de UL (kbps): 8 LTE/TD-SCDMA/GSM
Configuracidn del canal fisico de LTE: {{mConnectionStatus
=PrimaryServing
,meellBandwidthDownlinkKhz TD-SCOMA/UMTS
=2147483647,mRat=
13, mFrequencyRange

=2,mChannelNumber= -
2147483647, mContextlds= LYE/TD- SCOMAWEDMA

[I@5ca0fas, mphysicalCellld=
40}

Establecer el tipo de red preferida: LTE[TD-SCOMAJUMTS e

LTE/TD-SCDMA/UMTS
TD-SCOMA/CDMA/UMTS

Potencia de la sefial mdvil
No Global[TD-SCDMA

©)

Mis Unknown

Figura 1.5: Informacion y configuracion del dispositivo en ForceLTE.

La siguiente ventana presenta un medidor de sefal que permite conocer la intensidad de
la conexidon de la red una vez realizada la configuracién anterior. Finalmente, la tercera
ventana es de configuraciones, donde ademas se tiene un manual de uso de la aplicacion,
se tiene la opcion de cambiar la interfaz grafica y se pueden leer las politicas de la

aplicacion.
1.4.1.3 CellMapper

Esta aplicacion tiene como objetivo principal mostrar informacién avanzada de las redes
celulares GSM/CDMA/UMTS/LTE/LTE-A, mapas de cobertura celular y ubicacién de sus
torres, ademas permite cargar este tipo de datos para contribuir a los mapas de cobertura
celular [4]. Esta aplicacion cuenta con varias opciones dentro de su menu principal, como
por ejemplo la visualizacion de las celdas y torres dentro del mapa, entre otras. En la
primera ventana llamada “celda” se obtiene informacién de las antenas mas cercanas al

punto donde se esta utilizando el dispositivo, tal como se muestra a continuacion:



-eNB 100392:12 - LTE -109 dBm..
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Figura 1.6: Informacion presentada en la ventana “Celda” de CellMapper.

Entre la informacion que se presenta en la figura anterior se encuentra la potencia y
frecuencia de recepciéon, numeros de identificacion, entre otras caracteristicas. Ademas, se

presentan las opciones para subir o grabar datos.

Por otro lado, en la ventana “Mapa” se encuentran todas las antenas ubicadas en diferentes
puntos dentro de la ciudad. Es importante mencionar que ademas de visualizar las antenas
en el mapa, se puede obtener informacion detallada de dichos elementos, como, por
ejemplo, en la figura que se muestra a continuacion, se presenta tanto la ubicacién, patron
de radiacioén e informacién de la antena. Para obtener esta informacion se debe seleccionar
en el mapa la ubicacion de la antena y desplazar hacia arriba la ventana que aparece en

la parte inferior.
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Figura 1.7: Antenas y sus datos en el mapa de CellMapper.

Ademas, esta aplicacion permite realizar busquedas usando diferentes filtros como por
ejemplo por bandas, o también permite realizar busqueda si es que se tiene informacion

de las antenas, con el objetivo de facilitar el estudio que se esta realizando.



1.4.1.4 Network Cell info Lite

La aplicacién Network Cell Info Lite permite conocer la ubicacién de la sefial en el mapa
obtener los datos de la potencia de la sefial y sefiales vecinas. La ventana principal de esta
aplicacion es la ventana llamada “Medir’, en esta ventana se presenta la intensidad de la
sefial junto con la informacién de la celda y celdas vecinas, como también el tipo de red
inalambrica y nombre del proveedor de red. En la siguiente figura se presenta un ejemplo

de esta ventana:

v! LTE Claro

BW: 20 MHz Freq: 2412 MHz
Capab: WPA2

Figura 1.8: Medir en Network Cell Info Lite.

Ademas, presenta informacién del estado del servicio, datos méviles e indicaciones de
encendido/apagado de itinerancia®, consta de un indicador de intensidad de la sefal y
"LCD" de intensidad y calidad de la sefial. Ademas, entrega detalles de identificacion

celular, informacién de sefales Wifi, entre otra informacién [5].

La siguiente ventana es la llamada “Velocidad”, en la que se puede visualizar informacion

sobre la velocidad de la conexion, tal como se muestra a continuacion.

VELOCIDAD
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Figura 1.9: Informe de velocidad de conexion en Network Cell Info Lite.

4 La itinerancia o Roaming hace referencia a la posibilidad de utilizar redes maéviles fuera del area
de servicio local de la propia compaifiia, es decir, se puede realizar o recibir lamadas y mensajes, o
navegar por internet, dentro de la zona de servicio de otra empresa del mismo (Roaming Nacional)
o diferente (Roaming Internacional) pais [17].



Entre la informacion que se obtine se puede mencionar [5]:

¢ Velocidad de carga y descarga: muestra qué tan rapido el dispositivo envia o
extrae datos del servidor® (Mbps).

¢ Ping: mide el tiempo de reaccion de la conexion, es decir que muestra la rapidez
con la que obtiene una respuesta después de enviar una solicitud. Tambien es
conocido como latencia.

e Jitter: mide la variacion del ping a lo largo del tiempo.

Un resumen de la informacién obtenida se presenta en la ventana, es decir que, se puede

visualizar la informacion de la red de una manera mas amigable para el usuario.

En su ultima ventana “Mapa” se presentan las mediciones y ademas se proporciona la
ubicacion visual de la celda, de tal manera que, en el mapa se observa el punto donde se
encuentra el dispositivo y la ubicacion de la celda de servicio, es importante mencionar que

esta no es la ubicacion de la torre.
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Figura 1.10: Mapa en Network Cell Info Lite
1.4.1.5G-NetTrack Pro

Esta aplicacién es un monitor de red inalambrica para dispositivos con sistema operativo
Android, a diferencia de las aplicaciones anteriores necesita de una licencia para trabajar
con todas sus opciones. Principalmente permite monitorear y registrar los parametros de
la red mdvil sin utilizar equipos especializados. Al igual que las aplicaciones anteriores,
permite obtener una mejor vision de la red, mostrando informacion detallada de la misma.

La diferencia entre esta aplicacion con las demas, es que presenta datos adicionales en

5 Servidor mas cercano al punto de medicion, el dispositivo descargara y enviara un archivo a ese
servidor para calcular la velocidad respectiva [18].
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sus archivos kml®, como por ejemplo la velocidad de descarga y de subida, cuyas

mediciones se realizan de manera continua.

E k Pro V9.7
Operator: Claro
MCC:740 MNC:01 TAC:50200 Type:LTE
eNB:100392  CID:22  PCL:58 F:950 Bl2  TAD
RSRP:--115  RSR(:--12  SNR:14.0 Q- RSSI-89
Longitude:-78.516077 Latitude:-0.223763

speed:0 km/h Hdg:0° N NW Acc:13m
Height:2851m Altitude:2851m Ground:0m
UL: 19 kbps DL:  51kbps
Data: Claro-LTE DATA
Serving time: 3s
TIME | EVENT AC CELLID Cl RFCN  LEVEL = QUAL TYPE SERV

12:15:59 | HDAG 50200 100392- 58 950 -1 -8 46

Figura 1.11: Ventana principal de G-NetTrack Pro.

Enlafigura 1.11 se pueden observar los datos que esta aplicacién entrega en el dispositivo;

al comparar con las aplicaciones descritas anteriormente se puede observar que presenta

los mismos datos de la red, sefial, antenas y distancias, por ejemplo : MCC (Mobile Country
Code), MNC (Mobile Network Code), CID (Identificador de Celda), Tipo de red, RSRP
(Reference Signal Received Power), RSRQ (Reference Signal Received Quality ), SINR

(Signal to Interference plus Noise Ratio), entre otros que se enumeran a acontinuacion [6]

[7].

Timestamp: tiempo en que se realizo |la muestra.

Longitude y Latitude: Coordenadas GPS del dispositivo movil.

Speed: velocidad del dispositivo movil expresados en km/h.

Operatorname: nombre de la operadora celular.

Cellld: Serving cell for mobile device.

NetworkMode: estandar de comunicacion movil (2G/3G/4G).

RSSI: Representa la potencia recibida que incluye una celda de servicio, la
interferencia y el ruido de otras fuentes.

RSRP: Representa una potencia promedio sobre los simbolos de referencia
especificos de celda transportados dentro de distintos RE’.

RSRQ: Representa una relacién entre RSRP y el indicador de intensidad de la sefal
recibida (RSSI).

SNR: valor de la relacién sefial/ruido (dB).

8 Archivos KML: Formato de archivos para presentar datos en un navegador terrestre como Google
Earth [19].

” RE (Resource Element): unidad mas pequefia de asignacion de recursos, representa el uso de
una portadora y un simbolo.

10



e DL bitrate: tasa de descarga medida en el dispositivo expresada en kbps.
e UL bitrate: tasa de enlace ascendente medida en el dispositivo expresada en
kbps.

Una de las ventanas mas importantes de esta aplicacion es la llamada “MAP”, ya que
permite tomar datos en pruebas OUTDOOR, en esta ventana (Figura 1.12) tambien se
especifican por colores los niveles de la sefial, ademas presenta la opcién para especificar

que sefal se desea observar durante la medicion. [6].

V197 ¢

LTE 740-01LAC:50200 392 C1:22 PCL:58 F-950
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DISTANCE: BEARING: ANT BNG: 0°

@
LEVEL

&K 4 CENTRO
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deLiencia

ULRATE

ARFCN

BW

Figura 1.12: Opcion MAP en G-NetTrack Pro.

1.1.2 TERMINAL MOVIL

Las caracteristicas del terminal movil que se utilizaran para la recoleccién de datos son
las siguientes [8]:

SISTEMA:
Modelo del dispositivo: Redmi Note 9 Pro
Memoria RAM: 6 GB

CPU: Ocho nucleos maximo 2.32 GHz
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Sistema Operativo: MIUI V11 (Android 10)
Procesador: Qualcomm 720G.

TARJETA SIM:
Cantidad de tarjetas SIM soportadas: 2

Tipo de tarjeta SIM: Nano-SIM (4FF - fourth form factor, since 2012, 12.30 x 8.80
x 0.67 mm)

Otras caracteristicas:
¢ Doble SIM en reposo (cuando una este ocupada la otra no estara activa)
REDES:
LTE, GSM, CDMA, W-CDMA
Otras caracteristicas:

o UMTS (384 kbit/s)
« EDGE

e GPRS

e HSPA+

e LTE Cat 12 (102.0 Mbit/s, 603.0 Mbit/s)
e EV-DO Rev. A (1.8 Mbit/s, 3.1 Mbit/s)

e TD-SCDMA TD-HSDPA

CONECTIVIDAD:
Estandares wifi-soportados:
802.11a - 802.11b - 802.11g - 802.11n — 802.11ac
Otras caracteristicas:

e Sincronizacion con la computadora
e« OTAsync

e Infrarrojo

e Anclaje ared (tethering)

e NFC

e VoOLTE

e VILTE y VoWiF
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SEGUIMIENTO UBICACION:
GPS, A-GPS, GLONASS, Galileo, BeiDou, NavIC

1.1.3 HERRAMIENTA DE ANALISIS DE DATOS

A continuacién, se presentan las herramientas instaladas en el computador (Figura 1.13),
mismas que se utilizaran para el analisis de datos en este estudio.

R ® =
e84 4.7.2 Ceogle Earh
Pro

Figura 1.13: Herramientas para el analisis de datos.

1.4.3.1 Ry RStudio

R es un software libre que permite realizar analisis estadisticos y graficos. Es considerado
como uno de los lenguajes de programacion mas completos y sencillos en el mercado,
ademas, permite al usuario obtener prototipos de modelos con buenos resultados y en
corto tiempo. Solo cuenta con una consola que se presenta en la Figura 1.14, donde se

realizan las lineas de programacion, en esta consola se puede utilizar diferentes comandos,
algoritmos, operaciones entre otras funciones.

ones, 'help()' para el sistema
istema de ayuda HTML con su nav

[Previcusly saved workspace restored)

Figura 1.14: Consola de R

Por otro lado, se tiene RStudio, este es un IDE, es decir que es un software que integra R
en una interfaz grafica mas amigable para los usuarios. RStudio presenta varios paneles
que permiten mantener una mejor visibilidad al momento de programar, ademas presentan

mas opciones para sintetizar el trabajo y realizarlo en menos tiempo [9]. Sus paneles
principales son:
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Script: es el cuaderno de trabajo donde se realiza la programacion. Se sitla en la

parte superior-izquierda de RStudio tal como se muestra en la Figura 1.15. Las

lineas de comandos escritas en este panel se pueden ejecutar; una a una utilizando

el boton llamado Run o en bloques utilizando el comando Ctrl+r [9].

Consola: se sitia en la parte inferior-izquierda. En este panel se ejecutan las

instrucciones creadas en el script y muestra los resultados o avisos de error. Si se

escribe la instruccion en la consola, se debe presionar Enter para ejecutarla y

obtener el resultado [9].

Entorno: se sitla en la parte superior-derecha del escritorio de RStudio y esta

compuesto por [9]:

O

Environment: se registran los objetos que se crean en el script. También
presenta la opcion para cargar y guardar una sesién de trabajo, importar
datos y limpiar los objetos de la sesion.

History: se registran las instrucciones que se ejecutaron.

Connections: permite conectarse a diferentes fuentes de datos.
Tutorial: presenta un manual donde se presenta informacion del software

para poder usarlo.

Archivos: se sitla en la parte inferior-derecha del escritorio de RStudio y esta

compuesto por [9]:

O

Files: es un explorador de archivos y se visualizan los archivos que se
encuentran en la direccién establecida en Set Working Directory.

Plots: Ventana que presenta los graficos resultantes. Consta de varias
opciones como Zoom, Export y opciones para limpiar la ventana.
Packages: presenta un listado de los paquetes instalados y cargados en
la sesidn de trabajo. También presenta opciones para cargar e instalar
nuevos paquetes.

Help: informaciéon de comandos, funciones o paquetes.
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Figura 1.15: Paneles principales de RStudio.

1.4.3.2 Google Earth Pro

Este software libre se utilizara para visualizar los datos otorgados por G NetTrack Pro.
Como se menciond en la seccion de herramientas para la recoleccion de datos, esta
herramienta exporta archivos en formatos txt y kml. Los archivos kml se abren en Google
Earth Pro, mostrando el recorrido realizado, ademas, se observan puntos con diferentes
colores dependiendo de la sefal y en cada punto se muestra una informacion detallada, tal
como se muestra en la figura 1.16. Esta herramienta se utilizara principalmente para tener
una nocién acerca de la sefial en las diferentes rutas y asi poder realizar la clasificacion

del parametro que se va a predecir.
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2. METODOLOGIA
2.1 DEFINICION DE LOS DATOS A RECOLECTAR Y PROCESAR

Con los datos recolectados se pretende encontrar el o los tipos de relaciones entre la
velocidad de conexidon y la velocidad de movimiento del terminal maovil y observar el
comportamiento de los parametros técnicos que pueden ser recolectados, mediante el uso
de herramientas de monitoreo disponibles y usadas en este proyecto. La recoleccién de
datos se realiza mientras se mantiene permanentemente un tipo de comunicacion en la red

celular, es decir, mediante la ejecucion de una conexion de datos constante con la red.

Para lograr el objetivo mencionado, se deben identificar y definir todos los parametros que
se pueden obtener gracias al monitoreo de la red con las herramientas disponibles. Entre
las herramientas que se utilizaran se tiene principalmente: Network Cell Info Lite y
CellMapper, ambas ofrecen diferentes parametros como, por ejemplo: mcc, mnc, cellid,
lat, lon, entre otros. A continuacién, se presenta un resumen de todos los parametros

otorgados por la herramienta Network Cell Info Lite:

Tabla 2.1 Parametros obtenidos con la herramienta Network Cell Info Lite [10].

PARAMETROS DESCRIPCION UNIDADES / POSIBILIDADES
SIM Operadora del terminal mévil. 0,1,2,010
RADIOTYPE Estandaresde GSM, UMTS, LTE, CDMA.
telecomunicaciones de radio.
RADIO Tipo de radio real. EDGE, 1xRTT, HSPA, LTE, etc.
MCC Caodigo de pais movil. 740 (Ecuador).
MNC Cadigo de red movil. 0,1,2,010
AREA Caodigo de area de Valores hexadecimales con una
seguimiento/ubicacion (LAC/TAC). longitud de dos octetos.
CELLID Identidad celular (ECI). Valor Unico.
UNIT Identidad celular fisica LTE (PCI). Valor entre 0 y 503.
LAT Ubicacion de la medicion (Latitud
. Grados.
LON y longitud).
SIGNAL Potencia de la sefial (RSRP). dBm.
EXTRA (Reservado) -
Precision de la ubicacién del
ACC dispositivo, en el momento de la Metros.
medicion.
TIME Marca de tiempo de la medicién. Hora UTC en milisegundos.
SPEED Velocidad del terminal m_(’)_v'il en el Km/h,
momento de la medicion.
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Direccion de desplazamiento del
BEARING dispositivo en el momento de la Grados.
medicion.
ALT Altitud del terminal moyll_ }an el Metros.
momento de la medicion.
Interfaz de programacién de Versién de Android (29 para
API 0 .
aplicaciones. Android 10).
DEVICE Nombre del Dispositivo. Xiaomi Redmi Note 9 Pro

Por otro lado, G-NetTrack Pro otorga datos adicionales sobre la red LTE, estos datos seran
los que permitan realizar el analisis del proyecto, ya que se toman secuencialmente sin
interrupciones. A continuacion, se presentan los datos de mas importancia otorgados por

la aplicacion:

Tabla 2.2 Parametros obtenidos con la herramienta G-NetTrack Pro. [6]

PARAMETROS DESCRIPCION UNIDADES
Potencia recibida de la senal de referencia. En
LEVEL una red celular LTE tiene el nombre de RSRP. dBm.

Calidad de la sefial de referencia. En una red

QUAL celular LTE tiene el nombre de RSRQ. dB.
SNR Relacion sefial / ruido. Se mide solo en LTE. dB.
LTERSSI Potencia recibida en toda la banda dB.
La velocidad de transferencia de datos de enlace
UL Kbps.

ascendente actual.

La velocidad de transferencia de datos de enlace
DL Kbps.
descendente actual

En la tabla 2 se presentan los datos que se utilizaran en el proyecto, es decir que estos no
son todos los datos otorgados por G-NetTrack Pro. También hay informacién acerca de la
fecha, longitud y latitud del punto de medicién, informacidn de la estacién base a la que se
conecta, informacién de celdas vecinas, entre otras, pero, estos datos no se mencionan en

la tabla para evitar redundancia con los datos presentados en la tabla 1.

2.2 DEFINICION DE LA ZONA A CONSIDERAR Y/O LAS RUTA

Las mediciones se realizaran en el centro de Quito, considerando diferentes velocidades
del terminal mévil en una misma ruta. Por lo tanto, se trabajara en dias, horas y rutas de
poco trafico vehicular, ya que el objetivo principal es analizar las relaciones existentes entre
las velocidades del movil con las velocidades de conexion independientemente de factores
externos como las caracteristicas geogréficas, de las edificaciones, de las calles, entre

otras. A continuacion, se indican las rutas seleccionadas:
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¢ Primera Ruta: Ruta de la Figura 2.1 de 1.60 kilometros.

La primera ruta se ubica entre las calles; Bahia de Caraguez y Antonio Borrero, esta ruta,
al igual que las dos siguientes, se encuentra dentro del Centro Histdrico de Quito. Ademas,
es importante mencionar que en estas calles se encuentran dos semaforos y dos rompe

velocidades, esta informacion permitira realizar consideraciones en las mediciones.

2 (g

{ Medir distancia
Superficie total: 69.079,65 m* (743.567,16 pies*) (o]
Distancia total: 1,60 km (5.240,63 pies)

800,09 p,

Figura 2.1 Ruta A de 1.60 Km

e Segunda Ruta: Ruta de la Figura 2.2 de 1.20 kilémetros.

La segunda ruta se ubica entre las calles; Imbabura y Cumanda. En esta ruta se encuentra

un solo semaforo y varias intersecciones de vias con alto trafico vehicular.

n ..*."Vuuu -----

Medir distancia

Superficie total: 21.500,99 m? (231.434,69 pies?)
Distancia total: 1,20 km (3.945,80 pies

I, 4!90*”? .

Figura 2.2 Ruta B de 1.20 Km
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¢ Tercera Ruta: Ruta de la Figura 2.3 de 3.95 kildmetros.

Se establece esta tercera ruta, ya que permite realizar mediciones con velocidades por
encima del maximo permitido (40Km/h) dentro de la ciudad. Comprende desde la calle
Cumanda hasta la Avenida Santa Cruz. En esta ruta se encuentran 2 semaforos, 3 rompe

velocidades y un redondel.

Vi

Medir distancia

Superficie total: 17.038,68 m? (183.402,79 pies?

Figura 2.3 Ruta C de 3.95 Km

Como ya se menciono anteriormente, estas rutas fueron escogidas debido a que presentan
facilidades para el objetivo de la recoleccion de datos. Se buscaron rutas que permitan

otorgar seguridad a los ciudadanos y al estudiante encargado de las mediciones.

2.3 PLANIFICACION DE LA RECOLECCION DE DATOS

Considerando que el tiempo que se ha programado para la etapa de recoleccién de datos,
comprende desde el 15 de diciembre hasta el 7 de enero se establece que se utilizara un
dia para realizar mediciones en una misma ruta a dos diferentes velocidades. Se utilizara
un dia para organizar los archivos, donde se establece una base de datos organizada por
fechas, rutas y velocidades. También se tiene previsto contar con un dia para realizar
correcciones en las mediciones, es decir, por ejemplo, si al organizar los archivos se
observa que algun dato esta erréneo, no se grabé correctamente o presenta cualquier
inconveniente, se utilizara este dia para volver a realizar las mediciones en dichas
condiciones. Las velocidades previstas son; Para la ruta A y B, se utilizara una velocidad
maxima de 40 Km/h (ya que la velocidad maxima permitida dentro de la ciudad es 50Km/h).

Para la ruta C, se empleara hasta una velocidad de 80 Km/h, ya que esta ruta comprende
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un tanel (VMiaducto 24 de Mayo) en donde no existe trafico vehicular ni controles de

velocidad.

El cronograma propuesto para la etapa de recoleccion de datos es el presentado en el
ANEXO 1.

2.4 TECNICAS DE MACHINE LEARNING

El analisis de los datos se realizara mediante la técnhica de Machine Learning conocida
como de aprendizaje supervisado. Mediante esta técnica, se realizara la clasificacion de
datos y especificamente se utilizara el metodo de reglas basadas en particion o mejor
conocidas como arboles de decision, donde se estableceran reglas y condiciones que

permitan clasificar los datos para obtener un resultado.
¢ Aprendizaje supervisado

Es un tipo de algoritmo de aprendizaje en donde se necesita de un entrenamiento mediante
el uso de datos. Con esta técnica de Machine Learning se encuentra una funcion
matematica que relacione a los datos de entrada y salida, con el objetivo de predecir el
comportamiento al ingresar nuevos datos. En estos datos ademas de contener una gran
cantidad de ejemplos de entrenamiento, tambien deben constar las respuestas o

predicciones que se buscan obtener con el algoritmo [11].

Posibles entradas Salida
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Figura 2.4 Ejemplo de datos para utilizar en el algoritmo de Machine Learning.

En el ejemplo de la figura 2.4 se presentan algunos datos tomados en una de las rutas
establecidas para este proyecto. Se puede observar que en las 5 primeras columnas se
presentan diferentes datos como Speed (Velocidad del terminal mévil), RSRP, RSRQ, SNR

y RSSI, mientras que en la dltima columna se presenta la prediccion que se desea obtener.
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El aprendizaje supervisado se subdivide en dos tipos:

o Clasificacion: permite predecir las etiquetas de clase categdricas de nuevos
registros con base al entrenamiento realizado. Se puede tener una clasificacién
binaria o multiclase. Cuando la etiqueta es discreta (solo dos clases) se trata de
clasificacion binaria, y si existen mas de dos clases se tendra una clasificacion
multiclase [11][12].

o Regresién: permite predecir un valor continuo mediante la relacion entre variables
dependientes e independientes, es decir que es un proceso estadistico predictivo
que busca una ecuacion en la que se sustituyen los valores de las variables y como

resultado se obtiene el valor que se desea predecir [12][13].

Para realizar el entrenamiento mediante esta técnica, se pueden utilizar varios algoritmos,

como, por ejemplo:
Para aprendizaje supervisado por clasificacion se tienen las siguientes técnicas [11]:

v" Arboles de decisién: Algoritmo donde se evaltian valores en cada nodo para llegar
a una clasificacion final, es decir que se asemeja a un diagrama de flujo que consta
de varias raices y ramas, tal como se muestra en la figura 2.5, ademas, su lectura
se realiza de arriba hacia abajo. Para realizar el aprendizaje se necesita de una

variable dependiente en el conjunto de entrenamiento.

NODO
RAIZ
NODO NODO
INTERMEDIO INTERMEDIO
SI‘NO S| ‘ NO
NODO NODO NODO NODO
TERMINAL TERMINAL TERMINAL TERMINAL

Figura 2.5. Partes de un arbol de decisiones

v Support Vector Machine (SVM): puede ser usando tanto para clasificacion como
para regresion. En este algoritmo se construye un hiperplano que separa las clases
de datos.

v Random Forest: combina una gran cantidad de arboles de decisién independientes

entre si, por eso el nombre de “bosque”. Su objetivo es reducir la varianza.

21



Para aprendizaje supervisado por regresion se pueden mencionar las siguientes técnicas:

v Regresion lineal: es considerado como uno de los algoritmos mas sencillo y
consiste en utilizar el método de los cuadrados minimos para realizar el
entrenamiento, ademas, otorga una linea recta al graficar la ecuacion [14].

v" Regresion logistica: algoritmo usado en problemas de clasificacion binaria,
teniendo en cuenta que no deja de ser una regresion, debido a que el resultado de
la ecuacion es la probabilidad de que pertenezca a una clase, que se clasifica como

positivo o negativo, dependiendo del umbral que se utilice [12][14].

En este proyecto se realizard el andlisis mediante el aprendizaje supervisado por
clasificacion utilizando los arboles de decision, donde se estableceran reglas y condiciones
que permitan clasificar los datos para obtener un resultado determinado. Se utilizara este
algoritmo debido a que presenta varias ventajas al programar en R, por ejemplo, son faciles
de construir, interpretar y visualizar, ademas, permite seleccionar las variables mas
importantes, es decir, que en dicho algoritmo no siempre se utilizan todas las entradas,

esto permitira que la prediccion solo relacione variables que tengan relevancia [12].

2.5 CODIGO EN R PARA EL ANALISIS DE LOS DATOS
RECOLECTADOS

Primero se establece el directorio donde se encuentran todas las mediciones, ademas se

instalan y se cargan las librerias que se utilizaran:

1 #Michae exander Curipallo Martinez

2 #Se esta ce el directorio donde se encuentran los datos
3 setwd("C:/uUsers/uUsuario/Desktop/EPN/Tesis/DATOS_Michael_Curipallo”)
4 #Librerias

5 Tlibrary(dplyr

6 Tlibrary(rpart

7 #install.packages("rpart.plot”;

8 Tibrary(rpart.plot)

9 #install.packages(“"rattle”
10 Tlibrary(rattle
11 library(RColorBrewer

12 Tibrary(scatterplot3d)
13 library(rgl

Figura 2.6 Lineas de codigo para establecer el directorio e instalar las librerias.
En las siguientes lineas de comando se importan y depuran los datos que se utilizaran para
el entrenamiento, estos datos son recolectados en las tres rutas ya especificadas. Primero

se abren todos los archivos csv que se encuentran en la carpeta, estos archivos cuentan

con nombres faciles de entender, su estructura es la siguiente:
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R120_T

-.‘\,'___ ‘T
RUTA 1 Velocidades Numero

menores a 20 de archivo

Figura 2.7 Ejemplo de estructura del nombre de los archivos csv para entrenamiento.

Posteriormente, desde la linea 19 a la 24 de la Figura 2.8, se establecen las columnas que

se van a analizar y se crea |la columna que se va a predecir. Estos datos se uniran en una

sola matriz llamada “total”’. Por otro lado, para la condicién que se va a predecir, se

establecen tres rangos de acuerdo con la Tabla 3, evaluando la velocidad de descarga en

la conexion, es por esa razon que este parametro se elimina en la linea 39 de los

parametros de entrada.

Tabla 2.3. Condicion para crear el parametro de salida

Rangos de velocidades de descarga [kbps] Calidad
Mayores a 5000 Excelente
De 1000 a 5000 Regular
Menores a 1000 Mala

J
=

W W W WWWRNMNRMNNRNNRN AR
Vs WNFEFOOLLSNOWVEWRN
Y

37

#ENTRENAMIENTO

#s5e n todas las mediciones en un solo gbjeto
#Depuracion de dato
j<-length(datos)
for (i in 1:3) {
datos[[i]] <- datos[[i]] %=

datos <- lapply Sys.g1ob:”RutaT:R?TO_?.c;t”:.; reéd.csu, sep="")

se1ect:c'5peed. NetworkMode, Level,Qual, CQI, ARFCN, DL_bitrate

datos[[i]]3calidad <- "Pesima"

#Mezclar los dataframes en la lista

total<- do.call("rbind”,datos)

total<-rename(total,
RSRP=NetworkMode,
RSRQ=Level,
SNR = Qual,
LTERSSI=CQI,
DL_bitrate=ARFCN,
UL_bitrate=DL_bitrate

#Ccondiciones para establecer las 3 categori

g A=
totalicalidad[totalsoL_bitrate >= 5000]<- "Excelente”
totalicalidad[total$DL_bitrate >= 1000 & total$SpL_bitrate <
totalicalidad[total$DL_bitrate < 1000 ]<- "Mala”

#Se elimina las columnas que ya se usaron para las condiciones

total<-select(total, —c-DL_biirate. UL_bitrate))

5000]<- "Regular”

Figura 2.8 Lineas de codigo para crear la matriz total que sirve para el entrenamiento.

Después de crear la matriz total que contiene todos los datos necesarios para el

entrenamiento, se procede a programar el arbol de decision. Estableciendo primero la

cantidad de datos destinados para entrenamiento y para pruebas. Para esto, se crea una

funcion que permita considerar la division 80/20, esto significa que; el 80% del total de los

datos se utilizara para entrenar el modelo, mientras que el 20% del total para hacer las

predicciones. La funcion llamada “create_train_test” define tres argumentos [15]:
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data: conjunto de datos utilizados para entrenar el modelo.
size: Tamafo del split. Por defecto, 0.8.
train: si se establece en “TRUE", la funcién crea el conjunto de entrenamiento, de

lo contrario, el conjunto sera para las predicciones. El valor predeterminado se
establece en “TRUE".

Es importante mencionar que; en la linea 45 del cddigo, se utiliza la funcién “sample” para

mezclar los datos almacenados en la matriz total, con el objetivo de tener una variacion de

datos cuando se vaya a realizar el modelo. Sin esta linea, siempre se utilizaran las dos

primeras rutas para entrenamiento y la tercera ruta para las predicciones, por lo que, se

producira un modelo con baja exactitud, ya que se tiene falta de informacion para

velocidades mayores a los 40 Km/h.

44
45
46
P
48
49
50
51
52
53
54
55
56
=
58

59

# e entrenamiento y prueba

total <- total[sample(l:nrow(total ] #se mezclan aleatoriamente los datos

- create_train_test <- function(data, size =0.8, train=TRUE
n_row = nrow(data)#numero de fila
total_row size n_row #Dey ) ente

train_sample <-1: total_row #Se selec
+ if (train == TRUE)
return (data[train_sample, ])#Si es VERDADERO se

- b oelse {
return (data[-train_sample, ])#S5i es FALSO se crea el conjunt )ara realizar 3s prueba

:-:5 e dat para el entrenemiento
train <- create_train_test(total, 0.8, train = TRUE
#20% de datos para predicciones

test <- create_train_test(total, 0.8, train = FALSE)

Figura 2.9 Lineas de codigo para crear el conjunto de datos destinados al entrenamiento

y pruebas.

Después de crear ambos conjuntos de datos, se crea el arbol de decision, para esto se

utiliza la funcién “rpart”, en esta funcién se deben establecer los siguientes parametros [15]:

formula: se especifica la variable que se va a predecir y con qué datos se va a
trabajar.

data: datos que se usaran para realizar el entrenamiento

method: se define el algoritmo con el que se va a trabajar, puede ser
anova, poisson, class o exp dependiendo de la aplicacion, en este caso se usara
class debido a que la salida es categorica.

minsplit: el nimero minimo de observaciones que deben existir en un nodo para
gue se intente una division.

minbucket: el nUmero minimo de observaciones en cualquier nodo terminal.

Como ya se menciond anteriormente, el objetivo de este proyecto es relacionar la velocidad

de cobertura con la velocidad del terminal maovil, y, al ya utilizar la velocidad de cobertura

para crear la condicion que define el parametro de salida, solo se tendria a la velocidad del
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terminal movil como Unica variable de entrada, pero, al realizar el entrenamiento con estas

condiciones se obtiene el siguiente error:

Error in apply(model3framesyval2[, yval2per], 1, function(x) x[1 + x[1]])
dim(xX) must have a positive length

Figura 2.10 Error al usar solo la velocidad del terminal mévil como parametro de entrada.

Este error se debe a que al utilizar la columna Speed (velocidad del terminal moévil) como
Unica entrada, no es posible obtener un arbol con mas de un nodo, es decir que se necesita
de algun otro paramento adicional para obtener un arbol con mas ramas (mayor
profundidad de analisis). Por esta razon, se especifica como parametros de entrada algun
otro parametro adicional junto con la velocidad del terminal mévil, tal como se muestra en

la figura 2.11:

61 #Creacion del arbol

62 arbol <- rpart(calidad ~speed +RSRQ+SNR+LTERSSI,
63 data = train,

64 method = "class"”

65 minsplit 1,

66 minbucket = 1

67 fancyrpartplot(arbol) #crafica
68 rpart.rules(arbol) #cCondici
69 arbol #se muestra en Consola

Figura 2.11 Lineas de codigo para definir los atributos de entrada.

Finalmente, se utilizan comandos que permite visualizar diferente informacién acerca del
arbol de decisién, como, por ejemplo, el grafico, sus condiciones y también se imprimira en
consola el modelo creado.

Console  Terminal =7 Files Plots Packages Help Viewer ]

—
R RA12 - CoUsers/Usuario/Desktop/EPN/Tes Curipalio 2 Zoom  Hepot » 0§ 4 Pubiish_~
>[rpart.rules(ars 1 C -
Calidad Exc mal Reg
excelente [.58 .13 .29] when RSRQ 15 -19 to -9 & LTERSSI >= -54 & speed < 27 ]
Mala [.12 .54 .34] when RSRQ >= -19 & LTERSSI =« -70 Regular
mala [ .62 .33] when RSRQ < -19 M 26 44
mala [ 63 .25] when RSRQ >= -19 & LTERSSI i5 -70 to -54 & speed >= 57 100%
rRegular [ 23 .49] when RSRQ >= -19 & LTERSSI 15 -70 To -54 & sSpeed < 57 evveerercs s | SR =19 s
Regular [ -49] when RSRQ »= -19 & LTERSST > _54 & speed >= 27 fi) Q=19 (=} ;
Regular [.31 .04 .65] when RSRQ >= -9 & LTERSST >= -54 & speed < 27 Reguiar :
>[arboT #se muestra en Consola Jos datos de cada rama ] 3 23 45 :
n="7%3%6 L)
LTERSSI >= 54
node), split, n, loss, yval, (yprob) L] [e]
* denotes terminal node Exceiente Regular
46 .12 41 26 28 46
1) root 2636 1487 Regular (0.30728376 0.25682853 0.43588771) =X (o3

2) RSRQ>=-19.5 2425 1345 Regular (0.32948454 0.22515464 0.44536082)

- o M —rd [z Speed <27 =l LTERSSI>=-T0
4) LTERSSI>=-54 848 454 Excelente (0.46462264 0.12382075 0.41155660)
8) Speed< 26.5 421 191 Excelente (0.54631829 0.11876485 0.33491686) Excelente Regular
16) RSRQ< -9.5 370 156 Excelente (0.57837838 0.12972973 0.29189183) * 551;';; = 2753,5“5
17) RSRQ>=-9.5 51 18 regular (0.31372549 0.03921569 0.64705882) *

9) Speed>=26.5 427 219 Regular (0.38407494 0.12880562 0.48711944) * RSRO <-9.5 - Speed »= 57 :
5) LTERSSI< -54 1577 846 Regular (0.2 : : :
[17] [¢] [17])
e Regular Reguiar Maia Re Waia Maia

31 .04 38 13 49| |12 83 25| |28 12 54 34| 05 62 33
2% 16% % 52% 6% 8%

10) LTERSSI>=-70 1419 742 Regular (0
Figura 2.12 Informacion del arbol de decision obtenida con 4 entradas y 3 salidas.

20) speed>=56.5 57 21 Mala (0.12280702 0. .
21) speed< 56.5 1362 699 Regular (0.27826725 0.23494860 0.4

B B

78414) *
11) LTERSSI< -70 158 73 mala (0.12025316 0.53797468 0.34177215) *
3) RSRQ< -19.5 211 80 Mala (0.05213270 0.62085308 0.32701422) *

En la figura 2.12 se presenta en consola la informacion acerca de las condiciones y datos
del modelo, mientras que en la seccion de archivos se presenta el grafico del arbol de
decision creado mediante el entrenamiento. En este arbol se pueden observar las tres
posibilidades de salidas obtenidas que son: Calidad Excelente, Calidad Regular y Calidad

Mala, también se muestra que la clasificacion se realiza utilizando las variables de entrada,
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y de forma general; se tiene el primer nodo, nodos intermedios y los nodos terminales, es
decir que cumple con las caracteristicas del algoritmo. Un analisis mas detallado se

realizara en el capitulo de resultados.

Al continuar con el codigo de programacion se tiene la etapa de prediccion. Para este
proposito se utilizara la funcion “predict”, donde se especifica el algoritmo creado, los datos
que se van a utilizar y el tipo de algoritmo con el que se creé el arbol de decisiones.
Ademas, se crea la matriz de confusion para evaluar el modelo creado. Este analisis
tambien se puede realizar mediante la valoracion de la exactitud calculada, este valor
representa el porcentaje de predicciones correctas frente al total, es decir, es el valor que
indica la cantidad de los datos que estan bien clasificados por el modelo. Es importante
mencionar que se deben tomar en cuenta los valores presentes en la diagonal de la matriz

de confusion.

71 #pPrediccion

72 prueba <-predict(arbol, test, type = 'class’)

73

74 #Mmatriz de confusion

75 matriz <- table(testicalidad, prueba

76 accuracy_Test <- sum(diag(matriz)) sum(matriz)

77 print(paste('exactitud del modelo’, accuracy_Test))
78 matriz

Figura 2.13 Lineas de codigo para la prediccion y evaluacion de la exactitud del modelo.

Al ejecutar estas ultimas lineas de codigo, se obtiene en la consola el siguiente resultado,

que se presenta como un ejemplo en esta parte:

> print(paste('Exactitud del modelo’, accuracy_Test))
[1] "exactitud del modelo 0.471212121212121"

» matriz prueba Predicciones
Excelente Mala Regular
. Excelente 37 8 146
Instancias en Er-‘aﬂa 15 53 104 Verdaderos
la clase real Lygeguiar 37 39 20”7 positivos

Figura 2.14 Resultado en la consola de R después de la aplicacion del modelo.

El analisis de los resultados obtenidos se explicara en el capitulo correspondiente.

3. PRUEBAS, RESULTADOS, CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

En este capitulo se presenta el proceso realizado en la etapa de prueba y descripcién de
los resultados obtenidos, teniendo en cuenta todas las consideraciones mencionadas en

capitulos anteriores.
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3.1 PRUEBAS
3.1.1 DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

Como ya se menciono, los datos obtenidos en las tres rutas establecidas se utilizaran en
el entrenamiento y en la prueba del modelo, estos datos se encuentran almacenados por
rutas y se presentan en los anexos: ANEXO I, ANEXO Il y ANEXO IV respectivamente. A
continuacion, se presenta un ejemplo de cada medicion, estas capturas fueron tomadas en

Google Earth al abrir los archivos kml otorgados por G-NetTrack Pro.

Figura 3.1 Ejemplos de mediciones en cada ruta.

En la figura 3.1 se observa cada punto donde la aplicacion tomé una muestra de datos,
ademas, se observa que estos puntos cambian de color dependiendo de la intensidad de
la sefial. Por otro lado, en la ruta 3 se puede observar un pequefio trayecto sin datos, esto

se debe a que la aplicacién no puede realizar mediciones dentro del tinel.

3.1.2 PARAMETROS DE ENTRADA Y SALIDA
3.1.2.1 Parametros de entrada

Como se mencioné en la metodologia, a pesar de que el objetivo es relacionar las
velocidades, se consideran otros parametros de entrada, estos datos seran los que
presenten variaciones durante los recorridos, especificamente los datos seleccionados
son: velocidad del terminal movil, RSRP, RSRQ, SNR y/o RSSI. Esta consideracion se
realizo ya que, al utilizar la velocidad del terminal movil como unico parametro de entrada,
se tiene una carencia de relaciones para formar un arbol de varias ramas. Esto se debe a

que la funcion rpart crea su modelo independientemente al objetivo que se tenga, es decir
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que realiza el entrenamiento con los datos mas importantes que permitan crear un arbol de
decisiones con una profundidad aceptable. Para comprobar que no existe una relacion

predominante entre las velocidades, se presentan los diagramas de dispersion:

Diagrama de Dispersion

0 00 oo o Jov 0 o
o oooé’go O%éo 95@8 %&OQOOO
Hoge g B o5 %" § od,
K o
Mgbooogg 00@ gp.gja%)oq% ccc; @
20 50 g
Q & 0

Velocidad del terminal movil (Km/h)
20 40

T
0 2000 4000 6000 8000 10000

Velocidad de Conexion (kbps)

Figura 3.2 Diagrama de dispersion entre la velocidad de cobertura (velocidad de

transmision) y la velocidad del terminal movil (movimiento).

Velocidades menoreas a 20 Km/h Velocidades de 20 Km/ a 40 Km/h

0 5 10 15 20
20 25 30 35 40

Velocidad del terminal movil

Velocidad del terminal movil

0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000

Velocidad de cobertura (kbps) Velocidad de cobertura (kbps)

Velocidades mayores a 40 Km/h

40 50 80 70

Velocidad del terminal movil

0 2000 4000 6000 8000 10000

Velocidad de cobertura (kbps)

Figura 3.3 Diagramas de dispersién en los rangos de velocidades establecidos en las

mediciones.

En las dos figuras mostradas anteriormente se puede observar el diagrama de dispersion
entre ambas velocidades, donde; en la figura 3.2 se observan todos los datos obtenidos en
el proceso de medicion, y en la figura 3.3 se clasifican los datos en los tres rangos de
velocidades moviles; es decir, de 0 a 20 Km/h, 20 a 40 Km/h y mayor a 40 Km/h. Al analizar
estas figuras se observa que no existe una relacion evidente entre ambos parametros, esto

también se puede comprobar calculando la correlacion entre estos dos datos:

.étarre'lacw‘om:—cor(x=tota7Sspeed, y=totalspL_bitrate) #Correlacion
> print(paste(’'Correlacion entre velocidad de conexion y velocidad del terminal movil®, correlacion))
[1] "correlacion entre velocidad de conexion y velocidad del terminal movil -0.13969446891693"

Figura 3.4 Correlacion lineal entre la velocidad de conexién y la velocidad del terminal

movil.
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Al obtener la correlacion entre ambas velocidades se comprueba una vez mas que no
existe una relacion, ya que al obtener una correlacion de -0.13 (préximo a 0) indica que no
hay relacién lineal entre las dos variables. Por otro lado, se puede analizar la cantidad de
datos, en los diagramas de dispersion se observa que existe una gran cantidad de datos
para velocidades menores a 2 Mbps cuando la velocidad del terminal mévil se encuentra

entre los 10 Km/h hasta los 40 Km/h aproximadamente.
3.1.2.2 Parametros de salida

Como salida se tiene la categoria denomina “Calidad” que cuenta con 3 posibles valores:
Excelente, Regular y Mala, |la cual se evalud con rangos de velocidad de cobertura tal como

se explico en la metodologia.

Los datos que seran utilizados para crear y probar el modelo deberan estar en una matriz

total, la cual tiene todas las entradas y el valor a predecir.

3.1.3 MODELOS DE ENTRENAMIENTO CON DIFERENTES PARAMETROS DE
ENTRADAS.

Se obtendran diferentes modelos de entrenamiento utilizando varias combinaciones de
parametros de entrada, con el objetivo de tener un modelo utilizando la velocidad del
terminal mévil como condicién principal. Después de analizar cada uno de estos modelos
se seleccionara el que presente mejores condiciones de analisis y se lo detallara en la

seccion de Resultados.

3.1.3.1 Cinco parametros de entrada y 1 salida

Como primer modelo se tiene el modelo que involucra todos los datos de la matriz final, es
decir que en este entrenamiento se utilizan como parametros de entrada todos los datos
mencionados, esto permite tener una idea general sin limitar nuestros objetivos.

Al utilizar los cinco datos como parametros de entrada se tiene el siguiente modelo:
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Regular

30 .26 44
100%

Excelente Regular
43 14 43 23 32 45
35% 65%
“LTERSSI>=-70":
Reqular
41 15 45
31%
o) (1) (]
Excelente Excelente Regular Regular Mala
.65 .08 .27 44 14 41 27 16 57 24 29 47 .09 59 32
4% 25% 7% 57% 8%

Figura 3.5 Arbol de decisién al utilizar los 5 datos como pardmetros de entrada.

En este primer modelo se tienen 6 nodos y 3 condiciones. Se observa que el 31% del total
de datos es de calidad excelente, el 44% calidad regular y el 26% de calidad mala. Las

condiciones de este arbol son las siguientes:
Para calidad excelente:
e RSRP mayor o igual a-77 dBm.

¢ RSRP mayor o igual a -88 dBm, pero menor a -77 dBm y SNR mayor o igual a 1.5
dB.

Para calidad regular:
¢ RSRP mayor o igual a -88 dBm, pero menor a -77 dBm y SNR menor a 1.5 dB.
e RSRP menor a -88 dBm, RSSI mayor o igual a -70 dB.

Para calidad mala:
¢ RSRP menor a -88 dBm, RSSI|I menores a -70 dB.

Como se puede observar de acuerdo con las condiciones de la figura 3.5; a pesar de que
se estan utilizando 5 parametros de entrada, solo 3 de estos forman parte del arbol de
decision: es decir, que en sus condiciones no se toma en cuenta la velocidad del terminal
movil (Speed) ni el parametro RSRQ. Como ya se explicod anteriormente, esto significa que
los tres parametros considerados son suficientes para que el algoritmo cree su modelo.

Ademas, estas condiciones se presentan en orden de importancia, por lo que, se puede
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comprobar la falta de relacion entre la velocidad del terminal moévil y la velocidad de
conexion, haciendo que este sea un parametro sin tanta importancia al utilizar los demas
datos. Por esta razén, se decide realizar el analisis utilizando dos y tres parametros de

entrada, siempre y cuando la velocidad del terminal movil sea parte de las condiciones.

3.1.3.2 Dos parametros de entrada y una salida

El objetivo de estos analisis es escoger el modelo que permita cumplir con el componente
establecido, por lo que, a continuacion, se presentan solo los modelos que en sus
condiciones cuentan con la velocidad del terminal movil. Ademas, se realizara un analisis

rapido y de forma general de cada caso.
3.1.3.2.1 Velocidad del terminal mévil y RSRP

Si los parametros de entrada son la velocidad del terminal mévil y RSRP se obtiene el

siguiente arbol de decision:

Reqular
31 .25 44
100%

Excelente
44 13 43
36%

Regular
23 32 44
64%

- RSRP >=-110 -

Regular
42 14 45
32%

-Speed <14 -

o] @ ] .
Excelente Excelente Reagular Regular Mala
66 .07 27 56 .08 .36 40 15 46 25 .30 46 04 67 29
4% 3% 29% 59% 5%

Figura 3.6 Arbol de decisién al utilizar la velocidad del terminal mévil y RSRP como

parametros de entrada.

En este modelo se tienen 8 nodos y 4 condiciones. Al igual que el arbol anterior, se
observa que el 31% del total de datos es de calidad excelente, el 44% calidad regular
y el 26% calidad mala, esto se debe a que en la raiz aun no se evalla ninguna
condicion, solo muestra informacion acerca de las categorias de los datos recolectados,

por lo que esta informacién se observara en todos los modelos.
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A continuacion, se presenta un analisis de forma general sobre las condiciones de este
arbol; lo mas importante de este modelo es que ambas entradas intervienen para definir
la calidad. Analizando sus condiciones se observa que se tendra una calidad de

descarga “Excelente” cuando:
e La potencia de referencia RSRP es mayor o igual a -77 dBm.

e RSRP esta entre los -88 dBm y -77 dBm y la velocidad del terminal mévil es menor
que 14 Km/h.

Por otro lado, se tendra una calidad de conexién “Regular” si:

e RSRP esta entre los -88 dBm y -77 dBm y la velocidad del terminal movil es mayor
alos 14 Km/h.

¢ RSRP es menor a -88 dBm, pero mayor o igual que -110 dBm.

Y finalmente, cuando se tiene potencias de RSRP menores a -110 dBm se conseguira una

calidad “Mala”.

Si se compara este modelo con el modelo de 5 entradas, se puede ver que ambos cuentan
con dos condiciones que involucran a la potencia de referencia RSRP. Ademas, estas

condiciones cumplen con la teoria de calidad de sefial LTE, donde en [16] se establece

que:
Tabla 3.1 Calidad de sefial LTE dependiendo de RSRP [16].
RSRP Intensidad de Descripcién
senal
>=-80dBm Excelente Sefial fuerte con velocidades maximas de datos
-80dBm a -90dBm Buena Senal fuerte con buenas velocidades de datos
-90 dBm a -100 Regular a Senal con velocidades confiables, pero es
dBm pobre posible tener fallas.
<=-100dBm Sin sefal Desconexion

3.1.3.2.2 Velocidad del terminal mévil y SNR

Si los parametros de entrada son la velocidad del terminal mévil y SNR se obtiene el

siguiente arbol de decision:
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Regular
31 .26 44
100%

Excelente Regular
41 19 40 20 32 47
49% 51%
Speed<27 groveees SNR<-65
3 : s
Excelente ' :
AT 17 36
30%

Mala Regular
21 .30 49

45%

Excelente Regular Regular
33 .21 46

19%

38 18 44
10%

09 55 35
6%

52 16 .32
20%

Figura 3.7 Arbol de decision al utilizar la velocidad del terminal mévil y SNR como

parametros de entrada.

En este arbol se observa que se tendra una calidad de conexion “Excelente” cuando la
relacion SNR sea mayor o igual a 8.5 dB y la velocidad del terminal movil sea menor a los

27 Km/h. Mientras que, se define una calidad regular cuando:

¢ SNR sea mayor o igual a 4.5 dB vy la velocidad del terminal movil sea mayor a los
27 Km/h.

e SNR sea mayor o igual a 4.5 dB, pero menor a 8.5 dB y la velocidad del terminal

movil sea menor a los 27 Km/h.

e SNR sea menor a 4.5 dB, pero mayor que -6.5 dB.

Finalmente, la condicidon para que la calidad sea mala, es que el SNR menor que -6.5 dB.
Aigual que en el caso anterior, estas condiciones cumplen con la teoria de calidad de sefial
LTE; donde se establece que; a mayor SNR mejor calidad de sefal y por tanto mayor

velocidad de transmision [16].
3.1.3.2.3 Velocidad del terminal moévil y RSSI

Si los parametros de entrada son la velocidad del terminal moévil y RSSI se obtiene el

siguiente arbol de decision:
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Regular
31 .26 44
100%

Regular

32 23 45

Regular Regular
41 17 42 27 27 46
36% 56%
- Speed >=57 -
[o) Gl

Excelente
46 .18 .36
20%

Regular
.35 .16 50
17%

Mala Regular
10 64 25 27 25 47
3% 54%

Figura 3.8 Arbol de decision al utilizar la velocidad del terminal mévil y RSSI como

parametros de entrada.

En el modelo de la figura 3.8 se observa que se tendra una calidad de conexion

excelente cuando:

e Elindicador de fuerza de la sefial RSSI sea mayor o igual a -54 dBm y la velocidad

del terminal moévil sea menor a los 29 Km/h.

Mientras que para definir que una sefial es de calidad regular se tienen las siguientes

condiciones:

e RSSI mayor oigual a -54 dBm y la velocidad del terminal mévil es mayor a 29 Km/h

y menor 54 Km/h.

¢ RSSI menor a -54 dBm y mayor a -70 dBm y la velocidad del terminal movil es

menor a 57 Km/h.
Y finalmente las condiciones para una calidad mala son:
e Para RSSI menores a -70 dBm.

e RSSI entre los -54 dBm a -70 dBm y velocidades del terminal mévil mayores a los
57 Km/h.

Aigual que en el caso anterior, estas condiciones cumplen con la teoria de calidad de sefal

LTE presentada en [16] en funcion de RSSI, donde se establece que:
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Tabla 3.2 Calidad de sefial LTE dependiendo de RSSI [16].

RSSI Intens@ ad de Descripcion
senal

> -65dBm Excelente Sefal fuerte con velocidades maximas de datos
-65 dBm a Buena Senal fuerte con buenas velocidades de datos
-75 dBm

-75dBm a Media Se pueden lograr velocidades intermedias pero utiles,

-85dBm rapidas y confiables, pero es posible obtener fallos.
-85dBm a Pobre El rendimiento caera drasticamente

-95dBm

3.1.3.3 Tres parametros de entrada y un parametro de salida

Con el analisis de los modelos de dos entradas se pudo tener una idea clara acerca del
comportamiento de los datos recolectados en la zona de estudio y se pudo comprobar que
la calidad depende de estos parametros junto con la velocidad del terminal movil. A
continuacion, se realiza un nuevo analisis aumentando el nimero de entradas para poder
observar la relacion entre las velocidades. Por lo que en esta parte se procede a utilizar
tres parametros de entrada y una salida. A igual que el analisis anterior, se presentan solo
los arboles de decisiones que en sus condiciones cuentan con la velocidad del terminal

movil. Ademas, se realizara un analisis rapido y de forma general.
3.1.3.3.1 Velocidad del terminal mévil, SNR y RSRQ

Si los parametros de entrada son la velocidad del terminal mévil, el SNR y el RSSI se

obtiene el siguiente arbol de decision:

Excelente
41 19 40
49%

- RSRQ<-18 -

Excelente
43 18 39
47%

Excelente
48 16 36
29%

Figura 3.9 Arbol de decision al utilizar la velocidad del terminal mévil, SNR y RSRQ
como parametros de entrada.
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En este primer arbol con tres entradas y una salida se observa que se tendra una calidad
de conexion excelente cuando se cumpla que el SNR sea mayor o igual a 4.5 dB, el RSRQ
es mayor o igual a -19 dB y La velocidad del terminal moévil sea menor a 27 Km/h. Mientras

que, para una calidad regular se tienen las siguientes condiciones:
¢ SNR mayor oigual a 4.5 dB y RSRQ menor a -19 dB.

e SNR mayor o igual a 4.5 dB, RSRQ mayor o igual a -19 dB y velocidades del

terminal movil mayores a 27 Km/h.
e SNR menor a 4.5 dB y RSRQ mayor a -18 dB.

Finalmente, cuando el SNR es menor a 4.5 dB y RSRQ menor a -18 dB, se obtendra una
mala calidad de conexion. Analizando este modelo se puede concluir que el valor de RSRQ
es un dato de importancia para predecir la calidad de la sefial, pero como se pudo observar
en el analisis de dos entradas no se presentd un modelo que incluya a este parametro, esto
se puede explicar teniendo en cuenta el funcionamiento de rpart, ya que al utilizar RSRQ y
la velocidad del terminal mévil como Unicas entradas, se obtenia un modelo que no
presentaba a la velocidad del terminal en sus condiciones. Por otro lado, este arbol tambiéen

cumple con la teoria de calidad de sefial LTE presente en [16], donde se establece que:

Tabla 3.3 Calidad de senal LTE dependiendo de RSRQ [16].

RSRQ Caluda? de Descripcion
la senal
>=-10dB Excelente Senal fuerte con velocidades maximas de datos
_j?;j:Ba Buena Senal fuerte con buenas velocidades de datos
-15dB a Regular a | Se pueden lograr velocidades de datos confiables, pero es
-20dB pobre posible tener fallos.
<=-20dB Sin senal Desconexion

3.1.3.3.2 Velocidad del terminal moévil, SNR y RSSI

Si los parametros de entrada son la velocidad del terminal movil, el SNR y el RSSI se

obtiene el siguiente arbol de decision:
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Reqular
31 26 44
100%

Excelente
41 19 40
49%

Regular
20 32 47
51%

;- Speed <23 - -‘Speed >=62

[4] (70l [11] [6]
Excelente ( Excelente (Regular ( Mala Mala Regular
50 13 37 42 20 .38 21 31 48 11 55 34 4 65 22 22 27 51
L 24% 15% 10% 9% 41%

Figura 3.10 Arbol de decision al utilizar la velocidad del terminal mévil, SNR y RSSI

como parametros de entrada.

En el modelo de la figura 3.10 se observa que se tendra una calidad de conexion excelente

cuando se cumpla que:
e EI RSSI sea mayor oigual a -54 dBm y el SNR sea mayor o igual a 4.5 dB.

¢ SNR sea mayor o igual a 4.5 dB, RSSI| sea menor a -54 dBm y la velocidad del
terminal movil sea menor a 23 Km/h.

Por otro lado, se tendra una calidad de conexion regular cuando se cumplan las siguientes

condiciones:

e SNR sea mayor o igual a 4.5 dB, RSSI sea menor a -54 dBm vy la velocidad del

terminal movil sea mayor a 23 Km/h.

¢ SNR sea menor a 4.5 dB, RSSI sea mayor a -68 dBm y la velocidad del terminal

movil es menor a 62 Km/h.

Finalmente, se va a tener una mala calidad de conexion en cualquiera de las siguientes

condiciones:
e SNR sea menor a 4.5 dB, RSSI sea menor a -68 dB.

¢ SNR sea menor a4.5 dB, RSSI sea mayor a -68 dB y la velocidad del terminal movil

es mayor o igual a 62 Km/h.

Con este modelo se pueden concluir varias relaciones: se presenta una combinacion de

condiciones de los modelos de dos entradas, también, se sigue cumpliendo la teoria de
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calidad para LTE, y, por ultimo, la velocidad del terminal movil en todos los modelos
presentados hasta el momento influye para la categoria denominada “excelente”, cuando

se tienen velocidades bhajas.
3.1.3.3.3 Velocidad del terminal mévil, RSRQ y RSSI

Si los parametros de entrada son la velocidad del terminal moévil, el RSRQ y el RSSI se

obtiene el siguiente arbol de decision:

1]
Regular
A1 .25 45
105
............. 'HSRQ:':-H' ...............
Regular
33 22 45
2%
LTERSsl = _54 ................. .
[5]
Regular
s s
S8%
...... Speed <57------:
Regular
2T B 4T
Ba%

- RSRE < 8.5 : LTERSS! >= -0

[2] 17 [z] = = 11
Excelents Regular Regular Regular Msls Mala Mslz
Bl 14 33 |28 07 67| |38 11 BD| |28 24 48| |14 B0 25| (08 B2 30| (04 BD 28
15% 2% 16% 5% 5l % 8%

Figura 3.11 Arbol de decision al utilizar la velocidad del terminal mévil, RSSI y RSRQ

como parametros de entrada.

En el modelo de esta ultima combinacién de entradas se observa que, a diferencia de los
arboles anteriores, este presenta 12 nodos, 6 condiciones y profundidad 5. Analizando este
arbol se tiene; una calidad de conexion “excelente” cuando se cumplan que el RSRQ es
mayor o igual a-19 dB, pero menor a -9.5 dB, RSSI mayor o igual a -54 dBm y la velocidad
del terminal mévil menor a los 28 Km/h. Mientras que para una calidad regular se debe

cumplir:

¢ RSRQ mayor o igual a -19 dB, RSSI mayores o iguales a -54 dBm y velocidades

del terminal moévil mayores a 28 Km/h

e RSRQ mayores a -9.5 dB, RSSI mayores o iguales a -54 dBm y velocidades del

terminal movil menores a 28 Km/h.
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¢ RSRQ mayor oigual a -19 dB, RSSI entre los -70 dBm a -54 dBm y velocidades del

terminal movil menores a 57 Km/h.
Mientras que para obtener |la categoria “Mala” se tienen tres posibles condiciones:
e RSRQ menor a -19 dB.

e RSRQ mayor o igual a -19 dB, velocidad del terminal mévil mayores a 57 Km/h y
RSSI menor a -54 dBm.

¢ RSRQ mayor o igual a -19 dB, RSSI menores a -70 dBm y velocidades del terminal

movil menores a 57 Km/h.

De igual manera, con este modelo se puede observar las mismas conclusiones del arbol
anterior; las condiciones de los modelos anteriores se repiten en este Ultimo modelo,
manteniendo la teoria de calidad para LTE, también, se sigue observando que a
velocidades del terminal mévil menores a los 28 Km/h (velocidades bajas) se obtiene una

calidad “excelente”.

3.2 RESULTADOS

3.2.1 ANALISIS DE LOS MODELOS CON MEJORES RESULTADOS

Tomando en cuenta todos los modelos que se obtuvieron anteriormente se pudo observar
que los modelos con dos y tres entradas presentan las mismas condiciones principales que
el modelo con 5 entradas. Es por esta razon que en esta parte se analizaran
detalladamente los modelos que se consideran mas importantes para cumplir con el
objetivo del componente, estos son; un modelo considerando el dato mas importante
(RSRP) con la velocidad del terminal maovil y un modelo utilizando los cuatro datos restantes
(RSRQ, SNR, RSSI) y la velocidad del terminal mévil.

3.2.1.1 Entradas: velocidad del terminal mévil y RSRP - salida: velocidad de
conexion

En el modelo presentado en la Figura 3.5 que pertenece al modelo con 5 entradas y 3
salidas, se observa que el parametro mas importante es RSRP, también, se observé que
este parametro es de igual importancia en el modelo de la figura 3.6 que pertenece al
modelo de 2 entradas (RSRP y Velocidad del terminal mévil), ya que la mayoria de las
ramas dependen de esta entrada, haciendo que el algoritmo lo considere primero antes
que algun otro parametro, esto debido a su gran relacion con la calidad, para comprobar

se calcula la correlacién entre estos dos parametros:
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> correﬁacw‘on-:-cor(x:tota'liRSRP. y=total$DL_bitrate) #Correlacion
> print(paste('Correlacion entre velocidad de conexion y RSRP', correlacion))
[1] "correlacion entre velocidad de conexion y RSRP 0.25570350724488"

Figura 3.12 Correlacion lineal entre la velocidad de conexion RSRP.

Al tener una correlacion de 0.26 se puede asegurar que existe una leverelacion lineal
positiva entre la velocidad de conexién y RSRP. Por otro lado, si se analiza la relacion
existente entre RSRP con la velocidad del terminal movil se tiene el siguiente diagrama de
dispersion:

Diagrama de Dispersion

=70
1
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1

RSRP (dBm)
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© @ 0 OGO W@ O

o8 00gd
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© o858 BB 600 o o o0
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-120
|

o

Velocidad del terminal movil (Km/h)

Figura 3.13 Diagrama de dispersion entre la velocidad del terminal movil y RSRP.

Segun la teoria de calidad de LTE y las condiciones obtenidas de los modelos presentados
anteriormente, se tendra una calidad de conexién excelente cuando el RSRP es mayor a -
80 dBm y las velocidades del terminal mévil menores a 14 Km/h. Si se observa la figura
3.13, se puede observar que para estos rangos no existen muchos datos. Mientras que la
mayor cantidad de datos se presentan en el rango de -80 dBm < RSRP < -110 dBm y
velocidades del terminal movil mayores a 10 Km/h y menores a 40 Km/h, es decir categoria

regular, esto también se puede comprobar en la consola de R:

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

|1)_root 2636 1482 Regular (0.30500759 0.25720789 0.43778452)|

2) RSRP>=-88.5 926 510 Excelente (0.44924406 0.13498920 0.41576674)
4) RSRP>=-77.5 97 31 excelente (0.68041237 0.08247423 0.23711340) *
5) RSRP< -77.5 829 467 Reqular (0.42219542 0.14113390 0.43667069

10) Speed< 13.5 90 37 Excelente (0.58888889 0.06666667 0.34444444
11) speed>=13.5 739 408 Regular (0.40189445 0.15020298 0.44790257) *
3) RSRP< -8B8.5 1710 941 Regular (0.22690058 0.32339181 0.44970760)

6) RSRP< -100.5 590 329 Mala (0.21525424 0.44237288 0.34237288) *

7) RSRP>=-100.5 1120 553 Regular (0.23303571 0.26071429 0.50625000) *

>

Figura 3.14 Informacion del primer modelo en la consola de RStudio.

En la figura 3.14 se presenta la informacién otorgada en consola sobre el modelo obtenido
En esta informacion se describen el numero de datos que se evaliua por nodo y se

especifican las condiciones. El nimero 1 se trata del primer nodo, donde indica que se esta
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trabajando con 2636 datos de entrenamiento, de este total, el 43.778% de datos (1154
datos) corresponden a la categoria regular. Las siguientes dos condiciones importantes se
evallan con el resto de los datos, que son 1482 datos. Si se analiza las condiciones que
llevan a una calidad excelente, podemos comprobar que se tienen pocos datos. Por
ejemplo, en el nodo 10, se establece la condicion Speed <13.5, de los 90 datos que se
evallian en esa condicion, 53 datos son de calidad excelente y representan el 3% de los
2636 datos. Con este informe se puede corroborar el analisis sobre el diagrama de
dispersion, a continuacion, se presenta el diagrama de dispersion en 3D para poder

visualizar la relacién entre los tres parametros:
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Figura 3.15 Diagrama de dispersion entre la velocidad del terminal mévil, RSRP y la

velocidad de cobertura.
Los resultados con este modelo son:

e Exactitud del modelo

= print{paste( 'Exactitud del modelo’, accuracy_Test)})
[1] "Exactitud del modelo 0.465151515151515"

Figura 3.16 Exactitud del primer modelo obtenido en la consola de RStudio.
e Matriz de confusién

Tabla 3.4 Matriz de confusion para el primer modelo con 2 entradas y 1 salida

Excelente Mala Regular
Excelente 23 2 175
Mala 3 20 153
Regular 12 8 264

Al analizar la precision del modelo podemos concluir que es un modelo con una precision
del 47%. Por otro lado, analizando la diagonal se pueden observar que existen mas aciertos
que errores, ya que se obtienen varios datos correspondientes con los valores estimados

de forma correcta por el modelo.
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3.2.1.2 Entradas: velocidad del terminal mévil, RSRQ, RSSI y SNR Salida:
velocidad de conexién

Analizando los modelos de dos y tres entradas se pudo observar que las condiciones se
mantienen, por lo que se decidié escoger un modelo con 4 entradas y 1 salida, ya que este
modelo reunira informacion de cada parametro y se llegara al mismo objetivo. Primero se

analizara la relacion que existe entre estos datos con la velocidad de conexion.

a) Diagrama de Dispersion b ) Diagrama de Dispersion

RSS! (dB)
RSRQ (dB)

T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000

Veloodad de conexion (kbps) Velocidad de conexion (kbps)

C) Diagrama de Dispersion

20 30
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10

T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000

Velocidad de conexion (kbps)

Figura 3.17 Diagramas de dispersion entre los parametros de entrada y la velocidad de

conexion.

En la figura 3.17 se presentan los diagramas de dispersion para poder analizar los datos
obtenidos y como estos se relacionan con la velocidad de conexiéon. La figura 3.17 a)
representa el diagrama de dispersion entre la velocidad de conexion y el RSSI, en esta se
observa que para velocidades mayores a 5 Mbps se tienen una mayor cantidad de datos
en -50 dB, también se observa que de forma general se tiene una concentraciéon de datos
en velocidades menores a 1Mbps. La figura b representa el diagrama de dispersion entre
la velocidad de conexién y RSRQ, se observa que se tiene una concentracién alta de datos
en velocidades menores a los 5 Mbps distribuida en todo el rango de RSRQ. Mientras que,
para velocidades mayores a 5 Mbps (categoria excelente) se tiene una concentracion en -
10 dB < RSRQ< -15dB. Por ultimo, en la figura c, se presenta el diagrama de dispersion de
la velocidad de conexiéon y SNR. Al igual que en los diagramas anteriores se observa que
la mayoria de los datos se encuentra en velocidades menores a los 5 Mbps distribuida en
todo el rango de RSRQ. En este diagrama, a diferencia de los anteriores, se puede
observar una mejor relacion entre los datos, es decir que es visible una relacion positiva,

para comprobar esto, se calcula la correlacion lineal para los tres datos:
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> correlacion<-cor(x=totalSLTERSSI, y=total$pL_bitrate) #Correlacion

> print(paste(’'Correlacion entre velocidad de conexion y RSSI', correlacion))
[1] "correlacion entre velocidad de conexion y RSSI 0.192320470353285"

> correlacion<-cor(x=total$RSRQ, y=totals$pL_bitrate) #Correlacion

> print(paste('Correlacion entre velocidad de conexion y RSRQ", correlacion))
[1] "correlacion entre velocidad de conexion y RSRQ 0.0904095403465492"

> correlacion<-cor(x=total$sNR, y=totalSpL_bitrate) #Correlacion

> print(paste('Correlacion entre velocidad de conexion y SNR', correlacion))

[1] "correlacion entre velocidad de conexion y SNR 0.240873858827799"

Figura 3.18 Correlacién entre los diferentes parametros con la velocidad de conexion.

Con los valores de correlaciéon se puede confirmar lo dicho anteriormente, donde el SNR

tiene una mejor relacion lineal positiva comparado con los otros dos datos, este presenta

un valor de 0.24, mientras que para RSSI y RSRQ se tienen valores cercanos a cero,

indicando su poca relacion con la velocidad de conexion. Por lo tanto, el modelo final es el

siguiente:

Regular
30 26 44
100%

{yes JRSRQ >= =19 no }--

Regular
33 23 A4
92%

~+-LTERSSI >= =54+t

Excelente
45 13 42
33%

Excelente
A7 13 40

- Speed >= 57

;‘RSRQ < -9.5--E

Excelenl Reguh' R ular Regular R ular Mala
57 13 29| .29 05 66 || .41 13 46| .24 19 10 63 27 (] .28 24 48| 12 51 38 || .04 61 .36
13% 15% 51%

Figura 3.19 Modelo de entrenamiento final.

En el modelo de entrenamiento con 4 entradas y 3 salidas, se tiene un arbol de decision

con 14 nodos, 7 condiciones y una profundidad de 6. En la rama se observa que el 30%

del total de datos es de calidad excelente, el 44% calidad regular y el 26% de calidad mala.

Las condiciones de este arbol son las siguientes:

Para calidad excelente:

RSRQ mayor o igual -19 dB, pero menor a -9.5 dB, RSSI mayor o igual a -54 dB,

SNR mayor o igual a 1.5 dB y velocidad del terminal movil menor a 27 Km/h.

43



Para calidad regular:

¢ RSRQ mayor o igual a -19 dB, RSSI mayor o igual a -54 dBm y SNR menor a -1.5
dB.

e RSRQ mayor oigual a -19 dB, RSSI mayor o igual a -54 dBm y SNR mayor o igual
a -1.5 dB y velocidades mayores a 27 Km/h.

¢ RSRQ mayor a -9.5 dB, RSSI mayor o igual a -54 dBm y SNR mayor o igual a -1.5

dB y velocidades mayores a 27 Km/h.

e RSRQ mayor a -9.5 dB, RSSI menor a -54 dBm y mayor o igual a -70 dBm vy

velocidad del terminal movil menores a 57 Km/h.
Para calidad mala:
» RSRQ menores a -19 dB.
¢ RSRQ mayor a -9.5 dB y RSSI menor a -70 dBm.

e RSRQ mayor a -9.5 dB, RSSI menor a -54 dBm, pero mayor o igual a -70 dBm y

velocidad del terminal movil mayores o iguales a 57 Km/h.

Como se puede visualizar, estas condiciones son las mismas que se presentaron en los

modelos individuales, cumpliendose asi nuestro objetivo.
Los resultados de este modelo de acuerdo a la matriz de confusién son los siguientes:
¢ Matriz de confusion

Tabla 3.5 Matriz de confusion para el modelo con 4 entradas y 1 salida

Excelente |Mala Regular
Excelente 47 14 138
Mala 9 64 95
Regular 22 29 242

e Exactitud del modelo

> print(paste('Precision del modelo’, accuracy_Test))
[1] "precision del modelo 0.534848484848485"

Figura 3.20 Exactitud del modelo con 4 entradas y 1 salida, obtenida en la consola de
RStudio.

El modelo presenta una precision del 53.48%, superando el valor minimo esperado. Por
otro lado, analizando la diagonal se pueden observar que, al igual que el modelo anterior,

existen mas aciertos que errores. Al comparar entre los dos modelos seleccionados, se
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obtiene una mejor precision cuando se utilizan 4 entradas y una salida, ya que presenta
una mayor precision y mas aciertos al momento de predecir, por lo tanto, el algoritmo de

este segundo modelo predice de mejor manera.

3.3 PRUEBA DEL MODELO CON NUEVOS DATOS ALEATORIOS

Para comprobar si las condiciones del modelo obtenido son correctas, se analizara con
datos aleatorios dentro del sector establecido, estos datos no seran recolectados
precisamente en las tres rutas que se usaron para el andlisis anterior, esto se decidié
ejecutar, ya que el analisis es independiente de las estaciones bases a las que se conecta
el terminal mévil y de la ubicacion del terminal, infraestructura de edificios, hora del dia,
entre otros parametros. Por lo tanto, se utilizaran recorridos aleatorios dentro del centro

historico de Quito, tal como se muestra en el siguiente ejemplo:

v

PSRN SEBASTIAN

In e
[nil

lofage
- J"

pruebas.

Los archivos de estas mediciones se encuentran en el ANEXO V. Para poder abrir los

archivos en RStudio, se los nombra con la siguiente estructura:

RUTA 4 Ruta de Numero
aletoria Prueba de archivo

Figura 3.22. Ejemplo de estructura del nombre de los archivos csv con los datos para

pruebas.
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En resumen: para el entrenamiento de este modelo se utilizaran los datos obtenidos en las
3 rutas mencionadas en el capitulo 2, estos datos se almacenaran en la matriz llamada
“total”, mientras que para la parte de prueba se usaran los datos aleatorios guardados en

la matriz llamada “total2”, teniendo un total de;:

total 3296 obs. of 6 variables
total2 933 obs. of & variables
Figura 3.23 Matriz de entrenamiento con 3296 datos y matriz de prueba con 933 datos de

prueba.

Como se puede observar en la figura 3.23 se realizara el entrenamiento con 3296 datos,
estos comprenden a todos los datos recolectados en las tres rutas, por lo que, para la parte
de programacion se debe omitir desde la linea 44 del cddigo presentado en la figura 2.8 y
ser reemplazada con las lineas de la figura 3.24, esto se realiza ya que, para este caso de
comprobacion, no se dividiran los datos en porcentajes. Por otro lado, se utiliza el mismo
procedimiento realizado en el entrenamiento, es decir, que se seleccionaran las columnas
de entradas, se creara una columna llamada “Calidad”, se evaluara la calidad dependiendo
de la velocidad de descarga y finalmente se eliminaran las columnas que se utilizaron al

crear la condicion, tal como se muestra a continuacion.

48 #PRUEBA

49

50

51 iciones para pruebas en un solo objeto.

52 b("Rutad4 /R4P_7.csv"), read.csv, sep="")

53

54 #Depuracion de datos

55 j<-length(datos2)

56+ for (i in 1:j) {

57 datos2[[i]] <- datos2[[i %>% #Funcion para poder manipular los 1 7
58 select(c(speed, Networkmode, Level,qual, CQI, ARFCN, DL_bitrate)) #cc na utilizar
59 datos2[[i]]Scalidad <- "mala"” #se crea una columna llamada calidad, de a categ s baja
60« ]

61

62 #Mezclar los dataframes en la lista

63 total2<- do.call("rbind”,datos2) #Se unen todos los datos en una sola matr

64 total2<-rename(total2, RSRP=NetworkMode,

65 RSRQ=Level,

66 SNR = qual,

67 LTERSSI=CQI,

68 DL_bitrate=ARFCN,

69 UL_bitrate=DL_bitrate)#Se renombran las columnas

70

71 total2jcalidad[total2soL_bitrate >= 5000]<- "Excelente”

72 total2jcalidad[total2spL_bitrate >= 1000 & total2jpL_bitrate < 5000]<- "Regular”

73 total2$calidad[total2spL_bitrate < 1000 ]J<- "mala”

74 #se elimi qL "on para la ficacién

75 total2<-select(total2, -c(pL_bitrate, uL_bitrate))

Figura 3.24. Lineas de codigo para la creacion de la matriz de prueba con datos

aleatorios.

Las siguientes tres lineas de codigo se utilizan para asegurar que las variables de entrada
de la matriz de prueba sean del mismo tipo que las variables de entrada de la matriz de
entrenamiento con el objetivo de no presentar errores al momento de utilizar los datos en
el algoritmo creado.
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e C an los tipos de datos para g 3 rueba sean iguales
78 total2$RSrRQ<-as.integer (total2$RSRQ) #int
79 total2$LTERSSI<-as.integer (total2SLTERSSI) #int

80 total2$sNR<-as.numeric(total2iSNR) #num

Figura 3.25. Lineas de cédigo para cambiar el tipo de datos.

Por ultimo, se presentan las lineas de codigo que se utilizan para la prediccion y evaluacion
del modelo. Para la predicciéon se utiliza la funcion “predict”, donde se especifica el
algoritmo creado, los datos que se van a utilizar y el tipo de algoritmo con el que se creo6 el

arbol de decisiones. Finalmente, se crea la matriz de confusion y se calcula la exactitud del

para evaluar el modelo creado.

prueba <-predict(arbol, total2, type ‘class’) #Prediccidn
matriz <- table(total2icalidad, prueba) #vatriz de
accuracy_Test <- sum(diag(matriz)) sum(matriz) #Pr

print(paste(’Accuracy for test’, accuracy_Test)) #Imprimir la precision

matriz

co oo 0o

(=]
o B W

(=]

Figura 3.26. Lineas de codigo para la prediccion y evaluacion de la exactitud del modelo.

Para este modelo de prueba se consideran las mismas 4 entradas y 1 salida del ultimo
modelo presentado, ya que se observd que tiene una alta exactitud y presenta un conjunto
de condiciones principales de los modelos pequefios inicialmente considerados. El modelo

obtenido es el siguiente:

‘RERG = -85 :RERG >= 13
[ R A 5! [] 2 = [ [z]
Excelents Regular Excelents Regular Regular Mals Regular Mala Mala
B2 12 27 ||.20 05 65(|.53 09 38||.23 1% 5B |[.34 15 50|11 B4 25()|.2B 24 48[|.13 52 35|(.06 B0 .35
10% 2% T% 4% 10% IH 5% % 8%

Figura 3.27 Modelo creado con datos aleatorios.
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Analizando este modelo se puede observar que presenta las mismas condiciones que el
modelo presentado en la figura 3.19, a pesar de que los datos no se obtuvieron en las
mismas rutas. Concluyéndose que el modelo seleccionado anteriormente es el mas
adecuado, ya que con este modelo se comprueba que independientemente de factores
externos se llegaran a las mismas condiciones cuando se trabajen con los mismos datos.

Por otro lado, si se analiza la exactitud y la matriz de confusioén, se tiene:

Tabla 3.6. Matriz de confusion del nuevo modelo.

Excelente |Mala Regular
Excelente 48 34 135
Mala 20 118 93
Regular 49 166 270

[1] "exactitud del nuevo modelo 0.467309753483387"

Figura 3.28. Exactitud y Matriz de confusion del modelo con datos aleatorios.

Si se compara esta informacion con el modelo anterior, se puede observar que existe una
reduccién de exactitud, ademas, en la diagonal de esta nueva matriz se obtienen mas
errores que en el modelo anterior. Por lo que se puede concluir que a pesar de que las
condiciones se mantienen, las predicciones pueden fallar por falta de informacion, como,
por ejemplo, la distancia a la estacién base con respecto al punto donde se realizaron las
mediciones, esta informacion dara una vision mucho mas amplia al relacionar las

velocidades.

3.4 CONCLUSIONES

¢ En este estudio se propone una metodologia de recoleccion de datos y su respectivo
analisis para detectar degradaciones en la velocidad de descarga de datos desde la
red movil durante conexiones con el terminal en movimiento. Con esto, es posible
detectar los puntos con problemas y sus posibles razones, informacién que podria
servir de referencia para plantear soluciones y mejorar los niveles de calidad de

servicio de la red.

e Tras el andlisis del modelo con 5 entradas y 1 salida, se puede deducir que la calidad
de conexion no depende directamente de la velocidad del terminal movil, ya que estos
dos parametros cuentan con una correlaciéon de -0.13, significando que no existe una
relacion lineal. Por esta razén este modelo deja de tener importancia para el analisis
de este proyecto, ya que, al utilizar datos con correlaciones mas altas, el algoritmo

ignora la velocidad del terminal y no |lo considera para sus modelos.
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La velocidad del terminal movil sera parte de las condiciones del modelo cuando se
utilicen datos con correlacion no tan alta, cuando esto sucede, se puede observar que
se tendran velocidades de conexién en la categoria excelente para velocidades
menores a los 27 Km/h, mientras que, para velocidades mayores a este valor, se
empieza a tener una velocidad de conexion en la categoria regular o mala.
Concluyendo que; a menores velocidades del terminal mévil se tienen, mayores

velocidades de conexidn y viceversa.

Tras los modelos obtenidos, se puede asegurar que se obtendra una calidad excelente
cuando el SNR sea mayor o igual a 4.5 dB, el parametro RSSI sea mayor o igual a -
54 dBm y el RSRQ sea menor a -9.5 dB. Ademas, cuando el parametro de RSRP sea
mayor o igual a -77 dBm se asegurara una alta velocidad de conexién
independientemente de los otros parametros mencionados. Mientras que, cuando el
RSRQ sea menor a -19 dB y el RSSI sea menor a -70 dBm se asegura una velocidad
de conexion menor a 1 Mbps. Y, por ultimo, se obtendra una calidad de descarga
regular cuando los parametros se encuentren en rangos intermedios a los

mencionados.

La falta de relacién entre las velocidades de conexién con las del terminal movil se
puede justificar por varios factores: falta de informacién (recoleccién de mayor cantidad
de datos), como por ejemplo la distancia a la estacion base a la que se conecta el
terminal en el punto de la medicidn, ya que este factor podria tener una mayor relacién
con la salida; también esta falta de relacion se puede deber a la falta de mediciones

en velocidades mayores a 40 Km/h en las dos primeras rutas.

El modelo con 4 entradas y 1 salida es el conjunto de condiciones de los modelos que
tienen menos entradas, es decir que, los modelos con 2 o 3 entradas presentan
siempre las mismas condiciones cuando se analizan los mismos datos, y esto se
puede ver en el modelo completo, ya que este presenta las condiciones principales de
los modelos pequefos. Ademas, se observé que con este modelo se obtiene una
exactitud de 53.84 %, ya que el modelo utiliza todos los datos de entrada a excepcion
del RSRP, considerando varias condiciones que se relacionan con el objetivo

propuesto en este trabajo.

Se comprobd que al utilizar datos independientes a las rutas establecidas (datos
aleatorios en el mismo sector de estudio), se obtuvo el mismo modelo, pero la exactitud
disminuyo a 46.73%. En base a esto, se puede mencionar que para que el modelo

pueda ser utilizado con datos aleatorios se necesitan otros parametros de entrada.
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e Creemos que el modelo podria aumentar su exactitud si se utilizan otros datos de

entrada, como por ejemplo la distancia a la estacién base.

3.5 RECOMENDACIONES

Se recomienda que se recolecte mayor cantidad de datos en una misma ruta, ademas
de que en todas las rutas se pueda tener los mismos rangos de velocidades del
terminal moévil, ya que esta falta de datos puede afectar al momento de obtener los
resultados. También es recomendable utilizar otra herramienta que permita obtener la
informacion de las estaciones base a las que se conecta, ya que esta informacion

puede ser de gran importancia para relacionar con las velocidades de conexion.
Se recomienda limpiar los datos almacenados antes de evaluar un nuevo modelo.

Otra recomendacion para evitar errores al realizar el cédigo es que se debe analizar
primero la correlacién entre los datos para establecer si existe la posibilidad de crear

un arbol de decision.

Por dltimo, para evitar errores en la recoleccion de datos se recomienda utilizar las

versiones Pro de las aplicaciones, ya que las versiones lite presentan limitaciones.
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5. ANEXOS

ANEXO |. Cronograma propuesto para la etapa de recoleccion de datos.
ANEXO II. Datos recolectados en la Ruta A.

ANEXO lII. Datos recolectados en la Ruta B.

ANEXO V. Datos recolectados en la Ruta C.

ANEXO V. Datos recolectados en rutas aleatorias dentro del centro histdérico de Quito.
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ANEXO |

DICIEMBRE 2021

|

ACTIVIDADES

5

6

7

1

2

3

TOTAL DE
HORAS POR
ACTIVIDADES

Realizar 3 mediciones considerando
velocidades inferiores a los 20 km/h en la ruta
A

2

Clasificar los archivos csv recolectados en una
base de datos. Organizando por ruta y
velocidad

Realizar 3 mediciones considerando
velocidades mayores a 20km/h e inferiores a
los 40 km/h en la ruta A

Clasificar los archivos csv recolectados en una
base de datos. Organizando por ruta y
velocidad

Realizar 3 mediciones considerando
velocidades inferiores a los 20 km/h en la ruta
B

Clasificar los archivos csv recolectados en una
base de datos. Organizando por ruta y
velocidad

Realizar 3 mediciones considerando
velocidades mayores a 20km/h e inferiores a
los 40 km/h en la ruta B

Clasificar los archivos csv recolectados en una
base de datos. Organizando por ruta y
velocidad

Realizar 3 mediciones considerando
velocidades inferiores a los 20 km/h en la ruta
C

Clasificar los archivos csv recolectados en una
base de datos. Organizando por ruta y
velocidad

Realizar 3 mediciones considerando
velocidades mayores a 20km/h e inferiores a
los 40 km/h en la ruta C

Clasificar los archivos csv recolectados en una
base de datos. Organizando por ruta y
velocidad

Realizar 3 mediciones considerando
velocidades mayores a 40km/h e inferiores a
los 70 km/h en la ruta C

Clasificar los archivos csv recolectados en una
base de datos. Organizando por ruta y
velocidad

Realizar varias mediciones a diferentes
velocidades dentro del centro historico para
pruebas

w

TOTAL DE HORAS POR DIA
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