ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Generacién de datos sintéticos a partir de mediciones RSSI en una red SigFox

utilizando Data Augmentation

Leiton Reina, Kevin Alexander y Tigse Pérez, Dennis Eduardo

Departamento de Eléctrica, Electronica y Telecomunicaciones

Carrera de Ingenieria en Electrénica y Telecomunicaciones

Trabajo de titulacién, previo a la obtencion del titulo de Ingeniero en Electrénica y

Telecomunicaciones

Ing. Roman Alcides Lara Cueva PhD.

6 de diciembre del 2023



@pylea ks

Plagiarism report

TESIS_LEITON_TIGSE_27_10_2023.pdf

Scan details

Scan time: Total Pages: Total Words:

October 30th, 2023 at 12:10 UTC l 17627

Plagiarism Detection Al Content Detection
Types of plagiarism Words Text coverage
@ Identical 1% 172 @Al text

2.9% © Minor Changes 0.6% 112 N/A Humnan text
(O Paraphrased 13% 231
Omitted Words 0% 0

-C_ Plagiarism Results: (14)

@ La matriz de confusién y sus métricas - Juan Barrios 0.8%

Skip to content Inicio Biograffa COVID-19 Destac...

@ Evaluando los modelos de Clasificacién en Aprendiz... 0.5%
@ [>Machine Learning: Su Definicién, Propésito y Mec... 0.5%
Eduardo Rodriguez

Saltar al contenido Menu MenU Software Tematicas Tec...

Certified by About this report copyleaks.com

(Copyleaks ; MOO Y



UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

@ESPE

Departamento de Eléctrica, Electrénica y

Telecomunicaciones

Carrera de Ingenieria en Electrénica y Telecomunicaciones

Certificacion

Certifico que el trabajo. de titulacion: “Generacion de datos sintéticos a partir de
mediciones RSSI en una red SigFox utilizando Data Augmentation” fue realizado
por los sefiores Leiton Reina Kevin Alexander y Tigse Pérez Dennis Eduardo; el
mismo que cumple con los requisitos legales, tedricos, cientificos, técnicos y
metodoldgicos establecidos por la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, ademas
fue revisado y analizado en su totalidad por la herramienta de prevencién y/o verificacion
de similitud de contenidos; razén por la cual me permito acreditar y autorizar para que

se lo sustente publicamente.

Sangolqui, 06 de diciembre de 2023

Fleads electebalesante pocr
ROMAN ALCIDES
LARA CUEVA

Ing. Roman Alcides Lara Cueva PhD.

C.1.: 1713988218



ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
£&0Aodn INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Departamento de Eléctrica, Electrénica y

Telecomunicaciones

Carrera de Ingenieria en Electrénica y Telecomunicaciones

Responsabilidad de Autoria

Nosotros, Leiton Reina Kevin Alexander con C.C 1726666132 y Tigse Pérez Dennis
Eduardo con C.C 1725934978, declaramos que el contenido, ideas y criterios del
trabajo de titulacion: “Generacion de datos sintéticos a partir de mediciones RSSII
en una red SigFox utilizando Data Augmentation” es de nuestra autoria y
responsabilidad, cumpliendo con los requisitos legales, tedricos, cientificos, técnicos, y
metodolégicos establecidos por la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE,
respetando los derechos intelectuales de terceros y referenciando las citas

bibliograficas.

Sangolqui, 06 de diciembre de 2023

Leiton Reina Kevin Alexander Tigse Pérez Dennis Eduardo

C.C: 1726666132 C.C: 1725934978



@ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Departamento de Eléctrica, Electréonica y

Telecomunicaciones

Carrera de Ingenieria en Electrénica y Telecomunicaciones

Autorizacion de Publicacion

Nosotros Leiton Reina Kevin Alexander con C.C 1726666132 y Tigse Pérez Dennis
Eduardo con C.C 1725934978, autorizamos a la Universidad de las Fuerzas Armadas
ESPE publicar el trabajo de titulacién: “Generacién de datos sintéticos a partir de
mediciones RSSI en una red SigFox utilizando Data Augmentation” en el
Repositorio Institucional, cuyo contenido, ideas vy criterios son de nuestra

responsabilidad.

Sangolqui, 06 de diciembre del 2023

Leiton Reina Kevin Alexander Tigse Pérez Dennis Eduardo

C.C: 1726666132 C.C: 1725934978



Dedicatoria
Dedico este trabajo primero a Dios por estar presente en cada paso de mi proceso en la
Universidad, y a mis padres Alba y Castulo que me han apoyado en este camino de forma
incondicional, recibiendo valiosos consejos y los mas sinceros deseos para alcanzar el éxito

profesional a lo largo de mi vida, les agradezco y aprecio mucho.

Leiton Reina, Kevin Alexander

El siguiente trabajo de titulacién le dedico a Dios, por siempre darme la sabiduria
necesaria al momento de tomar decisiones y que me ha hecho crecer como persona. De
manera similar a mis padres que son el pilar fundamental en toda mi vida que siempre
tuvieron el apoyo hacia mi, y a mis hermanos que me acompanaron en esta etapa de mi

vida. Este éxito es por ustedes.

Tigse Pérez, Dennis Eduardo



Agradecimientos
En primer lugar, agradezco a Dios por brindarme sabiduria, responsabilidad y
compromiso en cada paso que he dado, y asi lograr superar cada reto que la vida ha puesto

en mi camino a lo largo de mi carrera.

Agradezco a mi madre Alba, gracias a sus consejos, Su apoyo, su inmenso amor de
madre, y sobre todo su comprension, gracias por que siempre me brindé buenos consejos
para poder superarme y para continuar adelante en mis estudios, ademas de sus

innumerables cuidados en mi bienestar y su total apoyo en cada decision que he tomado.

A mi padre Castulo, quien me brindé todo el apoyo que un padre puede dar, sus sabias
palabras para alentarme a continuar y a ensefiarme que en la vida nada se consigue facil y
sin esfuerzo, fue y es una gran figura a la cual admiro mucho por sus ensefianzas y la forma

en la que ha salido adelante en la vida, muchas gracias.

Agradezco a mi tutor Ing. Roman Alcides Lara Cueva, PhD por compartir sus

conocimientos como docente y como director del presente trabajo.

De igual manera agradezco a mi hermano, a mi novia y a mis amigos por su apoyo y por
acompafiarme a lo largo de esta hermosa carrera, finalmente me agradezco a mi, por no
rendirme, por confiar siempre en las cosas buenas y por continuar superandome a mi

mismo como persona y como profesional.

Leiton Reina, Kevin Alexander



Agradezco de todo corazon a Dios por darme cada dia las fuerzas necesarias para ser
una mejor persona cada dia, por darme la mejor familia que me acompafa en todas las
etapas de mi vida y por las personas que me rodean. Agradecido por los dones que Dios

me ha podido regalar para seguir con mas fuerza cada dia.

A mis padres, quienes con sus palabras sabias me guian en cada momento de mi vida,
me han demostrado que en la vida las cosas no pueden resultar facil, pero nunca son
imposibles de conseguir. Por brindar el apoyo incondicional a cada paso que dia en mi
carrera estudiantil y personal, por siempre confiar en mi en los momentos mas dificiles de

mi vida.

A mis hermanos, quienes han sido mi motivacion para ser una mejor personay ser un

ejemplo para ellos, por todo su carifio y comprension gue me dan en cada momento.

A mis amigos que he logrado conocer a lo largo de mi carrera universitaria, solo queda
decir que muchas gracias por tantos momentos de aprendizaje dentro y fuera de las aulas,

me han demostrado su apoyo incondicional en todos los semestres.

Tigse Pérez, Dennis Eduardo



indice de Contenido

Reporte de verificacion de SIMIlItud .............oouuiiiiiiiiiii e 2
(@214 1) o= ol To ] o TSP P O PP PPPPTPPRTPT 3
Responsabilidad de @ULOITA ..........ocei i e e e e 4
Autorizacion de PUBbliCACION ...........coii i i e 5
DIBAICATONIA ... 6
AGTATECITHENTOS. ...ttt 7
INAICE A€ CONLENMIAO. .......vivieieeieeiite ettt ettt ettt sttt et reere e 9
INAICE A& TADIAS .....eveviieieeeee ettt ettt ettt re et et et e s e s reereanes 12
INAICE B FIGUIAS .......vevieieeeeeeeee ettt ettt ettt ettt ettt te st e et et e s eneereare s 13
RESUMIBIN ...ttt e e e e et et s e e e e et e ee e e b e e e e e e et eennnnn e e e eeeeeennnes 15
PAIADIAS ClAVE.......oeeeee et 15
Y 0] 1 = T PP P PP PP PPPPPPPPI 16
KBYWOITS ... 16
(072011 (0] (o I TP PUPPPPPPRPPR 17
T oo [UTololTo] o AU PP PP TP PP PPPPPPPPI 17
ANTECEABNTES ...ttt e e e ettt e e e e e e et et e e e e e e et n e e aee s 18
JUSHIficacioOn € IMPOMTANCIA. ..o e 22

A o7= 1 o = OSSPSR 24
L0 0] =2 11701 27
ODbBJEtIVO GENEIAI ... e e et eeeeeannes 27
ODbjJetivVOS ESPECITICOS .....uviieiiiiieeii ittt e e e a e e e e 27

Descripcion general del PrOYECLO .........oooiiiiiiiiiiiiee et 27



10

(0T o1 (V1o T8 1 USSP 29
1Y E= T oTo i I =To 1 ol o IO TP PP U TP TTPRPPPPPI 29
Red de baja POtENCIA........ccooviiiiiiii 29
LORBWWAN . ettt e ettt e e et e e et et e e e e et e e e e eta e aeeraans 29
][00 ) PSPPI 30

N = 2 [0 PP PP PP TPPPRPT 30
Intensidad de sefial recibida 0 RSSI ... 31
Indicador de calidad del enlace 0 LOQI .......coooiiiiiiiiii e 31
Relacién en dBm y el nimero de estaciones base ........ccccevvveeviiiiiiiiiiiiieeeecceiinn, 32
Y= Tl 1 (SR == T oV o [P POP 33
Entrenar algoritmos simples de Machine Learning...........ccccccccvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee, 34
Modelos de entrenamiento: preprocesamiento de datoS...........ccevvvvevieiiiieeeerveeiiinnnnnn. 34
Arbol de deCISION 0 DTS ......cieuiieiiiiciiieeeete ettt ettt ettt aae e 35
Maquinas de vectores soporte 0 SVM.......coooiiiiiiiiii i 36
(0= o1 (0] (o I | ST P P PPPPPPPPPRR 39
Y2300 o (o] oo | - RO PP PR TP 39
Desarrollo de 10s modelos de regreSiON ...........uveeeiiiieiiieeeccee e 41
Desarrollo del algoritmo para el relleno de los datos NuloS ...........oooeviieeiiieeeniiiiiiinnnnn. 46
Desarrollo de 10s modelos ClasifiCacion.............oociuiiiiiiiiei i 47
Data Augmentation (DA) .......oooiiiiiiii 54
Creacion de NUEVAs COOTAENAUAS .........uuiiieai it e e e e e e e 54
Utilizacion del algoritmo de regreSiON ... . ... .. eeeueeeieeeeeeeieeeneeeenneennenennnnnnnnnnneennnennnnne 57

Utilizacion del algoritmo de clasificacion............cccooeiiiiiiiiiiiieeeeceee e 57



11

Utilizacién del valor de RSSI para la generacion del LQI.............cccceeeeiiieeeniieiiinnnnnn. 58
(0= T 11 (0] (o 3N Y PP PUPPPPPPPPPPR 60
RESUITAAOS ... e 60

T o | =T o ] PP PP PPTT 60

Regresor dos variabIles............ouuuuiiiiii i 60

REQresor treS VariabIES ..........oouiiiiii i 64

REQresor CUALIO VANADIES ...........uuuuieiiiiiiiiiiiiiiiiiii i eeeeeeneeennnees 67

Mapas de calor con la base de datos original ............cccccvviiiiiiiii 72
(O3 F T3 o= Vo (o] PP P PP PPPPPPPPPPPPN 74
Modelo de apreNdiZaje DTS.....cuuuiiiiii e e e e e e e e e 75
Modelo de aprendiZajE SVIM.........uuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiieiieiiaieeee bbb ereneeen e 81
Valores de LQI base original.........ccoooiioiiiooeeeeeee e 87
Categorizacion de forma geografica base original.............ccccoeeei i, 87
Base de datos al aplicar Data Augmentation (DA) ..........cuieiiiiiiiiiiceiieee e, 90
Mapas de calor con Data AUgMENTALION ..........ccovviiiiiiiiiiiiiiieeeee e 91

Categorizacion de forma geografica Data Augmentation..............cccoeeeeeeeeeeeeeeeeee, 93

Categorizacion geografica Data Augmentation en funcién del valor de RSSI........... 98
(O 11 (V1[0 Y S SUPPTRUPPRR 104

Conclusiones, Recomendaciones y Trabajos FULUIOS..............uuuuviiemiiiiimiiiiiiiiiiiiiinnns 104
(7o) o o] W10 1= 1S T 104
Recomendaciones y Trabajos FULUIOS .........uuiiiiiieiiieiiiiiee e 105

REFEIENCIAS. ... 107

FAY o1 a0 [T PP PPR PP 111



12

indice de Tablas

Tabla 1 Base de datos original con medicion RSSI y sin medicion RSSI ...................... 42
Tabla 2 Asignacion numérica para cada etiqueta LQI ...........oooiiiiiiiiiiiiieiiiiiiiiiiieeeeen 42
Tabla 3 Grado del polinomio para cada variable de entrada ..................eevvveiiiiiiininennnns 45
Tabla 4 Cantidad de datos balanceado en funcion de LIMITE .........cccccceeiiiiiiiiiiinennenn. 51
Tabla 5 Cantidad de datos balanceado en funcion de EXCELENTE..............ccoceveenee. 52
Tabla 6 Cantidad de datos balanceado en funcion de PROMEDIO..............ccccvvvveeeeeen. 52
Tabla 7 Cantidad de datos balanceado en funcion de BUENO ...........cccccoceeiiiiieneenee 53
Tabla 8 Clasificacion del LQI en funcidn del RSSI.........oooovviiiiiiiiieieeeeeeee e, 59
Tabla 9 Resultados MSE y RMSE al usar 2 variables (latitud y longitud) ...................... 64
Tabla 10 Resultados MSE y RMSE al usar 3 variables (latitud, longitud y altura) ......... 67

Tabla 11 Resultados MSE y RMSE al usar 4 variables (latitud, longitud, altura y LQI).. 70
Tabla 12 Resultados MSE y RMSE para todas las variables de entrada....................... 71
Tabla 13 Obtencién de los parametros de desempefio clase LIMITE modelo DTs......... 76
Tabla 14 Obtencién de los parametros de desempefio clase EXCELENTE modelo DTs78
Tabla 15 Obtencion de los parametros de desempefio clase PROMEDIO modelo DTs. 79
Tabla 16 Obtencién de los parametros de desempefio clase BUENO modelo DTs ....... 80
Tabla 17 Obtencion de los parametros de desempefio clase LIMITE modelo SVM........ 82
Tabla 18 Obtencidon parametros de desempefio clase EXCELENTE modelo SVM ........ 84
Tabla 19 Obtencion parametros de desempefio clase PROMEDIO modelo SVM.......... 85

Tabla 20 Obtencion de los parametros de desempefio clase BUENO modelo SVM ...... 86

Tabla 21 Numero de etiquetas por cada clase LQI base original.............cccccvvveeieiienennnns 87
Tabla 22 Numero de etiquetas por cada clase LQI modelo SVM .........ccccvvvvvvvvvviviininnnnns 93
Tabla 23 Clasificacion de datos por rangos de LQI con Data Augmentation .................. 98

Tabla 24 Numero de etiquetas por cada clase LQI con Data Augmentation................... 99



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9
Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22
Figura 23
Figura 24
Figura 25

Figura 26

13

indice de Figuras

Diagrama de bloques Machine Learning............ccoouvuuviieiiieeeeiieeiiiiiiie e eeeeeeennns 33
Representacion grafica del DTS........uuiii i 36
EJeMPIO A& SVIM ... 38
Diagrama de bloques de los modelos de regresién y clasificacion.................. 39
Diagrama de bloques del proceso de Data Augmentation ...............cccccveeeenes 41
Diagrama de flujo del modelo de regresion............cccccceeeeiieeeeiieeiiicie e, 43
Diagrama de flujo para rellenar [0S datos NUIOS .................eevuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiines 46
Diagrama de flujo para el modelo de clasificacion ..............cccccccvviiiiiinienniiiinn, 47
Sectorizacion del cantdn Quito 0 Distrito QUITO .........ceevvvveiieeiiiiiieeiiiee e, 54
Contorno de las zonas urbanas del canton QUItO..............ccccevvvveviiiieieieeeennn, 55
Grilla con 100 metros de separacion entre cada punto .........ccceeeeeeeeveeevvnnnnnn. 56
Diagrama de flujo para el clasificador en funcion del RSSI ..............cccceeeeee. 58
Regresor Lineal 2 variables (Latitud y Longitud) .........ccoooeeiiiiiiiiiiiiineeeeeeeein, 61
Regresor polinomial 2 variables..............ccoceeiiiiiiiiiice e 62
SVM de 2 variables. ... 62
DTS 2 VANADIES ...t 63
Regresor Lineal 3 variables ... 65
Regresor polinomial 3 variables..............ccoceeiiiiiiiiiic e 65
SVM de 3variables. ... 66
DTS 3 VANADIES ... 66
Regresor Lineal 4 variables ... 68
Regresor polinomial 4 variables................uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieees 69
SVM de 4 variables..........oooiiiiii 69
DTS 4 VAriableS.......vueiie et e e e e e e aaaee 70
Mapa de calor del cantdn QUILO .........ccceeriiiiiiiiiiiiie e 72
Mapa de calor zona norte y zona sur del cantdn QUItO ................eueveeennneennnns 73



14

Figura 27 Mapa de calor de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE ................. 74
Figura 28 Modelo DeCISION tre€ DTS.....uuuuiiiii it ee et s s e e et e e e e aaanees 75
Figura 29 Matriz de confusion clase LIMITE .........coooiiiiiiiiiiieeiiiiieeee e 76
Figura 30 Matriz de confusion clase EXCELENTE...........ccccoceiiiiiiiiiiiiieee e 77
Figura 31 Matriz de confusion clase PROMEDIO ...........coooiviiiiiiiii e, 78
Figura 32 Matriz de confusion clase BUENO ..........c.ooiiiiiiiiiiieiiiiiieeee e 80
Figura 33 MOEIO SVIM ......ooiiiiii it e e e e e et e e e e e e e eaannes 81
Figura 34 Matriz de confusion clase LIMITE .........coooiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 82
Figura 35 Matriz de confusion clase EXCELENTE..........ccoooviiiiiii e 83
Figura 36 Matriz de confusion clase PROMEDIO ...........ccooiiiiiiiiiii e 84
Figura 37 Matriz de confusion clase BUENO ...........oooiiiiiiiiiiieiiiiiiiieee e 86
Figura 38 Categorizacion de valores LQI correspondiente al canto Quito..................... 88
Figura 39 Categorizacion de valores LQI en el canto QUuito por zoNas.............cccuveeeenn.. 88
Figura 40 Categorizacién LQI en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE .......... 90
Figura 41 Categorizaciéon de valores LQI en el canto Quito separado por zonas........... 91
Figura 42 Mapa de calor zona norte y zona sur del canton QUItO ............cccoevivvieeeeennn. 92
Figura 43 Mapa de calor en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE .................. 92
Figura 44 Categorizacion de valores LQI correspondiente al canto Quito...................... 93
Figura 45 Categorizaciéon de valores LQI del canto Quito separado por zonas.............. 94
Figura 46 Categorizacion zonas de Quito, separacion de coordenadas..............cccc...... 95
Figura 47 Categorizacion cantén Rumifiahui, Sangolqui lugar ESPE ..............ccccveeeee... 96
Figura 48 Categorizacion de valores LQI del canto QUItO ..............evueveemmimnrmmmmneiinninnnnnnns 99
Figura 49 Categorizacion LQI por rangos del canto Quito separado por zonas ........... 100
Figura 50 Categorizacion zonas de Quito, separacion de coordenadas....................... 101

Figura 51 Categorizacion cantén Rumifiahui, Sangolqui lugar ESPE .......................... 103



15

Resumen
Actualmente, el desarrollo tecnoldgico trata de facilitar diversas tareas que se realizan de
manera cotidiana, como en la prediccion de rutas de destino en el transporte, la deteccion
de enfermedades de manera temprana dentro de la salud, mejorar el disefio de las redes
inaldmbricas al verificar zonas con cobertura en el aspecto tecnolégico, entre otros. Estas
soluciones se obtienen a partir del uso de aplicaciones de Deep Learning y Machine
Learning, mismos que permiten la generacién de predicciones de valores o la toma de
decisiones, para ello es necesario lograr el entrenamiento de estos algoritmos a partir de
una base de datos inicial. La adquisicién de esta informacién puede convertirse en un

problema debido a la escaza en la cantidad de datos que se pueda recolectar.

Una solucion para la obtencion de datos es Data Augmentation, el cual emplea un conjunto
de técnicas para generar artificialmente datos, este proyecto de investigacion tiene como fin
la generacién de datos a partir de mediciones de niveles de intensidad de sefial recibida
(RSSI, del inglés Received Signal Strength Indicator) de una base de datos en el cantén
Quito. Esta base de datos inicial presenta 5174 valores, de los cuales 1608 no poseen
medicion RSSI para lo cual se realiz6 varios regresores para la generacion del valor RSSl y

completar los valores nulos.

Ademas, se desarrollaron modelos de clasificacién segun el indicador de calidad del enlace
(LQI, del inglés Link Quality Indicator) para etiquetar estos datos y observar si los datos
poseen una buena o mala conexion. Posteriormente, se realizé el proceso de Data
Augmentation al generar nuevas coordenadas a partir del programa Collect Earth y emplear
el modelo de regresion con el mejor desempefio para obtener un valor RSSI, luego se utiliza
el mejor modelo de clasificacion para la generacion de etiquetas LQI. Finalmente, se realiza
la comparacion de la base de datos inicial y la base de datos aumentada a través de los

mapas de calor y los mapas basados en las etiquetas LQI.

Palabras clave: Machine Learning, Data Augmentation, Regresor, Clasificador
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Abstract
Currently, technological development seeks to facilitate various tasks that are performed on
a daily basis, such as the prediction of destination routes in transportation, early detection of
diseases in health, improving the design of wireless networks by verifying areas with
coverage in the technological aspect, among others. These solutions are obtained from the
use of Deep Learning and Machine Learning applications, which allow the generation of
value predictions or decision making, for which it is necessary to train these algorithms from
an initial database. The acquisition of this information can become a problem due to the

LIMITEd amount of data that can be collected.

One solution for obtaining data is Data Augmentation, which employs a set of techniques to
artificially generate data. This research project aims to generate data from measurements of
Received Signal Strength Indicator (RSSI) levels from a database in the Quito canton. This

initial database presents 5174 values, of which 1608 have no RSSI measurement, for which

several regressors were performed to generate the RSSI value and complete the null values.

In addition, Link Quality Indicator (LQI) classification models were developed to label these
data and observe whether the data have a BUENO or bad connection. Subsequently, the
Data Augmentation process was performed by generating new coordinates from the Collect
Earth program and using the regression model with the best performance to obtain an RSSI
value, then the best classification model is used to generate LQI labels. Finally, the
comparison of the initial database and the augmented database is performed through heat

maps and maps based on LQI labels.

Keywords: Machine Learning, Data Augmentation, Regression, Classifier.
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Capitulo |

Introduccion

La revolucion tecnoldgica abarca diversas areas de conocimiento, como el Internet de las
Cosas (10T, del inglés Internet Of Things), para impulsar el progreso y la eficiencia en la
sociedad. La Inteligencia Artificial, con sus subcampos como el Machine Learning y el Deep
Learning, se han convertido en una herramienta fundamental en numerosas aplicaciones,
desde la atencion médica y la automocion hasta la industria manufacturera y la gestion de
datos. Estas tecnologias permiten a las maquinas aprender, adaptarse y tomar decisiones

de manera autbnoma, de esta manera se fortalecen las bases tecnoldgicas e industriales.

La Inteligencia Artificial representa uno de los avances tecnoldgicos mas relevantes de
los dltimos tiempos debido a la capacidad de las maquinas para aprender y procesar
informacion de forma independiente con grandes cantidades de datos. Esta tecnologia es
relevante para automatizar procedimientos que normalmente se realizan manualmente, asi
se mejora el rendimiento de los procesos. Se trata de una ciencia interdisciplinaria que se

destaca por incluir el Machine Learning y el Deep Learning.

El Machine Learning es una parte esencial de la Inteligencia Artificial que se enfoca en
crear nuevos algoritmos que permiten a las maquinas aprender de forma auténoma. Esto
lleva a diversas soluciones para problemas de prediccidn de valores o la toma de decisiones
basadas en informacion inicial. Los modelos tradicionales de Machine Learning buscan
generar estimaciones en un conjunto de datos al utilizar variables de entrada y generar
variables de salida, conocidas como predicciones. Estos modelos incluyen algoritmos

supervisados y no supervisados.

El Deep Learning se basa en el uso de redes neuronales con multiples capas para
simular el procesamiento del cerebro humano. Estas redes neuronales buscan aprender a
partir de grandes cantidades de datos, lo que mejora la automatizacion de tareas analiticas

y fisicas sin necesidad de intervencién humana.
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Antecedentes

Para Machine Learning o Deep Learning, es necesario disponer de un proceso previo de
entrenamiento, el cual se basa en el uso de un conjunto de datos inicial para que los
algoritmos generen decisiones de manera autbnoma, para la ello se requiere de bases de
datos que contengan la informacion necesaria para entrenar estos algoritmos. Sin embargo,
esto puede ser problematico debido a que la recoleccién de informacion puede convertirse
en un proceso limitante. Ya sea debido al costo monetario que representan los equipos de
medicién o a las zonas donde se lleva a cabo la recopilacion de informacion, esto puede

resultar en una base de datos con informacién reducida.

No obstante, también es posible obtener esta informacion mediante técnicas de
generacién de datos, como Data Augmentation. Esta técnica es fundamental para ampliar
un conjunto de datos inicial, con el objetivo de aumentar artificialmente el tamafio de dicho
grupo de datos y reducir la escasez de informacion. De esta manera, esta informacion se

puede utilizar en modelos tradicionales de Deep Learning y en procesos de automatizacion.

Un ejemplo del uso de estos modelos de Inteligencia Artificial son las aplicaciones que se
basan en la prediccion de mediciones de la intensidad de sefal recibida (RSSI, del inglés
Received Signal Strength Indicator) en redes de area amplia de baja potencia,

especificamente basadas en la tecnologia SigFox.

En el trabajo (Chen et al., 2020) se describe que los sistemas de geoposicionamiento
RSSI pierden eficiencia debido al entorno que los rodea, el resultado de varias trayectorias,
entre otros factores, lo que da como consecuencia una precision de ubicacién deficiente,
debido a esto se propone el uso de modelos de Inteligencia Artificial a través del disefio de
algoritmos de localizacion RSSI a partir de una red neuronal para realizar la prediccion de la
ubicacion de los nodos desconocidos. Se obtienen coordenadas predichas y se las

comparan con las coordenadas reales por medio del error cuadratico medio (MSE, del
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inglés Mean Squared Error), donde el modelo de posicionamiento posee un error menor a 1

metro y el error de posicionamiento de 12 nodos es 0,4436 m.

De igual forma se aplica Machine Learning y Deep Learning en redes de baja potencia
para la prediccion de mediciones RSSI, ya sea mediante el uso de modelos de regresién o
clasificacion a su vez que se evalla el desempefio de estos algoritmos por medio de sus

valores generados y los valores reales.

En (Maduranga & Abeysekera, 2021) las mediciones RSSI se obtuvieron por medio de
un sensor movil que ocupa 32 ubicaciones diferentes y de sensores fijos, mismos que se
almacenaron en un servidor que recopila 4520 valores de RSSI, estas mediciones se
emplearon para preparar codigos de Machine Learning supervisados con modelos de
regresion como regresor lineal, regresor polinomial, regresor por arbol de decision (DTs, del
inglés Decision Trees) y regresor de maquina de vectores de soporte (SVM, del inglés
Support Vector Machine) para conocer la ubicacién de aplicaciones de localizacién que
involucran 10T, se efectuaron pruebas con diversos nodos entre 3, 4 y 5 donde los mejores
resultados son entregados al aumentar el nimero de nodos, para este caso con 5 nodos.
Los resultados al emplear 5 nodos describieron los resultados de la raiz del error cuadratico
medio (RMSE, del inglés Root Mean Squared Error), el cual es de 77.55 RMSE para el
regresor lineal, 65.93 RMSE para el regresor polinomial, 71.11 RMSE en el regresor SVM y
el 27.31 RMSE para el regresor por DTs. Este trabajo define que el modelo mas eficiente es

el regresor por DTs en comparacion de los otros algoritmos.

Mientras que en (Anjum et al., 2020) se describe la necesidad de mejorar las técnicas de
localizacion en aplicaciones de ciudades inteligentes basadas en 10T, es fundamental contar
con métodos precisos para localizar y rastrear dispositivos en entornos tanto interiores
como exteriores, para ello se emplean algoritmos Machine Learning para mejorar la
precisién en la localizacion basada en el RSSI. Se utilizé un dispositivo final que emite

informacion durante un lapso de tiempo, luego se detiene y envia informacion a otro
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dispositivo diferente, de tal manera que este proceso se emplea para la recopilacién de
datos RSSI. Para la evaluacién de la precision en localizacién se usé el RMSE a través de
los nuevos datos generados, donde se obtuvo el 45.75 RMSE en el regresor lineal, 46.68
RMSE en el regresor polinomial, 40.44 RMSE para el regresor SVM y el 42.55 RMSE para
el regresor por DTs. Se describe que el mejor modelo de regresién es el regresor SVM

frente a los demas modelos.

Mientras que en (Le et al., 2021) se explica que los modelos de propagacion de ondas
emplean demasiado tiempo y recursos computacionales que estan asociados a factores del
entorno, por ello este trabajo busca modelos para predecir el RSSI con base en las
coordenadas en un &rea determinada. Para ello, se realizaron pruebas iniciales para
generar 10000 mediciones que incluyen latitud, longitud, distancia y RSSI dentro del rango
de una estacion base, se desarrollaron modelos tradicionales Machine Learning como
regresor lineal, SVM y DTs. La eficacia de los diferentes modelos se los evalu6 mediante el
error cuadratico medio, donde se obtiene el 6.28 RMSE para el regresor lineal, 2.81 RMSE
para el regresor SVM y 1.4448 RMSE para el regresor por DTs. Este trabajo describe que el

mejor modelo es el regresor por DTs.

Por otro lado, en (Sutiyo et al., 2018) expresa que los modelos de localizacién actuales
disponen de diferentes niveles de precision y que solo se aplican en interiores, este trabajo
propone diferentes modelos de regresion para la estimacion de la distancia del sensor y el
punto de acceso en exteriores. Dentro de los modelos de regresidn se presentan los
regresores lineal, exponencial y polinomial, que emplean una base de datos inicial que
dispone con la intensidad de la sefal recibida RSS! y la distancia entre el sensor y el
Access Point con un rango de 0 a 100 metros para la recoleccién de estas mediciones. Para
realizar la evaluacién de los modelos se utilizé el error cuadratico medio donde el regresor

lineal posee un 0.8133 RMSE, el regresor exponencial 0.8641 RMSE y el regresor
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polinomial 0.9951 RMSE. A partir de estos resultados, el regresor polinomial es el modelo

mMas preciso en relacion con a los regresores lineal y exponencial.

De forma anéloga a lo anterior (Takayama et al., 2018) propone métodos de
posicionamiento en interiores que utilizan la recoleccion de huellas dactilares de ubicacion
compuesta en ambientes interiores para la localizacion de los sensores, este trabajo utiliza
modelos de regresiéon como SVM y bosques aleatorios (RF, del inglés Random Forests). Se
utilizé el error cuadratico medio para determinar la eficiencia en la prediccion de
posicionamiento de estos modelos, donde SVM tiene un error de 2.35 metros y RF un error
de 0.80 metros. Con base en estos, el modelo mas eficiente es RF al poseer un menor error

de prediccion.

En la investigacion realizada por (Pimentel & Baldovino, 2022), detallan la falta de
investigacion en el area de las comunicaciones inalambricas y el uso de modelos de
regresion para mejorar la predicciéon en la ubicacion de estos dispositivos en interiores. Este
trabajo usa mediciones RSSI en funcién de parametros independientes como interferencia,
distancias desde el transmisor y tecnologias inaldmbricas de localizacion de 10T, mediante
modelos de regresion lineal maltiples, k vecinos méas cercanos, DTs y RF en base de las
métricas de desempefio como el error cuadratico medio y la desviacion estandar donde el

mejor modelo de regresion es el modelo por DTs.

Finalmente, en el trabajo de (Cruz & Amado, 2020) en el cual se desarroll6 el estudio de
modelos de clasificacion mediante el uso de los indicadores de intensidad de sefial RSSI
para la localizacién inalambrica en interiores e identificar la ubicacion de un usuario al usar
lecturas RSSI que recibe su teléfono inteligente. En esta investigacion se puede observar la
verificacion de la precisién de cada modelo con clasificadores como clasificador SVM con
97,83%, clasificador de DTs con 97,67%, clasificador Naive Bayes con 98,50% y redes
neuronales con 97,33% donde se observa que el mejor clasificador es Naive Bayes debido

a su elevada precision.
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Justificacion e Importancia

A medida que las organizaciones se embarcan en el proceso de la transformacion digital,
este adquiere un rol esencial en la sociedad al perfeccionar diferentes sectores, como la
educacién, la agricultura, las empresas, la robdtica, entre otros. Para todo esto, es
necesario el uso de equipos y algoritmos para tratar la informacion. Entre estos se destacan

la Inteligencia Artificial, Machine Learning, Deep Learning y el loT.

Es importante destacar que el avance continuo en la tecnologia ha llevado a una mayor
integracion del Machine Learning en una amplia gama de aplicaciones (Gonzalez, 2021),
resalta como esta evolucién ha redefinido la manera en que interactuamos con la tecnologia
en nuestra vida diaria, con cada vez mas dispositivos conectados y una cantidad masiva de
datos generados, el Machine Learning ha demostrado ser una herramienta invaluable para
extraer informacion significativa y patrones de estos conjuntos de datos voluminosos, esto

permite la prediccién de valores o la toma de decisiones.

Por otro lado, la gran necesidad del uso de redes inalambricas y sus diversos usos en
aplicaciones como el estudio de cobertura, ha logrado un mayor enfoque en la obtencién de
la intensidad de sefial para las comunicaciones inalambricas. La zona de cobertura es un
elemento importante para el disefio de las redes inalambricas donde, se busca conseguir
una medicion de la intensidad de la sefial y formar una agrupacion de datos para la
generacion de mapas de cobertura, de esta manera se conoce las zonas de cobertura
donde no se obtienen mediciones o se genera una mala conexion entre los dispositivos

(Joubert & Helberg, 2015).

La recoleccion de datos es imprescindible en el estudio de los modelos de Machine
Learning o en andlisis de mapas de cobertura para la planificacion de redes inalambricas,
ya que sin una basta cantidad de datos no es posible generar un proceso de entrenamiento

adecuado para los modelos de regresion y clasificacion dentro de Machine Learning u
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obtener una perspectiva confiable con la informacién que se posee dentro de estos mapas

de cobertura.

Actualmente, la obtencién de datos se convierte en un problema debido a la dificultad en
la recoleccion de esta informacion. Esto puede deberse a la accesibilidad del medio donde
se realiza la toma de datos o al elevado costo monetario de los equipos que se requieren
para su medicion (Miralbell, 2021). También se puede presentar la problematica de disponer
de una base de datos inicial que no abarca todos los datos en sus variables. Por ejemplo,
en el caso de estudio de este proyecto, se conocen las coordenadas, pero no se obtiene un
valor RSSI. De esta forma, se reduce la utilidad de esta base de datos debido a la reduccién
en la informacion recolectada. Al momento de realizar los mapas de calor, se observa una
baja resolucién en las diferentes zonas o0 no se puede generar una prediccion cercana al
real debido a la escasez de informacién al momento de entrenar a los modelos de Machine

Learning.

Para solventar esta problematica se puede usar Data Augmentation, para la generaciéon
de nueva informacion a partir de los datos recopilados, de esta forma se cubre la necesidad
de la obtencion de datos, los mismos que mejoran las predicciones que realizan los

modelos de Machine Learning y aumentan la resolucién de los mapas de cobertura.

La relevancia de este proyecto de investigacion radica en su enfoque innovador para
abordar una cuestién fundamental en el ambito de la tecnologia de la informacién y las
comunicaciones. La generacion de una base de datos aumentada mediante técnicas de
Data Augmentation representa un paso crucial hacia la mejora de la calidad y precisién de
los datos geoespaciales utilizados en diversos contextos. Al incorporar variables como
latitud, longitud, altura, RSSI y LQI, este proyecto busca ampliar la riqueza informativa de la
base de datos existente, lo que a su vez tiene el potencial de enriquecer significativamente

la comprension de la cobertura de sefial y la calidad de enlace en el &rea del cantén Quito.
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La elecciéon de emplear modelos de regresion y clasificacion de Machine Learning para
llevar a cabo este proceso de generacion de datos aumentados resalta la sofisticacion y
versatilidad de las herramientas tecnoldgicas disponibles en la actualidad. Estos modelos, al
aprovechar patrones y relaciones complejas en los datos, tienen la capacidad de inferir y
predecir con precisién nuevos valores, se contribuye asi a la construccién de un conjunto de
datos mas completo y robusto. Ademas, la aplicacion de estos nuevos datos en la mejora
de la resolucion de mapas de cobertura 'y en entornos de Deep Learning destaca la

interconexion y complementariedad de diversas tecnologias emergentes.

Al lograr una mayor resolucion en los mapas de cobertura, esta investigacion abre la
puerta a una toma de decisiones mas informada y estratégica en lo que respecta a la
expansion y optimizacién de las redes de comunicacion en el cantén Quito. Por otro lado, la
integracion de los datos aumentados en aplicaciones de Deep Learning subraya la
importancia de alimentar a estas redes neuronales con informacion diversa y enriquecida, lo
gue puede resultar en un aprendizaje mas profundo y representaciones mas precisas de los

patrones subyacentes en los datos.

En este proyecto, se emplea un enfoque que utiliza mediciones RSSI. Estas mediciones
son especialmente importantes porque se obtienen a través de los sensores utilizados para

recopilar datos en el trabajo que sirve como base para este documento.

En dltima instancia, este proyecto de investigacién no solo contribuye al avance
tecnolégico en términos de técnicas y aplicaciones, sino que también en su enfoque integral
y su exploracion de las sinergias entre diferentes areas de la ciencia de datos y la
Inteligencia Artificial, reflejan la direccion prometedora en la que se enfoca la investigacion

tecnolégica actual.

Alcance
El presente proyecto tiene como alcance la generacion de datos sintéticos a partir de una

base de datos inicial que dispone de 5174 mediciones de una red SigFox en el canton
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Quito. Inicialmente, los datos, al ser analizados, presentan las siguientes variables: latitud,
longitud, altura, RSSI y LQI, donde se presentan mediciones de RSSI faltantes en ciertas
coordenadas; de esta manera, los valores que muestran esta escasez de medicion se
consideran datos nulos, con un total de 1608 datos, y los otros 3566 datos restantes poseen
medicion RSSI en sus respectivas coordenadas. En caso de presentarse datos nulos, se
emplean modelos de regresién Machine Learning para generar una estimacion de la
medicion RSSI de acuerdo a las variables de entrada: latitud, longitud, altura y LQI, con la
posibilidad de presentar agrupaciones entre dichas variables para los modelos de regresion
y asi rellenar los datos faltantes mediante datos sintéticos. Dentro de los modelos
tradicionales, se utilizan modelos de regresién lineal o modelos de regresién no lineal
basados en Machine Learning, como regresores lineales, regresores polinomiales,
regresores por SVM y regresores por DTs, para generar los valores RSSI faltantes. Estos
valores se evallan de acuerdo a su desempefio a lo largo del proyecto, mediante el error

cuadratico medio (MSE, del inglés Mean Squared Error).

Una vez obtenidos los valores faltantes con medicion RSSI para cambiar datos nulos de
la base de datos inicial, se procede a la parte cualitativa. Para esto, se busca generar un
algoritmo de clasificacién para etiquetar los valores que dependen de las variables de
entrada: LQI, latitud, longitud y altura, de esta manera se especifica la calidad de la sefal
para etiguetarlos como EXCELENTE, BUENO, PROMEDIO o malo de acuerdo a los
modelos de clasificacion basados en la base de datos original y a los rangos de los valores
RSSI obtenidos en un trabajo anterior. Se realiza un balanceo de datos de acuerdo a la
cantidad de etiquetas EXCELENTE, BUENO, PROMEDIO y malo, ademas se trata de
evaluar el desempefio de cada escenario con balanceo de datos, se utiliza la matriz de
confusién y sus métricas de desempefio como especificidad, sensibilidad, precision y

exactitud.
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Después de conocer el desempefio de los modelos de regresion, se utiliza el modelo con
el menor MSE para el proceso de Data Augmentation con el fin de generar datos sintéticos
para completar la base de datos inicial y rellenar los valores nulos. Esto corresponde al
regresor SVM. De manera similar, se elige el modelo de clasificacion con el mejor

desempefio para la generacion de etiquetas LQI, que pertenece al clasificador por DTs.

Para la obtencién de las nuevas coordenadas correspondientes al canton Quito, se utiliza
el software Open Foris Collect para generar 62942 datos nuevos con las variables de latitud,
longitud y altura. Se genera la nueva base de datos ampliada y se procede a usar Data
Augmentation para la generacién de las mediciones RSSI y etiquetas LQI, que dependen de
las variables de entrada latitud, longitud y altura para cada modelo de regresién y

clasificacion.

Posterior a la utilizacién de Data Augmentation, se procede a evaluar el desempefio de la
nueva base de datos ampliada a través del uso de mapas de calor, se emplean las
coordenadas y el valor del RSSI. Se compara la resolucién de los mapas de calor con la
base de datos inicial de 5174 datos y la nueva base de datos de 62942 datos. De manera
similar, se realiza la comparacién de las etiquetas LQI de la base de datos inicial y la base
de datos ampliada, se ubican estas etiquetas sobre el cantén Quito, donde se utiliza el

software Google Earth.

De esta forma se muestran de manera general las etiquetas de cada una de las clases,
es decir el LQI, asi como los mapas de calor o cobertura con los datos originales y de los
datos donde se aplica Data Augmentation, mismos que se encuentran dentro del cantén
Quito, asi como en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, para cumplir con este

alcance se presentan los siguientes objetivos.
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Objetivos
Objetivo General
Generar datos sintéticos a partir de una base de datos 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.

e Estimar un valor adecuado del RSSI para rellenar los datos nulos con modelos de
regresion.

o Desarrollar un clasificador basado en aprendizaje supervisado del LQI.

e Aplicar técnicas asociadas a Data Augmentation para la generacién de datos sintéticos

empleando modelos tradicionales de Machine Learning.

¢ Identificar rangos del LQI para etiquetar los datos en funcion del RSSI.

Evaluar el desempefio del clasificador con la base de datos aumentada.

Descripcion general del proyecto
El presente proyecto de investigacion tiene una organizacion por capitulos, la cual se

presenta de la siguiente manera:

El primer capitulo trata sobre el alcance del proyecto, asi como sus antecedentes, su

justificacién e importancia, ademas de la descripcién general del proyecto, y sus objetivos.

En el segundo capitulo se da a conocer el desarrollo del estado del arte, en donde se
detallan conceptos importantes para este proyecto, conceptos como: Regresor en Machine
Learning y sus modelos como lineal, exponencial, SVM y DTs. Ademas de la descripcion de

los modelos de clasificacion, con el fin de desarrollar la metodologia a seguir.

En el tercer capitulo se describe la metodologia general del proyecto a realizar, tanto con

los modelos de clasificacion para la obtencién del RSSI y regresién para la asignacion de
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una etiqueta LQI que depende de las variables de entrada a utilizar, ademés del proceso de

Data Augmentation para la generacion de una base de datos aumentada.

El capitulo cuarto trata sobre los analisis de resultados para cada modelo de regresion
por medio del error cuadratico medio y clasificacién de acuerdo a los parametros de
desempenfios asociados a la matriz de confusion. Dentro de Data Augmentation se realiza
una comparacion entre la base de datos inicial y la base de datos aumentada a través de

los mapas de cobertura y la asignacion de etiquetas LQI dentro del cantén Quito.

En el dltimo capitulo se da a conocer las conclusiones del proyecto de investigacién, asi
como las recomendaciones, ademas se dan a conocer posibles propuestas para trabajos

futuros relacionados con el Machine Learning y Data Augmentation.
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Capitulo 1l
Marco Teorico

Red de baja potencia

Las redes de area amplia y de baja potencia (LPWAN, del inglés Low Power Wide Area
Networks) son un estandar de comunicacién inalambrica que ofrece una amplia cobertura
de transmision, paquetes de datos de tamafio reducido, velocidades minimas y una bateria
de larga duracién. Estas tecnologias se han implementado y han demostrado un gran
potencial para su uso generalizado en el 0T que requieren baja latencia y alta confiabilidad
y la comunicacion entre maquinas (M2M, del inglés Machine to Machine), especialmente en
entornos con poca conectividad. Debido a esto, esta tecnologia se puede aplicar en
diversas areas, como la vigilancia ambiental, ciudades inteligentes, servicios publicos,
agricultura, atencién médica, automatizacién industrial, seguimiento de activos, logistica,

transporte y muchos otros campos (Chaudhari & Zennaro, 2020).

En la dltima década han surgido nuevas tecnologias de largo alcance y bajo consumo

energético como LoRa, SigFox y NB-loT.

LoRaWAN

LoRaWAN (del inglés, Long Range Wide Area Networks) es el estandar LPWAN
actualmente mas utilizado, la capa fisica se basa en los fundamentos de LoRa (LoRa, del
inglés Long Range) al ser la tecnologia para transmitir la informacion, fue desarrollada por la
compafia Cycleo y afios después adquirida por la empresa Semtech. Esta tecnologia de
comunicacion posee un alcance de cobertura de hasta 20 kilbmetros, admite una conexion
de millones de nodos y tiene una velocidad de datos de 50 kbps. Posee seis factores de
dispersién, donde el factor de dispersion mas alto admite el envio de informacion a una
distancia mas larga a su vez que reduce la velocidad de datos. Estas redes comprenden
tres clases de dispositivos: la clase A que presenta un menor consumo energético porque la

mayor parte de tiempo se encuentra en suspension y se activa solo para enviar datos, la
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clase B que extiende el tiempo de recepcion en ventanas de tiempo adicional y la clase C
gue todo el tiempo esta activo para la recepcién de datos, excepto si se emiten datos (Patel

et al., 2021).

SigFox

La tecnologia de red SigFox permite establecer comunicacion a largas distancias entre
diferentes objetos y transceptores, lo que permite una cobertura amplia. SigFox ofrece una
mejor penetracion que las redes mdviles tradicionales (GSM, del inglés Global System For
Mobile Comunication), al mismo tiempo que garantiza alta confiabilidad y un consumo de
energia considerablemente menor. Esta red opera en la banda de radiofrecuencia industrial,
médico y cientifico (ISM, del inglés Industrial Scientific and Medical), sin requerir licencias
especificas, aunque la frecuencia exacta puede variar segun las regulaciones vigentes en

cada pais (Agha et al., 2016).

Una manera de establecer rangos RSSI es por medio de la distribucién normal inversa,
la media y la desviacion estandar de los datos, ademas de asociar una etiqueta del
indicador de calidad de enlace segun su rango. Para estos rangos se obtiene la siguiente

clasificacion:

-94 dBm < RSSI £ -66 dBm con media -89 dBm equivale a EXCELENTE

-115 dBm < RSSI < -95 dBm con media -107 dBm equivale a BUENO

-127 dBm < RSSI £-116 dBm con media -120 dBm equivale a PROMEDIO

-133 dBm < RSSI < -128 dBm con media -129 dBm equivale a LIMITE

Estos rangos son utilizados para realizar el etiquetado de los valores LQI en funcion del

RSSI en este trabajo.

NB-loT
El IoT de Banda Angosta (NB-10T, del inglés Narrow Band Internet of Things) tiene como

objetivo mantener un bajo consumo de energia, proporcionar un bajo costo, ser escalable,
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admitir miles de conexiones en una zona, y tener un extenso rango de comunicacion con
baja velocidad de datos. Ademas, permite una carga Util de 1600 bytes por mensaje y es
recomendado para aplicaciones con una latencia de hasta 10 segundos y baja velocidad.
NB-loT emplea el acceso mdltiple por division de frecuencia de portadora tUnica (FDMA, del
inglés Frequency Division Multiple Access) y la modulacién por desplazamiento de fase en

cuadratura (QPSK, del inglés Quadrature Phase-Shift Keying) (Patel et al., 2021).

Intensidad de sefial recibida o RSSI

El RSSI es un valor PROMEDIO que representa la potencia de la sefial recibida por un
equipo receptor o antena, se mide usualmente en milivatios de decibelios, una unidad del
nivel que se emplea para expresar que una relacion de potencia se expresa en decibelios

con referencia a un milivatio (Rabanos & Riera, 2015).

Indicador de calidad del enlace o LQI

El LQI es un valor que representa la calidad de la sefial en un enlace de comunicacion
entre un emisor y un receptor. Este indicador se determina en funcién de la intensidad de la
sefal y la relacion sefial-ruido (SNR, del inglés Signal to Noise Ratio), y esta directamente
relacionado con la probabilidad de que los datos se transmitan correctamente. Al considerar
la relacion entre la calidad del enlace y la intensidad de la sefial recibida, es posible evaluar

la calidad del enlace en funcion de la distancia (Dong et al., 2016).

En algunos estudios, los datos de LQI se utilizan para crear un mecanismo de deteccion
de intrusiones externas que podrian originarse desde nodos, computadoras portéatiles u
otros dispositivos de alto riesgo. Ademas, los datos de RSSI y LQI se emplean para

determinar el nUmero de nodos activos en una red.

Recopilar datos de RSSI y LQI en topologias inaldmbricas desconocidas implica registrar
la intensidad de la sefial recibida y la calidad del enlace en diferentes puntos de la red. Esto

permite obtener informacion sobre la fortaleza de la sefial y la calidad de los enlaces de
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comunicacion, lo que a su vez puede ayudar en el andlisis y la optimizacién de la red

inalambrica (Wu et al., 2019).

Relacion en dBm y el numero de estaciones base

SigFox asigna el indicar de calidad de enlace en funcién de:

¢ RSSI.
e FEl nimero de estaciones base.

e Zona de redundancia del receptor.

De esta forma se obtienen diversos modos de trabajo basado en las configuraciones de
radio, los rangos mostrados a continuacién son solo de referencia y no son utilizados en
este trabajo ya que estan basados en el nUmero de estaciones base que nos entrega

SigFox.

Al emplear configuraciones de radio RC1, RC3, RC5, RC6 y RC7 se obtiene:

e -122 dBm < RSSI equivalente a EXCELENTE para 3 estaciones base

e -135dBm < RSSI = -122 dBm equivalente a BUENO para 3 estaciones base

e -122 dBm < RSSI equivalente a BUENO para 1 o 2 estaciones base

e -135dBm < RSSI = -122 dBm equivalente a PROMEDIO para 1 o 2 estaciones
base

e RSSI =-135 dBm equivalente a LIMITE para cualquier estacion base
Por otro lado, al usar configuraciones de radio RC2 y RC4 se obtiene:

e -114 dBm < RSSI equivalente a EXCELENTE para 3 estaciones base

e -127 dBm < RSSI < -114 dBm equivalente a BUENO para 3 estaciones base

e -114 dBm < RSSI equivalente a BUENO para 1 o 2 estaciones base

e -127 dBm < RSSI =< -114 dBm equivalente a PROMEDIO para 1 o 2 estaciones

base
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e RSSI <-127 dBm equivalente a LIMITE para cualquier estacion base

Ademas, la cantidad de estaciones base se encuentra asociado por la cifra de estaciones
base a quienes les llegaron el mensaje y cumplen con los rangos RSSI (Sigfox support,

n.d.).

Machine Learning

El Machine Learning es un campo derivado de la Inteligencia Artificial que permite que un
sistema aprenda de datos de entrada en lugar de depender de una programacion explicita
por parte de los usuarios. Utiliza una variedad de algoritmos que aprenden iterativamente de
los datos de entrada, lo que le permite realizar predicciones sobre resultados futuros de

manera efectiva (Silva & Moya, 2019).

Figura 1
Diagrama de bloques Machine Learning
Entrenamiento

Fase de Fase de Evaluacion de
de los modelos

Obtencion extraccion de seleccion de las métricas de

de regresién y

de datos caracteristicas caracteristicas e .
clasificacion

desempernio

Nota. La Figura 1 ilustra el diagrama de bloques del proceso Machine Learning para los

algoritmos de clasificacion y regresion.

La Figura 1 describe el proceso general para la generacion de modelos Machine
Learning, mismo que dispone con la primera fase de la obtencion de datos, es necesario
adquirir una basta cantidad de datos para el entrenamiento de los modelos, la fase de
extraccion de caracteristicas donde se identifican posibles elementos a ser descartados, la
fase de seleccion de caracteristicas se identifican las posibles variables de entrada de los
modelos, la fase de entrenamiento donde se emplea una porcion de los datos originales

para entrenar los modelos y la fase de evaluaciéon de los modelos donde se emplean los
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datos restantes para la obtencion de las métricas de desempefio, el regresor utiliza el MSE

y el clasificador la matriz de confusion.

Entrenar algoritmos simples de Machine Learning

Los algoritmos de Machine Learning son secciones de cédigo disefiadas para ayudar a
los usuarios a explorar y analizar conjuntos de datos, que a menudo son complejos, con el
objetivo de encontrar significado en ellos. Cada algoritmo consiste en un conjunto de
instrucciones paso a paso que guian a una maquina para lograr un objetivo especifico.
Estos algoritmos se utilizan principalmente en modelos de Machine Learning para identificar
y detectar patrones definidos por los usuarios, los cuales pueden ser utilizados para realizar

predicciones o clasificar informacion (Microsoft, 2022).

Modelos de entrenamiento: preprocesamiento de datos

La preparacion de datos es un proceso fundamental en la construccion, entrenamiento y
prueba en modelos de Machine Learning. Consiste en realizar ajustes y transformaciones
en los datos antes de utilizarlos en el entrenamiento del modelo. Es una tarea crucial para
asegurar que el conjunto de datos sea adecuado y pueda ser utilizado de manera efectiva.
Un problema comin en este proceso es la mezcla de variables continuas y discretas, lo cual
requiere una atencién especial para manejar de forma adecuada esta combinacién de tipos

de datos (Tabladillo, 2023).

El método Splitting se basa en dividir el conjunto de datos original en dos subgrupos
disjuntos: uno se utiliza para el entrenamiento del modelo y el otro se reserva para las
pruebas y evaluacion de diferentes modelos. La proporciéon entre estos grupos puede variar,
pero es comun utilizar alrededor del 70% de los datos para el entrenamiento y el 30%
restante para las pruebas. También es aceptable utilizar una proporcién de 80:20. Es
importante seleccionar las muestras (los datos) de manera aleatoria para asegurar que
ambos conjuntos sean representativos y evitar sesgos en la evaluacion del modelo (Sanz &

Rodriguez, n.d.).
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Arbol de decision o DTs

Los clasificadores de arboles de decisién son ampliamente reconocidos como uno de los
métodos mas populares para representar y clasificar datos. Investigadores de diversos
campos, como el Machine Learning, el reconocimiento de patrones y la estadistica, han

abordado el problema de extender los arboles de decision al utilizar los datos disponibles.

En areas como el analisis de enfermedades médicas, la clasificacion de textos, la
clasificacion de usuarios de teléfonos inteligentes, el procesamiento de imagenes, entre
otros, se han propuesto diversas formas de emplear clasificadores de arboles de decision.
Estos clasificadores son técnicas comunmente utilizadas en la mineria de datos, ya que
pueden manejar grandes volumenes de informacion. Son capaces de realizar suposiciones
sobre las clases categoricas, clasificar el conocimiento en funcién de conjuntos de

entrenamiento y etiquetas de clase, y clasificar datos nuevos.

Los algoritmos de clasificacion en el Machine Learning abarcan una variedad de
técnicas, y en este trabajo se enfoca en el algoritmo del DTs en general como una de las

opciones mas utilizadas (Taha Jijo & Mohsin Abdulazeez, 2021).

La entropia mide la impureza o la aleatoriedad de un grupo de datos, posee un valor que
varia entre 0 y 1 (Taha Jijo & Mohsin Abdulazeez, 2021). La ecuacion 1 describe la

entropia.

C
Entropy(S) = Z P;log 2Pt (1)
i=1

donde P; es la relacion entre el nimero de muestra del subconjunto y el valor del atributo i-

€simo, y ¢ es el numero de estados.

La ganancia de informacion es una métrica utilizada para la segmentacion y a menudo
se denomina informacién mutua. Esto informa intuitivamente cuanto conocimiento se tiene

del valor de una variable aleatoria. Es lo opuesto a la entropia, cuanto mayor sea su valor,
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mejor (Taha Jijo & Mohsin Abdulazeez, 2021). La ecuacion 2 describe la ganancia de

informacion.

Sy

Gain(S,A) = Z v € v(A4) ||S|| Entropy(S,), (2)

donde el rango del atributo A es v(4), y S,, es un subconjunto del conjunto S igual al valor

del atributo v.

La Figura 2 muestra la estructura de un DTs con sus diferentes nodos (Taha Jijo &

Mohsin Abdulazeez, 2021).

Figura 2

Representacion grafica del DTs

___________ | — ]

: Decision Node Sub- , Decision Node

: Tree |
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Leaf Node Leaf Node

Nota. La Figura 2 ilustra una estructura de un Decision Tree (DT). Tomado de (Taha Jijo &

Mohsin Abdulazeez, 2021).

Maquinas de vectores soporte o SVM
SVM es un algoritmo de aprendizaje correspondiente a la categoria general de métodos
de kernel, el cual puede ser tanto para clasificacion (clasificacion binaria y multi

clasificacién), como también para regresion; este método fue propuesto en 1992, en el
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trabajo realizado por Boser, Guyon y Vapnik denominado: “A Training Algorithm for Optimal

Margin Classifiers” (Boser Bernhard et al., 1992).

El uso de técnicas como SVM en el andlisis de bases de datos permite abordar

problemas de clasificacion y regresion en conjuntos de datos complejos.

En el analisis de bases de datos, SVM puede ser utilizado para realizar tareas de
clasificacion, donde se asigna una etiqueta o categoria a cada registro de la base de datos.
Por ejemplo, en un conjunto de datos de clientes de una empresa, SVM podria utilizarse

para predecir si un cliente es propenso a abandonar la compafiia o no.

Ademas, SVM puede aplicarse en problemas de regresion, donde se busca predecir un
valor numérico en funcion de las caracteristicas presentes en los datos. Por ejemplo, en el
andlisis de datos de precios de viviendas, SVM podria utilizarse para predecir el precio de
una propiedad en funcién de sus caracteristicas, como el nimero de habitaciones, la

ubicacion, etc.

La definiciobn matematica del SVM no lineales, esta asociada al tipo de nucleo (kernel)
gue se va a utilizar. La funcién de decision se expresa como una suma ponderada de

funciones kernel aplicadas a los vectores de soporte:

N (3)
f(x) =P +Za’i X K (x,x;),
i=1

donde:

e f(x) eslafuncion de decisién

e f, es el término de sesgo.

e ; son los multiplicadores de Lagrange asociados a los vectores de soporte.

e K(x,x;) eslafuncién kernel que mide la semejanza entre el vector de entrada x y

un vector de soporte x;.
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La eleccion del kernel ya sea lineal, polinomial o gaussiana asigna la estructura de la
superficie de decision. Es esencial encontrar los parametros 6ptimos de S, y a; para una

adecuada separacion de clases.

Ademads, los algoritmos SVM han sido implementados en numerosos campos de
investigacion, como la categorizacion de texto e hipertexto, la deteccion de pliegues de
proteinas y homologia remota, la clasificacién de imagenes, la bioinformatica (clasificacién
de proteinas y cancer), el reconocimiento de caracteres escritos a mano, la deteccion de

rostros, el control predictivo generalizado, entre otros (Cervantes et al., 2020).

La Figura 3 muestra el procedimiento que lleva a cabo el modelo SVM (Cervantes et al.,

2020).
Figura 3

Ejemplo de SVM

o Optimum hyperplane

()
B0 g @

Nota. En la Figura 3 se representa un ejemplo de SVM de datos linealmente separables.

Tomado de (Sheykhmousa et al., 2020)
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En el presente capitulo se propone la metodologia a ser utilizada en el presente trabajo

de titulacion, la misma que se aprecia en la Figura 4 y describe el diagrama de bloques para

el proceso de regresion y clasificacion de los diferentes modelos tradicionales de Machine

Learning, se especifican las variables de entrada y las variables de salida para cada

modelo, ademas de la cantidad de datos que se van a emplear en los modelos de regresion

y clasificacion.

Para ello es necesario la obtencién de la base de datos inicial del trabajo previo

denominado “Desarrollo de un Site Survey de la Red LPWAN Sigfox mediante un prototipo

de Geoposicionamiento en el cantén Quito” donde se tienen las variables como latitud,

longitud, altura, RSSIy LQI. Esta base de datos dispone de un total de 5174 datos, pero

con la deficiencia de 1608 registros que no poseen medicion RSSI, de esta forma se utilizan

los 3566 registros restantes para el entrenamiento de los modelos Machine Learning.

Figura 4

Diagrama de bloques de los modelos de regresién y clasificacion
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—
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Nota. La Figura 4 representa el diagrama de bloques de los modelos de regresion y

clasificacion.

Al conseguir la base de datos con mediciones RSSI, se empieza por el desarrollo de los

algoritmos de regresion como el regresor lineal, polinomial, SVM y DTs por ser los modelos

mas populares dentro de Machine Learning, mismos que se emplean para la generacion de
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mediciones RSSI y dependen de las variables de entrada (latitud, longitud, altura y LQI)
para el proceso de entramiento. Para la evaluacion de estos modelos de regresién se utiliza
el MSE, de esta manera se selecciona el modelo mas eficiente para la generacion de

mediciones RSSI y rellenar los 1608 registros gue no poseen esta variable.

Después se elaboran los modelos de clasificacion como el clasificador por SVM y DTs
para la generacién de una etiqueta LQI que varia entre EXCELENTE, BUENO, PROMEDIO
y limite. Estos clasificadores emplean como variables de entrada la latitud, longitud y altura
para el entrenamiento, posteriormente se emplean las métricas de desempefio de la matriz
de confusién como precision, exactitud, especificidad y sensibilidad para la seleccion del

mejor modelo de clasificacion para la asignacion de las etiquetas LQI.

Ademas, se realiza la elaboracién de otro clasificador diferente al de los modelos de
clasificacion Machine Learning para la generacion de las mismas etiquetas LQI y realizar
una comparacion de prediccion entre este clasificador y los clasificadores Machine
Learning. Este clasificador se encuentra en funcién de los diferentes rangos RSSI donde

cada rango tiene una etiqueta definida en EXCELENTE, BUENO, PROMEDIO vy limite.

Posterior se generan datos nuevos por medio de Data Augmentation, donde es
necesario la obtencion de nuevas coordenadas que se encuentren dentro del cantén Quito.
La Figura 5 describe este proceso al emplear el software Open Foris el mismo que permitio
conseguir 62942 nuevas coordenadas (latitud, longitud), y ademas basandose en los mapas
de Quito la altura. Al obtener estas coordenadas se emplean el mejor modelo de Machine
Learning dentro de regresion para la obtencion del RSSI y clasificacion para la generacion
de etiquetas LQI, de esta forma se genera una base de datos aumentada con las variables

latitud, longitud, altura, RSSIy LQI.
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Figura 5

Diagrama de bloques del proceso de Data Augmentation

Generar Latitud

nuevas —bLongitud DATA RSSIP BASE DE
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Nota. La Figura 5 representa el diagrama de bloques del proceso de Data Augmentation.

Finalmente se importa la base de datos inicial y la base de datos aumentada en
MongoDB para visualizar los mapas de cobertura y realizar la comparacion con los datos
originales para verificar si existe una mejora en la resolucion de estos mapas, ademas de
realizar la visualizacion de los valores de LQI separados por clases (EXCELENTE, BUENO,

PROMEDIO y malo) mismos que se encuentran distribuidos en todo el canton Quito.

Desarrollo de los modelos de regresion

Al usar la base de datos inicial, se debe realizar la separacién de los datos nulos
correspondientes a un valor de 1608 datos, de la base original con 5174 datos, de los
cuales se emplean 3566 datos para el entrenamiento de estos modelos de regresion. De
esta manera se logra obtener un modelo capaz de generar mediciones RSSI de acuerdo a

las variables de entrada, mismo que es utilizado en el proceso de Data Augmentation.

En primera instancia se realiza los modelos de regresion para este proyecto, de los
cuales se proponen variar el nUmero de variables de entrada para verificar el
comportamiento y eficiencia de dichos modelos. Debido a esto se presentan los siguientes

escenarios:

1. Emplear 2 variables (latitud y longitud)
2. Emplear 3 variables (latitud, longitud y altura),

3. Finalmente emplear 4 variables (latitud, longitud, altura y el valor LQI)
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Tabla 1

Base de datos original con medicién RSSI y sin medicion RSSI

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

Nota. Esta tabla muestra la cantidad de variables de entrada que se pueden emplear en los

diferentes modelos de regresion

El LQI al ser un tipo de valor categorical no permite una utilizacion matematica clara
similar a las demas variables, la solucion a esto es asignar un valor numérico a cada
etiqueta al asignar “4” a EXCELENTE, “3” a BUENO, “2” a PROMEDIO y “1” a limite
conforme a la Tabla 2. De esta manera se puede trabajar con la variable LQI semejante a

las variables de tipo numérico.

Tabla 2

Asignacién numérica para cada etiqueta LQI

Etiqueta LQI Valor numérico

EXCELENTE 4

BUENO 3
PROMEDIO 2
Limite 1

Nota. Esta tabla indica la disposicion numérica que ocupan cada una de las etiquetas del

LQI.

Dentro del uso de los modelos de Machine Learning es necesario emplear un porcentaje

del grupo para el entrenamiento y el otro porcentaje restante para el proceso de validacion
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de los 3566 datos que cuentan con medicion RSSI, para ello se realizan pruebas mediante

la variacién de estos porcentajes de la siguiente forma:

e 70% para entrenamiento (2496 datos) y 30% para validacion (1070 datos).
o 60% para entrenamiento (2140 datos) y 40% para validacion (1426 datos).

¢ 50% para entrenamiento (1783 datos) y 50% para validacion (1783 datos).

El proceso para la generacion de las mediciones RSSI en funcion de las variables de
entrada (latitud, longitud, altura y LQI) puede conllevar varios pasos a seguir para la
construccion del algoritmo requerido, debido a esto los diagramas de flujos son una manera
de entender de manera grafica y sencilla el progreso del mismo. La Figura 6 describe el

diagrama con los diferentes pasos que se realizaron en los modelos de regresion.

Figura 6

Diagrama de flujo del modelo de regresion
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Fin

Nota. La Figura 6 representa el diagrama de flujo requerido para los algoritmos de los

modelos de regresién utilizados.
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Al comenzar con el algoritmo se necesita cargar esta base de datos para luego separarla
en las variables de entrada (latitud, longitud, altura y LQI) al ser los posibles casos
expuestos en la Tabla 1, y la variable de salida el valor RSSI. Posteriormente se designan
los grupos con las respectivas variables predictoras para el proceso de entrenamiento y

validacion.

Después de obtener el grupo de datos para el entrenamiento se debe utilizar esta
informacion para el desarrollo de los diferentes modelos de regresion, este proyecto
propone los siguientes modelos de regresion: regresor lineal, regresor polinomial, regresor
SVM y regresor DTs, de esta manera se obtiene un modelo matematico para cada regresor
en funcion de la matriz X de entrada (variables de entrada) y la variable de salida

(mediciones RSSI).

Para obtener algoritmos eficientes se debe realizar la optimizacion de los
hiperpardmetros en los modelos de Machine Learning para no emplear los valores de los
parametros que son designados por defectos en las funciones de regresién y clasificacion

por el software Matlab.

Los hiperparametros varian segun los modelos a utilizar, para el caso de regresion se
tienen: La funcién del regresor lineal fitim que no posee parametros por defecto, por lo que
solo se designa las variables de entrada y las variables de salida. Para la funcién del
regresor polinomial se puede realizar la variacién del parametro polyijk donde ijk representa
el grado del polinomio, mismo que se les asigna a las variables de entrada y se realiza la
variacion del grado de estas variables hasta encontrar un modelo 6ptimo. La Tabla 3
muestra el grado que ocupa cada variable de entrada para obtener el mejor modelo posible

con el menor error cuadratico medio.
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Tabla 3

Grado del polinomio para cada variable de entrada

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

Nota. Esta tabla muestra las variables de entrada del regresor polinomial y el grado de cada

variable.

La funcién del regresor SVM fitrsvm se puede modificar los pardmetros BoxConstraint que
define la restriccion de cuadro para los coeficientes alfa, Standardize que centra y escala

cada columna de las variables predictoras segun la media ponderada de la columnay la

desviacion estandar, Epsilon describe la mitad del ancho de la banda insensible a épsilon y
KernelScale que divide todos los elementos de la matriz predictora por este valor, después se

aplica la norma del nacleo adecuada para calcular la matriz de Gram. Para generar un
modelo con el mejor desempefio posible, para ello se debe utilizar la optimizacion de
hiperparametros correspondiente a la siguiente funcion:
fitrsvm(X,datosTrainRSSI,'OptimizeHyperparameters','auto’,

'HyperparameterOptimizationOptions',struct('AcquisitionFunctionName', 'expected-improvement-

plus’)).

Finalmente, la funcién del regresor DTs fitrtree tiene como parametro la variable
MinLeafSize que especifica el nimero minimo de observaciones de nodos de rama, la

funcion a emplear para la optimizacion de los hiperparametros es:
fitrtree(X,datosTrainRSSI,'OptimizeHyperparameters',‘auto’,

'HyperparameterOptimizationOptions',struct('AcquisitionFunctionName', 'expected-improvement-

plus')).
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Desarrollo del algoritmo para el relleno de los datos nulos

Una vez obtenido el regresor que presente el menor error posible, es decir el regresor
con el modelo SVM con tres variables y que se adapte de mejor manera a la base de datos,
se cargan los datos que no contienen el valor de RSSI de los 5174 datos y se aplica el

modelo.

En la Figura 7 indica el diagrama de flujo para el proceso de rellenar los datos nulos
donde es necesario cargar la base de datos original y se procede a verificar en cada una de
las filas con la variable RSSI si existe un valor nulo, de existir este caso aplica el modelo
regresion para obtener un valor RSSI y posteriormente este valor se lo almacena en la

misma fila.

Figura 7

Diagrama de flujo para rellenar los datos nulos
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Nota. En la Figura 7 se describe el procedimiento a realizar para generar las mediciones

RSSI en las coordenadas que no poseen esta medicion.

En el caso de tener una fila con valor RSSI se debe mantener el mismo valor y continuar

con la siguiente fila. Finalmente, al completar todas las filas con una medicion RSSI se lo
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guarda en un archivo en formato Excel para acoplarlo a la base de datos inicial y obtener

una base de datos completa al obtener un total de 5174 datos.

Desarrollo de los modelos clasificacion
Para el desarrollo del clasificador se lo realizé al tomar como variables de entrada la
latitud, longitud y altura, ademas que mientras mas informacion se les entregue a los

modelos de clasificacidbn mejor seré el resultado y el rendimiento de los modelos realizados.

Figura 8

Diagrama de flujo para el modelo de clasificacion
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Nota. En la Figura 8 se describe el diagrama de flujo para los modelos de clasificacion.

La Figura 8 representa el procedimiento del algoritmo del modelo de clasificacion
empleado para generas etiquetas LQI y generar el mejor modelo de clasificaciéon para cada

caso.
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Se comienza por cargar la base de datos con 5174 datos y se separa las variables a
utilizar entre las variables de entrada (latitud, longitud y altura) y la variable de salida (LQI),

de esta manera se obtienen las variables requeridas para el modelo de clasificacion.

Antes de aplicar los modelos se realizé un procedimiento de balanceado de datos el cual
consiste en separar los datos de cada clase, en este caso las clases LQI son 4:

EXCELENTE, BUENO, PROMEDIO, LIMITE.
Al realizar un conteo de los valores de LQI dentro de los 5174 datos se tiene que existen:

e 1218 datos PROMEDIO
e 383 datos EXCELENTE
e 3330 datos BUENO

e 243 datos LIMITE

El procedimiento de balancear los datos consiste en separar primero los valores de la
clase que tenga el numero de datos mas bajo (clase LIMITE) e igualar este nimero a las
demas clases, es decir hasta que cada clase tenga los 243 primeros valores, una vez

separados los datos se prueban en el modelo y se evaltan los resultados.

Luego de evaluar los resultados con el nimero de datos mas bajo (clase LIMITE), se
realiza el mismo procedimiento con la siguiente clase (clase EXCELENTE), es decir hasta
gue cada clase tengan los primeros 383 valores a excepcion de la clase inferior a esta que
solo cuenta con 243 datos, y se prueba con el modelo. Este procedimiento se repite hasta
utilizar todas las clases del LQI y se obtienen diferentes resultados, el resultado con menor

tasa de error es el utilizado para la realizar la clasificacion.

Finalmente, se procede a realizar la generacion de etiquetas LQI en funcién de las
variables de entradas del modelo y se genera la matriz de confusion para obtener los

parametros de desempefio para cada clase y para cada modelo, se deben encontrar los
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indicadores o las métricas de la matriz de confusion, estas se las encuentra de la siguiente

manera;
La Exactitud

La Exactitud o Accuracy se refiere a lo cerca que esta el resultado de una medicion del

valor verdadero.

A = — PN 100 (4)
TP +TN + FP + FN

donde:

TP o Verdadero positivo: valor real positivo y la prueba predijo también
gue era positivo.

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

FN o Falso negativo: valor real positivo, y la prueba predijo que el
resultado es negativo.

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

La Precision

Se refiere a la dispersién del conjunto de valores obtenidos a partir de mediciones

repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la dispersion mayor la precision.

P(%) = 100 (5)

T
—_— X
TP + FP
La Sensibilidad o Recall

También se conoce como Tasa de Verdaderos Positivos (True Positive Rate) o TP. Es la

proporcion de casos positivos que fueron correctamente identificadas por el algoritmo.

R(%) = 100 (6)

— X
TP+ FN
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La Especificidad o Specificity

También conocida como la Tasa de Verdaderos Negativos (True Negative Rate) o TN.
Se trata de los casos negativos que el algoritmo ha clasificado correctamente, ademas
también expresa cuan bien puede el modelo detectar esa clase.

TN (7)
S(%) = m X 100,

BER

La tasa de error balanceada (BER, del inglés Balanced Error Rate), se enfoca en cuantos
eventos se clasifican incorrectamente de manera equitativa, se debe tener en cuenta tanto
los errores de clasificacion positiva como los errores de clasificacion negativa. Un BER bajo
indica un buen equilibrio entre ambas tasas y, por lo tanto, un buen rendimiento del

clasificador.

BER(%) =1 — (%), (8)

donde:

R representa la sensibilidad o Recall

S representa la especificidad o Specificity

Balanceado de Datos
Dado que se mantienen cantidades diferentes en el nimero de etiquetas LQI para cada

clase de EXCELENTE, BUENO, PROMEDIO vy limite, se puede presentar el inconveniente
en la prediccion de las clases minoritarias debido a la existencia de las clases
predominantes. Por ello es necesario equilibrar la cantidad de etiquetas de cada clase
mediante el balanceo de datos, de esta manera se puede comprobar la eficiencia de
clasificacion al variar la cantidad de etiquetas segun la clase a tratar. Este procedimiento se
lo realiza para los modelos de clasificacion seleccionados, mismos que son el clasificador

SVMy DTs.
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Datos Balanceados a clase LIMITE
En este caso el valor mas bajo en el nUmero de datos de cada grupo es el de la clase
LIMITE con 243 datos, por lo tanto, se igualan los primeros 243 datos de las demés clases
(PROMEDIO, EXCELENTE y BUENO), y se prueba el modelo con estos valores. La Tabla 4
describe la cantidad total de datos que se utilizan para la generacién del modelo de

clasificacion.

Tabla 4

Cantidad de datos balanceado en funciéon de LIMITE

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

Nota. Esta tabla muestra la cantidad de datos utilizados en cada clase para el caso LIMITE.

Datos Balanceados a clase EXCELENTE
La siguiente clase cuenta con un namero total de 383 datos, por lo tanto, se igualan las
clases restantes a este valor a excepcion de la clase anterior (clase LIMITE) en donde se
utilizan todos sus datos y se prueba el modelo, de esa manera se obtiene la matriz de

confusién para este caso.

La Tabla 5 describe la cantidad total de datos que se utilizan para la generacién del
modelo de clasificacién para el caso EXCELENTE donde se emplean las 243 etiquetas de

la clase LIMITE y 383 etiquetas para todas las demas clases.
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Tabla b

Cantidad de datos balanceado en funcién de EXCELENTE

Variables de entrada Datos usados Datos originales

LIMITE 243 243
EXCELENTE 383 383
PROMEDIO 383 1218
BUENO 383 3330

Nota. Esta tabla muestra la cantidad de datos utilizados en cada clase para el caso

EXCELENTE

Datos Balanceados a clase PROMEDIO
Esta clase cuenta con un total de 1218 datos, semejante a los anteriores procesos se
realiza el balanceado para esta clase al igualar los valores de las clases a este valor a
excepcion de las clases anteriores (clase LIMITE, y clase EXCELENTE), y de esta manera

se obtiene la matriz de confusion para este caso.

La Tabla 6 indica la cantidad total de datos que se utilizan en cada clase para el

desarrollo del modelo de clasificacion en el caso PROMEDIO.

Tabla 6

Cantidad de datos balanceado en funcion de PROMEDIO

Variables de entrada Datos usados Datos originales

LIMITE 243 243
EXCELENTE 383 383
PROMEDIO 1218 1218
BUENO 1218 3330

Nota. Esta tabla muestra la cantidad de datos utilizados en cada clase para el caso

PROMEDIO.
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Datos Balanceados a clase BUENO
Para el altimo grupo de datos de la clase BUENO se basa en la utilizacion de todos los
datos, es decir que no existe el proceso de balanceado en si para este caso, por lo tanto, se

aplica el modelo para este caso.

La Tabla 7 muestra los siguientes valores para cada caso: 3330 datos BUENO, 1218
datos PROMEDIO, 383 datos EXCELENTE, y 243 datos LIMITE, finalmente se obtiene la

matriz de confusion.

Tabla 7

Cantidad de datos balanceado en funcién de BUENO

Variables de entrada Datos usados Datos originales
LIMITE 243 243
EXCELENTE 383 383
PROMEDIO 1218 1218
BUENO 3330 3330

Nota. Esta tabla muestra la cantidad de datos utilizados en cada clase para el caso BUENO.

Modelo SVM para clasificacion de datos
SVM es otro algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la realizacién de la
clasificacion de datos utilizado en los 5174 datos para la obtencion del valor LQI. De manera
similar al caso de regresion se utiliza los mismos argumentos para realizar la optimizaciéon

de hiperparametros al modificar el valor de las variables de Box Constraint, Kernel Scale,

Standardize y Kernel Function.

Modelo Decision tree DTs en clasificacién de datos
Se debe seleccionar el argumento 'PruneCriterion’,'impurity’ para sefialar el criterio de

poda al utilizar la medida de impureza descrita por el criterio de division y el argumento
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Prune para la poda del DTs, de esta manera de obtiene un modelo de clasificacion con el

mejor rendimiento posible.

Data Augmentation (DA)

La aplicacién de DA en la base de datos se la realizé con los algoritmos de aprendizaje
supervisado de regresion y clasificacion realizados previamente. Se considera que las
variables de entrada para dichos algoritmos son tres (latitud, longitud, y altura) y ademas
gue se deben generar los valores de RSSI y los valores de LQI, al considerar estas

coordenadas, se realizaron los siguientes procesos que se muestran a continuacion:

Creacion de nuevas coordenadas
Para la creacion de las nuevas coordenadas se utilizé la herramienta Collect Earth, que
es parte de Open Foris la cual permite la recopilacién de datos de Google Earth donde se

puede obtener las variables latitud, altitud y altura.

En la Figura 9 se indica la division del Canton Quito lo cual se puede observar y delimitar

detalladamente los sectores a los cuales se deben enfocar.

Figura 9
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Nota. En la Figura 9 se observa el distrito Quito obtenido de Collect Earth.
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Luego de observar geograficamente como se encuentra dividido todo el distrito de Quito
se realiza el trazado del contorno alrededor de las zonas donde se encuentra la mayor
concentracion de la poblacion y evitar zonas verdes o areas verdes donde no se puede

evidenciar correctamente las zonas de cobertura para el caso de estudio.

Dentro de la herramienta Collect Earth se da la posibilidad de seleccionar la opcion de
“dibujar forma”, esto permite generar el contorno de las zonas urbanas y facilita la reduccion

del area del cantén Quito.

La Figura 10 indica el contorno de las zonas urbanas de Quito para la obtencion de las

coordenadas geograficas.

Figura 10

Contorno de las zonas urbanas del cantén Quito
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Nota. En la Figura 10 se observa el contorno seleccionado para la obtencién de las
coordenadas realizado por la herramienta Collect Earth e importadas para su mejor

visualizacion al software Google Earth.

Una vez realizado el contorno de las zonas urbanas se procede a realizar una grilla con

100 metros de separacion entre cada punto, de esta manera se obtiene un total de 62492
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nuevos puntos que cubren todo el cantén Quito y parte de Sangolqui cantén Rumifiahui que

es donde se encuentra la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

La Figura 11 indica la separacion de 100 metros entre cada punto dentro de la zona
seleccionada previamente en la herramienta Collect Earth, esta es la menor distancia de

separacion que puede proporcionar esta herramienta.

Figura 11

Grilla con 100 metros de separacién entre cada punto
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Nota. En la Figura 11 se observa la grilla realizada para la obtencién de nuevos puntos

donde se encuentran las nuevas coordenadas, obtenido de Google Earth.

El siguiente paso consiste en extraer las coordenadas de cada uno de los puntos
mostrados, esto se lo realiza por parte de la herramienta Collect Earth, la misma que posee
la opcién de descargar la informacion en formato .csv los detalles donde la informacion
requerida con la ayuda de esta herramienta es la latitud, la longitud, la elevacion o altura y

el distrito al que pertenece.

Es decir que al conocer las coordenadas de latitud y longitud se obtuvo también la altura

para cada uno de estos puntos, esto es muy importante ya que la altura es una variable
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adicional permite reducir el porcentaje de error al utilizar los modelos tradicionales que

poseen los mejores resultados.

Utilizacion del algoritmo de regresion

Anteriormente este algoritmo permite obtener los valores de potencia RSSI faltantes para
completar la base de 5174 datos, por lo tanto, se puede reutilizar este cédigo para encontrar
en base a las nuevas coordenadas los valores RSSI en funcion de la nueva base de 62942

datos.

El mejor modelo de aprendizaje supervisado encontrado para regresion y que se adapta
de forma adecuada a los datos es el modelo de SVM, esto se evidencia en el capitulo de
resultados, en donde se encuentra el error cuadratico medio MSE para cada uno de los

regresores realizados.

Utilizacién del algoritmo de clasificacién
El algoritmo de clasificacion anteriormente sirvio para realizar un modelo de aprendizaje
supervisado en base a los valores de LQI de la base de datos original que cuenta con 5174

datos.

El mejor modelo de aprendizaje supervisado es el modelo SVM para clasificacion de
acuerdo a los parametros de desempefio otorgados por la matriz de confusion (precision,
exactitud, sensibilidad y especificidad) ademas de la obtencién del BER, de igual manera
los resultados a detalle de todos los modelos para clasificacion se muestran en el capitulo
de resultados. Este algoritmo tiene como fin reconocer en base a las coordenadas de un
punto cual es el valor de LQI para ese caso, en otras palabras, si este punto se encuentra

en la categoria EXCELENTE, BUENO, PROMEDIO, o LIMITE.

Se encontrd cada valor de LQI para la nueva base de datos con 62942 valores nuevos,

de esta manera se obtiene una base de datos aumentada o Data Augmentation misma que
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se encuentra completa y en donde se aplicaron varias técnicas tradicionales de Machine

Learning para su elaboracion.

Utilizacién del valor de RSSI para la generacién del LQI

También se realizé la obtencién de las etiquetas LQI para cada una de las clases
(LIMITE, PROMEDIO, BUENO y EXCELENTE) en funcion de la variable RSSI a diferencia
de los modelos de clasificacion que emplean como entrada las variables latitud, longitud y
altura, de esta manera se puede obtener una comparacion entre las etiquetas predichas con
el modelo de clasificacion tradicional Machine Learning y el modelo de clasificacién en

funcion de la variable RSSI.

Figura 12

Diagrama de flujo para el clasificador en funcion del RSSI

Inicio
—

Cargar Base
de datos

¢-94 € RSSI| £ -667

si ¢-115sRSSI 5-957 Nw

Asignar "EXCELLENT"
Si

Asignar "GOOD"
si

Asignar "AVERAGE"
si
Asignar "LIMIT" No

&-127 € RSSI £-1167

Almacenar la etiqueta

Fin

Nota. En la Figura 12 se observa el proceso y la asignacion de toma el algoritmo para la
asignacion de las etiquetas LIMITE, PROMEDIO, BUENO y EXCELENTE en funcién del

RSSI.
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La Figura 12 indica el nombre de las etiquetas que se les asigna en funcion del RSSI,

mismas fueron especificadas en el capitulo 2.

La Tabla 8 muestra los rangos pertinentes para la correcta asignacion de cada etiqueta
LQI, para ello es importante la obtencion del valor RSSI para poder utilizar este modelo ya

gue es la variable de entrada y las etiquetas varian en funcion de la misma.

Tabla 8

Clasificacion del LQI en funcion del RSSI

LQI Rangos [dBm]
LIMITE [—94 — —66]
PROMEDIO [-115 » —95]
BUENO [-127 - —116]
EXCELENTE [-133 - —128]

Nota. Esta tabla muestra los rangos para cada etiqueta LQI en funcién de la variable RSSI.
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Capitulo IV
Resultados
Regresor
Los resultados realizados para el regresor se presentan de acuerdo a valores de MSE y
RSME que es basicamente comparar un valor predicho y un valor observado o conocido el
mismo que se utiliza para el aprendizaje de maquina en este caso para encontrar los

valores de potencia RSSI.

Estos valores permiten conocer que tan efectivo es el regresor que se ha realizado en
funcién de los datos empleados, ademas podemos verificar si al aumentar el nimero de
variables este valor aumenta o disminuye. Es importante aclarar que mientras el valor del

MSE sea menor se obtendra un modelo de prediccion eficiente.

También es importante realizar la seleccion del porcentaje a utilizar para el
entrenamiento y validacién. Para ello, se varian los porcentajes descritos anteriormente en
la metodologia. De acuerdo a los resultados dentro de estas variaciones, se establece que
el mejor porcentaje para el proceso de entrenamiento es el 70%, y el 30% para el proceso

de validacion de los modelos de Machine Learning.

Regresor dos variables
Se realizaron cuatro regresores Lineal, Polinomial, donde el regresor lineal no posee
parametros libres, el regresor polinomial posee parametros libres de acuerdo al grado del

polinomio (latitud: 7, longitud: 2).

Ademas, se aplicaron modelos tradicionales de Machine Learning como SVM, y DTs,
para estos dos ultimos modelos se debe utilizar la optimizacion de hiperparametros y
generar los valores para los pardmetros libres, ademés de realizar un proceso de pruebas y

errores se establecen los siguientes parametros.

Parametros libres en SVM:
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e Standardize: true

¢ KernelFunction: gaussian
o KernelScale: 0.22068

e Epsilon: 0.012794

e BoxConstraint: 23.468
Parametros libres en DTs:
¢ MinLeafSize: 11

Con estos parametros libres se obtienen los siguientes resultados para cada modelo de

regresion:

Figura 13

Regresor Lineal 2 variables (latitud y longitud)
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Nota. En la Figura 13 se observa el regresor lineal realizado con 2 variables (latitud y

longitud).
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Figura 14

Regresor polinomial 2 variables
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Nota. En la Figura 14 se observa el regresor polinomial realizado con 2 variables (latitud y

longitud).

Figura 15

SVM de 2 variables
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Nota. En la Figura 15 se observa el regresor modelo SVM realizado con 2 variables (latitud

y longitud).
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Figura 16

DTs 2 variables
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Nota. En la Figura 16 se observa el modelo de DTs del regresor realizado con 2 variables

(latitud y longitud).

Es importante mencionar que para cada regresor sin importar el nimero de variables se
utilizé el mejor caso, por ejemplo, para el regresor polinomial se utilizé el grado con el que
menor error se consiguid, de igual manera para los regresores de Machine Learning se

considero utilizar los mejores parametros para conseguir el mejor rendimiento en cada

modelo de aprendizaje.

La Tabla 9 muestra los resultados obtenidos por cada modelo de regresion en base a las
dos variables de entradas utilizados (latitud y longitud), se puede evidenciar que el modelo
lineal posee el error cuadratico mas elevado debido a que graficamente se pudo observar

gue los datos no poseen una tendencial lineal.

El modelo SVM tiene un valor menor de MSE de 53.8831 de esta manera SVM es el

modelo con el mejor desempefio de los 4 algoritmos desarrollados.



Tabla 9

Resultados MSE y RMSE al usar 2 variables (latitud y longitud)

Regresor MSE RMSE
Lineal 85.7351 9.2593
Polinomial 69.4176 8.3317
SVM 53.8831 7.3008
DTs 57.2417 7.5658

Nota. Se observan los resultados de MSE y RSE de los regresores al usar 2 variables

64

(latitud y longitud), de esta manera el modelo de SVM es el mejor con un MSE de 53.2417.

Regresor tres variables

Se aflade una variable adicional para observar si al momento de aumentar mas

informacién a los distintos regresores y en especial a los modelos tradiciones de Machine

Learning el error disminuiria.

Los parametros libres para el regresor polinomial de acuerdo al grado de sus variables

son: latitud=7, longitud=2 y altura=1. Para los otros modelos de regresion sus parametros

libres son:

Parametros libres en SVM:

e Standardize: true

¢ KernelFunction: gaussian
e KernelScale: 0.21068

e Epsilon: 0.012794

e BoxConstraint: 23.468

Parametros libres en DTs:

e MinLeafSize: 6
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Figura 17

Regresor Lineal 3 variables

DATOS TEST VS DATOS ESTIMADOS

-70 4
& O DatosTest |
-80 — *_Datos estimados
-90 | i
0%
100 — 8
ik m o
: B
110 |
8
A A
-120 °
-130
20
7_8132 —_— . T i -0.2 0
TR I 05 IR ey aees oA ©
LONGITUD LATIRD

Nota. En la Figura 17 se observa el regresor lineal realizado con 3 variables (latitud, longitud

y altura).

Figura 18

Regresor polinomial 3 variables
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Nota. En la Figura 18 se observa el regresor polinomial realizado con 3 variables (latitud,

longitud y altura).
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Figura 19

SVM de 3 variables
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Nota. En la Figura 19 se observa el regresor modelo SVM realizado con 3 variables (latitud,

longitud y altura).
Figura 20
DTs 3 variables
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Nota. En la Figura 20 se observa el modelo de DTs del regresor realizado con 3 variables

(latitud, longitud y altura).
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La Tabla 10 describe los resultados generados por cada modelo de regresion en base a
las tres variables de entradas (latitud, longitud y altura) donde el peor modelo de
clasificacion es el regresor lineal y el mejor es el SVM. Ademas, se puede decir que al

aumentar otra variable a los modelos de regresién el error cuadratico medio decrecié.

Tabla 10

Resultados MSE y RMSE al usar 3 variables (latitud, longitud y altura)

Regresor MSE RMSE
Lineal 85.6060 9.2524
Polinomial 66.2791 8.1412
SVM 53.7159 7.3291
DTs 56.7289 7.5319

Nota. Se observa gue los resultados de MSE y RSE de los regresores al usar 3 variables
(latitud, longitud y altura), disminuyeron los errores en todos los regresores, sin embargo, el

modelo de SVM resulto el mejor con un 53.7159 de MSE.

Regresor cuatro variables

Finalmente se aumenté una variable adicional para observar cual es el rendimiento de
los regresores al considerar el valor del LQI como un valor adicional, para esto se tuvo que
modificar el valor categorical de las etiquetas LQI a un valor numérico y trabajar de acuerdo

a esto.

Los parametros libres para cada modelo de regresion son los siguientes:

Parametros libres en el regresor polinomial:

o latitud=7; longitud=2; altura=1; LQI=2

Parametros libres en SVM:

e Standardize: true
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o KernelFunction: gaussian
o KernelScale: 0.21068
e Epsilon: 0.012794

e BoxConstraint: 23.468
Parametros libres en DTs:
e MinLeafSize: 7
A partir de estos valores se obtiene los siguientes resultados:

Figura 21

Regresor Lineal 4 variables
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Nota. En la Figura 21 se observa el regresor lineal realizado con 4 variables (latitud,

longitud, altura y LQI).



Figura 22

Regresor polinomial 4 variables
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Nota. En la Figura 22 se observa el regresor polinomial realizado con 4 variables (latitud,

longitud, altura 'y LQI).

Figura 23

SVM de 4 variables
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Nota. En la Figura 23 se observa el regresor modelo SVM realizado con 4 variables (latitud,

longitud, altura 'y LQI).
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Figura 24

DTs 4 variables
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Nota. En la Figura 24 se observa el modelo de DTs del regresor realizado con 4 variables

(latitud, longitud, altura y LQI).

Tabla 11

Resultados MSE y RMSE al usar 4 variables (latitud, longitud, altura y LQI)

Regresor MSE RMSE
Lineal 24.1198 49112
Polinomial 20.8077 4.5615
SVM 20.2045 4.4949
DTs 17.9020 4.2311

Nota. Se observa que los resultados de MSE y RSE de los regresores al usar 4 variables

(latitud, longitud, altura y LQI), disminuyeron considerablemente en comparacion con los

regresores anteriores, en este caso el mejor modelo de regresor es el DTs con un valor

MSE de 17.9020.

La Tabla 11 muestra los resultados obtenidos al utilizar un regresor de 4 variables

(latitud, longitud, altura y LQI) donde el mejor modelo de regresion es el DTs al superar a los

modelos SVM de los anteriores casos.
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La Tabla 12 muestra todos los resultados para el caso de los regresores de 2 variables, 3
variables y 4 variables, se observa que al incrementar el nimero de variables en estos

modelos el error cuadratico medio disminuye.

Tabla 12

Resultados MSE y RMSE para todas las variables de entrada

2 variables 3 variables 4 variables
Regresor MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE
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 53.7159 7.3291 20.2045 4.4949

DTs 57.2417 7.5658 56.7289 7.5319 17.9020 4.2311

Nota. Se observa que los resultados de MSE y RSE de los regresores de 2 variables, 3
variables y 4 variables donde se obtienen resultados eficientes en el regresor con mas

variables predictoras.

Sin embargo, pese a que los resultados fueron satisfactorios en los modelos de regresion
de 4 variables no se puede utilizar, esto es debido a que el valor LQI depende
exclusivamente de los valores de potencia RSSI, por lo que el regresor quedaria limitado a
contar con este valor de RSSI y generar las respectivas etiquetas LQI para poder ser
aplicado en estos modelos, al momento de generar nuevas coordenadas solo se puede

obtener las variables latitud, longitud y altura.

Debido a esta razédn para el desarrollo de este proyecto de graduacion se utilizé el
regresor de tres variables al tomar en cuenta que el modelo SVM de Machine Learning

mostro el mejor desempenio.
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Mapas de calor con la base de datos original

Con el regresor antes mencionado (SVM de 3 variables) se obtuvieron los 1608 valores
de RSSI faltantes de la base de datos original, de esta manera se completo6 esta base y se
procedié a encontrar los mapas de calor resultantes que nos indican el area de cobertura de

las mediciones de potencia dentro del cantén Quito.

Figura 25

Mapa de calor del cantén Quito
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Nota. En la Figura 25 se muestra el mapa de calor del canton Quito en donde se representa

la intensidad de sefial RSSI, realizado con 5174 datos. Obtenido de MongoDB.
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Figura 26

Mapa de calor zona norte y zona sur del canton Quito
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Nota. En la Figura 26 se muestra el mapa de calor de: a) la zona norte del canton Quito y b)
la zona sur del cantén Quito, realizado con 5174 datos.

Es importante mencionar que la base de datos cuenta también con coordenadas del

canton Rumifiahui que pertenecen a Sangolqui lugar donde se encuentra la Universidad de
las Fuerzas Armadas ESPE.

La Figura 27 indica el mapa de cobertura con las mediciones realizadas en la

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE donde se puede observar una baja resolucion

en los alrededores de la universidad y una mayor concentracion en los niveles de sefial en
la parte central de la universidad.



Figura 27

Mapa de calor de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE
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Nota. En la Figura 27 se muestra el mapa de calor correspondiente a los valores de RSSI

de las coordenadas tomadas en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

Clasificador
Los resultados de los modelos de clasificacion van a depender del modelo al que
pertenece, al nimero de variables y a la clase que corresponda, esto se debe al

procedimiento realizado llamado balanceado de datos.

Ademas, se debe realizar el mismo proceso de optimizacién de hiperparametros para
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encontrar los mejores valores en los parametros libres tanto en el clasificador SVM y DTs.

Parametros libres en SVM:

e Standardize: true
e KernelFunction: gaussian

e KernelScale: 0.037684
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e Epsilon: 0.012794

e BoxConstraint; 757.33
Parametros libres en DTs:
e MinLeafSize: 7

A continuacion, se presentan los resultados correspondientes a los dos modelos de

aprendizaje supervisado realizados.

Modelo de aprendizaje DTs
La Figura 28 describe un ejemplo de la estructura que toma el modelo Decision Tree al
depender de las variables de entrada latitud (X1), longitud (X2) y altura (X3) donde se le

asigna una etiqueta.

Figura 28

Modelo Decision tree DTs
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Nota. En la Figura 28 se visualiza el modelo de DTs en clasificacion de datos de manera
general obtenido mediante MATLAB para cuatro clases EXCELENTE, BUENO,

PROMEDIO, y LIMITE.
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Clasificador al usar tres variables (latitud, longitud y altura)

Proceso: Balanceado al usar la clase LIMITE

Figura 29

Matriz de confusién clase LIMITE
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Nota. En la Figura 29 se visualiza la matriz de confusion en donde se observa que 41 datos
PROMEDIOS, 71 datos EXCELENTE, 46 datos BUENO, y 51 datos LIMITE son verdaderos

positivos.

Tabla 13

Obtencidén de los parametros de desempefio clase LIMITE modelo DTs

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

Nota. Como resultado se observan las cuatro clases de la matriz de confusién del
clasificador de datos, los resultados de los indicadores, el BER para cada caso y el BER

general de toda la matriz de confusion.
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La Tabla 13 describe los resultados obtenidos en cada parametro de desempefio al

balancear la clase LIMITE.

En este caso el BER es de 0.19, en donde los resultados con mejor desempefio son los
de la clase EXCELENTE con una sensibilidad de 84.52, una especificidad de 93.24, una
exactitud de 90.72 y una precision de 83.53, de igual forma el BER en esta clase es el mas

bajo de las demés con 0.11.

Proceso: Balanceado al usar la clase EXCELENTE

Figura 30

Matriz de confusiéon clase EXCELENTE

AVERAGE

EXCELLENT

True Class

GOOD

LIMIT

AVERAGE EXCELLENT GOOD LIMIT
Predicted Class

Nota. En la Figura 30 se visualiza la matriz de confusion en donde se observa que 83 datos

PROMEDIOS, 82 datos EXCELENTE, 90 datos BUENO, y 58 datos LIMITE son verdaderos

positivos.

En la Tabla 14 se observa que para este caso el BER es de 0.16, en donde los
resultados con mejor desempefio son los de la clase EXCELENTE con una sensibilidad de
88.17, una especificidad de 96.3, una exactitud de 94.48 y una precision de 87.23, de igual

forma el BER en esta clase es el mas bajo de las demas con 0.08.
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Tabla 14

Obtencién de los pardmetros de desempefio clase EXCELENTE modelo DTs

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precision BER

Clases (%) (%) (%) (%)
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

Nota. Como resultado se observan las cuatro clases de la matriz de confusion del
clasificador de datos, los resultados de los indicadores, el BER para cada caso y el BER

general de toda la matriz de confusion.
Proceso: Balanceado al usar la clase PROMEDIO

Figura 31

Matriz de confusién clase PROMEDIO

AVERAGE

EXCELLENT 4 98 17

True Class

GOOD 83 20 10
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AVERAGE EXCELLENT GOOD LIMIT

Predicted Class

Nota. En la Figura 31 se visualiza la matriz de confusién en donde se observa que 243
datos PROMEDIO, 98 datos EXCELENTE, 251 datos BUENO, y 26 datos LIMITE son

verdaderos positivos.
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Tabla 15

Obtencion de los pardmetros de desempefio clase PROMEDIO modelo DTs

Clases Sensibilidad Especificidad Exactitud Precision 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

Nota. Como resultado se observan las cuatro clases de la matriz de confusion del
clasificador de datos, los resultados de los indicadores, el BER para cada caso y el BER

general de toda la matriz de confusion.

Para este caso el BER es de 0.24, este valor es mayor al de las anteriores clases, de
igual forma la clase EXCELENTE con una sensibilidad de 82.35, una especificidad de
96.37, una exactitud de 94.55 y una precision mas baja de 77.17, es la mas baja en

comparacion a las otras clases, el BER en esta clase es el mas bajo de las demas con 0.11.

Proceso: Sin realizar balanceado de datos

Para el proceso sin balanceo se emplean todos los datos disponibles de las clases
EXCELENTE, BUENO, PROMEDIO y LIMITE, de esta manera se procede a utilizar el
modelo de clasificacién para obtener los siguientes resultados tanto para la matriz de
confusion y VER. Para este caso la Figura 32 describe los resultados de acuerdo a la clase

BUENO.
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Figura 32

Matriz de confusiéon clase BUENO
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Nota. En la Figura 32 se visualiza la matriz de confusién en donde se observa que 222
datos PROMEDIO, 83 datos EXCELENTE, 831 datos BUENO, y 26 datos LIMITE son

verdaderos positivos.

Tabla 16

Obtencién de los parametros de desempefio clase BUENO modelo DTs

Clases Sens(i(;)i)lidad Espet(:(i/l;i)cidad Exazg/zi)tud Pre(%}os)ién BER
PROMEDIO 59.52 86.34 79.9 57.96 0.27
EXCELENTE 76.85 97.16 95.75 66.94 0.13

BUENO 81.79 72.76 78.67 85.06 0.23

LIMITE 47.27 97.19 95.43 38.24 0.28
BER TOTAL = 0.23

Nota. En este proceso no se realiz6 el balanceado, y de igual manera se observan las
cuatro clases de la matriz de confusion del clasificador de datos, los resultados de los

indicadores, el BER para cada caso y el BER general de toda la matriz de confusion.
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Para este caso el BER general es de 0.23 sin realizar el balanceo, lo que nos indica que

es mejor que el proceso con balanceo de la clase PROMEDIO, pero no superior al proceso

de balanceo con la clase EXCELENTE.

Modelo de aprendizaje SVM

La Figura 33 muestra el diagrama de dispersiéon por grupo generado el por el modelo de

clasificaciéon SVM.

Figura 33

Modelo SVM
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Nota. En la Figura 33 se visualiza el modelo SVM en clasificacion de datos de manera

general obtenido mediante MATLAB para cuatro clases EXCELENTE, BUENO,

PROMEDIO, y LIMITE.

Clasificador al usar tres variables (latitud, longitud y altura)

Proceso: Balanceado al usar la clase LIMITE

0.4
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Figura 34

Matriz de confusién clase LIMITE
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Nota. En la Figura 34 se visualiza la matriz de confusion en donde se observa que 49 datos
PROMEDIOS, 65 datos EXCELENTE, 48 datos BUENO, y 45 datos LIMITE son verdaderos

positivos.

Tabla 17

Obtencién de los parametros de desempefio clase LIMITE modelo SVM

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

Nota. Se observa las métricas de la matriz de confusion para cada clase, y se observa que

la clase EXCELENTE tiene el menor BER en este caso.
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En la Tabla 17 se observa el BER general de toda la matriz de confusion de 0.17
resultado de aplicar el modelo de clasificacion SVM al considerar que se encuentra

balanceado a la clase LIMITE con 243 datos.
Proceso: Balanceado al usar la clase EXCELENTE

La Figura 35 muestra la matriz de confusion para la clase EXCELENTE donde los falsos
positivos se reducen a diferencia del modelo de clasificacion al emplear el DTs, se obtiene

asi una mejor prediccioén.

Figura 35

Matriz de confusiéon clase EXCELENTE
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Nota. En la Figura 35 se visualiza la matriz de confusion en donde se observa que 94 datos

PROMEDIOS, 76 datos EXCELENTE, 88 datos BUENO, y 46 datos LIMITE son verdaderos

positivos.
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Tabla 18

Obtencién pardmetros de desempefio clase EXCELENTE modelo SVM

Clases Sensibilidad Especificidad Exactitud Precision 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

Nota. Se observa las métricas de la matriz de confusién para cada clase, en este caso la

clase EXCELENTE es la de menor BER con un valor de 0.026393.

En la Tabla 18 se observa el BER general de toda la matriz de confusién de 0.15
resultado de aplicar el modelo de clasificacion SVM al considerar que se encuentra

balanceado a la clase EXCELENTE con 383 datos.
Proceso: Balanceado al usar la clase PROMEDIO

Figura 36

Matriz de confusiéon clase PROMEDIO
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Nota. En la Figura 36 se visualiza la matriz de confusién en donde se observa que 236
datos PROMEDIO, 99 datos EXCELENTE, 261 datos BUENO, y 29 datos LIMITE son

verdaderos positivos.



85

La Figura 36 muestra la matriz de confusion para la clase PROMEDIO donde se obtienen

resultados similares a la matriz de confusion generado por el modelo de clasificacion DTs.

Tabla 19

Obtencién pardmetros de desempefio clase PROMEDIO modelo SVM

Clases Sens(i(;)i)lidad Espet(:(i/l;i)cidad Exa(g/zi)tud Pre&s)ién BER
PROMEDIO 68.21 77.62 74.07 64.84 0.27
EXCELENTE 88.39 96.53 95.33 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

Nota. Se observa las métricas de la matriz de confusion para cada clase en donde

permanece la clase EXCELENTE como la de menor BER de 0.075405 en este caso.

En la Tabla 19 se observa el BER general de toda la matriz de confusion de 0.27
resultado de aplicar el modelo de clasificacion SVM al considerar que se encuentra
balanceado a la clase PROMEDIO con 1218 datos, en este caso el error es mas grande que
la en la anterior clase por lo ya que no es considerado factible el proceso de balancear

datos con esta clase.

Proceso: Sin realizar balanceado de datos

La Figura 37 muestra la matriz de confusion para la clase BUENO donde se consigue un
aumento de los falsos positivos al discrepar de la matriz de confusién generado por el

modelo de clasificacion DTs.
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Figura 37

Matriz de confusiéon clase BUENO
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Nota. En la Figura 37 se visualiza la matriz de confusién en donde se observa que 202
datos PROMEDIO, 83 datos EXCELENTE, 841 datos BUENO, y 30 datos LIMITE son

verdaderos positivos.

Tabla 20

Obtencién de los parametros de desempefio clase BUENO modelo SVM

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precision BER

Clases (%) (%) (%) (%)
PROMEDIO 61.03 85.18 80.03 52.74 0.27
EXCELENTE 72.17 97.15 95.3 66.94 0.15

BUENO 80.54 73.08 78.09 85.98 0.23

LIMITE 47.62 97.45 95.43 44.12 0.27
BER TOTAL = 0.23

Nota. Se observa las métricas de la matriz de confusion sin el proceso del balanceado de
datos, al igual que al aplicar balanceado de datos el BER por clase con menor error

permanece la clase EXCELENTE con un valor de 0.15.
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En la Tabla 20 se observa el BER general de toda la matriz de confusion de 0.23
resultado de aplicar el modelo de clasificacion SVM al considerar que los datos no se

encuentran balanceados.

Valores de LQI base original

Los valores de LQI indican a que categoria pertenece cada coordenada tomada en
relacién con los niveles de intensidad de la sefal, esta va a depender si la medicion fue
tomada cerca de una estacion base que generalmente es donde la calidad de la medicién
es EXCELENTE o a su vez si tiene barreras naturales o no tiene linea de vista y por ende la

calidad de la sefal resultara menor.

La Tabla 21 muestra la cantidad de etiquetas por cada clase; LIMITE, PROMEDIO,

BUENO y EXCELENTE, mismas que son empleados en los modelos de regresion.

Tabla 21

Numero de etiquetas por cada clase LQI base original

Etiqueta Numero de etiquetas Color de etiqueta
LIMITE 243 Rojo
PROMEDIO 1218 Verde
BUENO 3330 Amarillo
EXCELENTE 383 Azul
TOTAL 5174

Nota. Se observa la cantidad de etiquetas dispuestas por cada clase de LQI entre LIMITE,

PROMEDIO, BUENO y EXCELENTE y se respectivo color identificativo.

Categorizacion de forma geogréfica base original
Para visualizar los resultados de manera grafica se emplea los 5174 datos originales

completos con el valor RSSI y etiquetas LQI donde se obtiene el siguiente resultado.
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Figura 38

Categorizacion de valores LQI correspondiente al canto Quito

Etiqueta | Color |

EXCELLENT

San Juan

Nota. En la Figura 38 se muestran las cuatro categorias correspondientes al valor LQI en
base a las mediciones RSSI de 5174 datos distribuidas en todo el cantén Quito y en

Sangolqui correspondiente a la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

Figura 39

Categorizacion de valores LQI en el canto Quito por zonas
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Etiqueta | Color |

EXCELLENT

Etiqueta | Color |

EXCELLENT

AVERAGE

Nota. En la Figura 39 se observa el valor LQI separado por zonas del cantén Quito: a) zona

norte, b) zona centro y c) zona sur.

Como se muestra en la Figura 39 en las zonas de norte y centro no se observan valores
LIMITE, y solo valores de EXCELENTE, BUENO y PROMEDIO, en su lugar en donde se
observan mas valores LIMITE es en la zona sur rodeada de valores PROMEDIO, esto
demuestra que en ciertas zonas del sur de Quito no existen estaciones base o0 a su vez

existen interferencias.
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Figura 40

Categorizacion LQI en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE

Nota. En la Figura 40 se observa el valor LQI en el canton Rumifiahui en Sangolqui lugar
donde se encuentra la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, a) representa la zona
donde se realizaron las mediciones en Sangolqui y b) representa las mediciones dentro de

la ESPE.

Como se observa en la figura anterior no se presentan valores que se encuentren en la
categoria LIMITE, solo se observan valores BUENO, PROMEDIO, y EXCELENTE sobre

todo en las inmediaciones de la ESPE.

Base de datos al aplicar Data Augmentation (DA)

Los resultados de DA al utilizar el mejor modelo encontrado de acuerdo a los datos de la
base original entrega como resultado un total de 62942 nuevos datos como se describe en
el capitulo de metodologia, con estos nuevos datos se obtuvieron los mapas de calor en

base a los valores de la intensidad de la sefial RSSI mismos que sirven para observar de
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manera grafica el rendimiento del modelo de acuerdo a lo realizado en el canton Quito y en

la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

El modelo que se aplico para el relleno de estos valores es el modelo de SVM con 3
variables (latitud, longitud y altura), pese a que el modelo con 4 variables era mejor este
mismo no se puede aplicar debido a que la cuarta variable LQI no se genera en el software

Open Foris Collect, solo se obtiene la coordenada con latitud, longitud y altura.

Mapas de calor con Data Augmentation
A continuacion, se muestra el mapa de calor que indica los valores de la intensidad de la

sefal RSSI de cantdn Quito con 62942 nuevos datos.

Figura 41

Categorizacion de valores LQI en el canto Quito separado por zonas

Guangopolo

i Laleteed g0 maien

Nota. En la Figura 41 se muestra el mapa de calor del canton Quito en donde se representa

la intensidad de sefal RSSI, realizado con 62942 nuevos datos.
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Figura 42

Mapa de calor zona norte y zona sur del canton Quito

a) b)
Nota. En la Figura 42 se muestra el mapa de calor de: a) la zona norte del canton Quito y b)

la zona sur del cantén Quito, realizado con 62942 nuevos datos.

Al igual que los mapas de calor de la base original 5174 datos aqui también se cuenta
con coordenadas del canton Rumifiahui que pertenecen a Sangolqui lugar donde se

encuentra la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

Figura 43

Mapa de calor en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE

Nota. En la Figura 43 se muestra el mapa de calor correspondiente a los valores de RSSI

en base a las coordenadas tomadas en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.
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Categorizacion de forma geogréafica Data Augmentation
Modelo: SVM
Dentro de los nuevos valores generados de RSSI y de LQI se pueden obtener varios

elementos en cada etiqueta.

La Tabla 22 muestra la cantidad de etiquetas por cada clase; LIMITE, PROMEDIO,

BUENO y EXCELENTE generados por el modelo de clasificacion SVM.

Tabla 22

NuUmero de etiquetas por cada clase LQI modelo SVM

Etiqueta NuUmero de etiquetas Color de etiqueta
LIMITE 352 Rojo
PROMEDIO 62014 Verde
BUENO 275 Amarillo
EXCELENTE 301 Azul
TOTAL 62942

Nota. Se observa la cantidad de etiquetas generadas por el modelo SVM para cada clase de

LQI entre LIMITE, PROMEDIO, BUENO y EXCELENTE y se respectivo color identificativo.

Figura 44

Categorizacion de valores LQI correspondiente al canto Quito

Etiqueta Color
EXCELLENT
GOQOD
AVERAGE
LIMIT

Nota. En la Figura 44 se muestran las cuatro categorias correspondientes al valor LQI en

base a las mediciones RSSI de los 62942 nuevos datos distribuidos en todo el cantén Quito.
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Figura 45

Categorizacion de valores LQI del canto Quito separado por zonas
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Nota. En la Figura 45 se observa el valor LQI separado por zonas del cantén Quito: a) zona

norte y b) zona sur.

Es importante resaltar que las coordenadas entre si tiene una separacion de 100 metros
en forma de cuadrilla, es por eso que las coordenadas totales que cubren todo el canton
Quito son 62942. A continuacion, se realizé un acercamiento de los mapas y se efectuaron
las capturas de los sectores norte, centro y sur donde se observa dicha separacion entre

coordenadas.



95

Figura 46

Categorizacion zonas de Quito, separacion de coordenadas.
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Nota. En la Figura 46 se observa las categorias del valor LQI que corresponden a las zonas:

a) Norte de Quito donde se observa el DA en el sector del parque Bicentenario, b) Centro de
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Quito donde se observan las coordenadas en el sector de la Floresta, el Giron y la ciudadela

Universitaria, y c) Sur de Quito donde se observa el sector de Chillogallo, y las Cuadras.

En las zonas norte de Quito se encuentran las categorias de color verde que representan
PROMEDIO correspondientes al valor de RSSI de cada coordenada, a partir de las zonas
centro de Quito se observan categorias PROMEDIO, EXCELENTE y en pocas zonas
valores LIMITE, en las zonas sur las categorias LIMITE y PROMEDIO son las que mas

presencia tienen.

Esto se debe a las mediciones realizadas de RSSI mismas que se encuentran en la base
original de 5174 datos por lo tanto al utilizar DA existe una relacion con esos valores y DA lo
rellenara de acuerdo a la relacion que existe entre: las coordenadas latitud y longitud, y la

altura.

Figura 47

Categorizacion cantén Rumifahui, Sangolqui lugar ESPE
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Etiqueta
EXCELLENT

AVERAGE

b)
Nota. En la Figura 47 se observa: a) sector seleccionado Sangolqui correspondiente al
canton Rumifiahui, b) zona que cubre a la universidad de las Fuerzas Armadas misma que
presenta las categorias de PROMEDIO representada por el color verde y EXCELENTE que

representa el color azul.

Al hacer una comparacion entre la figura 40 y la figura 47 se observa que las etiquetas
LQI tienen relacién con la base original y con la base de datos aumentada por Machine
Learning, lo que afirma que el modelo de clasificacion SVM esta correcto, ya que se ve un
incremento de las etiquetas del mismo tipo, EXCELENTE para el caso de la ESPE, de
manera similar al realizar una comparacion entre la figura 39 y 46 se observan que las
etiquetas siguen el mismo patrén, LIMITE para el caso del SUR, BUENO y PROMEDIO

para el centro y norte de Quito respectivamente.
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Categorizacion geografica Data Augmentation en funcién del valor de RSSI
De forma similar al caso de la generacion de las etiquetas por medio del modelo de
clasificacion SVM y DTs, se pueden obtener estas etiquetas al utilizar los rangos RSSI

previamente generados por el modelo de regresién SVM.

En este caso el valor del LQI para asignar las categorias correspondientes dependen del

rango en el que este se encuentre el valor del RSSI.

La Tabla 23 describe los posibles rangos segun el valor de RSSI que pueden obtener

cada de una de las clases de LIMITE, PROMEDIO, BUENO y EXCELENTE.

Tabla 23

Clasificacién de datos por rangos de LQI con Data Augmentation

LQI Rangos [dBm]
LIMITE [-94, —66]
PROMEDIO [-115, —95]
BUENO [—127, —116]
EXCELENTE [-133, —128]

Nota. En esta tabla se observan los rangos en dBm para las cuatro clases del valor LQI el

mismo que depende de la intensidad de la sefial RSSI.

Esto permite conocer a que clase pertenece el valor de RSSI que se encuentre dentro de
alguno de estos rangos. Una vez definido esto, se puede realizar un c6digo que nos permita

clasificar cada coordenada para conocer su clase, graficarla y conocer su geolocalizacion.
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Tabla 24

Numero de etiquetas por cada clase LQI con Data Augmentation

Etiqueta Numero de etiquetas Color de etiqueta
LIMITE 401 Rojo
PROMEDIO 5162 Verde
BUENO 57062 Amarillo
EXCELENTE 317 Azul
TOTAL 62942

Nota. Se observa la cantidad de etiquetas generadas por el modelo SVM para cada clase de

LQI entre LIMITE, PROMEDIO, BUENO y EXCELENTE y se respectivo color identificativo.

La Tabla 24 muestra la cantidad de etiquetas por cada clase; LIMITE, PROMEDIO,

BUENO y EXCELENTE generados por el modelo de clasificacion SVM.

Figura 48

Categorizacion de valores LQI del canto Quito
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Nota. En la Figura 48 se muestran Ias cuatro categorlas correspondlentes al valor LQI
mismas que se obtiene en funcién del valor de RSSI y dependen del rango al que

pertenezca.
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Categorizacion LQI por rangos del canto Quito separado por zonas
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Nota. En la Figura 49 se observa el valor LQI separado por zonas del cantén Quito: a) zona

norte y b) zona sur.

A continuacion, se realizé un acercamiento de los mapas y se efectuaron las capturas de

los sectores norte, centro y sur donde se observa dicha separacion entre coordenadas, asi

como el aumento de coordenadas por Data Augmentation.
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Figura 50
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Etiqueta
EXCELLENT
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c)
Nota. En la Figura 50 se observan las categorias del valor LQI obtenido por rangos mismas
gue corresponden a las zonas: a) Norte de Quito donde se observa presencia de valores
BUENO en el sector del parque del Bicentenario, la Kennedy, b) Centro de Quito donde se
observan las coordenadas en el sector de la Floresta, el Giron y la ciudadela Universitaria y

¢) Sur de Quito donde se observa el sector de la Ciudadela Quito Sur, y las Cuadras.

En las zonas del norte de Quito se observa presencia de valores BUENO en el sector del
pargue del Bicentenario, la Kennedy, mientras que en el sector de La Luz y Vista hermosa
presentan valores PROMEDIO, ademas se pueden ver pequefias areas donde la categoria
LIMITE aparece a diferencia del anterior caso que en su mayoria solo presentaba valores
PROMEDIO, en la zona centro de Quito se observan las coordenadas en el sector de la
Floresta, el Giron y la ciudadela Universitaria con presencia de categorias PROMEDIO y
BUENO, y al sur de Quito se observa el sector de la Ciudadela Quito Sur, y las Cuadras que

presentan valores PROMEDIO, BUENO y LIMITE.
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Figura 51

Categorizacion canton Rumifiahui, Sangolqui lugar ESPE

Etiqueta
EXCELLENT

AVERAGE

Etiqueta
EXCELLENT

AVERAGE

b)
Nota. En la Figura 51 se observa: a) Sector seleccionado Sangolqui correspondiente al

canton Rumifiahui, b) Zona que cubre a la universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

En el sector seleccionado de Sangolqui se observa gran cantidad de valores BUENO,
alrededor de la ESPE se observa claramente valores EXCELENTE y en sentido sur lugar
donde se encuentra el estadio de la liga cantonal de Rumifiahui presentan valores

PROMEDIO.
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Capitulo V
Conclusiones, Recomendaciones y Trabajos Futuros

Conclusiones

En el proceso de investigacion y analisis, se ha realizado una revisién exhaustiva del
estado del arte en donde se identificaron las principales técnicas tradicionales del
aprendizaje automatico. Este analisis ha proporcionado una comprension sélida de las
practicas y enfoques convencionales que se han utilizado en el campo de Machine
Learning. Como resultado, se definié una base de conocimientos sélida en torno a estas
técnicas, lo que contribuy6 en el desarrollo de soluciones en el presente trabajo de
titulacion. Esta revision ha permitido identificar las fortalezas y limitaciones de las técnicas
tradicionales, lo que sirvié como punto de partida para futuros avances y enfoques mas

innovadores en el campo del aprendizaje automatico.

Se identifico 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 complet6 los 2145
valores restantes o valores nulos correspondientes al RSSI, de esta manera se rellené 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 estimé 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% de la clase 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% de la clase
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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.

Para la obtencion de las nuevas coordenadas correspondientes al cantén Quito, se
concluyé que el software Open Foris Collect fue el ideal para generar datos con las
variables necesarias de acuerdo a nuestra nueva base, se generan 62942 datos nuevos.

Se lleg6 a definir que al utilizar los mejores modelos de regresion y clasificacion en las
nuevas variables se obtiene una base de datos completa con todas las variables el cual esta
mucho mayor a la base de datos inicial.

Finalmente, se identificé 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 comparacién con la base de datos original ya
gue ahora esta abarca areas donde antes no existia cobertura o, en su defecto era muy

débil.

De manera similar, se obtuvo gréaficos de los valores de LQI para cada coordenada, y se
identificd que los modelos de aprendizaje siguieron el estandar de la base de datos original,
es decir que se respetaron las areas de mejor cobertura como las de peor cobertura. Se
concluye que es posible desarrollar diversos modelos de aprendizaje donde se usan
técnicas tradicionales de Machine Learning para clasificacion como para regresion en una

base de datos inicial pequefia y llevarla a una base de datos mucho mayor.

Recomendaciones y Trabajos Futuros
Se recomienda el uso de la optimizacion de los hiperparametros en los modelos SVM y
DTs para evitar el uso de los pardmetros por defecto que se emplean en el software Matlab,

de esta forma se pueden obtener modelos de aprendizaje con mejores resultados.

Se recomienda al momento de realizar la generacion de datos se debe seleccionar un
software que puede generar las variables latitud, longitud y altura porque son variables

necesarias en los modelos de entrenamiento, ademas de efectuar un trazado de area
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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 otros modelos tradicionales de Machine Learning de regresion
y clasificacion desarrollados y los diferentes resultados obtenidos para la generacién de

datos sintéticos en una red Sigfox o en una base de datos similar.

Se pueden desarrollar otros modelos de regresién y clasificacion al utilizar Deep
Learning para verificar el comportamiento de dichos modelos respecto a los datos de latitud,
longitud, altura y LQI que se tienen en la base de datos original, de acuerdo a esto se

podréan tener modelos con diferente desempefio.

Se recomienda el uso de software que pueden representar graficamente todos los puntos
o0 etiquetas requeridas con la finalidad de no perder informacién y se obtenga una
visualizacién gréafica completa para realizar comparaciones entre modelos y tomar

decisiones de manera correcta.
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