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MOTIVACION

Justificacion e importancia
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

» Generar de datos sintéticos a partir de mediciones RSSI en una red SigFox utilizando Data
Augmentation

OBJETIVOS ESPECIFICOS

« Analizar el estado del arte relacionado a las técnicas tradicionales del aprendizaje estadistico.
«  Estimar un valor adecuado del RSSI para rellenar los datos nulos con modelos de regresion.
« Desarrollar un clasificador basado en aprendizaje supervisado del LQI.

« Aplicar técnicas asociadas a Data Augmentation para la generacion de datos sintéticos empleando
modelos tradicionales de Machine Learning.

« ldentificar rangos del LQI para etiquetar los datos en funcion del RSSI.
» Evaluar el desempefio del clasificador con la base de datos aumentada.
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METODOLOGIA

MATERIALES:
Base de datos de la Red LPWAN Sigfox Cantén Quito
Software: MATLAB®, Google Earth Pro, Open Foris Collect Earth, Mongodb

Computador: Core 15, 4 GB RAM

MATLAB o\l
| -

Google Earth Pro

........

Collect Earth - Grid

‘ mongoDB.
Generator
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METODOLOGIA

Diagrama de bloques de los modelos de regresion y clasificacion :

Latitud
< :: ] ~  —~, Latitud
Longitud . ~~——" r——
Separar los Elaborar ongitu Elaborar los
Base de | valores nulos Altura | modelos de | ﬁgﬁg@r Altura modelos de, i"—l"
datos "RSSI" LQl_ | REGRESION nulos | CLASIFICACION
k“""ﬂ--—-—l‘""‘J “""‘-——._.—-F""'J
5174 DATOS 3566 DATOS 5174 DATOS
Diagrama de blogues Data Augmentation:
/-—-'_“\
Generar Latitud ~——————
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METODOLOGIA

Base de datos original:

« La base de datos original describe las siguientes caracteristicas:
« Numero total de datos: 5174

« Datos con mediciones RSSI: 3566

« Datos sin mediciones RSSI: 1608

« Resolucidn: 200m entre parada y parada

Dorde: VARIABLES

. ETIQUETAS LQI
Latlted [grados] EXCELENTE
Longitud [grados] BUENO
Altura _ | | N [metros] PROMEDIO
iiisbli(ggr)ldlcacmn de intensidad de la senal [dBm] LIMITE
LQI (Indicador de calidad del enlace) Etiquetas
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METODOLOGIA

FORMULAS PARA ENCONTRAR LAS METRICAS EN LA MATRIZ DE CONFUSION
ETAPA DE CLASIFICACION

SENSIBILIDAD (%) EXACTITUD (%)  Donde:
TP o Verdadero positivo: valor real
TP TP + TN positivo y la prueba predijo también que
o era positivo.
TP+ FN TP+TN+ FP+FN

TN o Verdadero negativo: valor real
negativo y la prueba predijo también que
el resultado era negativo.

ESPECIFICIDAD (%) PRECISION (%) FN o Falso nega_t_ivo: valor real positivo,
y la prueba predijo que el resultado es
TN TP negativo.

TN + FP TP + TN FP o Falso positivo: valor real negativo, y
la prueba predijo que el resultado es
positivo.

BER
Sensibilidad + Especificidad
1= ( 200 >
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DESARROLLO

Diagrama de flujo para los modelos de regresion:

——
Modelos de Regresion

Separar los valores nulos de la base L| neal
de datos original

! Polinomial

Cargar Base Support Vector Machine

de datos

Arbol de decision

Separar los datos por el tipo de
variables
' Error cuadratico medio
Dividir los datos de entrenamiento y
test
: ‘ 1 R
Generar el modelo de MSE — _z(yl - yl)z
regresién N :
{ — Donde:
Emplear la optimizacién de
hiperparametros y;: resultado real esperado
! y;: prediccion del modelo
Generar nuevos datos N: nimero de muestras

v
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DESARROLLO

Variables de entrada para los modelos de regresion:

Variables de entrada Numero de variables
Latitud y longitud 2
Latitud, longitud y altura 3
Latitud, longitud, altura y LQI 4

Asignacion numeérica para cada etiqueta LQI:

Etiqueta LQI Valor numérico
Excelente 4
Bueno 3
Promedio 2
Limite 1
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RELLENADO DE LOS VALORES NULOS

Cargar Base
de datos

LExiste
valor nulo?

Aplicar el modelo de
regresion

‘ No

Generar nuevos datos

k

Almacenar el valor RSSI

Fin
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DESARROLLO

Diagrama de flujo para los modelos de clasificacion:

>

Cargar Base

de datos

Separar los datos por el tipo de
variables

v

Balancear los grupos de
datos por etiquetas

v

Dividir los datos de entrenamiento y
lest

v

Generar el modelo de
clasificacion

v

Emplear la optimizacion de
hiperparametros

v

Generar las nuevas etiquetas

v

Matriz de confusion
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Modelos de Clasificacion

Support Vector Machine

Arbol de decision

Variables de entrada para los modelos de clasificacion:

Variables de entrada

NuUmero de variables

Latitud, longitud y altura

3

Cantidad de etiquetas:
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DESARROLLO

Diagrama de flujo para el clasificador en funcion del RSSI:

Inicio
5

Cargar Base
de datos

Rangos LQI en funcién del RSSI

Rangos [dBm]

[—94 > —66]

Etiquetas
:-94 s RSSI =-66? EXCELENTE

[-115 - —95]

@ - BUENO
PROMEDIO
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@ } LIMITE
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Y
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PRUEBAS Y RESULTADOS

REGRESOR LINEAL

2 VARIABLES (LATITUD Y LONGITUD) 3 VARIABLES (LATITUD, LONGITUD Y ALTURA)
DATOS TEST VS DATOS ESTIMADOS ET AP A D E R E G R E S I O N DATOS TEST VS DATOS ESTIMADOS

70 —

go % . OZ _;z | go gg ’ ; ‘TDaTos Test
-80 — s O Datos Test - 1 ° o " | * Datos estimados
DB e FERL Db it
Latitud .
< ™ —_—> Latitud
N Longitud o ﬁi
Separar los Elaborar ongitu Elaborar los
LOI
Base de | valores nulos -Mh— modelos de thlllnfrzr Altura modelos de' —LP
datos "RSSI" LQI REGRESION ulos | CLASIFICACION
—
5174 DATOS 3566 DATOS 174 DATOS
REGRESION
-80 | “f.g o -
S
5-100 " Q ‘_,. o ™
O B ¥

-110 *‘B 09 go

4204

-130

-)..
Ex e x xQ%x “

-140 ——— , — = — = =

14 70008

-78.46  -78.48 -78.5

-78.52  -78.54 -78.56 -78.58-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 ﬂ
LONGITUD LATITUD
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PRUEBAS Y RESULTADOS

PARAMETROS LIBRES

REGRESOR POLINOMIAL

Variables de entrada Grado del polinomio
Latitud y longitud Latitud=7; Longitud=2
Latitud, longitud y altura Latitud=7; Longitud=2; Altura=1
Latitud, longitud, alturay LQI Latitud=7; Longitud=2; Altura=1; LQI=2
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PRUEBAS Y RESULTADOS
REGRESOR POLINOMIAL

2 VARIABLES (LATITUD Y LONGITUD) 3 VARIABLES (LATITUD, LONGITUD Y ALTURA)

DATOS TEST VS DATOS ESTIMADOS DATOS TEST VS DATOS ESTIMADOS
-70
@ o
% ©
B ° o -80 S;’ % .
-70 8o ) - ng © Datos Test 5. 10 ° m
-80 — g, 2 & Doiosic imades 90 — o o o *_Datos estimados
-90 - L 4 0 ™
o _ =100 — o
& -100 — g " @ o
7]
o 110 —| Z(E & % X 410 - 9@ -
8 %%
A0
B 120 =
-130 -0.1
-140 —— o ) 0.2 -130 |
-78.44 — ek ) -0.3
78.46 7848 785 7852 — — e —
. =t -78.56  _78.58 -0.4 -140 —+ - — — — = ——— == —
LATITUD 01
LONGITUD 7844 7846 7848 785 7852 7854 7856 -785804 03 02 :

LONGITUD R LATITUD

4 VARIABLES (LATITUD, LONGITUD, ALTURAY LQI)

DATOS TEST VS DATOS ESTIMADOS

-70

-80 — e
’ O Datos Test

* Datos estimados
-90 :

-100

RSSI

110 —

-120

-130

140 —+— —_— —— _ 1 4
T — 0.2

7844 7846 7848 785 7852 7854 .7 03
| 6 - : -78. 7856  -78.58-0.
LONGITUD 18,5604 LATITUD t )
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PRUEBAS Y RESULTADOS

PARAMETROS LIBRES
REGRESOR SUPPORT VECTOR MACHINE

2 VARIABLES (LATITUD Y LONGITUD) 3 VARIABLES (LATITUD, LONGITUD Y ALTURA)

Variable Designacion
Funcion Kernel Gaussian
Escala del kernel 0.22068
Epsilon 0.012794
Restriccion de caja 23.468

Variable Designacion
Funcion Kernel Gaussian
Escala del kernel 0.21068
Epsilon 0.012794
Restriccion de caja 23.468

4 VVARIABLES (LATITUD, LONGITUD, ALTURAY LQI)
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PRUEBAS Y RESULTADOS

REGRESOR SUPPORT VECTOR MACHINE
2 VARIABLES (LATITUD Y LONGITUD) 3 VARIABLES (LATITUD, LONGITUD Y ALTURA)

DATOS TEST VS DATOS ESTIMADOS

DATOS TEST VS DATOS ESTIMADOS

-70
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PRUEBAS Y RESULTADOS

PARAMETROS LIBRES
REGRESOR ARBOL DECISION

2 VARIABLES (LATITUD Y LONGITUD)

Variable Designacion

Tamafno minimo

de hoja 11

3 VARIABLES (LATITUD, LONGITUD Y ALTURA)
Variable Designacion

Tamafno minimo

de hoja 6

4 VVARIABLES (LATITUD, LONGITUD, ALTURAY LQI)

Variable Designacion

Tamaino minimo

de hoja !

19
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PRUEBAS Y RESULTADOS

ARBOL DE DECISION
2 VARIABLES (LATITUD Y LONGITUD) 3 VARIABLES (LATITUD, LONGITUD Y ALTURA)

DATOS TEST VS DATOS ESTIMADOS

O Datos Test
*_Datos estimados

02
7852 e

7856 7858 0.4

7854
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PRUEBAS Y RESULTADOS
MODELOS DE REGRESION

Obtencion del error cuadratico medio (MSE) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE):

2 variables 3 variables 4 variables
Regresor MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE
(dBm) (dBm) (dBm) (dBm) (dBm) (dBm)
Lineal 85.7351 9.2593 85.6060 9.2524 24.1198 49112
Polinomial 69.4176 8.3317 66.2791 8.1412 20.8077 4.5615
SVM 53.8831 7.3008 20.2045 4.4949
DTs 57.2417 7.5658 56.7289 7.5319 17.9020 4.2311

Se emplea el modelo Support Vector Machine de 3 variables para llenar los valores nulos y en la
generacion de datos sintéticos.
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PRUEBAS Y RESULTADOS

Modelo de clasificacion Support Vector Machine:

-78.58 T T T T
O AVERAGE
*  EXCELLENT
GOOD
78.56 - * LM * 9 i
* o
o ke o % s B
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* QoL * ¥ 00 o
S g o
78.54 [~ * g
00% 0090
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] O x fox
2 = a8 % @ o
5 7852 o R,
S Q (o] bk
g R L
S 785 + e ® @ h
5} . =1 ¥ o000
- 5 oo * o
e *%o
00 ¥ 0Q 9% Q
> 8 o © *p O
-78.48 [~ <§o o 4 oo 3
o o B oy
o * %o o
*
-78.46 [~ i -
C;f
L 1 L

-78.44
-0.05 0.1 0.15 0.2 -0.25 0.3 -0.35

datosTestLatitud

Modelo de clasificacion Arbol de decisién:

KSQ?%Y K3==2783

0.4

0225

v
Etiquetas | Variable rﬂi\

X 1 Lat i tU d X2<75.40 | X2>=-78.40 X2<7047 | Xo5=T047 II
X2 Long itud EXCELENTE N

X3<2T09 | X3-=2T08

X3 A I tu ra. EXCELENTE

K10 20 | X1==-0.2011

X1<0.284 *](P:-U 284

EXCELENTE Ke1853

X273 47 |X2>=-T8.47

LIMITE LIMITE

LIMITE  LIMITE PROMEDIO

EXCELENTE EXCELENTE
LIMITE  PROMEDIO PROMEDIO
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Datos Balanceados a clase LIMITETAPA DE CLASIFICACION

. - 3

PRUEBAS Y RESULTADOQOS
MODELO DE CLASIFICACION ARBOL DE DECISION

Latitud

18

12

N Latitud
N ——"1 Longitud ;
Separar los Elaborar Rell Longitud Elaborar los
Base de | valores nulos -Mh modelos de EI anar Altura modelos de_
datos "RSSI" LO! REGRESION valores = CLASIFICACION
—
5174 DATOS 3566 DATOS
CLASIFICACION
Etiquetas Datos utilizados Datos originales
LIMITE 243 243
EXCELENTE 243 383
PROMEDIO 243 1218
BUENO 243 3330
23
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODELO DE CLASIFICACION ARBOL DE DECISION
Datos Balanceados a clase LIMITE

Sensibilidad | Especificidad Exactitud Precision
Clases BER
(%) (%) (%) (%)

PROMEDIO 55.41 90.32 81.44 66.13 0.27

EXCELENTE 84.52 93.24 90.72 83.53 0.11

BUENO 67.65 86.99 82.47 61.33 0.23

LIMITE 78.46 92.04 89 73.91 0.15
BER TOTAL = 0.19

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
uuuuu INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

1. Introducciéon 2. Desarrollo 3. Pruebas y Resultados 4. Conclusiones y recomendaciones



PRUEBAS Y RESULTADOS

MODEL DE CLASIFICACION ARBOL DE DECISION
Datos Balanceados a clase EXCELENTE

AVERAGE

EXCELLENT

True Class

GOOD

8 1

LIMIT

T T i v
Etiquetas Datos utilizados Datos originales
LIMITE 243 243
EXCELENTE 383 383
PROMEDIO 383 1218
BUENO 383 3330
=z ®ESPE
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODEL DE CLASIFICACION ARBOL DE DECISION
Datos Balanceados a clase EXCELENTE

Sensibilidad | Especificidad Exactitud Precision
Clases BER
(%) (%) (%) (%)

PROMEDIO 65.87 87.29 80.82 69.17 0.23

EXCELENTE 88.17 96.3 94.48 87.23 0.08

BUENO 68.7 90.91 83.93 77.59 0.20

LIMITE 86.57 91.71 90.89 66.67 0.11
BER TOTAL = 0.16
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODEL DE CLASIFICACION ARBOL DE DECISION
Datos Balanceados a clase PROMEDIO

AVERAGE 243 9 83 a5
" EXCELLENT 4 98 17
§
= GOOD 83 20 10
LIMIT 34 5 26
AVERAGE EXCELLENT GOOD LIMIT
Predicted Class
Etiquetas Datos utilizados Datos originales
LIMITE 243
EXCELENTE 383
PROMEDIO 1218 1218
BUENO 1218 3330
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PRUEBAS Y RESULTADOQOS
MODEL DE CLASIFICACION ARBOL DE DECISION

Datos Balanceados a clase PROMEDIO

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precision
Clases BER
(%) (%) (%) (%)

PROMEDIO 65.68 77.92 72.99 66.76 0.28

EXCELENTE 82.35 96.37 94.55 77.17 0.11

BUENO 69.96 81.05 76.25 70.51 0.25

LIMITE 40 94.73 90.85 36.62 0.33
BER TOTAL = 0.24

28

1. Introducciéon 2. Desarrollo 3. Pruebas y Resultados 4. Conclusiones y recomendaciones

ECUADOR

ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA




PRUEBAS Y RESULTADOS

MODEL DE CLASIFICACION ARBOL DE DECISION
Datos Balanceados a clase BUENO

AVERAGE 222 4 116 31
® EXCELLENT 83 25
= GOOD 137 37 11
LIMIT 24 ) 26
AVERAGE EXCELLENT GOOD LIMIT
Predicted Class
Etiquetas Datos utilizados Datos originales
LIMITE 243 243
EXCELENTE 383 383
PROMEDIO 1218 1218
BUENO 3330 3330
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODEL DE CLASIFICACION ARBOL DE DECISION

Datos Balanceados a clase BUENO
Mejor desempefio Datos Balanceados a clase EXCELENTE

Sensibilidad || Hsppethfioiddo Exactitud PPIeGISION
Clses BBRR
(%) (¥h) (%) (%8%)
FRONEDIKO 65.82 886294 81082 589487 0Q23
EXCHELENITE 88.83 3y 36 9578 668023 0038
BUBENOQ &R 0016 38.83 831069 0220
LLINAITTEE 88.37 097719 96.43 382467 0041
BHER TOTAL = 0aLg3
Clase Datos utilizados
EXCELENTE 383
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODELO DE CLASIFICACION SUPPORT VECTOR MACHINE

Datos Balanceados a clase LIMITE

AVERAGE

EXCELLENT

True Class

GOOD

1

LIMIT 1

AVERAGE EXCELLENT GOOD LIMIT
Predicted Class

Etiquetas Datos utilizados Datos originales
LIMITE 243 243
EXCELENTE 243 383
PROMEDIO 243 1218
BUENO 243 3330
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODELO DE CLASIFICACION SUPPORT VECTOR MACHINE
Datos Balanceados a clase LIMITE

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precision
Clases BER
(%) (%) (%) (%)

PROMEDIO 47.12 93.05 76.63 79.03 0.30

EXCELENTE 95.59 91.03 92.1 76.47 0.07

BUENO 66.67 87.67 82.47 64 0.23

LIMITE 95.75 90.16 91.07 65.22 0.07
BER TOTAL = 0.17
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODELO DE CLASIFICACION SUPPORT VECTOR MACHINE
Datos Balanceados a clase EXCELENTE

AVERAGE

EXCELLENT

True Class

GOOD

46

LIMIT

T oedeacs
Etiquetas Datos utilizados Datos originales
LIMITE 243 243
EXCELENTE 383 383
PROMEDIO 383 1218
BUENO 383 3330
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PRUEBAS Y RESULTADOQOS
MODELO DE CLASIFICACION SUPPORT VECTOR MACHINE
Datos Balanceados a clase EXCELENTE

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precision
Clases BER
(%) (%) (%) (%)
PROMEDIO 55.62 89.52 75.78 78.33 0.27
EXCELENTE 100 94.72 95.68 80.85 0.03
BUENO 72.13 90.51 85.13 75.86 0.19
LIMITE 92 88.83 89.21 52.87 0.1
BER TOTAL = 0.15
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODELO DE CLASIFICACION SUPPORT VECTOR MACHINE
Datos Balanceados a clase PROMEDIO

AVERAGE 236 5 79 26
" EXCELLENT 5 (ele] 8
= GOOD 94 23 16
LIMIT 29 8 29
AVERAGE EXCELLENT GOOD LIMIT
Predicted Class
Etiquetas Datos utilizados Datos originales
LIMITE 243 243
EXCELENTE 383 383
PROMEDIO 1218 1218
BUENO 1218 3330
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODELO DE CLASIFICACION SUPPORT VECTOR MACHINE
Datos Balanceados a clase PROMEDIO

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precision
Clases BER
(%) (%) (%) (%)
PROMEDIO 68.21 77.62 74.07 64.84 0.27
EXCELENTE 88.39 96.53 95.53 77.95 0.08
BUENO 66.24 81.87 75.16 73.32 0.26
LIMITE 43.94 95.07 91.39 40.85 0.3
BER TOTAL = 0.23

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
uuuuu INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

1. Introducciéon 2. Desarrollo 3. Pruebas y Resultados 4. Conclusiones y recomendaciones



PRUEBAS Y RESULTADOS

MODELO DE CLASIFICACION SUPPORT VECTOR MACHINE
Datos Balanceados a clase BUENO

AVERAGE 202 2 102 25
» EXCELLENT 2 83 30
CZ_E
- GOOD 151 39 13
LIMIT 28 5 30
AVERAGE EXCELLENT GOOD LIMIT
Predicted Class
Etiquetas Datos utilizados Datos originales
LIMITE 243 243
EXCELENTE 383 383
PROMEDIO 1218 1218
BUENO 3330 3330
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PRUEBAS Y RESULTADOS

MODELO DE CLASIFICACION SUPPORT VECTOR MACHINE
Datos Balanceados a clase BUENO
Mejor desempefio Datos Balanceados a clase EXCELENTE

Sensibilidad | Especificidiad Exactitud e iim
Clases HEER
(%) (%) (%) (205)
PROMEDIO 65.62 89.52 86.08 B33 277
EXCELENTE 7200/ 94.72 T8 &% Bl MAH
BUENO 32.33 1B.64 88.09 BB D128
LIMITE 4DB2 BB.83 89.23 482 0.27
BER TOTAL = 025
Clase Datos utilizados
EXCELENTE 383
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PRUEBAS Y RESULTA

Mapas de calor con la base de datos original (5174 Datos)
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—-120 —110 —100

Quito Tennis y =R
Golf Club'El H 20
. By PEVH L0200
¥ 5 T
fdo d ) w’;g
a '
VA ’ :
Galle Segr b
G
£ [
W
oA Quebrada o
= ich 3 . .
Wy 3 Calpicho .’. .“
A ~
2 9 Calle' g7 S
LaComuna
N g Clle 554, - |
i >
L)) “.‘
Gy Q * o
’0551,0 BE :
W
g g E ¥ ¥ Y
oL
0
g1 £ Wik 11818
Q,’ 0\\2" 3 E o, oV Glle kS
A f“,: e o Calle 5380
g frE 5
B R R
) ’ Y
dn
85 ; 5 3
Q16 ] voa |
& ¥ 5 m
¥ q W ©
¢ ST, 1
tall Ga ‘ o BN
3 B 561 ’ 560 & r'.“'"

Norte Centro Sur

ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

tados 4. Conclusiones y recomendaciones



PRUEBAS Y RESULTADOS

Categorizacion de forma geografica base datos inicial (5174 Datos)

Etiqueta
EXCELENTE

PROMEDIO
LIMITE

40
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PRUEBAS Y RESULTADOS
GENERACION DE NUEVAS COORDENADAS

@ foris Q uscar lugares Earth Engine Apps
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o
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Establece la EPSG que mejor se adapte a tu drea de estudio. Para paises grandes recomendamos utilizar EPSG:4326.
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PRUEBAS Y RESU

Mapas de calor con Data Augmentation (62942 Datos)

RSS| D
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PRUEBAS Y RESULTADOS

Categorizacién de forma geogréafica Data Augmentation (62942 Datos)
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PRUEBAS Y RESULTADOS

Categorizacion de forma geografica Data Augmentation en funcion del RSSI (62942 Datos)
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PRUEBAS Y RESULTADOS

Mapa de calor (5174 datos) RSSI Etiquetas LQI (5174 datos)
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1. Introduccién

Mapa de calor (62942datos) RSSI
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PRUEBAS Y RESULTADOS

Categorizacion (62942datos) LQI
Modelo de clasificcién
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PRUEBAS Y RESULTADOS

Categorizacion (62942datos) LQI
LQI funC|on deI RSSI
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CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

« Se identificdé que para el regresor los mejores resultados fueron obtenidos en base a los
valores de MSE y RMSE, donde el regresor de menor error corresponde al modelo de
SVM con un MSE de 53.73 dBm y un RMSE de 7.33 dBm.

» Con este resultado se concluye el mejor modelo para el regresor y se completo los 2145
valores restantes o valores nulos correspondientes al RSSI, de esta manera se rellend la
base de datos inicial de 5137 datos.

« Se identificaron los mejores resultados de los clasificadores en base a Machine Learning
tradicional con los valores correspondientes al 70% para entrenamiento y 30% para
validacion, ademas mediante el proceso de balanceamiento de datos se estimo que el
mejor resultado alcanzado por ambos modelos de clasificacion (DTs y SVM) fue el
balanceamiento de la clase EXCELENTE con 383 valores de los 5137.

« De esta manera se obtuvo para el modelo de SVM balanceado a la clase EXCELENTE
una exactitud del 95.68% y un BER total de 0.15, por otro lado, para el modelo de DTs
balanceado a la clase EXCELENTE se obtuvo una exactitud del 94.48% y un BER total
de 0.16. Por lo tanto, se concluye que el mejor modelo que se adapta mejor a la base de
datos para clasificacion es el SVM con un BER del 0.15.
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CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

* Finalmente, se identific6 luego de una comparacion visual entre la base de datos
aumentada y la base de datos original, que la zona de cobertura de la base de datos
aumentada es considerablemente mayor en comparacion con la base de datos original ya
que ahora esta abarca areas donde antes no existia cobertura o, en su defecto era muy
debil.

« Se recomienda al momento de realizar la generacion de datos se debe seleccionar
un software que puede generar las variables latitud, longitud y altura porgque son
variables necesarias en los modelos de entrenamiento, ademas de efectuar un trazado
de area acorde al caso de estudio dentro del cantén Quito al reducir las areas con nivel
forestal alto y seleccionar las zonas urbanas.

« De acuerdo al trabajo realizado se puede realizar la publicacion de un articulo
cientifico donde se describan los modelos tradicionales de Machine Learning de
regresion y clasificacion desarrollados y los diferentes resultados obtenidos para la
generacion de datos sintéticos en una red Sigfox.

« Se pueden desarrollar otros modelos de regresion y clasificacion utilizando Deep
Learning para verificar el comportamiento de dichos modelos mediante el uso de
imagenes en funciéon de la base de datos aumentada, de acuerdo a esto se podran tener
modelos con diferente desempefio.
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