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RESUMEN
El presente trabajo tiene como finalidad predecir la cobertura en redes moviles LTE de
CNT en el canton La Libertad mediante técnicas de aprendizaje automatico. El objetivo
fue desarrollar, en Python, un modelo capaz de estimar parametros relacionados con la
calidad y el rendimiento de la sefial LTE, como el RSRP, el RSRQ, el SINR, el CQI, el
DL Throughput y el UL Throughput, a partir de mediciones reales de campo.

La metodologia consistid en recolectar sefiales con un analizador de espectro y la
aplicacion G-NetTrack Pro, depurar y estructurar los datos, y entrenar modelos de
Random Forest y XGBoost, complementados con un sistema interactivo de mapas de
calor y perfiles topograficos. El conjunto final quedé conformado por 4 962 registros: 2
822 mediciones reales de campo y 2 140 escenarios aumentados, generados mediante un
balance de enlace calibrado con las propias mediciones para incorporar variaciones de

tilt, altura y potencia de la estacion base.

Los resultados mostraron que Random Forest ofreci6 el mejor desempefio, con un error
absoluto medio de 1,82 dB y un coeficiente de determinacion de 0,964 en la prediccion
del RSRP, superando a XGBoost. Se concluye que el modelo constituye una herramienta
confiable y replicable para apoyar la planificacion y optimizacioén de la red LTE en el

canton La Libertad.

Palabras clave: cobertura LTE, aprendizaje automatico, Random Forest.



ABSTRACT
The purpose of this work is to predict the coverage in CNT LTE mobile networks in La
Libertad canton using Machine Learning techniques. The objective was to develop, in
Python, a model capable of estimating parameters related to LTE signal quality and
performance, such as RSRP, RSRQ, SINR, CQI, DL Throughput, and UL Throughput,

based on real field measurements.

The methodology consisted of collecting signals with a spectrum analyzer and the G-
NetTrack Pro application, cleaning and structuring the data, and training Random Forest
and XGBoost models, complemented with an interactive system of heat maps and
topographic profiles. The final dataset comprised 4,962 records: 2,822 real field
measurements and 2,140 augmented scenarios, generated through a link budget calibrated
with the measurements themselves in order to account for variations in base station tilt,

height and transmit power.

The results showed that Random Forest offered the best performance, with a mean
absolute error (MAE) of 1.82 dB and a coefficient of determination of 0.964 in the RSRP
prediction, surpassing XGBoost. It is concluded that the model constitutes a reliable and
replicable tool to support the planning and optimization of the LTE network in La

Libertad canton.

Keywords: LTE coverage, Machine Learning, Random Forest.
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INTRODUCCION

En Ecuador, el acceso a Internet ha experimentado un incremento continuo, hasta
convertirse en un elemento esencial en las actividades cotidianas de trabajo y de estudio
para gran parte de la poblacion. Segln cifras publicadas por DataReportal en su pagina
oficial, en 2024 un 83,6 % de los ecuatorianos contaba con acceso a internet, un
incremento del 3,9 % con respecto al afio anterior [1]. El crecimiento se vio motivado, en
gran medida, por la pandemia de COVID-19 entre 2020 y 2021, cuando numerosos
hogares contrataron los servicios fijos o moviles de internet para sostener las clases
virtuales y el teletrabajo. Una vez finalizadas las restricciones derivadas de la emergencia
sanitaria, la mayoria de los usuarios mantuvo este servicio, consolidando su importancia
en las actividades diarias de la poblacion ecuatoriana.

En comparacion con las tecnologias 2G y 3G, el LTE ofrece ventajas significativas
en velocidad y cobertura. Sin embargo, su desempeio puede verse afectado por las
condiciones del entorno y las caracteristicas de propagacion presentes en cada zona. Entre
los principales factores que influyen en su desempefio se encuentran la distancia entre el
usuario y el eNodeB, la interferencia electromagnética, el nimero de usuarios conectados
simultaneamente y la presencia de edificios o vegetacion. Estos factores pueden influir
en los indicadores empleados para evaluar el comportamiento de la red, entre ellos el
RSRP, el RSRQ, el RSSI y el SINR.

Obtener una estimacion de cobertura suficientemente precisa continta siendo un
desafio, especialmente en zonas urbanas con alta densidad poblacional y elevada
demanda de servicios de datos. Para estimar las pérdidas de propagacion se han
desarrollado diversos modelos empiricos, como Okumura-Hata y COST-231 Hata, los
cuales fueron formulados para determinados rangos de frecuencia y condiciones de
propagacion; por ello, su precision puede disminuir cuando las caracteristicas del entorno
de estudio difieren de aquellas para las cuales fueron disefiados. Por otro lado, las
campafias de medicion en campo permiten obtener informacion real sobre el
comportamiento de la red, aunque requieren recursos economicos, humanos y de tiempo,
ademas de que sus resultados pueden perder vigencia cuando las condiciones de la red o
del entorno cambian. En este contexto, el aprendizaje automatico constituye una

alternativa intermedia, debido a que permite aprovechar datos obtenidos mediante
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mediciones de campo para entrenar modelos capaces de identificar relaciones entre las
caracteristicas del entorno y el comportamiento de la sefial en una zona determinada.

El presente estudio se desarrolla sobre una estacion base LTE de CNT ubicada en la
zona urbana del canton La Libertad, provincia de Santa Elena, donde la demanda de
servicios de datos moviles se incrementa paralelamente al crecimiento y desarrollo
urbano. Entre mayo y junio de 2026 se realizaron recorridos en diferentes rutas alrededor
del sitio de estudio, durante los cuales se registraron 2 822 muestras mediante la
aplicacion G-NetTrack Pro. De manera complementaria, se verificaron las condiciones
de la portadora en la banda analizada mediante el analizador Narda SRM-3006. Debido a
que la configuracion de la estacion base no presentd modificaciones durante la campana
de medicion, se amplio el conjunto de datos mediante la generacion de escenarios
aumentados con variaciones de inclinacion eléctrica de la antena (tilt), la altura y la
potencia, calibrados a partir de un balance de enlace. De esta manera, se obtuvo un
conjunto de datos compuesto por 4 962 registros. A partir de estos datos se entrenaron y
evaluaron dos algoritmos de aprendizaje automatico: Random Forest, basado en un
conjunto de arboles de decision, y XGBoost, basado en un método de potenciacion de
gradiente. El procesamiento, entrenamiento y evaluacion de los modelos se realizaron en
Python mediante librerias especializadas como Pandas, NumPy y Scikit-learn, mientras
que Matplotlib fue empleada para la representacion grafica de los resultados.

Los resultados obtenidos permiten identificar los sectores del canton La Libertad
donde los niveles de sefial se encuentran por debajo del umbral establecido,
proporcionando informacion util para la toma de decisiones relacionadas con la
instalacién de nuevas estaciones base, asi como con la reorientacion y optimizacion de
las estaciones base ya instaladas. De esta manera, se reduce la necesidad de realizar
campafias extensivas de medicion para evaluar, punto por punto, el comportamiento de
los principales parametros LTE en toda el area de estudio. Ademas, el trabajo aporta
informacion sobre el comportamiento radioeléctrico de un entorno urbano costero
ecuatoriano, contribuyendo al desarrollo de futuras investigaciones orientadas a la
planificacion, la evaluacion y la optimizacion de redes moviles mediante técnicas de

aprendizaje automatico.

25



CAPITULO I: EL PROBLEMA DE LA INVESTIGACION

1.1. Antecedentes

En Ecuador se desarroll6 el estudio titulado “Prediccion de rendimiento de redes LTE
con técnicas de Machine Learning” [2], en el cual se construy6 una base de datos de una
red moévil mediante una aplicacion para dispositivos Android capaz de registrar
parametros de desempefio, entre ellos el RSRP, el RSRQ, la velocidad de descarga y la
latencia. Para el desarrollo de la investigacion, se entrenaron diferentes modelos
siguiendo la metodologia CRISP-DM, utilizando una particion de los datos de 70 % para
entrenamiento y 30 % para evaluacion. Posteriormente, se compar6 el desempeno de los
modelos mediante métricas estadisticas y se seleccionaron aquellos que presentaron un
mejor ajuste para cada escenario. Aunque el estudio no empled equipos especializados
para la adquisicion de las mediciones, constituye un referente para la aplicacion de
técnicas de aprendizaje automatico sobre datos relacionados con el desempefio de redes
moviles en Ecuador.

En la ciudad de Santa Elena se desarrolld un estudio sobre las interferencias
electromagnéticas presentes en la banda no licenciada de 2,4 GHz [3], en el cual se
empled el analizador de espectro Narda SRM-3006. Los resultados evidenciaron que las
interferencias de pulso, de barrido y de banda estrecha pueden afectar la estabilidad de
las transmisiones Wi-Fi y, cuando alcanzan niveles perjudiciales, pueden provocar una
disminucion apreciable en la calidad del servicio. Ademas de sus resultados sobre el
comportamiento de las interferencias, este trabajo constituye un antecedente relevante
debido al empleo del analizador Narda SRM-3006 para la caracterizacion de sefiales
electromagnéticas en condiciones reales. La utilizacion de este equipo también guarda
relacion con la presente investigacion, en la cual este equipo se emplea como instrumento
de apoyo para la verificacion de las mediciones de pardmetros asociados a la cobertura
LTE.

En Santiago de Chile se desarrollo el estudio titulado “Aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico y analitica predictiva para mejorar desempeio de redes 4G LTE”
[4], orientado al analisis del desempefio de celdas 4G LTE y a la identificacion de
patrones de uso de las antenas. Para ello, se utilizaron datos del funcionamiento operativo
de redes 4G LTE y se aplicaron modelos como XGBoost, Random Forest y LSTM para

clasificar, predecir y pronosticar el comportamiento de las celdas. Asimismo, empled el
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algoritmo LDA para identificar patrones de uso de las antenas en diferentes zonas de
Santiago. Los resultados destacaron el desempefio de XGBoost en las tareas de
clasificacion y permitieron identificar cinco grupos con patrones diferenciados. Este
estudio guarda relacion con el presente trabajo por el empleo de técnicas de aprendizaje
automatico en redes LTE. Sin embargo, se diferencia en el objeto de estudio, ya que se
enfocd en el desempefio de las celdas y los patrones de uso de las antenas, mientras que
la presente investigacion se orienta a la prediccion de cobertura LTE mediante mediciones
obtenidas en campo y escenarios complementarios generados mediante simulacion.

En Quito se implement6 el estudio titulado "Modelos predictivos de zonas de
handover en redes LTE con técnicas de Machine Learning" [5], centrado en el proceso de
handover, analizado sobre dos escenarios. Para llevar a cabo el estudio, se emplearon
variables como el RSRP, la velocidad del usuario y la distancia a la estacion base,
obtenidas mediante simulaciones de red y registros de mediciones. El objetivo principal
de este estudio, “orientado a predecir zonas de handover en entornos simulados”, difiere
del objetivo de la presente investigacion, aunque ambos estudios recurren al aprendizaje
automatico para mejorar la eficiencia de redes LTE. La principal diferencia entre ambos
trabajos radica en el proposito del analisis, las variables consideradas y el enfoque de
prediccion. El estudio referenciado se orienta a la identificacion y prediccion de zonas de
handover y handover fallido mediante arboles de decision, mientras que la presente
investigacion se centra en la prediccion de parametros asociados a la cobertura LTE
mediante Random Forest y XGBoost, utilizando mediciones de campo complementadas
con escenarios aumentados.

En Colombia se analizd la aplicacion de modelos predictivos para la cobertura LTE
mediante algoritmos de Machine Learning, considerando diversas dificultades asociadas
con su implementacién [6]. Entre los principales desafios identificados se encuentran la
recoleccion, limpieza y seleccion de los datos; la identificacion de variables relevantes
para el entrenamiento de los modelos; la prevencion del sobreajuste; la integracion de las
soluciones predictivas con plataformas operativas existentes; y la disponibilidad de
personal capacitado para interpretar los resultados. Estos aspectos guardan relacion con
la presente investigacion, debido a que el desarrollo del modelo predictivo requiere
abordar procesos similares. En particular, este trabajo considera la adquisicion de datos

mediante G-NetTrack Pro y la verificacion de las condiciones de la portadora mediante
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el Narda SRM-3006, asi como la aplicacion de técnicas de ingenieria de caracteristicas
orientadas a mejorar la calidad de las variables utilizadas durante el entrenamiento de los

modelos de aprendizaje automatico.

1.2. Descripcion del proyecto

Una parte fundamental de la planificacion y optimizacion de las redes LTE de
operadoras como la Corporacion Nacional de Telecomunicaciones (CNT) se apoya en
modelos empiricos de propagacion, entre ellos Okumura-Hata y COST-231 Hata. Sin
embargo, estos modelos presentan limitaciones para estimar la cobertura con precision en
entornos urbanos especificos, ya que se basan en formulaciones empiricas desarrolladas
bajo condiciones estandarizadas que no incorporan de forma directa las particularidades
del entorno. Dichas limitaciones generan discrepancias entre los niveles de sefal
estimados y los observados en campo, lo que dificulta la identificacion precisa de zonas
con cobertura deficiente.

Esta problematica adquiere especial relevancia en zonas costeras como el canton La
Libertad, cuyo entorno presenta caracteristicas complejas como la alta humedad, la
salinidad, la brisa marina, una configuracion urbana irregular y las variaciones en la
densidad poblacional asociadas a la actividad turistica. Estas condiciones influyen en los
fendmenos de atenuacion, reflexion, difraccion y propagacion multitrayecto, produciendo
variaciones en la sefal que los modelos empiricos no logran representar adecuadamente.
Por ello, resulta pertinente complementar estos modelos mediante mediciones reales y
técnicas de aprendizaje automatico, capaces de identificar la relacion entre las
caracteristicas del entorno y el comportamiento de la sefial LTE.

n consecuencia, este proyecto desarrollo, mediante Python, una herramienta para la
prediccion de cobertura LTE basada en técnicas de aprendizaje automatico. Para ello, se
recopilaron mediciones en campo mediante la aplicacion G-NetTrack Pro en distintos
puntos geograficos del cantén La Libertad, complementadas con la caracterizacion
espectral realizada mediante el analizador Narda SRM-3006 en un conjunto reducido de
ubicaciones. Durante la campafa se registraron variables relacionadas con el
comportamiento y la calidad de la red, entre ellas la potencia recibida de la senal de
referencia (RSRP), la intensidad de la senal recibida (RSSI), la calidad de la sefial de

referencia recibida (RSRQ) y la relacion sefial-interferencia mas ruido (SINR).
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Antes del entrenamiento de los modelos, los datos se sometieron a un proceso de
limpieza, depuracion y seleccion de variables. En esta etapa se identificaron y trataron los
valores faltantes, registros invalidos y posibles inconsistencias presentes en las
mediciones. Posteriormente, se realizd la preparacion de las variables de entrada de
acuerdo con los requerimientos de los modelos utilizados. Estas etapas permitieron
obtener un conjunto de datos estructurado y adecuado para el proceso de entrenamiento
y evaluacion.

Una vez depurados los datos, se entrenaron y evaluaron los modelos Random Forest
y XGBoost. Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado que combina
multiples arboles de decision y utiliza el conjunto de predicciones obtenidas para generar
una estimacién mas robusta. Por su parte, XGBoost utiliza un enfoque de potenciacion de
gradiente en el que los arboles se construyen secuencialmente, incorporando en cada etapa
la informacion asociada con los errores de los modelos anteriores. La utilizacion de ambos
algoritmos permitid6 comparar su capacidad para predecir el comportamiento de las
variables asociadas con la cobertura LTE.

Para el procesamiento de datos se emplearon librerias de Python como Pandas y
NumPy, mientras que Scikit-learn proporcion6 las herramientas de entrenamiento,
validacion y evaluacion. La libreria XGBoost se utiliz6 para la implementacion del
modelo de gradient boosting y Matplotlib para la representacion grafica. Asimismo, se
emplearon herramientas de analisis geoespacial para mapear la distribucion de la sefial.
Durante el proceso se aplicaron estrategias de validacion cruzada y ajuste de
hiperparametros con el fin de optimizar el desempefio y mitigar el riesgo de sobreajuste.

La evaluacion se planted6 como un problema de regresion, dado que los modelos
estiman valores continuos (como el RSRP) en lugar de clasificar datos en categorias
discretas. El desempefio se midi6 a través del error absoluto medio (MAE) y el coeficiente
de determinacién (R?), complementados con el andlisis del sesgo promedio entre los
valores predichos y los medidos en campo. El MAE cuantifico el error promedio en las
unidades de la variable objetivo, mientras que el R? determind la proporcion de
variabilidad explicada por el modelo. Adicionalmente, se compard el rendimiento entre
los conjuntos de entrenamiento y prueba para detectar posibles indicios de sobreajuste.

Finalmente, los resultados se representaron en mapas de cobertura y visualizaciones

georreferenciadas que reflejan la distribucion espacial de la sefial en el canton La
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Libertad. Estas representaciones facilitaron la localizacion de sectores con niveles
inferiores al umbral normativo y permitieron priorizar zonas de intervencion. De este
modo, la herramienta ofrece insumos valiosos para la planificacion y optimizacién de
redes LTE, reduciendo la necesidad de realizar campanas extensivas de medicién en

campo y sentando las bases para futuras investigaciones en redes moviles.
1.3. Objetivos

1.3.1.  Objetivo general

Desarrollar un modelo de prediccion de cobertura LTE para el canton La Libertad, a
partir de mediciones de sefial de las antenas de CNT y mediante técnicas de aprendizaje
automatico, orientado a contribuir a la planificacion y la optimizacion de las redes

moviles de la zona.

1.3.2.  Objetivos especificos

e Realizar un estudio sobre LTE y aprendizaje automatico en Python, con el
propésito de establecer la base tedrica necesaria para el desarrollo de la
investigacion.

e Recolectar las sefiales de radio LTE de las antenas de CNT en el canton La
Libertad, utilizando medidores especializados y herramientas de analisis de
datos, con el fin de construir una base de datos confiable para el entrenamiento
del modelo.

e Desarrollar y entrenar un modelo de aprendizaje automatico en Python para
predecir la cobertura de sefiales LTE a partir de los datos recolectados.

e Evaluar los resultados de las predicciones mediante métricas de desempefio y
analisis comparativos, con el proposito de generar informacidn de apoyo para la
planificacion de las redes de radio de CNT en el canton La Libertad.

e Implementar un sistema interactivo de visualizacion geoespacial para
representar los resultados de cobertura LTE mediante mapas de calor, perfiles
topograficos y elementos cartograficos que faciliten el andlisis de la cobertura

en el area de estudio.

1.4. Justificacion
De acuerdo con el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC), para julio de

2022 alrededor del 60,4 % de los ecuatorianos tenia acceso a internet. Un afio después,
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esta cifra habia aumentado en 1,8 puntos porcentuales y, para julio de 2024, se registro
un incremento adicional de 3,8 puntos porcentuales, hasta alcanzar aproximadamente el
66 % [7]. Este crecimiento se explica, en buena parte, por la pandemia de COVID-19,
periodo en el que los hogares y las empresas se vieron obligados a contratar servicios de
internet para desarrollar actividades educativas, laborales y tramites administrativos.
Estas conexiones se mantuvieron después de la emergencia sanitaria, consolidando la
importancia de los servicios de internet en las actividades cotidianas de la poblacion.
Estas cifras, obtenidas mediante encuestas de hogares a nivel nacional, difieren de las
estimaciones internacionales citadas en la Introduccidn, que emplean una metodologia
distinta basada en el numero de usuarios activos de internet.

En este escenario, la calidad del servicio depende del rendimiento y la cobertura de
las redes LTE. Sin embargo, su planificacion presenta limitaciones asociadas a la
precision y los elevados costos de recoleccion de mediciones en campo. Estas dificultades
se evidenciaron durante la ejecucion del proyecto, donde la caracterizacion de un Gnico
eNodeB en el canton La Libertad requirio diversas jornadas de medicion entre mayo y
junio de 2026. En este contexto, el aprendizaje automatico representd una alternativa
eficaz para complementar los métodos convencionales, permitiendo estimar el
comportamiento de la sefial en puntos no medidos directamente y evaluar escenarios con
distintas configuraciones en la estacion base.

Este trabajo tuvo como objetivo principal desarrollar, mediante Python, un modelo
predictivo capaz de estimar el nivel de la sefial LTE representado por el RSRP en la zona
urbana del canton La Libertad, provincia de Santa Elena. Para ello, se implementaron
algoritmos de aprendizaje automdtico como Random Forest y XGBoost, empleando
librerias como Pandas, NumPy y Matplotlib para el procesamiento, analisis y
visualizacion de datos. La evaluacion de los modelos se realizdo mediante la comparacion
entre las predicciones y las mediciones de campo, utilizando métricas como el error
absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion (R?).

El aprendizaje automatico ha demostrado resultados favorables en aplicaciones
orientadas a la estimacion de cobertura y al analisis de la calidad de sefial en redes LTE.
En la ciudad de Quito, un estudio basado en arboles de decision alcanzé un 67 % de
precision al evaluar la intensidad de la sefial en condiciones estaticas [8]. Asimismo, otra

investigacion desarrollada en la misma ciudad logré predecir fallos de handover con un
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95,5 % de efectividad mediante técnicas de aprendizaje supervisado [5]. Estos
antecedentes respaldan la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en el analisis
de redes moviles. En este sentido, la aplicacion de estas técnicas para la prediccion de
cobertura LTE en el canton La Libertad, permitié analizar el comportamiento de la
cobertura en un entorno urbano costero y generar informacién que contribuya a la toma
de decisiones relacionadas con la planificacion y optimizacion de la infraestructura de la

red.

1.5. Alcance del proyecto

El presente estudio se concentra en desarrollar y validar modelos predictivos basados
en algoritmos de aprendizaje automatico para estimar variables relacionadas con el
comportamiento de la sefial LTE en diferentes ubicaciones geograficas. La variable
principal de prediccion es la potencia de la sefal de referencia recibida (RSRP), ya que
constituye el principal indicador para determinar el nivel de cobertura. De manera
complementaria, se entrenaron modelos independientes para estimar la calidad de la senal
de referencia recibida (RSRQ), la relacién sefial-interferencia mas ruido (SINR), el
indicador de calidad de canal (CQI) y las velocidades de transmision de descarga y de
subida (DL y UL Throughput), utilizados para caracterizar la calidad y el rendimiento del
enlace.

El estudio se delimitd a una estacion base LTE de CNT, con sus tres sectores, ubicada
en la zona urbana del cantén La Libertad, provincia de Santa Elena. Las mediciones se
realizaron entre mayo y junio de 2026 dentro del radio de servicio de dicha estacion. El
analisis de estaciones base vecinas y de los procesos de traspaso entre celdas quedo fuera
del alcance de este trabajo, aunque las muestras relacionadas con estos elementos se
conservaron para estudios posteriores.

El desarrollo del estudio se realizé en Python, con el apoyo de librerias como Scikit-
learn, Pandas, NumPy y Matplotlib para el procesamiento, andlisis y visualizacion de los
datos, asi como para el entrenamiento, validacién y evaluaciéon de los modelos. Se
emplearon los algoritmos de aprendizaje automatico Random Forest y XGBoost,
utilizando conjuntos de datos que integran informacién técnica, geoespacial y ambiental
relacionada con el entorno de estudio, complementados con escenarios generados

mediante un balance de enlace calibrado con las propias mediciones.
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El despliegue fisico de infraestructura de telecomunicaciones queda excluido de este
trabajo, debido a que la investigacion se concentra en el procesamiento de los datos
recolectados, el desarrollo de los modelos predictivos y la generacion de escenarios
complementarios para analizar el comportamiento de la sefial LTE bajo diferentes
condiciones de los parametros de la estacion base. Del mismo modo, las configuraciones
evaluadas mediante simulaciéon no se implementaron sobre la red en operacion.

Como parte del desarrollo, se implement6d un sistema interactivo de visualizacién

geoespacial que integra mapas de calor, perfiles topograficos y paneles de indicadores

radioeléctricos, orientado a representar espacialmente el comportamiento de la sefial

LTE en el area de estudio. Estas herramientas de visualizacién podran utilizarse como

apoyo para el analisis y la toma de decisiones relacionadas con la planificacion y

optimizacién de redes moviles. El alcance del proyecto se limita a redes LTE (4G);

sin embargo, la metodologia desarrollada puede constituir una base para futuras

investigaciones orientadas a otras tecnologias de comunicaciones moviles.

1.6. Metodologia

Para cumplir con los objetivos propuestos, este proyecto adopta un enfoque
cuantitativo, con un alcance descriptivo y aplicado, y un componente experimental,
mediante el empleo de técnicas de aprendizaje automatico implementadas en Python. El
estudio se sustenta en mediciones reales recopiladas mediante la aplicacion G-NetTrack
Pro y en la caracterizacion espectral de la banda analizada realizada con el analizador
Narda SRM-3006, las cuales se complementan con escenarios generados mediante
simulacion para ampliar el volumen de datos en el entrenamiento y evaluacion de los

modelos.

1.6.1.  Metodologia cuantitativa

La investigacion se fundamenta en la recopilacion y el analisis de datos cuantitativos
relacionados con el comportamiento y desempeno de la sefial LTE. El conjunto de datos
integra parametros técnicos, geoespaciales y ambientales, entre los que se incluyen el
RSRP, el RSRQ, el RSSI, el SINR, el CQI, el DL Throughput y el UL Throughput. De
estas variables, los modelos de aprendizaje automatico se entrenan para predecir seis
variables objetivo: RSRP, RSRQ, SINR, CQI, DL Throughput y UL Throughput. El

RSSI, aunque esté presente en el conjunto de datos, no se considera una variable objetivo
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de los modelos y, por lo tanto, no forma parte de la evaluaciéon comparativa de su

desempeiio.

1.6.2.  Metodologia descriptiva
El estudio caracteriza las condiciones de cobertura LTE en diferentes sectores del
canton La Libertad mediante la identificacion de patrones en el comportamiento de la
sefal, representados en mapas de cobertura y visualizaciones georreferenciadas. Este
diagnostico describe el estado actual de la zona analizada y constituye la base estructural

para el desarrollo y validacién de los modelos predictivos.

1.6.3.  Metodologia aplicada
Por su caricter aplicado, la investigacion aporta una solucion orientada a una
necesidad préctica del sector de las telecomunicaciones: la optimizacion del anélisis y
estimacion de cobertura en redes moéviles. Los resultados sirven como insumo técnico
para la planificacion de infraestructura, facilitando la identificacion de zonas con niveles

de senal inferiores a los umbrales normativos.

1.6.4. Metodologia experimental

La fase experimental contempla el procesamiento de los datos, asi como el
entrenamiento y evaluacion de los modelos de aprendizaje automatico Random Forest y
XGBoost. Los algoritmos se nutren de la informaciéon recopilada en campo y de las
simulaciones complementarias. Los modelos se entrenan para predecir las seis variables
objetivo definidas en el estudio: RSRP, RSRQ, SINR, CQI, DL Throughput y UL
Throughput. Su desempeiio se evaliia mediante las métricas de error absoluto medio
(MAE) y coeficiente de determinacion (R?), complementadas con el andlisis de la
diferencia entre el desempefio observado en los conjuntos de entrenamiento y prueba.
Esto permite comparar el comportamiento de ambos modelos y determinar cudl presenta
el mejor desempefio bajo las condiciones establecidas en la investigacion.

La Figura 1 se representa la estructura que adopt6 el desarrollo del proyecto, basada

en los enfoques y tipos de investigacion descritos.
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Figura 1. Diagrama de representacion del desarrollo del proyecto.

Nota. Elaboracion propia.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

Este capitulo presenta los fundamentos teodricos que sustentan la investigacion. Se
abordan la arquitectura y el funcionamiento de la tecnologia LTE, los principales
parametros utilizados para evaluar la calidad de la sefal, las técnicas de aprendizaje
automatico aplicables a la prediccion de cobertura y los modelos empiricos de
propagacion. Asimismo, se describen las herramientas y métricas empleadas para el

desarrollo y la evaluacion de los modelos predictivos.

2.1. Fundamentos de la tecnologia LTE
2.1.1. Arquitectura de la red LTE

La arquitectura de una red LTE se divide en dos bloques funcionales principales: la
red de acceso radioeléctrico evolucionada (E-UTRAN) y el nucleo de paquetes
evolucionado (EPC). Junto con el equipo de usuario (UE), estos elementos conforman la
estructura basica de una red LTE [9].

Las estaciones base que componen la E-UTRAN se denominan eNodeB (Evolved
Node B) y son los responsables de la comunicacion de datos entre la red y los dispositivos
moviles mediante la interfaz aérea. Ademas, cada eNodeB controla una o mas celdas y
participa en la gestion de la movilidad y de la calidad de servicio (QoS). Asimismo, puede
comunicarse con los eNodeB vecinos mediante la interfaz X2, lo que permite la
coordinacion entre celdas y facilita la ejecucion del traspaso de usuarios (handover).

El EPC constituye el nucleo de la red y se encarga de funciones relacionadas con la
gestion de la movilidad, la autenticacion de los usuarios y la conexion con redes externas.
Sus principales componentes son los siguientes:

e La entidad de gestion de movilidad (MME) administra la movilidad del usuario,
la autenticacion y la sefializacion de control.

e La pasarela de servicio (SGW) enruta y reenvia los datos entre el eNodeB y el
PGW, y actia como punto de anclaje del trafico de datos.

e La pasarela de red de datos por paquetes (PGW) proporciona acceso a redes
externas (como internet), asigna la direccion IP y aplica las politicas de calidad de
servicio.

e El servidor de suscriptores locales (HSS) almacena la informacion de suscripcion,

incluidos los perfiles de usuario y los datos de autenticacion.
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La comunicacion entre estas entidades ocurre a través de interfaces normalizadas
identificadas como S1 y S5/S8. La arquitectura LTE est4 basada en el protocolo IP, lo
que permite una integracion eficiente con redes de datos y facilita la prestacion de
servicios de comunicacion de alta velocidad [2].

La Figura 2 muestra la arquitectura de una red LTE y sus principales componentes,
entre los que se encuentran el equipo de usuario (UE), las estaciones base eNodeB y las
entidades que conforman el nucleo de paquetes evolucionado (EPC), como el MME, el
SGW, el PGW y el HSS. Ademas, se ilustran las interfaces que interconectan estos
elementos, entre ellas LTE-Uu, S1-U, SI-MME, S5/S8, S6a y X2, asi como la conexion
entre estaciones base para la realizacion del handover.

Figura 2. Componentes principales y flujo de datos.

i Dispositivo de Usuario

(UE)
LTE-Uu
Interfaz Radio

A eNodeB
Estacion Base LTE

PIan?lﬁuario
Serving Gateway Mobility Management Entity
s6a
@ pow 4 HSS

Packet Data Network
Gateway

™ Redes Externas
Internet / Redes IP

Nota. Elaboracion propia con base en [9].

Home Subscriber Server

2.1.2. Principios de la transmision LTE
El esquema de acceso multiple empleado por LTE varia segun el sentido de la
comunicacion. En el enlace descendente se utiliza OFDMA (Orthogonal Frequency
Division Multiple Access), técnica que permite distribuir las subportadoras disponibles
entre diferentes usuarios y favorece el uso eficiente del espectro. En el enlace ascendente
se emplea SC-FDMA (Single Carrier Frequency Division Multiple Access), cuya

principal ventaja es presentar una menor relacion entre la potencia pico y la potencia
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media (PAPR) en comparacion con OFDMA, lo que reduce las exigencias del
amplificador de potencia y favorece un menor consumo energético en los terminales.

En cuanto al esquema de duplexacién, LTE admite dos modos de operacion: FDD
(Frequency Division Duplex), en el que la transmision y la recepcion se realizan
simultaneamente utilizando bandas de frecuencia diferentes; y TDD (Time Division
Duplex), en el que ambas direcciones utilizan la misma banda de frecuencia, pero se

alternan en diferentes intervalos de tiempo [6].

2.1.3. Parametros clave de la sefial LTE

El desempefio de una red LTE puede evaluarse mediante diferentes indicadores
relacionados con el nivel y la calidad de la sefial recibida. En esta investigacion se
consideran los siguientes parametros:

e EIRSRP (potencia de la sefial de referencia recibida) representa la potencia de las
sefiales de referencia recibidas y constituye uno de los principales indicadores
utilizados para evaluar el nivel de cobertura.

e El RSRQ (calidad de la sefial de referencia recibida) permite evaluar las
condiciones de recepcion a partir de la relacion entre la potencia de referencia y la
potencia total recibida en el canal.

e EI RSSI (indicador de intensidad de la sefial recibida) representa la potencia total
recibida dentro del ancho de banda considerado, incluyendo la sefial util, las sefales
interferentes y el ruido presente en el canal.

e El SINR (relacion seial-interferencia mas ruido) representa la relacion entre la
potencia de la senal util y la suma de la interferencia y el ruido. Este indicador permite

evaluar la calidad de la recepcion y las condiciones radioeléctricas del enlace.

Tabla 1. Recomendaciones de intensidad de sernial movil en redes LTE.

Intensidad de sefial RSRP (dBm) RSRQ (dB) SINR (dB) RSSI (dBm)

Excelente >—80 >-10 >20 >—65
Muy buena —80a—-90 —-10a—-15 13220 —65a—75
Regular —90 a—-100 —15a-20 0al3 =75 a—85

Mala <-100 <-20 <0 <-85

Nota. Tomado de [10].
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En los casos en que un valor coincide exactamente con el limite entre dos categorias
(por ejemplo, —80 dBm o 20 dB), se asigna a la categoria de mayor calidad, siguiendo el
criterio > indicado en la fuente original.

La Tabla 1 resume los umbrales de referencia correspondientes a las principales
métricas empleadas para evaluar la calidad de la sefial en redes LTE. En particular, la
intensidad de la sefal se clasifica a partir del RSRP, expresado en decibelios-milivatio
(dBm), en diferentes niveles de calidad. El nivel excelente (> —80 dBm) corresponde a
una senal fuerte y estable, mientras que el nivel muy bueno (—80 a —90 dBm) representa
condiciones favorables para la prestacion de servicios de datos. El nivel regular (—90 a
—100 dBm) permite mantener la conexidn, aunque puede presentar una reduccion en la
calidad y en la velocidad del servicio. Finalmente, los valores inferiores a —100 dBm
corresponden a niveles de sefial no utilizables y presentan una mayor probabilidad de
pérdida de conectividad. Esta clasificacion permite identificar zonas con niveles de
cobertura deficientes y constituye una referencia para el analisis de la cobertura y la

planificacion de la infraestructura de red [10].

2.14. Cobertura y factores que la afectan en LTE

La cobertura de una red LTE depende de la propagacion de las ondas de radio y esta
condicionada por diversos factores relacionados con las caracteristicas de la red y del
entorno. Entre los principales se encuentran:

e La frecuencia de operacion influye en el alcance y las caracteristicas de
propagacion de la sefial. En condiciones comparables, las frecuencias mas altas
presentan mayores pérdidas de propagacion y, por lo tanto, pueden requerir una
mayor densidad de estaciones base para proporcionar una cobertura equivalente.

e Los obstaculos fisicos, como edificios, arboles y estructuras metalicas pueden
bloquear, absorber, reflejar o difractar las ondas de radio, afectando el nivel y la
calidad de la senal recibida.

e La topografia del terreno, incluida la presencia de montafias, colinas, depresiones
y otras irregularidades del terreno puede modificar las condiciones de propagacion y
afectar la existencia de una linea de vista entre el transmisor y el receptor.

e Las condiciones climaticas pueden producir efectos sobre la propagacion de las
ondas de radio. Su influencia depende de la frecuencia de operacion, la distancia y

las condiciones especificas del enlace.
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Para estimar la cobertura y las pérdidas de propagacion en diferentes entornos, se
emplean modelos como Okumura-Hata y COST-231 Hata. Estos modelos permiten
estimar la pérdida de propagacién a partir de variables relacionadas con la frecuencia, la
distancia entre el transmisor y el receptor, la altura de la antena y las caracteristicas

generales del entorno [5].

2.2. Aplicacion del aprendizaje automatico

El aprendizaje automéatico (Machine Learning) es una rama de la inteligencia artificial
que permite a los sistemas aprender a partir de los datos e identificar patrones sin depender
de reglas programadas explicitamente. En el &mbito de las redes LTE, estas técnicas se
emplean para analizar grandes volumenes de informacion generada por los dispositivos y
las estaciones base, con el propdsito de caracterizar el comportamiento de la sefial,
identificar patrones y apoyar a la optimizacion de los recursos de la red.

Técnicas como Random Forest, las maquinas de vectores de soporte (SVM) y
XGBoost han demostrado ser de gran utilidad en tareas relacionadas con la clasificacion
de niveles de cobertura y la estimacion de variables como el RSRP en diferentes
ubicaciones geograficas. Los resultados de estos modelos pueden contribuir a identificar
zonas con niveles deficientes de sefial o condiciones desfavorables de propagacion,
proporcionando informacion de apoyo para la planificacion y optimizaciéon de la
infraestructura de telecomunicaciones [6].

Entre las herramientas disponibles para el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico en Python se encuentran Scikit-learn y XGBoost. Scikit-learn proporciona
funciones para el procesamiento de datos, el entrenamiento, la validacion y la evaluacion
de modelos, mientras que XGBoost permite implementar algoritmos de aumento de
gradiente basados en arboles de decision. El uso de estas herramientas resulta
especialmente util en el andlisis de redes LTE, donde las condiciones de propagacion y
desempefio pueden variar como consecuencia de cambios en el entorno urbano, el
desplazamiento de los usuarios y las variaciones en los niveles de interferencia. En este
contexto, los modelos predictivos pueden ser reentrenados con nuevos datos para

mantener o mejorar su capacidad de generalizacion frente a las condiciones del entorno.
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Figura 3. Desarrollo del aprendizaje automatico. Parte 1.
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Validacién con datos de prueba

Nota. Elaboracion propia con base en [6].

Figura 4. Desarrollo del aprendizaje automatico. Parte 2.

API| REST (FastAPI/Flask)
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Sistemas embebidos (TensorFlow Lite)
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7. Retroalimentacion y M(-‘:jorsO Ciclo iterativo: o - Re-evaluacion del modelo en produccion

\-,,, Ajuste de hiperparametros o cambio de algoritmo

Nota. Elaboracion propia con base en [6].

Las Figuras 3 y 4 presentan, mediante un flujo iterativo, las principales etapas del
proceso de aprendizaje automatico, entre las que se encuentra la recopilacién y
preparacion de los datos, la seleccion y el entrenamiento de los modelos, su evaluacion y
posterior aplicacion, asi como la actualizacion del modelo a partir de nuevos datos.

2.3. Prediccion del rendimiento de las redes LTE mediante el uso de aprendizaje

automatico

El uso de técnicas de aprendizaje automadtico en el andlisis de redes LTE permite
identificar patrones en los datos de desempeiio y detectar zonas con niveles deficientes
de sefial. Esto proporciona informacién que puede utilizarse como apoyo para la
planificacion y optimizacion de la red.

Indicadores como el RSRP, el RSRQ y el SINR permiten evaluar diferentes aspectos
de la senal recibida por el usuario. Al combinar estas variables con informacion

geografica, caracteristicas propias del entorno y otros parametros obtenidos mediante
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mediciones de campo, es posible emplear algoritmos como Random Forest y XGBoost

para desarrollar modelos de clasificacion y regresion orientados al analisis del

comportamiento de redes moviles [5].

2.4. Proceso de modelado predictivo

El desarrollo de modelos predictivos mediante técnicas de aprendizaje automatico

puede estructurarse mediante la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard

Process for Data Mining), compuesta por seis etapas principales:

La comprension del problema define los objetivos y requisitos de la investigacion.
En esta etapa se establecen los objetivos que orientan el desarrollo del modelo
predictivo.

La comprension de los datos incluye la exploracion inicial de las mediciones
recopiladas, considerando las variables disponibles y sus caracteristicas, asi como su
distribucion y posibles relaciones.

La preparacion de los datos consiste en limpiar, transformar y organizar la
informacion, con el proposito de obtener un conjunto de datos adecuado para el
entrenamiento de los modelos.

El modelado comprende la seleccion y el entrenamiento de algoritmos de
aprendizaje automatico. Entre los algoritmos utilizados en tareas de prediccion y
analisis de datos se encuentran Random Forest y XGBoost, los cuales pueden
implementarse mediante herramientas disponibles en Python.

La evaluacion consiste en analizar el desempeiio de los modelos mediante métricas
que permitan determinar la precision de las predicciones, comparar sus resultados e
identificar el modelo con mejor desempefio.

El despliegue corresponde a la aplicacion de los resultados del modelo en un entorno
que permita utilizar y visualizar las predicciones obtenidas.

La Figura 5 presenta el flujo general del proceso CRISP-DM aplicado al desarrollo

del modelo predictivo, desde la adquisicion y preparacion de los datos hasta la evaluacion

y la representacion de los resultados.
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Figura 5. Proceso CRISP-DM para el modelado predictivo de redes LTE.
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Nota. Elaboracion propia.
2.5. Python
Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y multiparadigma,
ampliamente utilizado en areas como el analisis de datos, la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico. Su sintaxis y disponibilidad de numerosas librerias facilitan el
procesamiento de datos y el desarrollo de modelos predictivos, por lo que resulta
adecuado para el analisis de informacion asociada con redes LTE.
Entre las principales librerias se encuentran Pandas y NumPy, utilizadas para el
procesamiento y analisis de datos; Scikit-learn, empleada para el desarrollo,
entrenamiento y evaluacion de modelos de aprendizaje automatico; XGBoost,
orientada a la implementacion de algoritmos de aumento de gradiente basados en
arboles de decision; y Matplotlib, utilizada para la representacion grafica de los
resultados. En conjunto, estas herramientas proporcionan recursos para el
procesamiento de datos, el desarrollo de modelos predictivos y la representacion

grafica de los resultados obtenidos [11].
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2.6. Instrumentacion para la recoleccion de datos LTE

2.6.1. Narda SRM-3006

El Narda SRM-3006 es un analizador selectivo de radiacion disefiado para la medicion
y caracterizaciéon de campos electromagnéticos en un amplio rango de frecuencias. El
equipo permite analizar sefiales de radiofrecuencia y evaluar diferentes fuentes de
radiacion electromagnética en entornos urbanos y rurales, por lo que resulta adecuado
para estudios de medicion y caracterizacion del espectro radioeléctrico [12].

Figura 6. Analizador selectivo de radiacion electromagnética Narda SRM-3006.

Nota. Tomado de [12].

La Figura 6 muestra el equipo empleado como instrumento de apoyo para la
caracterizacion de las sefiales radioeléctricas presentes en el area de estudio. Las
mediciones obtenidas con este instrumento se utilizaron como referencia complementaria
para contrastar los niveles de potencia registrados mediante G-NetTrack Pro y aportar
datos adicionales para el analisis de las condiciones de sefial durante la campana de

recoleccion de datos.

2.6.2. G-NetTrack Pro

G-NetTrack Pro es una aplicacion movil utilizada para monitorear y registrar
parametros de redes celulares. La herramienta permite recopilar informacion relacionada
con el nivel y la calidad de la sefial en diferentes tecnologias de comunicacion movil,
entre ellas GSM, UMTS, LTE y 5G. Entre los parametros que pueden registrarse se
encuentran el nivel de la sefial, los identificadores de celda, la frecuencia de operacion y

la ubicacion geografica.
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Las mediciones pueden exportarse para su posterior procesamiento y analisis, lo que
permite utilizar la informacion recopilada en estudios de cobertura, caracterizacion y
optimizacion de redes moviles [13].

2.7. Técnicas de aprendizaje automatico para la prediccion de niveles de

cobertura y propagacion en redes LTE

La estimacion de la cobertura constituye un aspecto relevante en la planificacion y

optimizacion de redes LTE. Tradicionalmente, esta tarea se ha abordado mediante

modelos empiricos de propagacion. Como alternativa, las técnicas de aprendizaje
automatico permiten aprovechar datos obtenidos en campo para desarrollar modelos

capaces de estimar parametros relacionados con el nivel y la calidad de la senal a

partir de variables geograficas, ambientales y caracteristicas de la red. Entre las

técnicas que pueden aplicarse a este tipo de problemas se encuentran las siguientes:

2.7.1. Regresion lineal (Linear Regression)

La regresion lineal es un modelo estadistico y de aprendizaje supervisado que
establece una relacién entre una variable dependiente y una o madas variables
independientes. Su principal ventaja radica en su simplicidad y facilidad de
interpretacion. Sin embargo, su capacidad para representar relaciones no lineales
complejas es limitada, lo que puede afectar su desempefio cuando las variables presentan
interacciones o comportamientos no lineales [14].

La Figura 7 muestra el funcionamiento de un modelo de regresion lineal simple,
desde la representacion de los datos hasta la obtencion de la linea utilizada para realizar
las predicciones.

Figura 7. Representacion grdfica del funcionamiento de la regresion lineal.
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Nota. Elaboracion propia.
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2.7.2. Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines)

Las maquinas de vectores de soporte (SVM) son algoritmos de aprendizaje
supervisado que pueden emplearse tanto en tareas de clasificacion como de regresion. En
el ambito de las redes mdviles, pueden utilizarse para clasificar niveles de cobertura o
estimar variables relacionadas con la sefal. Su capacidad para trabajar con espacios de
alta dimension las convierte en una alternativa para problemas en los que intervienen
multiples variables [15].

La Figura 8 describe el funcionamiento de una SVM aplicada a un problema de
clasificacion binaria, en el que se establece un limite de decision entre dos grupos de
datos.

Figura 8. Representacion grdfica del funcionamiento de las mdquinas de vectores de

soporte.
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Nota. Elaboracion propia.

2.7.3. Random Forest y XGBoost

Los arboles de decision son modelos de aprendizaje supervisado que utilizan una
estructura jerarquica para realizar predicciones a partir de diferentes condiciones sobre
las variables de entrada. A partir de estos modelos se desarrollaron técnicas de aprendizaje
en conjunto (ensemble learning), entre las que se encuentran Random Forest y XGBoost.

Random Forest utiliza multiples arboles de decision entrenados sobre diferentes
muestras de los datos y combina sus predicciones para obtener un resultado final mas
robusto y estable. Este procedimiento corresponde a un enfoque de bagging. Por otra
parte, XGBoost emplea un enfoque de boosting, mediante el cual los arboles se
construyen secuencialmente, incorporando en cada etapa la informacion asociada con los

errores de las predicciones anteriores.
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Ambos algoritmos pueden utilizarse en problemas de clasificacion y regresion y
presentan ventajas para trabajar con conjuntos de datos que contienen multiples variables
y relaciones no lineales. Por estas caracteristicas, resultan adecuados para el desarrollo de
modelos predictivos aplicados al analisis de redes LTE [16].

La Figura 9 representa el funcionamiento de Random Forest, donde las predicciones
obtenidas por diferentes arboles de decision se combinan para generar una prediccion
final.

Figura 9. Representacion grdfica del funcionamiento del algoritmo Random Forest.
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Nota. Elaboracion propia.

La Figura 10 muestra el funcionamiento de XGBoost, que se basa en la construccion
secuencial de arboles de decision para mejorar progresivamente las predicciones.

Figura 10. Representacion grdfica del funcionamiento del algoritmo XGBoost.
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2.74. Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN)

Las redes neuronales artificiales son modelos de aprendizaje automatico capaces de
representar relaciones complejas entre diferentes variables mediante la conexién de
neuronas organizadas en capas de entrada, ocultas y salida. Estas técnicas pueden
aplicarse a problemas de clasificacion y regresion, incluyendo la estimacion de la
intensidad de la sefial en diferentes entornos [17].

La Figura 11 representa una estructura basica de una red neuronal artificial,
compuesta por capas de entrada, ocultas y salida.

Figura 11. Representacion grafica del funcionamiento de una red neuronal artificial.
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Nota. Elaboracion propia.

2.7.5. Procesos gaussianos (Gaussian Process Regression, GPR)

Los procesos gaussianos constituyen un método probabilistico y no paramétrico
utilizado principalmente en problemas de regresion. Ademas de generar una estimacion
de la variable objetivo, permiten cuantificar la incertidumbre asociada con las
predicciones, caracteristica que puede resultar util en aplicaciones de planificacion y
analisis de redes moviles. Su utilizacidon puede ser especialmente conveniente cuando se
dispone de conjuntos de datos de tamafo reducido [18].

La Figura 12 muestra una representacion de un proceso gaussiano aplicado a un
problema de regresion, en el que se obtiene una prediccién acompaiiada de un intervalo

de incertidumbre.
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Figura 12. Representacion grafica del funcionamiento de un proceso gaussiano.
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Nota. Elaboracion propia.

2.8. Analisis comparativo de métodos de prediccion utilizados en redes LTE

La seleccion del algoritmo de aprendizaje automatico depende de las caracteristicas
de los datos, las variables disponibles y el objetivo de prediccion. En el contexto de las
redes LTE pueden emplearse diferentes enfoques, entre ellos modelos basados en arboles

de decision, redes neuronales y métodos de interpolacion espacial.

2.8.1. Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en la combinacion
de maltiples arboles de decision. Su estructura permite trabajar con conjuntos de datos
que contienen variables numéricas y categoricas, asi como relaciones no lineales entre las
caracteristicas de entrada. En aplicaciones relacionadas con redes LTE puede utilizar
variables como el RSRP, el RSRQ, Ia latitud, la longitud, la distancia y las caracteristicas
de la celda para realizar tareas de clasificacion o regresion [8].

2.8.2. XGBoost

XGBoost es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en arboles de decision
que utiliza una estrategia de boosting. A diferencia de Random Forest, los arboles se
construyen de forma secuencial, de manera que cada nuevo arbol busca reducir los errores
de las predicciones anteriores. Esta caracteristica le permite modelar relaciones complejas
entre las variables y alcanzar un alto desempefio en diferentes problemas de regresion y
clasificacion. Ademas, incorpora mecanismos para manejar valores faltantes y permite

analizar la importancia de las variables utilizadas en el modelo [8].
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2.8.3. Redes neuronales (ANN, RNN y CNN)

Las redes neuronales artificiales (ANN) son modelos de aprendizaje automatico
capaces de representar relaciones no lineales complejas mediante diferentes capas de
procesamiento. Dentro de esta familia se encuentran las redes neuronales recurrentes
(RNN), orientadas principalmente al andlisis de datos secuenciales, y las redes neuronales
convolucionales (CNN), utilizadas con frecuencia en el procesamiento de informacion
espacial o matricial, como iméagenes y mapas de cobertura. Estas técnicas comparten una
limitacion frente a modelos mas simples, relacionada con los requerimientos de datos, de
capacidad computacional y de ajuste de hiperparametros necesarios para obtener un buen
desempeiio [17].

2.8.4. Interpolacion espacial mediante Kriging

El Kriging es un método geoestadistico de interpolacion espacial que permite estimar
valores en ubicaciones donde no existen mediciones directas, utilizando la correlacion
espacial entre los puntos disponibles. En estudios de cobertura puede emplearse para
estimar niveles de sefial entre puntos de medicion. Sin embargo, su capacidad para
representar cambios asociados con variables técnicas, ambientales o dindmicas de la red
depende de las variables incorporadas y de la estructura espacial de los datos disponibles.

La Tabla 2 resume las caracteristicas de los métodos descritos en esta seccion [18].

Tabla 2. Comparativa de métodos para predecir la cobertura LTE.

Tiempo de Uso
Técnica Precision Adaptabilidad
entrenamiento comun
Baja / ) ‘
Regresion lineal ‘ Muy bajo Media Alto
media
Maquinas de Media /
Medio / alto Media Medio
vectores de soporte alta
XGBoost / Random _ _
Alta Medio Muy alta Medio
Forest
Redes neuronales Muy alta Alto / Muy alto Alta Medio
Procesos .
Alta Alto Media / alta Alto
gaussianos
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Kriging Alta Bajo Baja Alto

Nota. Elaboracion propia a partir de [8], [17] y [18].

La seleccion de Random Forest y XGBoost para este proyecto se basa en su capacidad
para trabajar con multiples variables de entrada y modelar relaciones no lineales presentes
en los datos de cobertura LTE. Ambos algoritmos permiten abordar problemas de
regresion y analizar la importancia de las variables utilizadas en la prediccion.

Kriging, en cambio, se fundamenta principalmente en la correlacion espacial entre las
mediciones, mientras que las redes neuronales pueden requerir mayores volimenes de
datos y un ajuste mas complejo de sus hiperparametros. Por estas caracteristicas, Random
Forest y XGBoost resultan adecuados para comparar la capacidad de estimacion de ambos
algoritmos a partir de las variables técnicas, geograficas y ambientales consideradas en

este estudio.

2.9. Ubicacion geografica y herramientas para la representacion espacial de
datos
La ubicacion geografica constituye un elemento fundamental para analizar la
distribucién espacial de los pardmetros de sefial LTE y representar los resultados
mediante mapas de cobertura. Para este propdsito, se emplean herramientas de
posicionamiento y sistemas de informacion geografica que permiten asociar los datos de
sefial con coordenadas geograficas y facilitar su posterior representacion espacia:

e Los sistemas GPS proporcionan coordenadas geograficas que permiten determinar
la ubicacion de puntos de interés y asociar informacién de sefial con una posicion
especifica, facilitando su posterior representacion espacial.

e Google Earth Pro permite importar y visualizar informacion geografica mediante
formatos como KML y KMZ. Esta herramienta facilita la inspeccion visual de puntos
geograficos y su ubicacion sobre imagenes satelitales [19].

e QGIS y ArcGIS son sistemas de informacion geografica (SIG) que permiten
importar, gestionar, analizar y representar datos geoespaciales. Estas herramientas
admiten diferentes formatos de informacion geografica y facilitan la elaboracion de

mapas tematicos para analizar la distribucion espacial de los datos [20] [21].
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La Figura 13 muestra un proyecto desarrollado en ArcGIS, en el que se representa
informacion geoespacial sobre una imagen satelital mediante diferentes elementos

graficos.

Figura 13. Representacion de informacion geoespacial en ArcGIS.
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Nota. Tomado de [20].

La Figura 14 presenta un mapa de calor de densidad urbana elaborado en QGIS, en

el que la informacion espacial se representa mediante una escala de colores sobre un mapa

base.

Figura 14. Mapa de calor de densidad urbana elaborado en QGIS.
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2.10. Modelos de propagacion empiricos

Los modelos de propagacion empiricos son formulaciones matematicas desarrolladas
a partir de mediciones experimentales y utilizadas para estimar la pérdida de trayectoria

de una sefial de radio (path loss). Estos modelos constituyen una referencia para el disefio
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y analisis de redes inalambricas en diferentes entornos, debido a que consideran variables
como la frecuencia de operacion, la distancia entre el transmisor y el receptor y la altura
de las antenas. A continuacion, se presentan algunos de los modelos empleados en el

analisis de redes moviles.

2.10.1. Okumura-Hata

El modelo Okumura-Hata es uno de los modelos empiricos mas utilizados para
estimar la pérdida de trayectoria en entornos urbanos, suburbanos y rurales. Su
formulacion se basa en los resultados de las mediciones realizadas por Yoshihisa
Okumura y la posterior formulacién matematica desarrollada por Hata. El modelo es
aplicable, en su formulacion original, a frecuencias comprendidas aproximadamente entre
150 y 1500 MHz y distancias de 1 a 20 km [22].

Su formulacion general se expresa mediante:

Lso(dB) = L + A (f, d) — G(hee) — G(hye) — Gagpa
Ecuacion 1. Modelo Okumura-Hata.

Donde:

e Lg: pérdida media de propagacion, expresada en dB.

e Lg: pérdida de propagacion en el espacio libre.

e A, atenuacion media relativa respecto a la propagacion en el espacio libre.

e G(hg): factor de ganancia asociado con la altura de la antena transmisora.

e G(h,.): factor de ganancia asociado con la altura de la antena receptora.

e Gugrea: factor de correccidn asociado con las caracteristicas del entorno.

2.10.2. Modelo COST-231 Hata

El modelo COST-231 Hata constituye una extension del modelo Okumura-Hata
desarrollada para ampliar su aplicacion hacia frecuencias superiores. Su formulacion
permite trabajar hasta aproximadamente 2000 MHz y con distancias de hasta 20 km, por
lo que resulta aplicable al analisis de determinados escenarios urbanos [23].

Cabe senalar que, en el presente estudio, el modelo se aplica a una frecuencia de 2120
MHz y a distancias inferiores a 1 km, condiciones que exceden ligeramente el limite
superior de frecuencia y se ubican por debajo del limite inferior de distancia para los
cuales fue formulado originalmente. Esta aplicacion fuera del rango nominal se detalla y
justifica en la seccién 3.3.1.

La formulacion se expresa de la siguiente manera:
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L =46.3 +33.9log(f) — 13.821log(h¢e) — a(hye) + [44.9 — 6.551og(hee)] log(d) + Cp,
Ecuacion 2. Modelo COST-231 Hata.

Donde:

e f: frecuencia de operacion, expresada en MHz.

e h.: altura de la estacion base, expresada en metros.

e h,.: altura del receptor, expresada en metros.

e d: distancia entre la estacion base y el receptor, expresada en kilometros.

e a(h,.): factor de correccion asociado con la altura de la antena receptora.

e C,,: factor de correccion relacionado con el tipo de entorno (urbano, suburbano o

rural), cuyo valor varia segun las caracteristicas del escenario estudiado.

2.10.3. Modelo de sombreado log-normal (Log-Normal Shadowing Model)

El modelo de sombreado log-normal es un modelo estadistico utilizado para
representar las variaciones de la pérdida de trayectoria que no pueden explicarse
unicamente mediante la distancia entre el transmisor y el receptor. Estas variaciones
pueden estar asociadas con obstaculos y cambios en las condiciones de propagacion del
entorno, lo que permite que el modelo represente de manera mas realista las fluctuaciones
de la senal [24].

Su formulacion es:

d
PL(d) = PLy + 10alog10 (d_> + Xo
0

Ecuacion 3. Modelo de sombreado log-normal.
Donde:

e PL(d): pérdida de trayectoria a una distancia (d).

e PL,: pérdida de trayectoria a la distancia de referencia d,, que puede obtenerse
mediante un modelo de propagacion en espacio libre 0 mediante mediciones de
campo.

e «: exponente de pérdida de trayectoria, que representa la rapidez con la que
disminuye el nivel de la sefial a medida que aumenta la distancia.

e Xo: variable aleatoria asociada con el sombreado, caracterizada mediante una

desviacion estandar y expresada en dB.
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2.11. Limitaciones de los modelos empiricos en zonas costeras

Los modelos de propagacion convencionales presentan limitaciones para representar
las condiciones particulares de las zonas costeras. En estos entornos, la propagacion de
las ondas electromagnéticas empleadas por las redes moviles puede verse influenciada
por factores geograficos, ambientales y urbanos propios del area de estudio [25].

2.11.1. Influencia de la humedad relativa y la salinidad

La elevada humedad relativa propia de algunas zonas costeras puede alterar las
propiedades electromagnéticas del entorno y modificar las condiciones de propagacion.
Sin embargo, la magnitud de este efecto depende de la frecuencia de operacion y de las
condiciones especificas del sitio donde se produce la transmision. Por ello, su influencia
debe analizarse considerando tanto la banda de frecuencia utilizada como las condiciones
ambientales presentes en la zona de estudio [26].

De manera similar, la salinidad no suele incorporarse de forma explicita en los
modelos de propagacion tradicionales empleados para redes LTE. No obstante, los
entornos marinos presentan condiciones particulares, como la presencia de superficies
humedas y agua salina, capaces de alterar el comportamiento de la sefial en su trayectoria.
Estos efectos pueden contribuir a variaciones en parametros de calidad como el SINR,

especialmente en zonas proximas a la linea costera [27].

2.11.2. Impacto de multitrayecto y superficie oceanica

La proximidad al océano Pacifico favorece la aparicion de reflexiones sobre
superficies como el agua y las estructuras cercanas al litoral. Como consecuencia, una
misma sefial puede llegar al receptor a través de diferentes trayectorias y con distintas
fases, dando lugar al fendmeno conocido como multitrayecto. Dependiendo de la relacion
entre las sefiales recibidas, pueden producirse interferencias constructivas o destructivas,
ocasionando variaciones en el nivel y la calidad de la sefal.

Este fendémeno adquiere especial importancia en zonas costeras donde coexisten
superficies reflectantes, como el mar, con edificaciones y otras estructuras proximas al
litoral. Estas condiciones pueden generar fluctuaciones en la sefial recibida y afectar el
comportamiento de parametros utilizados para evaluar la cobertura y la calidad del

servicio LTE [28].
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2.11.3. Restricciones de los modelos tradicionales y razonamiento del

aprendizaje automatico

Los modelos empiricos convencionales se basan principalmente en relaciones
matematicas obtenidas a partir de mediciones realizadas bajo determinadas condiciones.
Por esta razon, pueden presentar dificultades para representar todas las variaciones
presentes en entornos reales, especialmente cuando existen cambios en las caracteristicas
urbanas, ambientales y geograficas de la zona de estudio.

El uso de mediciones obtenidas directamente en campo permite contrastar las
estimaciones de los modelos de propagacion con el comportamiento real de la red y
proporcionar informacion adicional para el desarrollo de modelos predictivos [29]. En
este contexto, el aprendizaje automatico permite establecer relaciones entre diferentes
variables de entrada, como la distancia, la ubicacidén geografica, las caracteristicas de la
estacion base y los pardmetros de sefial, con el proposito de estimar el comportamiento
de la cobertura LTE.

De esta manera, los modelos de aprendizaje automatico pueden complementar de
manera efectiva a los modelos de propagacion tradicionales, ya que permiten aprovechar
informacion obtenida directamente del entorno de estudio y adaptarse a patrones que no

necesariamente son representados por las formulaciones empiricas.

2.12. Comparativa de software para prediccion de cobertura LTE

En esta seccion se describen diferentes herramientas empleadas en la planificacion,
simulacion y medicion de redes moviles, y se comparan sus principales caracteristicas y
funcionalidades para identificar sus posibilidades de aplicacion en el analisis y prediccion

de cobertura LTE.
2.12.1. ICS Telecom

ICS Telecom (HTZ Communications) es una herramienta de planificacion y
modelado de redes inalambricas que admite diferentes tecnologias, entre ellas GSM,
UMTS, LTE y TETRA. También incorpora diversos modelos de propagacion, como
Okumura-Hata, Walfisch-Ikegami e ITU-R P.1812. La herramienta permite representar
escenarios urbanos, rurales y mixtos mediante informacion geografica y modelos
digitales del terreno. Ademads, ofrece funciones para analizar la cobertura, las

interferencias y otros parametros relacionados con la planificacion de redes [30].
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2.12.2.  Atoll

Atoll es una plataforma de planificacion y optimizacion de redes inalambricas que
permite trabajar con diferentes tecnologias moéviles, entre ellas LTE y 5G. La herramienta
integra modelos de propagacion, informacion geografica y parametros de red para realizar
estudios de cobertura, capacidad e interferencia. También permite analizar diferentes
escenarios de planificacion y optimizacion de celdas, por lo que constituye una
herramienta utilizada en procesos profesionales de disefio y optimizacion de redes
moviles [31].

2.12.3. QualiPoc Android

A diferencia de las herramientas orientadas principalmente a la planificacion y
simulacion, QualiPoc Android esta enfocada en la realizacion de mediciones de campo.
La aplicacion permite recopilar informacion relacionada con el comportamiento de las
redes moviles, incluyendo parametros como el RSRP, el RSRQ y el SINR, ademas de
otros indicadores de desempefio. Los datos obtenidos pueden utilizarse para analizar la
cobertura y la calidad de la red, asi como para contrastar las mediciones reales con

resultados provenientes de modelos de simulacion o prediccion [32].

2.12.4. ZedBoard + Python

Las plataformas basadas en sistemas de radio definida por software (SDR), como
ZedBoard, pueden utilizarse junto con moddulos de adquisicion y procesamiento de
sefiales para desarrollar prototipos de comunicacion y analisis de senales de
radiofrecuencia. Estos sistemas pueden complementarse con Python y librerias como
Pandas, NumPy y Scikit-learn para el procesamiento de datos y el desarrollo de modelos
de aprendizaje automatico. Esta combinacion proporciona flexibilidad para implementar
soluciones experimentales y adaptar el procesamiento de acuerdo con los requerimientos
especificos de cada investigacion.

La Tabla 3 sintetiza las caracteristicas de las herramientas analizadas [33].
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Tabla 3. Comparativa entre software para la prediccion de la cobertura LTE.

Software  Tipo de uso Entrada Salida/ Licencia Facilidad
requerida resultados de uso
ICS Planificaciéon Datos Mapas de Comercial ~ Media
Telecom de red. geograficos, cobertura,
parametros analisis
LTE. interferencias.
Atoll Disefio y Datos de red, Cobertura, Comercial Alta
simulacion. KPIs. KPIs,
handover,
interferencias.
QualiPoc  Medicién de Datos de Indicadores Comercial Alta
campo. equipos LTE (RSRP,
moviles. RSRQ, SINR,
etc.).
ZedBoard Prototipode  Datos CSV, Predicciones Libre Baja
+ Python  prediccion.  modelo ML. de senal.

Nota. Elaboracion propia con base en [30], [31], [32] y [33].

En comparacion con herramientas comerciales como Atoll e ICS Telecom, que estan
orientadas principalmente a la planificacion y optimizacion profesional de redes, la
solucion desarrollada en este proyecto se basa en herramientas de programacion y analisis
de datos, lo que proporciona mayor flexibilidad para adaptar el procesamiento a las
caracteristicas del area de estudio.

Una diferencia importante radica en el enfoque utilizado. Las herramientas de
planificacion emplean modelos de propagacion, informacion geografica y parametros de
red para realizar simulaciones y analisis de cobertura. En cambio, la propuesta
desarrollada en este proyecto utiliza mediciones obtenidas directamente en el area de
estudio para entrenar modelos de aprendizaje automatico capaces de estimar los
pardmetros de cobertura LTE.

De esta manera, la propuesta no busca sustituir a las herramientas profesionales de

planificacion, sino ofrecer una alternativa académica y experimental que permita analizar
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la cobertura a partir de datos reales y generar predicciones adaptadas a las caracteristicas

del entorno estudiado.

2.13. Comparacion de lenguajes y entornos de programacion para el
aprendizaje automatico

En esta seccion se comparan diferentes lenguajes y entornos de programacion que
pueden emplearse en el desarrollo de aplicaciones relacionadas con el andlisis de datos,
las telecomunicaciones y el aprendizaje automatico. La comparacion permite identificar
las caracteristicas y posibilidades de aplicacion de cada alternativa, entre las cuales se
encuentra Python como una opcidn orientada al procesamiento de datos y desarrollo de
modelos de aprendizaje automatico.

2.13.1. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel que se caracteriza por su sintaxis
sencilla y por disponer de un amplio conjunto de librerias orientadas al analisis de datos,
la visualizacion y el aprendizaje automadtico. Entre ellas se encuentran Scikit-learn,
utilizada para la implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico; Matplotlib,
empleada para la representacion grafica de datos; y Pandas, orientada a la manipulacion
y gestion de datos estructurados. Asimismo, librerias como GeoPandas permiten procesar
y representar informacion geoespacial, lo que facilita su aplicacion en estudios

relacionados con la cobertura de redes méviles [11].

2.13.2. MATLAB

MATLAB es un entorno de programacion y célculo numérico que dispone de
herramientas especializadas para el andlisis y la simulacion de sistemas de
telecomunicaciones. Entre sus funcionalidades se encuentran la generacion y el analisis
de senales, la simulacion de sistemas de comunicacion y el estudio de diferentes
escenarios de propagacion. Una de sus principales limitaciones para proyectos
académicos estd relacionada con el costo de las licencias y de algunas herramientas
especializadas [34].

2.133. C++

C++ es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en aplicaciones que
requieren un alto rendimiento computacional y un uso eficiente de los recursos del
sistema. Estas caracteristicas lo hacen adecuado para el desarrollo de sistemas embebidos

y aplicaciones relacionadas con radio definida por software (SDR), donde puede ser
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necesario interactuar directamente con el hardware y procesar sefiales de manera
eficiente. Ademads, herramientas como GNU Radio permiten disenar flujos de
procesamiento de sefales mediante diferentes bloques funcionales. Sin embargo, su
complejidad de desarrollo puede ser mayor en comparacion con lenguajes de alto nivel
como Python [35].

2.13.4. Java

Java es un lenguaje de programacion utilizado en diferentes tipos de aplicaciones,
entre ellas el desarrollo de aplicaciones moéviles y sistemas con interfaces graficas. En el
contexto de las redes LTE, puede emplearse para desarrollar aplicaciones de monitoreo,
interfaces y sistemas destinados a la presentacion de resultados. Sin embargo, para el
analisis de datos, el aprendizaje automdtico y el procesamiento geoespacial, Python
dispone de un conjunto de librerias directamente relacionado con las necesidades de esta
investigacion.

La Tabla 4 resume la comparacion entre los lenguajes considerados [36].

Tabla 4. Comparacion de lenguajes y herramientas de programacion aplicables al

desarrollo de sistemas de prediccion de cobertura LTE.

Lenguaje / Propésito Bibliotecas Comunidad Flexibilidad
Herramienta principal utiles
Python Aprendizaje Pandas, Scikit- Alta Muy alta
automatico y learn, XGBoost,
analisis de datos. Matplotlib,
GeoPandas.
MATLAB Calculo numérico, LTE Toolbox, Alta Alta
simulacion y Statistics and
procesamiento de Machine
sefiales. Learning

Toolbox, Curve

Fitting Toolbox.
C++ Sistemas de alto GNU Radio, Media Alta
rendimiento y IT++.

60



aplicaciones

embebidas.

Java Aplicaciones Android SDK y Alta Media
moviles y sistemas  bibliotecas de

multiplataforma. Java.

Nota. Elaboracion propia con base en [11], [34], [35] y [36].

Se selecciond Python como lenguaje principal debido a la disponibilidad de librerias
especializadas para el procesamiento de datos, el aprendizaje automatico y la
representacion geoespacial. Entre las herramientas empleadas se encuentran Pandas para
la gestion de datos, Scikit-learn y XGBoost para el desarrollo de los modelos predictivos,
Matplotlib para la visualizacion de resultados y las herramientas geoespaciales utilizadas
para representar la cobertura.

Ademas, Python permite integrar en un mismo entorno las diferentes etapas de la
investigacion, desde el procesamiento y depuracion de las mediciones hasta el
entrenamiento, evaluacion y visualizacion de los modelos. Al tratarse de un ecosistema
ampliamente utilizado y con numerosas herramientas de codigo abierto, facilita la
modificacion y adaptacion del sistema de acuerdo con los requerimientos del proyecto.

2.14. Métricas de evaluacion para modelos de prediccion

Las métricas estadisticas permiten evaluar el desempeno de los modelos predictivos
y determinar el grado de correspondencia entre los valores estimados y los valores
observados. Entre las principales métricas utilizadas para este propdsito se encuentran el
error absoluto medio (MAE), la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente
de determinacion (R?).

2.14.1. Error absoluto medio (MAE)

El error absoluto medio (MAE) representa el promedio de las diferencias absolutas
entre los valores estimados por el modelo y los valores observados. Esta métrica permite
cuantificar el error promedio de las predicciones y se expresa en las mismas unidades que

la variable objetivo [37]. Su ecuacion se expresa de la siguiente manera:
n
MAE = 1 DIy -3
Yy 1 Yi— Vi
i=

Ecuacion 4. Error absoluto medio.
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Donde:

e MAE: error absoluto medio.

¢ n: namero total de mediciones evaluadas.

e y;: valor de RSRP medido en el punto (1).

e ¥;: valor de RSRP predicho por el modelo para el punto (i).

2.14.2. Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

La raiz del error cuadratico medio (RMSE) permite evaluar la magnitud de los errores
entre los valores predichos y los valores observados. A diferencia del MAE, esta métrica
eleva al cuadrado las diferencias antes de calcular su promedio y posteriormente obtiene
la raiz cuadrada del resultado. Debido a este procedimiento, los errores de mayor
magnitud tienen una influencia mas significativa sobre el valor final de la métrica [37].

Su ecuacion se expresa de la siguiente manera:

n
1
RMSE = |~ (i = 90)?
i=1

Ecuacion 5. Raiz del error cuadratico medio.
Donde:

e RMSE: raiz del error cuadratico medio, expresada en las mismas unidades que la

variable objetivo.

e n: numero total de mediciones evaluadas.

e y;: valor de RSRP medido en el punto (i).

e ¥;: valor de RSRP predicho por el modelo para el punto (i).

2.14.3. Coeficiente de determinacion (R?)

El coeficiente de determinacion indica la proporcion de la variabilidad de la variable
objetivo que puede ser explicada por el modelo predictivo. Su valor permite evaluar el
grado de ajuste entre las predicciones y los valores observados. En términos generales,
un valor de R? cercano a 1 indica que el modelo explica una mayor proporcioén de la
variabilidad de los datos [37].

No obstante, esta métrica debe interpretarse conjuntamente con otras medidas de
error, como el MAE y el RMSE, para obtener una evaluacion mas completa del
desempefio del modelo.

Su ecuacion se expresa de la siguiente manera:
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_ SSres —-1— Z?:l(yi - 5;i)2
SStot Z?:l(yi —y)?

Ecuacion 6. Coeficiente de determinacion.

R?=1

Donde:

R2: coeficiente de determinacion, una medida adimensional.

e SS,.s: suma de los cuadrados de los residuos 9;, Y.(y; — 9;)?, representa el error
del modelo.

e SS,.:: suma total de cuadrados Y(y; — ¥)?, representa la variabilidad total de
los datos respecto a su media y.

¢ n: numero total de mediciones evaluadas.

e y;: valor de RSRP medido en el punto i.

e ;: valor de RSRP predicho por el modelo para el punto i.

e y: valor medio de los valores RSRP observados.
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CAPITULO III: DESARROLLO DE LA PROPUESTA TECNICA

El componente técnico de este trabajo se centra en el desarrollo de un modelo
predictivo capaz de estimar la cobertura de una red movil LTE. Para ello, se relacionan
variables fisicas, geograficas y radioeléctricas mediante técnicas computacionales y
matematicas.

El desarrollo adopta un enfoque experimental, debido a que los modelos de
aprendizaje automatico se aplican y evaltian utilizando datos reales obtenidos en campo.
Esta estrategia permite analizar el comportamiento de la sefial en el entorno estudiado y
desarrollar una solucion sustentada en evidencia empirica.

El problema radica en que los modelos empiricos de propagacion tradicionales,
aunque son utiles para realizar estimaciones generales, presentan limitaciones para
representar la complejidad de los entornos urbanos, donde factores como la densidad de
edificaciones, las condiciones ambientales y la orientacion de las antenas influyen en la
propagacion de la sefal. Para abordar esta limitacion, se propone un enfoque hibrido que
combina un modelo fisico-empirico con técnicas de aprendizaje automatico, con el
propodsito de mejorar la estimacion de la intensidad de la sefial recibida.

3.1. Diseiio de la solucion

La propuesta consiste en un sistema de prediccion basado en un modelo hibrido que
integra el modelo de propagacion COST-231 Hata con algoritmos de aprendizaje
automatico supervisado.

A partir de los parametros fisicos del sistema, el modelo COST-231 Hata proporciona
una primera estimacion de la pérdida de trayectoria. Sin embargo, al tratarse de un modelo
empirico, no contempla completamente las caracteristicas particulares del entorno local,
lo que puede llegar a limitar su precision. Para complementar esta estimacion, se
incorporan Random Forest y XGBoost, ambos capaces de identificar relaciones no
lineales a partir de los datos disponibles. Random Forest emplea un conjunto de arboles
de decision mediante la técnica de bagging, mientras que XGBoost utiliza boosting para
construir los arboles de manera secuencial y reducir los errores de las predicciones

anteriores.

3.2 Arquitectura del disefio
La Figura 15 presenta la arquitectura general del sistema, organizada en capas que

agrupan las principales funciones del proceso.
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Figura 15. Arquitectura por capas del sistema de prediccion de cobertura LTE.

CAPA DE
PREPROCESAMIENTO

Nota. Elaboracion propia.

El sistema se estructura en cinco capas funcionales:

La capa de adquisiciéon registra los indicadores de nivel y calidad de la sefal
LTE, entre ellos el RSRP, el RSRQ y el RSSI, mediante la aplicacion G-NetTrack
Pro instalada en el terminal moévil. De manera complementaria, incorpora la
caracterizacion espectral de la banda analizada obtenida con el analizador Narda
SRM-3006.

La capa de preprocesamiento realiza la limpieza y depuracion de los datos, trata
los valores nulos y filtra las muestras correspondientes a la estacion base y al
sector de interés. Para ello, cada registro se asigna al sector correspondiente segiin
su PCI. Las muestras provenientes de estaciones base vecinas se conservan en un
conjunto independiente para su posterior analisis de handover. Ademas, se
calculan variables como la distancia geografica, la orientacion relativa respecto al
sector y la altura de los obstaculos obtenida mediante una API. Finalmente, se
genera el conjunto aumentado mediante escenarios que incorporan variaciones de
la configuracion de la antena, complementando las mediciones reales obtenidas
en campo.

La capa de procesamiento comprende la preparacion de los datos y el
entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico Random Forest y

XGBoost. Para el procesamiento se utiliza una particion de 80 % para el



entrenamiento 'y 20 %. La division se realiza agrupando las muestras
correspondientes a un mismo punto fisico de medicion, con el proposito de reducir
el riesgo de fuga de informacion entre ambos conjuntos. El proceso se
complementa con una validacion cruzada agrupada.

e La capa de evaluacion analiza el desempefio de los modelos mediante métricas
estadisticas como el error absoluto medio (MAE), la raiz del error cuadratico
medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?). Una vez seleccionados los
modelos con mejor desempefio, estos se exportan en formato .pkl, lo que facilita
su reutilizacion posterior.

e La capa de visualizacion e interfaz genera mapas interactivos para representar
los resultados mediante herramientas como ipyleaflet y folium. Ademas,
incorpora un panel de control desarrollado con ipywidgets, que permite al usuario
interactuar con el sistema y consultar las predicciones de cobertura LTE.

3.3. Infraestructura del hardware

Para la adquisicion de los datos utilizados en el entrenamiento y la evaluacion de los
modelos, se empled un dispositivo movil con capacidad de medicion LTE y la aplicacion
especializada G-NetTrack Pro para el monitoreo de parametros radioeléctricos. El
dispositivo se configuré en modo LTE para evitar el cambio automatico hacia tecnologias
2G o0 3G. De esta manera, las mediciones correspondieron exclusivamente a la red LTE
objeto de estudio.

Entre los principales parametros registrados se encuentran el RSRP, el RSRQ, el
SINR, el RSSI, el PCI, el EARFCN vy las coordenadas geograficas de cada punto de
medicion. Esta informacion fue obtenida mediante el modem del dispositivo y
complementada con los datos de posicionamiento proporcionados por su sistema GPS.
Esto permitié asociar cada muestra con su ubicacion geografica y facilitar su posterior
analisis y representacion espacial.

3.3.1. Configuracion de la estacion base

La estacion base objeto de estudio presenta una arquitectura sectorizada de tres
sectores, con azimuts de 355°, 161° y 240°, una altura de antena aproximada de 30 m y
un tilt eléctrico de 6°. Cada sector fue identificado mediante los valores de PCI registrados
durante la campafia de medicion, de modo que los PCI 87, 88 y 89 correspondieron a los

tres sectores de la estacion base analizada.
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La frecuencia de operacion se determin6 a partir del pardmetro EARFCN = 2050,
correspondiente a la banda LTE 4 (Band 4). De acuerdo con la férmula de conversion
establecida en el estandar 3GPP TS 36.101 para la frecuencia de enlace descendente de
esta banda, se tiene: F.DL = 2110 + 0,1 X (EARFCN — 1950). Por lo tanto, la
frecuencia de enlace descendente correspondiente al EARFCN 2050 es de 2120 MHz.
Este valor se utilizé como frecuencia de entrada para el modelo de propagacion COST-
231 Hata.

Es importante sefialar que la frecuencia utilizada en el presente estudio (2120 MHz),
asi como las distancias registradas durante la campafia de medicion, comprendidas entre
4,7 m'y 520 m, se encuentran fuera del rango de validez formal del modelo COST-231
Hata, formulado originalmente para frecuencias de hasta 2000 MHz y distancias de 1 a
20 km [23]. Por esta razén, en el presente trabajo, el modelo no se emplea como una
estimacion fisicamente precisa de la pérdida de trayectoria, sino como una referencia
fisico-empirica cuya salida se incorpora como una variable predictora adicional
(cost231 path loss) al vector de caracteristicas utilizado por los modelos de aprendizaje
automatico. De esta manera, las predicciones de Random Forest y XGBoost se realizan a
partir de datos reales obtenidos durante la campaia de medicion y de las demads variables
consideradas en el estudio, lo que permite que los modelos aprendan las relaciones entre
estas caracteristicas y los valores observados de RSRP. Asi, el modelo COST-231 Hata
se utiliza como una fuente de informacion fisico-empirica para el proceso de ingenieria

de caracteristicas, y no como un modelo autonomo de prediccion de cobertura.

3.3.2. Parametros de la estacion LTE analizada

La estacion base analizada presenta una configuracion sectorizada mediante tres
antenas direccionales. Sus pardmetros técnicos fueron determinados a partir de las
mediciones realizadas durante la campafia de campo y contrastados con informacion de
referencia obtenida mediante simulaciones en Atoll para estaciones LTE de CNT en el
sector de La Libertad. La Tabla 5 resume los principales parametros considerados en el
estudio.

Asimismo, la configuracion radioeléctrica de referencia, correspondiente a variables
como el azimut, el tilt, la altura y la potencia por sector, fue contrastada con la
parametrizacion de estaciones LTE de CNT en la provincia de Santa Elena reportada en

el trabajo de Munoz Rodriguez [13].
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El modelo de antena sectorial considerado es el Tongyu TDJH-182018DE-65F. De
acuerdo con la hoja de datos del fabricante, este modelo opera en un rango de frecuencias
de 1710 a 2170 MHz, utiliza polarizacion cruzada de +45°, presenta un ancho de haz
horizontal de 65°, una ganancia méxima de 18 dBi y un valor tipico de 17,8 dBi en el
rango de 1920 a 2170 MHz. Ademas, dispone de un tilt eléctrico ajustable de 0°a 10°y
una potencia maxima de entrada de 300 W [38].

Tabla 5. Parametros técnicos de la estacion base LTE utilizada en el estudio.

Parametro Valor
Tecnologia LTE
Banda de operacion Band 4 (AWS)
EARFCN 2050
Frecuencia DL aproximada 2120 MHz
Altura de antena 30 m
Tilt eléctrico 6°
Numero de sectores 3
Azimut sector 1 355°
Azimut sector 2 161°
Azimut sector 3 240°
Ubicacion aproximada BTS La Libertad
Potencia estimada 43-49 dBm

Modelo de antena sectorial Tongyu TDJH-182018DE-65F

Ganancia de antena 17,8 dBi (méx. 18 dBi)
Ancho de haz horizontal 65°
Potencia maxima de entrada 300 W

Nota. Elaboracion propia con base en [13] y [38].

34. Area de estudio

La investigacion se centra en analizar y predecir la cobertura LTE dentro de un area
geografica especifica del canton La Libertad, considerando que la propagacion de la senal
depende tanto de los parametros técnicos de la red como de las caracteristicas fisicas y

geogréaficas del entorno.
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Con el propdsito de aproximar el andlisis a las condiciones reales de propagacion, se
incorporaron variables relevantes para el comportamiento de la sefal, entre ellas la
distancia entre el usuario y la estacion base, la frecuencia de operacion, la altura de la
antena y del receptor, asi como la elevacion del terreno obtenida mediante modelos
digitales de elevacion (DEM). La inclusion de estas variables permite considerar la
influencia de las caracteristicas del terreno sobre la propagacion de la sefial.

La investigacion se desarrolld en el entorno urbano del canton La Libertad,
especificamente alrededor de la estacion base de CNT seleccionada para la investigacion.
La Figura 16 muestra su ubicacion geografica en Google Maps. Las Figuras 17 y 18
presentan, respectivamente, vistas de la estacion base y de la torre de telecomunicaciones
desde la via publica.

Finalmente, la Figura 19 muestra un detalle de las antenas sectoriales de la estacion
LTE analizada.

Figura 16. Ubicacion geogrdfica de la estacion base de CNT en el canton La Libertad.
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Nota. Elaboracion propia con base en [19].
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Figura 17. Vista de la estacion base de CNT y su torre de telecomunicaciones desde la

via publica.

Nota. Elaboracion propia.

Figura 18. Vista frontal del edificio que aloja la estacion base de CNT en el drea de

estudio.

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 19. Detalle de la torre y las antenas sectoriales de la estacion base LTE

analizada.

Nota. Elaboracion prpia.

3.5. Recoleccion de las muestras y datos

La recoleccion de los datos se realizd mediante campanas de medicion en campo
orientadas a caracterizar la cobertura LTE. Para ello, se emple6 un dispositivo movil con
la aplicacion G-NetTrack Pro, que permitid registrar parametros de la red y la ubicacion
geografica de cada muestra durante los recorridos. De manera complementaria, se utilizé
el analizador Narda SRM-3006 para contrastar los niveles de potencia registrados durante
las mediciones.

Es importante precisar el origen de los parametros utilizados en el estudio. Los
indicadores de red y las coordenadas geograficas fueron obtenidos mediante G-NetTrack
Pro, que accede a la informacién proporcionada por el médem del terminal y su sistema
de posicionamiento. De manera complementaria, se emple6 el analizador Narda SRM-
3006 en un conjunto reducido de puntos dentro del area de estudio, con el propdsito de
verificar la presencia de la portadora en la banda analizada y contrastar cualitativamente
el nivel de potencia observado. Por razones de disponibilidad y de traslado del equipo,

esta caracterizacion espectral no se extendio a la totalidad de los recorridos, por lo que el
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conjunto de datos utilizado para el entrenamiento y la evaluacién de los modelos se
construy6 integramente a partir de los registros de G-NetTrack Pro.

Los equipos empleados durante la campafia no permitieron determinar directamente
algunos parametros correspondientes a la configuracion radioeléctrica de la estacion base,
como el azimut, el tilt, la altura de la antena y la potencia de transmision. Por esta razon,
estos valores se tomaron de la parametrizacion de estaciones LTE de CNT reportada en
el informe técnico de referencia [13]. En particular, se consider6 un tilt eléctrico de 6°,
valor utilizado como referencia para la configuracion de la estacion analizada, debido a
que la instrumentacion disponible no permitia medirlo. La Tabla 6 detalla el origen de
cada uno de los parametros empleados en el estudio.

Tabla 6. Origen de los parametros empleados en las mediciones.

Parametro Fuente Observacion
RSRP, RSRQ, KPIs de red leidos del moédem del
G-NetTrack Pro. _
SINR, RSSI, CQI terminal durante la campana.
PCI, EARFCN, ' .
G-NetTrack Pro. Identificacion de celda y de portadora.
Band, Cell_ID
Latitud y
G-NetTrack Pro. Georreferenciacion de cada muestra.
longitud

Verificacion de la presencia y del nivel de
Nivel de potencia )
Narda SRM-3006. potencia de la portadora en la banda de

recibida medido

2120 MHz.

Azimut por )

Informe técnico de . . .
sector (355°, ' Configuracion fija de la estacion.

referencia [13].

161°, 240°)

Informe técnico de  No medible con los equipos disponibles;

Tilt (6°)

referencia [13].

se tomo de la parametrizacion de CNT.

Altura de antena

(30 m)

Informe técnico de

referencia [13].

Configuracion fija del sitio.

Potencia de
transmision

(43 a 49 dBm)

Informe técnico de

referencia [13].

Configuracion fija del sitio.
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Parametro Fuente Observacion

Ganancia (17,8 Hoja de datos
dBi) y ancho de Tongyu
Especificacion del fabricante.
haz horizontal Communication
(65°) [38].

Nota. Elaboracion propia con base en [13] y [38].

Durante las mediciones se registré el RSRP junto con otras variables técnicas y
contextuales, entre ellas el RSRQ, el RSSI, el SINR, el CQI, el PCI, el EARFCN, la
frecuencia de operacion y la ubicacion geografica. A partir de estos registros se calcularon
variables adicionales, como la distancia respecto de la estacion base y la orientacion
relativa al sector. Asimismo, se incorporaron caracteristicas del entorno, entre ellas la
presencia de edificaciones y la elevacion del terreno, con el propdsito de representar el
comportamiento de la sefial considerado en el modelo.

Las rutas de medicion se planificaron de manera que abarcaran diferentes condiciones
de cobertura y variaciones en las condiciones de propagacion. Los datos obtenidos fueron
almacenados y posteriormente consolidados en un conjunto estructurado para su
procesamiento y analisis en Python.

La Tabla 7 presenta una muestra del conjunto de datos utilizado para el
entrenamiento, mientras que la Tabla 8 muestra una parte de las mediciones de campo

obtenidas mediante G-NetTrack Pro.
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Tabla 7. Muestra de los datos utilizados para el entrenamiento de los modelos predictivos.

distancia_ dif altura_. num_  altura_max potencia  cost231 obs

P km azimuth it antena edificios _edificio humedad _mw path_loss terreno_m fant
-73 0,0047 144,98 6,0 30,0 13 41,5 70,0 39811,0 71,200 19,5 25,000
-70 0,0047 75,02 6,0 30,0 13 13,9 70,0 19953,0 71,200 19,4 15,985
-92 0,0104 11,13 6,0 30,0 11 21,5 70,0 19953,0 71,801 24,9 0,352

-73 0,1241 163,72 6,0 30,0 20 13,6 70,0 39811,0 109,725 28,0 25,000
-80 0,1321 117,26 6,0 30,0 4 22,5 70,0 19953,0 110,680 18,8 25,000
-84 0,1765 113,63 6,0 30,0 16 13,2 70,0 39811,0 115,121 26,7 25,000
91 0,2209 107,67 6,0 30,0 23 3,9 70,0 19953,0 118,552 28,7 25,000
-89 0,4296 162,14 6,0 30,0 9 42,9 70,0 39811,0 128,724 28,4 25,000
-95 0,4358 127,71 6,0 30,0 20 22,8 70,0 19953,0 128,943 9,5 25,000
-103 0,5183 50,50 6,0 30,0 24 27,8 70,0 19953,0 131,595 3,2 7,243

Nota. Elaboracion propia.
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Tabla 8. Muestra de las mediciones de campo obtenidas mediante G-NetTrack Pro.

RSRQ SINR RSSI DL_Throughput UL_Throughput
Time Latitude Longitude CQI PCI EARFCN Band Cell_ID
(dB) (dB) (dBm) (Mbps) (Mbps)
02/06/2026
07:54 -2.220203  -80.907490 -8,0 3,0 -45,0 5 0,45 0,13 88 2050 4 51625
02/06/2026
07:54 -2.220203  -80.907490 -7,0 18,0 -43,0 11 10,48 3,15 89 2050 4 51625
20/05/2026
08:00 -2.220140  -80.907450 -10,0 9,0 -62,0 8 24,30 7,29 87 2050 4 51625
16/06/2026
07:38 -2.220355  -80.908570 -6,0 23,0 -47,0 13 5,42 1,63 88 2050 4 51625
25/05/2026
-2.220683  -80.906360 -8,0 12,0 -52,0 9 2,00 0,60 87 2050 4 51625
08:37
02/06/2026
-2.221555  -80.908340 -12,0 11,0 -52,0 8 1,62 0,49 88 2050 4 51625
07:58
25/05/2026
-2.221571 -80.905990 -8,0 8,0 -63,0 7 1,07 0,32 89 2050 4 51625
08:35
17/06/2026
-2.220761 -80.911290 -11,0 -5,0 -58,0 2 0,10 0,05 88 2050 4 51625
08:22
26/05/2026
-2.222351 -80.904160 -14,0 -3,0 -61,0 3 0,10 0,05 87 2050 4 51625
07:28
02/06/2026
08:06 -2.224830  -80.908230 -8,0 12,0 -75,0 9 14,03 421 89 2050 4 51625

Nota. Elaboracion propia.
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Las Tablas 7 y 8 presentan muestras representativas de los conjuntos de datos
utilizados durante el desarrollo de los modelos Random Forest y XGBoost. Los registros
contienen variables relacionadas con el nivel y la calidad de la sefal LTE, parametros de
configuracion radioeléctrica, caracteristicas geograficas y topograficas, condiciones

ambientales, informacién de identificacion de la red y métricas de desempefio.

3.5.1. Preparacion de los datos

Una vez obtenidas las mediciones, se aplicO un proceso de preprocesamiento
orientado a construir un conjunto de datos consistente para el entrenamiento de los
modelos. En esta etapa se depuraron los registros vacios o invalidos, se interpolaron las
pérdidas breves de la sefial GPS y se identificaron y trataron los valores cero considerados
andmalos. Asimismo, se realizd una depuracion por estacion base y sector, conservando
unicamente las muestras servidas por el eNodeB objetivo, identificado mediante su
Cell_ID, y asignando cada registro al sector correspondiente segun su PCI, sin realizar
reasignaciones geométricas.

Las muestras provenientes de estaciones base vecinas no fueron descartadas, sino
almacenadas en un conjunto independiente para su posterior utilizacion en el analisis de
handover. Finalmente, se eliminaron los puntos cuya distancia respecto de la estacion
base superaba el radio de servicio considerado, debido a que podian estar asociados con
errores de posicionamiento GPS o con registros ajenos al area de estudio.

Durante la campafia de medicion, la configuracion fisica de la estacion base se
mantuvo constante. Por esta razon, variables como el tilt, la altura de la antena y la
potencia de transmision no presentaban variacion suficiente en las mediciones de campo
para que el modelo aprendiera de manera directa su influencia sobre la sefial. En
consecuencia, el entrenamiento basado exclusivamente en las mediciones reales
permitiria estimar el comportamiento de la red bajo la configuracion observada durante
la campafia, pero limitaria la evaluacién de escenarios con diferentes configuraciones de
la estacion base.

Para incorporar sensibilidad frente a estos pardmetros sin realizar una campana de
medicion para cada configuracion, se aplicé un procedimiento de aumento de datos
basado en el modelo fisico. A lo largo del documento, los registros obtenidos mediante
este procedimiento se denominan escenarios aumentados. Para cada punto medido se

calibro6 un balance de enlace que consider6d la potencia por elemento de recurso, la
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ganancia de la antena, la pérdida de trayectoria calculada mediante COST-231 Hata y los
patrones de radiacion horizontal y vertical. A partir de la diferencia entre la estimacion
fisica y la medicion real se obtuvo un residuo por punto, utilizado para representar las
variaciones no explicadas por el modelo de propagacion y asociadas al entorno observado.

Con base en este procedimiento se generaron los escenarios aumentados mediante
variaciones de los pardmetros de configuracion de la estacion base. El tilt se consider6 en
un rango de 0° a 10°, la altura de la antena entre 25 m y 35 m y la potencia de transmision
entre 43 dBm y 49 dBm. Para cada configuracion generada se recalcularon las variables
radioeléctricas correspondientes.

Cada registro del conjunto aumentado incorpora una variable de origen que permite
distinguir entre las muestras obtenidas directamente en campo y las generadas mediante
simulacion. El conjunto final estd compuesto por 4 962 registros, de los cuales 2 822
corresponden a mediciones de campo y 2 140 a registros generados mediante el modelo
fisico.

Los escenarios aumentados fueron generados y seleccionados mediante un
procedimiento de muestreo por configuracioén, de modo que las diferentes combinaciones
consideradas estuvieran representadas en el conjunto resultante sin necesidad de replicar
todas las configuraciones para cada punto de medicion. Las mediciones reales
constituyeron la base de calibracion, mientras que los escenarios aumentados permitieron
ampliar el rango de condiciones observadas por los modelos. La variable de origen
permitio, ademads, diferenciar ambos grupos de datos durante el andlisis de los resultados.

La humedad se mantuvo como una variable de contexto asociada a cada jornada de
medicion y no se incorpord como parametro de variacion de los escenarios aumentados.
Esta decision se fundament6 en la baja influencia esperada de la absorcion atmosférica
en la frecuencia de operacion considerada, de acuerdo con la referencia utilizada [25].

Finalmente, el conjunto de datos se dividio en 80 % para entrenamiento y 20 % para
prueba mediante GroupShuffleSplit. La agrupacion se realizé utilizando un identificador
correspondiente a cada punto fisico de medicion, de manera que todas las observaciones
asociadas a un mismo punto, incluidos sus escenarios aumentados, permanecieran en un
unico conjunto. Este procedimiento evita la fuga de informacion espacial y permite

evaluar la capacidad de generalizacion del modelo sobre puntos no utilizados durante el
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entrenamiento. Los resultados se analizaron de forma diferenciada para las mediciones

obtenidas en campo y para los escenarios aumentados.

3.6. Definicion de variables del sistema

La variable objetivo principal del modelo es el RSRP, que representa la potencia
recibida de las sefales de referencia LTE y constituye uno de los principales indicadores
utilizados para evaluar el nivel de cobertura de una red movil. De manera
complementaria, se entrenaron modelos independientes para estimar otras cinco variables
objetivo (RSRQ, SINR, CQI, DL Throughput y UL Throughput), de modo que el sistema
entrega en total seis pardmetros estimados por punto. Estas seis variables constituyen las

salidas del sistema y en ningun caso forman parte del vector de caracteristicas de entrada.

3.6.1. Variables predictoras (entradas del modelo)

Las variables independientes —es decir, las que conforman el vector de caracteristicas
de entrada de los modelos— se seleccionaron considerando su relaciéon con la
propagacion de la sefial y las caracteristicas del entorno. La Tabla 9 presenta estas
variables predictoras, mientras que la Tabla 10 recoge las variables objetivo y las
variables de contexto e identificacion registradas durante la campana, que no se utilizan
como entradas de los modelos.

Tabla 9. Variables predictoras (entradas) utilizadas en los modelos predictivos de

cobertura LTE.

Variable Significado Tipo
Distancia entre la antena y el
distancia_km . Geografica
usuario.

Diferencia angular entre la _ ‘
dif_azimuth o ) Radioeléctrica
direccion de la antena y el usuario.

tilt Inclinacion vertical de la antena.  Configuracion RF
altura_antena Altura de la estacion base. Infraestructura
Cantidad de edificios entre antena y Obstaculos
num_edificios )
usuario. urbanos
Altura del edificio mas alto en el Obstaculos
altura_max_edificio
trayecto. urbanos
humedad Humedad ambiental. Climatica
potencia_mw Potencia transmitida en miliwatts. RF

78



Pérdida de propagacion calculada )
cost231 path_loss Modelo empirico
con COST-231 Hata.

obs_terreno_m Obstruccion del terreno/elevacion. Topografia

L_ant Pérdidas de antena o feeder. Sistema RF

Nota. Elaboracion propia.

3.6.2. Variables objetivo y variables de contexto

La Tabla 10 agrupa las variables que se registraron durante la campana pero que no
forman parte del vector de caracteristicas de entrada de los modelos. Estas se dividen en
dos grupos. El primero corresponde a las variables objetivo, es decir, las que el sistema
estima: RSRQ, SINR, CQI, DL Throughput y UL Throughput, ademas del RSRP ya
indicado. El segundo corresponde a las variables de contexto e identificacion —Time,
Latitude, Longitude, RSSI, PCI, EARFCN, Band y Cell ID—, empleadas para
georreferenciar cada muestra, asignarla al sector correspondiente y verificar que
pertenezca a la estacion base analizada. E1 RSSI se registré como referencia de nivel, pero
no se utilizé6 como variable objetivo ni como variable predictora.

Para cada una de las seis variables objetivo se entrend un modelo independiente sobre
el mismo conjunto de datos y con el mismo vector de caracteristicas descrito en la seccion
anterior. De esta manera, el RSRQ, el SINR, el CQI, el DL Throughput y el UL
Throughput no se derivan del valor estimado de RSRP, sino que se predicen directamente
a partir de las condiciones del enlace. E1 RSRP se considera la variable principal del
estudio, debido a que constituye el indicador utilizado para determinar el nivel de
cobertura y para seleccionar el sector dominante; las cinco variables restantes se emplean
como indicadores complementarios de calidad y rendimiento del enlace.

Tabla 10. Variables objetivo y variables de contexto e identificacion registradas durante

la camparnia.

Variable Significado Tipo
Time Marca temporal de la medicion LTE. Temporal
Latitud GPS del usuario/equipo )
Latitude . Geoespacial
movil.

Longitud GPS del usuario/equipo ]
Longitude _ Geoespacial
movil.

RSRQ (dB) Calidad de sefial LTE. RF / Calidad
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SINR (dB) Relacion sefial/interferencia/ruido. RF / Calidad

Potencia total recibida (senal + ruido
RSSI (dBm) ' ‘ RF
+ interferencia).

Recursos
CQI Indicador de calidad de canal LTE. . .
radioeléctricos
DL_Throughput
Velocidad de descarga estimada. Rendimiento LTE
(Mbps)
UL_Throughput
Velocidad de subida estimada. Rendimiento LTE
(Mbps)
PCI Identidad fisica de celda LTE (PCI). Identificacion LTE
Numero de canal LTE (frecuencia
EARFCN Frecuencia LTE
LTE).
Band Banda LTE utilizada. Banda RF
Cell ID Identificador unico de la celda. Identificacion LTE

Nota. Elaboracion propia.

Es importante identificar el origen de las variables utilizadas en el modelo. Los
pardmetros de radiofrecuencia y la informacién de identificacion de la red fueron
obtenidos a partir de las mediciones realizadas en campo mediante G-NetTrack Pro y
complementados con la caracterizacion espectral realizada mediante el Narda SRM-3006
en un conjunto reducido de puntos. Los valores de tilt, altura de antena y potencia de
transmision se tomaron de la configuracion de referencia utilizada para la estacion y
posteriormente se variaron en los escenarios aumentados. La humedad se mantuvo como
variable de contexto asociada a cada jornada de medicidon. Las variables adicionales
derivadas del modelo fisico y del procesamiento geoespacial fueron calculadas durante la
etapa de preparacion de los datos. Asimismo, el conjunto aumentado incorpora una
variable de origen que permite identificar si cada registro corresponde a una medicion
real o a un escenario aumentado.

3.6.3. Entornos de desarrollo y librerias

El sistema se desarrolld en Python 3.14.6, seleccionado por la disponibilidad de
herramientas para el procesamiento de datos, el aprendizaje automatico, el analisis

geoespacial y la visualizacion de resultados.
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La Tabla 11 presenta las principales librerias utilizadas y la funcién que desempefian

dentro del sistema, mientras que la Tabla 12 detalla los submoédulos empleados.

Tabla 11. Librerias utilizadas en el desarrollo del sistema de prediccion de cobertura

Funcion dentro del sistema

Construccion y almacenamiento
del dataset LTE mediante

DataFrames.

LTE.
Libreria Descripcion
Biblioteca para analisis y
Pandas ] ]
manipulacion de datos.
Libreria para célculo matematico y
NumPy

cientifico.

Generacion de datos aleatorios y

operaciones matriciales.

Biblioteca de aprendizaje
scikit-learn  automatico y analisis de datos en

Python.

Division train/test y métricas de

evaluacion como el MAE y el R

Biblioteca de aprendizaje

Entrenamiento del modelo de
potenciacion de gradiente para la

prediccion de cobertura LTE.

Guardado y carga de modelos

entrenados y sus configuraciones.

Obtencion de edificios y

geometrias urbanas.

Manipulacién de capas 'y

geometrias espaciales.

Célculo de intersecciones y

trayectorias de propagacion RF.

Calculo de distancias reales entre

la antena y el usuario.

Obtencion de elevacion del
terreno desde archivos

DEM/GeoTIFF.

XGBoost  automatico basada en potenciacion
de gradiente (gradient boosting).
Herramienta de serializacion
Joblib ‘
eficiente.
Libreria para descargar datos de
OSMnx
OpenStreetMap.
GeoPandas Extension geoespacial de Pandas.
Biblioteca de geometria
Shapely )
computacional.
Geopy Libreria para calculos geograficos.
Libreria para lectura de datos
Rasterio .
raster geoespaciales.
Libreria para mapas interactivos
ipyleaflet

en JupyterLab.

Visualizacidon dinamica de

cobertura LTE y mapas RF.
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Creacion de sliders, botones y

ipywidgets Biblioteca de widgets interactivos. controles interactivos en la
simulacion.
Biblioteca para insertar mapas Visualizacion geografica de
Folium ) )
interactivos basada en Leaflet. cobertura y puntos LTE.
_ _ Visualizacion de widgets y
Entorno interactivo para notebooks S
IPython mapas, y actualizacion dindmica
JupyterLab. )
de interfaces.
Math Moédulo matematico estandar de Operaciones trigonométricas y
at
Python. calculos geométricos RF.
Libreria estandar para manejo Generacion de marcas temporales
Datetime )
temporal. para los escenarios aumentados.
Modulo estandar de control de Supresion de mensajes
Warnings ) ) ) ) )
advertencias. innecesarios durante ejecucion.
oS Moddulo estandar para interaccion Gestion de rutas, archivos y
con el sistema operativo. directorios del sistema.
o . Elaboracion de graficos
Biblioteca para generacion de o )
Matplotlib estadisticos y comparativos de

graficos estaticos en Python.

desempefio de los modelos.

Nota. Elaboracion propia.

Tabla 12. Submodulos utilizados en el desarrollo del sistema de prediccion de cobertura

LTE.

Submodulo

Funcion

sklearn.model_selection.GroupShuffleSplit

Division del dataset

entrenamiento/prueba.

sklearn.metrics.mean_absolute_error

Calculo del error absoluto medio.

sklearn.metrics.r2_score

Calculo del coeficiente R2.

rasterio.transform.rowcol

Conversion de coordenadas
geograficas a indices de fila y

columna del raster.

shapely.geometry.LineString

Construccion de trayectorias

geométricas.
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folium.plugins.MousePosition Mostrar coordenadas sobre mapa.

ipyleaflet.Map Creacion de mapas interactivos.
ipyleaflet.Marker Marcadores geograficos.
ipyleaflet. Heatmap Mapeas de calor RF.

Visualizacion de elementos
IPython.display.display dingmi
Inamicos.

IPython.display.clear_output Actualizacion en tiempo real.

Nota. Elaboracion propia.

3.7. Descripcion general del flujo metodologico

La implementacion se desarrolldé en Python mediante bibliotecas especializadas en
procesamiento de datos y aprendizaje automatico. Los modelos XGBoost y Random
Forest comparten un flujo general que comprende la carga y validacion de los datos, la
preparacion del conjunto de entrenamiento y prueba, el entrenamiento, la evaluacion y el
almacenamiento de los modelos. La principal diferencia entre ambos radica en el
procedimiento mediante el cual se construye el conjunto de arboles utilizados para

generar las predicciones.

3.7.1. Metodologia de implementacion de los modelos XGBoost y Random
Forest para prediccion de cobertura LTE
El proceso se inicia mediante las funciones principales entrenar xgboost () y
entrenar_random_forest (), encargadas de coordinar las diferentes etapas del
entrenamiento y evaluacion de cada modelo.
La metodologia se divide en las siguientes fases:
Inicializacion del proceso.
Carga del conjunto de datos.
Validacion estructural del dataset.
Verificacion de parametros constantes.
Separacion de variables predictoras y variable objetivo.
Division de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.
Entrenamiento del modelo XGBoost y Random Forest.

Evaluacion estadistica de su desempeiio.

A S A R e

Almacenamiento del modelo entrenado.

10. Fin.
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Diagrama de flujo del entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico
XGBoost.
Figura 20. Flujograma del proceso de entrenamiento del modelo XGBoost para la

prediccion de cobertura LTE.

£}

Cargar “Datos_lte.csv’

Archivos y columnas
encontradas

Error de salida Dividir Datos
80% entrenamiento
y 20% prueba

Configurar
XGBRegressor

-

Entrenando modelo

!

Calcular MAE y R?

-

XG_Boots.pkl
features_config XG Boots.pkl

Nota. Elaboracion propia.
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Diagrama de flujo del entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico
Random Forest.
Figura 21. Flujograma del proceso de entrenamiento del modelo Random Forest para

la prediccion de cobertura LTE.

Cargar “Datos_lte.csv”

Archivos y columnas
encontradas

Error de salida Dividir Datos
80% entrenamiento
y 20% prueba

Configurar
RandomF orestRegressor

.

Entrenando modelo

v

Calcular MAE y R?

-

Random_Forest.pkl

features config Random Forest.pkl

()

La Figura 20 presenta el proceso de entrenamiento del modelo XGBoost, mientras

Nota. Elaboracion propia.

que la Figura 21 muestra el proceso correspondiente al modelo Random Forest. Ambos
procedimientos comparten las mismas etapas generales: la carga y validacion del
conjunto de datos LTE; la separacion de las muestras entre los conjuntos de entrenamiento
y prueba; el entrenamiento del modelo; la evaluacion mediante métricas como el MAE y
R?; y el almacenamiento del modelo entrenado junto con la configuracion de las variables
utilizadas. Estos archivos permiten reutilizar posteriormente los modelos para la
prediccion y visualizacion de la cobertura LTE.

El proceso de entrenamiento se desarrolla mediante las siguientes fases:
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e Lainicializaciéon del entrenamiento comienza con la ejecucion de las funciones
entrenar_xgboost () y entrenar random_forest (), encargadas de coordinar las
diferentes etapas de entrenamiento y prueba. Durante esta fase, el sistema muestra
informacion relacionada con el modelo seleccionado, el conjunto de datos, las
variables predictoras y la variable objetivo, permitiendo comprobar la
configuracion antes de iniciar el entrenamiento.

e La carga del conjunto de datos consiste en la lectura del archivo CSV mediante
la biblioteca Pandas y la funcion pd.read csv(filename). El conjunto de datos
contiene registros de cobertura LTE y variables relacionadas con las condiciones
radioeléctricas, geograficas y del entorno. Entre las variables consideradas se
encuentran la distancia entre el transmisor y el receptor, la elevacion del terreno,
la altura de la antena, el tilt eléctrico, las coordenadas geograficas, la potencia
recibida y la pérdida de propagacion.

e La verificacion de la existencia del archivo consiste en comprobar, una vez
indicada la ruta del conjunto de datos, que el archivo esté disponible. Si el archivo
se encuentra disponible, el proceso continia con la validacion de las columnas
requeridas. En caso contrario, se genera un mensaje de advertencia y el
entrenamiento se detiene.

e La validacion de las columnas requeridas consiste en comprobar que el conjunto
de datos contenga todas las variables necesarias para el entrenamiento. Estas
corresponden a FEATURES RF, FEATURES XGBy TARGET.

Donde:

e FEATURES_REF: conjunto de variables de entrada utilizadas por el modelo
Random Forest.

e FEATURES_XGB: conjunto de variables de entrada utilizadas por el
modelo XGBoost.

o« TARGET: variable objetivo que debe ser estimada por el modelo.

Codigo 1. Lectura y validacion del conjunto de datos

data = pd.read_csv(filename)

missing_cols = [c for ¢ in FEATURES XGB + [TARGET]

if ¢ not in data.columns]

if missing_cols:
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print(f"Columnas faltantes: {missing_cols}")
return

El codigo realiza la lectura del archivo CSV vy verifica que el conjunto de datos
contenga las variables requeridas para el entrenamiento del modelo.

La separacion de variables predictoras y objetivo se realiza una vez validado el
conjunto de datos y consiste en distinguir las variables de entrada de la variable que se
desea predecir, se representa de la siguiente manera:

X = data[FEATURES XGB]

Estas variables contienen la informacion utilizada por el modelo para generar las

predicciones. Matematicamente, pueden representarse como:
X ={x1,x2,X3,...,X,}
Ecuacion 7. Representacion de la variable predictora en forma matematica.

Donde:

e X: vector de variables predictoras (features), que alimentan al modelo.

e x1,x2,x3, ..., xn: cada una de las variables predictoras (distancia, diferencia de

azimut, tilt, altura de antena, pérdida COST-231 Hata, entre otras).

e n: numero total de variables predictoras del modelo.

La variable objetivo se representa mediante y = data[TARGET]. Corresponde al
parametro que el modelo debe estimar. En el presente estudio la variable objetivo es el
RSRP.

La division del dataset consiste en repartir el conjunto total en 80 % para
entrenamiento y 20 % para prueba, agrupando las observaciones segun el punto fisico de
medicion. Matematicamente se representa de la siguiente manera:

D = Dirain + Dtest
Ecuacion 8. Representacion de la division del dataset.
Donde:

® Dypain: subconjunto de entrenamiento, correspondiente al 80 % de los datos.

¢ Dies: subconjunto de prueba, correspondiente al 20 % de los datos.

e D: conjunto total de datos disponible, compuesto por 4 962 registros.

La divisiéon tuvo como propoésito evaluar la capacidad de generalizacion de los
modelos sobre datos no utilizados durante el entrenamiento. Debido a que el conjunto

aumentado contenia varias observaciones asociadas a un mismo punto fisico (incluidos
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sus escenarios aumentados), la particion se realizd agrupando las observaciones por
latitud, longitud y sector. De esta manera, todos los registros correspondientes a una
misma ubicacidon permanecieron en un unico conjunto, lo que permiti6 evitar la fuga de
informacion entre los conjuntos de entrenamiento y prueba, reducir el sesgo en la
evaluacion y prevenir la obtencion de métricas artificialmente elevadas.

Codigo 2. Division de muestras para entrenamiento y validacion

grupo = lat.astype(str) + " " + lon.astype(str) + " " + sector.astype(str)

gss = GroupShuffleSplit(

n_splits=1, test_size=0.20,
random_state=42

)

idx_train, idx_test = next(

gss.split(X, y, groups=grupo)

)

El conjunto de datos se divide mediante GroupShuffleSplit, perteneciente a la
biblioteca scikit-learn. Previamente, se construye un identificador de grupo a partir de la
latitud, longitud y sector. Asi, las mediciones repetidas de un mismo punto y sus
escenarios aumentados permanecen en el mismo subconjunto. Este procedimiento
permite evaluar el desempefio sobre puntos no observados durante el entrenamiento y
evita la fuga de informacion espacial.

El entrenamiento del modelo Random Forest se lleva a cabo mediante
RandomForestRegressor(), algoritmo de aprendizaje supervisado basado en un conjunto
de arboles de decision.

¢ El algoritmo funciona construyendo multiples arboles de manera independiente,
utilizando diferentes muestras y subconjuntos de variables. Para una tarea de
regresion, la prediccion final se obtiene mediante el promedio de las predicciones

individuales de los arboles [39].

La prediccion puede expresarse de la siguiente manera:

1 N
Vi = NZ T;(x)
=1

Ecuacion 9. Prediccion del modelo Random Forest.
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Donde:

e N: representa el nimero total de arboles de decision.
o T;(x): es la prediccion del arbol (i).
e V;: es la prediccion final.

Los parametros utilizados para configurar el modelo fueron los siguientes:

e n_estimators = 200: define el numero de arboles en el bosque aleatorio del
modelo.

e max_depth = 15: define la complejidad maxima de cada arbol.

e min_samples leaf = 2: muestras minimas por hoja; este parametro contribuye a
limitar la complejidad del modelo y puede favorecer su capacidad de
generalizacion.

Codigo 3. Configuracion del modelo Random Forest

model rf=RandomForestRegressor(
n_estimators=200,
max_depth=15,
min_samples leaf=2,
random_state=42

)

model rf.fit(X train, y train)

El entrenamiento del modelo XGBoost se lleva a cabo mediante XGBRegressor(),
perteneciente a la familia de algoritmos de gradient boosting basados en arboles de
decision.

¢ El funcionamiento del algoritmo XGBoost, a diferencia de Random Forest,
consiste en construir los arboles de manera secuencial. Cada nuevo arbol se
incorpora para reducir los errores generados por los modelos anteriores,
permitiendo mejorar progresivamente la prediccion [40].

Una representacion simplificada del modelo puede expresarse como:

K
yi= Z fr(xi)
k=1

Ecuacion 10. Prediccion del modelo XGBoost.
Donde:

e f}: representa cada arbol de decision.
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¢ Kk: es el numero total de arboles.
e X;: es el vector de variables predictoras de la muestra 1.
e V;: prediccion final del modelo para la muestra i, obtenida como la suma de las
salidas de los K arboles.
e K: numero total de arboles del ensamble.
Los parametros utilizados para configurar el modelo XGBoost fueron los siguientes:
e n_estimators = 300: define la cantidad de arboles generados durante el
entrenamiento.
e max_depth = 10: define la complejidad del modelo.
e learning_rate = 0.05: regula cudnto aporta cada arbol nuevo a la solucion final.
e subsample = 0.8: reduce el sobreajuste haciendo uso de subconjuntos de datos.
e colsample_bytree = 0.8: selecciona aleatoriamente variables de cada arbol.
e random_state = 42: fija la semilla de aleatoriedad del algoritmo para asegurar la
reproducibilidad de los resultados entre distintas ejecuciones.
Codigo 4. Configuracion del modelo XGBoost
model xgb.fit(X train, y train)
model xgb = XGBRegressor(
n_estimators=300,
max_depth=10,
learning_rate=0.05,
subsample=0.8,
colsample bytree=0.8,
random_state=42
)
model xgb.fit(X train, y_train)
La evaluacion del modelo se lleva a cabo, una vez finalizado su entrenamiento,
mediante métricas estadisticas de regresion.
e El error absoluto medio (MAE) cuantifica el error absoluto promedio entre los
valores observados y los valores predichos por el modelo. Una representacion

simplificada del modelo puede expresarse como:

n
1
MAEz—Z =P
-y 1Iyl il
=
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Valores pequefos indican mayor precision.
o El coeficiente de determinacion (R*) permite determinar la proporcion de la
variabilidad de la variable objetivo explicada por el modelo. Una representacion

simplificada del modelo puede expresarse como:

_ SSres -1— Z?:l(yi - yi)z
SStot =1 (i — ¥)?

Un valor de R? cercano a 1 indica que el modelo explica una mayor proporcion de la

R?=1

variabilidad observada. Esta métrica debe interpretarse conjuntamente con el MAE

para obtener una evaluacion mas completa del desempenio.

Una vez finalizada la evaluacion, se realiza el almacenamiento de los modelos
entrenados mediante joblib.dump(). Los archivos generados permiten conservar los
objetos entrenados y reutilizarlos posteriormente sin repetir el proceso de aprendizaje.
Dependiendo de la configuracion utilizada, estos archivos pueden contener el modelo
entrenado y sus parametros internos. Entre los elementos almacenados se encuentran:

e El modelo entrenado.

e Los parametros del modelo.

e La estructura necesaria para realizar posteriormente las predicciones.

Codigo 5. Evaluacion y almacenamiento del modelo

mae = mean_absolute error(y_test, y pred)

r2 =12 _score(y_test, y pred)

joblib.dump(model xgb, "XG Boost.pkl")

El codigo calcula las métricas de desempefio a partir de las predicciones obtenidas
sobre el conjunto de prueba y posteriormente almacena el modelo XGBoost entrenado
para su utilizacion en la etapa de prediccion.

Una vez completadas las etapas de entrenamiento, evaluacion y almacenamiento, el
sistema informa la finalizacion del proceso y deja el modelo disponible para su posterior
utilizacion en tareas de inferencia y prediccion de cobertura LTE.

3.7.2. Metodologia de la implementacion del sistema de prediccion de

cobertura

Esta seccion describe la metodologia utilizada para desarrollar el sistema interactivo
de prediccion y visualizacion de la cobertura LTE en el area de estudio. El sistema integra

modulos de procesamiento radioeléctrico, andlisis geoespacial, aprendizaje automatico y
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visualizacion cartografica, que trabajan de manera articulada para generar los resultados
de cobertura. El flujo completo de funcionamiento del sistema se presenta en el Anexo D
correspondiente (ver la Figura 62).

Entre las principales funciones implementadas se encuentran:
Calcular niveles de senal LTE.
Estimar las pérdidas de propagacion.
Evaluar obstrucciones producidas por edificaciones y caracteristicas del terreno.
Visualizar zonas de cobertura.

Estimar parametros de calidad de la sefial LTE.

A o e

Representar perfiles topograficos y zona de Fresnel.
La arquitectura del sistema se divide en varios mddulos funcionales encargados de
procesar la informacion geografica, radioeléctrica y predictiva necesaria para la

estimacion de cobertura LTE.

Inicializacion del sistema

La Figura 22 muestra la etapa de inicializacion del sistema, durante la cual se cargan
los recursos necesarios para ejecutar los procesos radioeléctricos y geoespaciales. En esta
fase se incorporan el Modelo Digital de Elevacion (DEM), el modelo de aprendizaje
automatico previamente entrenado y la informacion geografica obtenida de
OpenStreetMap. Estos elementos constituyen los insumos utilizados en las etapas

posteriores de analisis y prediccion de cobertura LTE.

Figura 22. Proceso de inicializacion del sistema.

INICIO

_———| Iniciandorecursos |[— Iniciando sistema

Cargar “Edificios OSM™

‘Raster Modeld
i - > No A disponible? “Datos OSN
5 e \ Ne < disponibles?
X

Si i N
N Si_- ~ No
| Modelotopogrsficosctivo | [ smetevacion | ML habilitado Corticatos cagados
- ——— 7—7_7:': ‘_/_,_,.77_7_7 S— —

‘ Cargar “Modelo Machine Leaming ™ |

I ——»{ Sutemalito )&

Nota. Elaboracion propia.

e El procesamiento de elevacion utiliza archivos raster en formato GeoTIFF para
obtener informacidon georreferenciada sobre la elevacion del terreno. La carga del
archivo se realiza mediante la funcion rasterio.open(path). Esta informacion se utiliza

en diferentes procesos del sistema, entre ellos:
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e La generacion del perfil topografico.

e FElcalculo de la linea de vista (LOS).

e El calculo de la zona de Fresnel.

e Laidentificacion de posibles obstrucciones del terreno.

La elevacion correspondiente a cada coordenada geografica se obtiene mediante la
funcién elevacion(lat, lon). A partir de esta funcion, las coordenadas geograficas se
transforman en indices de fila y columna del raster mediante la funcion rowcol(transform,
lon, lat). Posteriormente, el sistema recupera el valor de elevacion correspondiente al
punto analizado. Este procedimiento permite obtener el perfil del terreno a lo largo del
trayecto entre la estacion base y el punto de interés.

Codigo 6. Carga del modelo digital de elevacion

dem = rasterio.open(dem_path)

def elevacion(lat, lon):

row, col = rowcol(dem.transform, lon, lat)
return dem.read(1)[row, col]

El codigo abre el archivo GeoTIFF y define la funcidn elevacion(), que recibe las
coordenadas geograficas de un punto, las transforma en indices del raster y devuelve el
valor correspondiente a la elevacion del terreno.

e La carga del modelo de aprendizaje automatico consiste en recuperar el modelo
previamente entrenado mediante joblib.load(archivo.pkl). En la etapa de inferencia se
utiliza el modelo predictivo almacenado para estimar el RSRP, definido como la
variable objetivo principal del sistema, a partir del vector de caracteristicas cuya
construccion se detalla en la seccion "Construccion del vector de caracteristicas”.

La prediccion puede representarse mediante la siguiente relacion:

RSRP = f(d, A6, tilt, hy, Neqis, Hegif, H, Pi, PL, Oterrs Lant)

Donde:

e d: distancia entre la estacion base y el punto de interés.

e AO: diferencia angular entre el azimut del sector y la direccion del punto de interés.

e tilt: inclinacion eléctrica de la antena.

e h,: altura de la antena de la estacion base.

e N.q4ir: numero de edificaciones presentes en el trayecto.
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H,gqif : altura maxima de la edificacion considerada en el trayecto, expresada en
metros.

H: humedad ambiental.

P;: potencia de transmision.

PL: pérdida de trayectoria calculada mediante el modelo de propagacion.

O¢err: Obstruccion del terreno a lo largo del trayecto, expresada en metros.

L.nt: pérdidas asociadas con el sistema de antena.

Codigo 7. Carga del modelo predictivo

modelo = joblib.load("modelo xgboost.pkl")

El codigo carga el modelo previamente entrenado y lo deja disponible para realizar

predicciones durante la etapa de inferencia.

e El procesamiento de edificios OSM obtiene informacion de las edificaciones

presentes en el entorno de estudio mediante OpenStreetMap, utilizando herramientas

de la biblioteca OSMnx. Esta informacién se emplea para identificar posibles

obstrucciones en el trayecto entre la estacion base y el punto de interés, asi como para

calcular variables asociadas con las caracteristicas del entorno urbano.

Las edificaciones obtenidas se utilizan principalmente para:

Determinar posibles obstrucciones en la linea de vista (LOS).
Incorporar informacion sobre obstaculos urbanos en el analisis del trayecto.

Generar perfiles del enlace entre la estacion base y el punto de interés.

Cuando una edificacion no dispone de informacion sobre su altura, el sistema utiliza

un procedimiento de estimacion basado en caracteristicas disponibles de la construccion.

De esta manera, se obtiene una aproximacion de la altura necesaria para el analisis de los

obstaculos presentes en el entorno urbano.

Configuracion e interaccion del usuario

La Figura 23 presenta el modulo de configuracion del sistema, encargado de

gestionar los parametros utilizados durante la simulacion y prediccion de cobertura LTE.
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Figura 23. Modulo de configuracion del sistema.
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Nota. Elaboracion propia.
Desde esta interfaz, el usuario puede modificar diferentes pardmetros asociados con
la estacion base, las antenas y el entorno de analisis. Entre ellos se encuentran:
e La frecuencia de operacion de la portadora.
e Lapotencia de transmision.
e La altura de la antena.
e El azimut de los sectores.
e El tilt eléctrico.
e Laactivacion o desactivacion de los sectores.
e Laposicion geografica de la antena y el usuario.

Las modificaciones realizadas en la interfaz actualizan los parametros utilizados por
el sistema y permiten recalcular las variables correspondientes para generar una nueva
estimacion de cobertura.

e La configuracién global del sistema LTE comienza con la definicion de los
parametros generales asociados con la estacion base LTE, entre ellos ANT LAT y
ANT LON, que representan las coordenadas geograficas de la antena transmisora.
También se establecen parametros relacionados con las caracteristicas de la antena,
de la siguiente manera:

GANANCIA_DBI=17.8
ANCHO_HAZ = 65
L_ANT MAX =25

Donde:

e GANANCIA_DBI: representa la ganancia de la antena, expresada en dBi.

e ANCHO_HAZ: corresponde al ancho de haz horizontal del 16bulo principal,

expresado en grados.
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e L_ANT_MAX: representa el limite de pérdida de radiacion establecido en la

implementacion del sistema.

La ganancia de 17,8 dBi y el ancho de haz horizontal de 65° corresponden a las
caracteristicas consideradas para la antena sectorial Tongyu TDJH-182018DE-65F. El
fabricante especifica un rango de frecuencia de operacion de 1710 a 2170 MHz, un ancho
de haz horizontal de 65°, un tilt eléctrico ajustable de 0° a 10° y una potencia maxima de
entrada de 300 W, de acuerdo con la informacion técnica utilizada en el estudio [38].

Codigo 8. Configuracion de parametros LTE

tilt_slider = FloatSlider(value=6)
potencia_slider = FloatSlider(value=43)
altura_slider = FloatSlider(value=30)
tilt_slider.observe(actualizar)

Los controles interactivos permiten modificar los pardmetros de configuracion
utilizados en los escenarios de simulacion y ejecutar automaticamente la actualizacion de
los resultados.

e La sectorizacion LTE del sistema se basa en una arquitectura celular dividida en
tres sectores. Cada sector dispone de parametros propios de configuracion, entre ellos
el azimut, el tilt eléctrico, la potencia de transmision y el estado de activacion de los
sectores. Estos parametros pueden modificarse desde la interfaz grafica para evaluar
diferentes escenarios de cobertura.

Representado de la siguiente manera:

Sector; = {Azimut, Tilt, Potencia, Estado}

Procesamiento geoespacial y radioeléctrico

La Figura 24 muestra el modulo de procesamiento geoespacial y radioeléctrico,
encargado de integrar la informacion geografica con los parametros de propagacion LTE
para generar las variables de entrada utilizadas durante la prediccion. Entre sus principales
operaciones se encuentran el calculo de distancias, la determinacion de la orientacion del
enlace, el andlisis de obstaculos, la extraccion de informacion del terreno y el calculo de

pérdidas de propagacion.
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Figura 24. Modulo de procesamiento geoespacial y radioeléctrico.
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Nota. Elaboracion propia.

A partir de la informacion contenida en el Modelo Digital de Elevacion (DEM), el
sistema obtiene el perfil topografico entre la estacion base y el punto de interés mediante
la funcion elevacion(lat, lon). Esta funcion transforma las coordenadas geograficas en
indices del raster utilizando rowcol(transform, lon, lat) y recupera el valor de elevacion
correspondiente. La informacion obtenida permite construir el perfil del terreno y analizar
la posible presencia de obstrucciones en el trayecto.

e Laevaluacion de linea de vista determina la altura de la trayectoria directa mediante
una interpolacion lineal entre las alturas del transmisor y el receptor. Para un punto
situado a una distancia (x) dentro del trayecto, dicha altura puede expresarse como:

(y2 —y1)

LOS =y, + ————=(xX— Xq)
1 (x2 —%1) !

Ecuacion 11. Representacion matematica de la evaluacion de linea de vista.

Donde:

e LOS: altura de la trayectoria directa en el punto (x), expresada en metros.

e x: distancia horizontal del punto evaluado dentro del perfil.

® X4, Xy: posiciones horizontales correspondientes al transmisor y al receptor.

* Yy, y3: alturas de los extremos del enlace respecto al sistema de referencia
utilizado.

Este calculo permite establecer la altura tedrica de la trayectoria directa entre el
transmisor y el receptor, y posteriormente compararla con el perfil del terreno para
identificar posibles obstrucciones.

Codigo 9. Obtencion de distancia geodésica

distancia = geodesic(

(lat_ant, lon_ant),
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(lat_usr, lon_usr)

).km

El codigo calcula la distancia geodésica entre la estacion base y el usuario a partir de
sus coordenadas geograficas y expresa el resultado en kilometros.
e [El calculo de la longitud de onda se realiza a partir de la velocidad de propagacion

de la onda y de la frecuencia de operacion, se representa de la siguiente manera:

K—C
f

Ecuacion 12. Calculo de la longitud de onda.
Donde:
e A: longitud de onda, expresada en metros.
e c: velocidad de propagacion de la luz en el vacio, aproximadamente
(3 x 108 m/s).
e f: frecuencia de operacion, expresada en Hz.
La longitud de onda se utiliza posteriormente para calcular el radio de la primera zona

de Fresnel.

e El radio de la primera zona de Fresnel se calcula mediante la siguiente

ecuacion:
_|[Ady * dy
YU ldi+d,
Ecuacion 13. Radio de la primera zona de Fresnel.
Donde:

e F;: radio de la primera zona de Fresnel en el punto analizado, expresado en
metros.
e A: longitud de onda de la sefial, expresada en metros.
e d;: distancia entre el transmisor y el punto analizado, expresada en metros.
e d,: distancia entre el punto analizado y el receptor, expresada en metros.
El célculo del radio de Fresnel permite determinar el volumen espacial alrededor de
la trayectoria principal que debe mantenerse suficientemente libre de obstaculos para

reducir pérdidas adicionales asociadas con la difraccion. Esta informacion se utiliza
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conjuntamente con el perfil topografico y la ubicacion de las edificaciones para evaluar
las condiciones de propagacion del enlace.

Codigo 10. Calculo del radio de Fresnel

fresnel = np.sqrt(
(lambda_ * d1 * d2)/
(d1 +d2)

)

El radio de la primera zona de Fresnel se calcula mediante operaciones vectorizadas
de NumPy utilizando la funcion np.sqrt(). El resultado corresponde al radio de la zona de
Fresnel en el punto analizado, expresado en metros. Para evitar resultados negativos
derivados de operaciones previas, durante el célculo se puede recurrir a la funcion
np.maximum(0, ...), con el fin de mantener valores no negativos y contribuir a la
estabilidad numérica.

e El modelo de propagacion COST-231 Hata, implementado por el sistema y
presentado en la seccion 2.10.2, permite estimar la pérdida de trayectoria en entornos
urbanos a partir de la frecuencia, la altura de la estacion base, la altura del receptor y
la distancia. En esta seccion se detalla especificamente el factor de correccion a(hm)
asociado con la altura del terminal mévil, utilizado como parte de dicho modelo, se
representa de la siguiente manera:

a(hm) = (1.1log10(f) — 0.7)hm — (1.56log10(f) — 0.8)
Ecuacion 14. Factor de correccion.

Donde:

e f: corresponde a la frecuencia de operacion, expresada en MHz.

e hm: altura del terminal movil, expresada en metros.

Las constantes incluidas en la formulacion corresponden a los parametros empiricos
del modelo. El factor (C,) depende del escenario de propagacion considerado. Las
variables PL, hb, d y C, correspondientes a la ecuacion principal del modelo, se definieron
previamente en la seccion 2.10.2.

El modelo COST-231 Hata se utiliza como referencia fisico-empirica para estimar la
pérdida de trayectoria a partir de variables como la frecuencia de operacion, la altura de

la estacion base, la altura del receptor y la distancia entre ambos. La estimacion obtenida
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se incorpora posteriormente al procesamiento de las variables utilizadas por el sistema

predictivo.

El calculo de pérdidas por antena considera la atenuacion horizontal asociada con
el patron de radiacion de la antena mediante una funcion dependiente de la diferencia

angular respecto al azimut del sector, que se calcula de la siguiente manera:

_ AB \?
Lhor = min| 12 ( ) , Lmax
0348

Ecuacion 15. Pérdida horizontal de la antena.

Donde:
e Ljor: pérdida horizontal de la antena, expresada en dB.
e A@: diferencia angular entre la direccion del sector y la direccion hacia el punto
de interés.
e 034gp: ancho de haz horizontal de la antena.
o L,ax: pérdida méxima considerada en el modelo.
En el sistema se establece un valor maximo de pérdida de L, = 25dB.

Este valor limita la atenuacion calculada por el patron horizontal y evita que el modelo

produzca pérdidas excesivamente elevadas fuera del 16bulo principal.

El monitor de rendimiento y velocidad incorpora un moédulo para estimar
velocidades de transmision a partir del CQI. Estas estimaciones se utilizan como
indicadores complementarios del desempeno del enlace LTE.
Para el enlace descendente se utiliza la siguiente representacion matematica:
DL =CQIx 9.5
Ecuacion 16. Estimacion del DL Throughput.
Donde:
e DL: velocidad estimada de descarga, expresada en Mbps.
e CQI: indicador de calidad del canal (0-15).
e 9.5: factor de escala utilizado por el modelo implementado para aproximar la
velocidad descendente.
Para el enlace ascendente se utiliza la siguiente representacion matematica:
UL =CQI x 3.1
Ecuacion 17. Estimacion del UL Throughput.
Donde:
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e UL: velocidad estimada de subida, expresada en Mbps.

e CQI: indicador de calidad del canal (0-15).

e 3.1: factor de escala utilizado para aproximar la velocidad ascendente.

Estos valores constituyen aproximaciones empleadas por el sistema y no representan
directamente el Throughput real medido por la red, debido a que la velocidad efectiva
depende también de factores como el ancho de banda, la modulacién, la asignacion de
recursos, la carga de la celda y las condiciones de interferencia.

Codigo 11. Representacion grafica en el sistema

ax.fill between(
XS,
los y - fresnel r,
los_y + fresnel r

)

El area sombreada representa la seccion bidimensional del volumen asociado con la
primera zona de Fresnel a lo largo del trayecto. Esta representacién permite identificar
posibles obstaculos del terreno o de las edificaciones que puedan afectar las condiciones
de propagacion.

Entre los elementos que pueden visualizarse se encuentran:

e Las obstrucciones estructurales.

e Los bloqueos del terreno.

e La interferencia estructural.

e Las pérdidas por edificios.

Construccion del vector de caracteristicas

La Figura 25 presenta el proceso de construccion del vector de caracteristicas, en el
que el sistema integra las variables geoespaciales, radioeléctricas, ambientales y de
propagacion calculadas previamente. Este conjunto de variables constituye la entrada
utilizada por los modelos Random Forest y XGBoost para realizar la estimacion de la

cobertura LTE.
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Figura 25. Construccion del vector de caracteristicas.

v Construccion
Variables de entrada del vector

distancia
azimut
peérdidas
edificios
humedad
elevacion
potencia
antena

Nota. Elaboracion propia.
Las variables empleadas pueden representarse mediante el siguiente vector, se
representa de la siguiente manera:
X = [d, A8, tilt, hy, Negis, Hegir H, Pi, PL, Oterrs Lant]
Donde:
e d: distancia entre la estacion base y el usuario.
e A@: diferencia angular respecto al sector seleccionado.
e tilt: inclinacion eléctrica de la antena.
e hy: altura de la estacion base.
® Nq4is: nimero de edificaciones consideradas en el trayecto.

® H,g4y: altura maxima de la edificacion considerada en el trayecto.

e H: humedad ambiental.
e P,: potencia de transmision.
e PL:pérdida de trayectoria (path loss), calculada mediante la formula COST-231
Hata.
®  O;.r: Obstruccion del terreno a lo largo del trayecto.
e L., pérdidas de la antena.
Cddigo 12. Construccion del vector de caracteristicas
features = np.array([[
distancia_km,
dif azimuth,
tilt,
altura_antena,

num_edificios,
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altura_max_edificio,
humedad,
potencia_mw,
cost231 path_loss,
obs_terreno_m,
L ant
1D
El codigo construye un DataFrame con las mismas variables utilizadas durante el
entrenamiento del modelo, reordenando las columnas de acuerdo con la secuencia
definida en features nombres para garantizar la correspondencia exacta con el vector
usado en la etapa de entrenamiento. Una vez calculadas, las variables se agrupan en un
unico vector de caracteristicas que representa las condiciones del enlace utilizadas por el
modelo predictivo. Cada escenario generado por el sistema produce un nuevo conjunto
de valores de entrada, que posteriormente se proporciona al modelo para obtener la

estimacion correspondiente.

Motor predictivo basado en aprendizaje automatico

La Figura 26 muestra el funcionamiento del motor predictivo. Una vez construido el
vector de caracteristicas, el sistema verifica la disponibilidad del modelo previamente
entrenado. Cuando el modelo esta disponible, se ejecuta la prediccion a partir de las
variables de entrada. En caso contrario, el sistema utiliza un mecanismo alternativo
basado en los modelos fisicos de propagacion disponibles, permitiendo continuar con la
simulacion.

Figura 26. Motor predictivo del sistema.

Motor
predictivo

Prediccion multi-output

RSRP N

RSRQ Calculo ML tedrico
SINR
cQI
DL
UL

Nota. Elaboracion propia.
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El nucleo del procesamiento corresponde a la funciéon motor calculo ml(), que
integra la informacion calculada mediante los modelos fisicos de propagacion con las
variables geoespaciales y las caracteristicas utilizadas por el modelo de aprendizaje
automatico.

Entre los principales elementos que intervienen se encuentran:

e Modelos fisicos de propagacion.

e Modelo de aprendizaje automatico entrenado.

e Variables geoespaciales.

e (aracteristicas y pérdidas asociadas con el entorno urbano.

Cadigo 13. Inferencia del modelo

pred = modelo.predict(features)

La instruccion ejecuta la prediccion utilizando el vector de caracteristicas previamente
construido y el modelo cargado en el sistema. El resultado se utiliza posteriormente para
representar la estimacion de cobertura LTE en la interfaz de visualizacion.

Seleccion de cobertura y métricas LTE

La Figura 27 presenta el proceso de seleccion de cobertura del sistema, en el cual se
identifica el sector dominante a partir del mayor valor de RSRP estimado entre los
sectores activos.

Figura 27. Proceso de seleccion del sector dominante y estimacion de métricas LTE.

Seleccion de

Determinar sector
cobertura

dominante maximo RSRP

A ;
Calcular métricas LTE

~

~

L]

! oo
« SINR

e CQI

« DL

« UL

Nota. Elaboracion propia.

Una vez seleccionado el sector dominante, el sistema obtiene los indicadores
complementarios de calidad y el rendimiento del enlace, como RSRQ, RSSI, SINR, CQI,
DL Throughput y UL Throughput. Para ello dispone de dos rutas de célculo. La ruta
principal, utilizada durante toda la evaluacion presentada en el Capitulo IV, consiste en

la inferencia mediante los modelos de aprendizaje automatico entrenados para cada
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variable objetivo. Cada modelo recibe el mismo vector de caracteristicas construido
previamente y devuelve su estimacion de manera independiente. La ruta alternativa se
activa unicamente cuando los archivos de los modelos entrenados no se encuentran
disponibles en el entorno de ejecucion, condicion representada en el flujograma del
sistema. En ese caso, el sistema recurre a las relaciones fisico-empiricas implementadas
y expresadas en las ecuaciones siguientes, que permiten mantener operativa la simulacion
y la visualizacion de escenarios, aunque con menor precision. Estas expresiones se
documentan por corresponder al comportamiento implementado en el sistema, pero no
fueron la fuente de los valores estimados que se reportan en el Capitulo IV. Aun asi, los
indicadores obtenidos mediante ellas permiten complementar la estimacion de cobertura
y analizar las condiciones del enlace radioeléctrico.

Codigo 14. Seleccion del sector dominante

sector_dominante = np.argmax(rsrp_sectores)

rsrp_final = max(rsrp_sectores)

Cuando el modelo de aprendizaje automatico no se encuentra disponible, el sistema
evalia los sectores activos mediante el modelo fisico de propagacion y selecciona
automaticamente el sector dominante con base en el mayor valor estimado de RSRP.

La estimacion del RSRP mediante el modelo fisico se expresa como:

RSRP = (P — 10log;9(12 X Ngp)) + Gant — PL — Lant — Ledificios
Ecuacion 18. Estimacion del RSRP.

Donde:

e P.: potencia total de transmision del sector, expresada en dBm.

e Ngg: numero de bloques de recursos disponibles segun el ancho de banda del

canal, con 12 subportadoras por RB.

e G, ganancia de la antena, expresada en dBi.

e PL: pérdida de trayectoria, expresada en dB.

o L, pérdidas asociadas con el patron de radiacion de la antena, expresadas en

dB.

o Legificios: pérdidas adicionales asociadas con las obstrucciones de las

edificaciones, expresadas en dB.

105



Dado que el RSRP se define como la potencia recibida por elemento de recurso,
mientras que P representa la potencia total transmitida por el sector, la ecuacion
incorpora el término de conversion 10log;,(12 X Ngg). El valor de Ngg se determind a
partir del ancho de banda de canal configurado para la banda E-UTRA Band 4 de la red
LTE de CNT en la provincia de Santa Elena, reportado en 10 MHz (50 bloques de
recursos) por el informe tecnico de [13], estudio que documenta la misma infraestructura
de red utilizada como referencia en la presente investigacion. Con este valor, la
conversion aplicada equivale a 10log4(12 x 50) =27,8 dB.

El RSRQ se estima mediante la siguiente formulacion matematica:
RSRQ = 0.18 X RSRP + 2
Ecuacion 19. Estimacion del RSRQ.
Donde:
e RSRQ: calidad de la sefial de referencia recibida, expresada en dB.
e RSRP: potencia de la sefial de referencia recibida, expresada en dBm.

La expresion corresponde a una relacion empirica implementada en el sistema, por lo
que debe interpretarse como una aproximacioén y no como la definicién estandar del
RSRQ.

El RSSI se calcula mediante la relacion entre el RSRP, el RSRQ y el nimero de
bloques de recursos utilizados, se representa de la siguiente manera:

RSSI = RSRP — RSRQ + 10log,(N)
Ecuacion 20. Estimacion del RSSI.

Donde:

e RSSI: potencia total recibida, expresada en dBm.

¢ RSRP: potencia de la sefial de referencia recibida, expresada en dBm.

e RSRQ: calidad de la sefal de referencia recibida, expresada en dB.

e N:numero de bloques de recursos utilizados en el ancho de banda considerado.

e 10logqo: término logaritmico que pondera la contribucién de N al célculo del

RSSIL.

El SINR se estima mediante una aproximacion basada en el RSRP y la distancia entre

la estacion base y el punto de analisis, se representa de la siguiente manera:
SINR = RSRP + 100 — 3d
Ecuacion 21. Estimacion del SINR.
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Donde:

e SINR: relacion sefial-interferencia mas ruido, expresada en dB.

e RSRP: potencia de la sefial de referencia recibida, expresada en dBm.

e d: distancia entre la estacion base y el punto de analisis, expresada en kildémetros.

e 100y 3: constantes utilizadas por la aproximacion implementada para relacionar

el nivel de RSRP con la condicion estimada de interferencia.

Esta expresion constituye una aproximacion especifica de la implementacion y no

corresponde a una ecuacion estandar de 3GPP para el calculo directo de SINR.

El sistema obtiene un valor estimado de CQI a partir del SINR mediante la siguiente

relacion:
CQI = M <15
31
Ecuacion 22. Estimacion del COL
Donde:

e CQI: con valores de 0 a 15.

e SINR: relacion sefial-interferencia mas ruido, expresada en dB.

e 6 y 31: constantes empleadas por la aproximacién implementada para

transformar el SINR al rango considerado.
e 15: valor maximo utilizado en la escala de CQI.
El resultado obtenido mediante la aproximacion se restringe al intervalo de 0 a 15,
correspondiente al rango utilizado para el CQI en LTE.

El CQI se utiliza como indicador de calidad del canal y puede asociarse con diferentes
esquemas de modulacion y codificacion, entre ellos QPSK, 16QAM, 64QAM y, en
determinadas configuraciones LTE, 256QAM. Estas estimaciones permiten
complementar la representacion de la cobertura mediante indicadores asociados con
la calidad y el rendimiento del enlace. En sintesis, las expresiones anteriores
corresponden al modo de respaldo del sistema. Todos los valores estimados que se
presentan y validan en el Capitulo IV provienen de los modelos de aprendizaje
automatico entrenados para cada variable objetivo.
3.8. Metodologia de la implementacion del sistema de visualizacion

El sistema incorpora un modulo de visualizacion interactiva destinado a representar

graficamente los resultados del procesamiento radioeléctrico y de la prediccion de
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cobertura LTE. Este mddulo integra parametros relacionados con la calidad de la sefal,
las condiciones del canal y las caracteristicas geograficas del entorno, facilitando la
interpretacion de los resultados.

Cuando el usuario modifica pardmetros de configuracion, como la frecuencia de
operacion, la potencia de transmision, el tilt, la altura de la antena, la humedad, el estado
de los sectores o la posicion de los marcadores geograficos, el sistema actualiza los
calculos y las representaciones correspondientes.

El médulo de visualizacion no participa en el entrenamiento de los modelos. Su
funcién consiste en cargar, en cada sesién, el modelo previamente entrenado y
almacenado que se seleccione para la inferencia (Random Forest o0 XGBoost), junto con
la configuracion de las variables de entrada. Ese modelo se utiliza posteriormente para
realizar las predicciones durante la interaccion con el sistema. Posteriormente, se aplican
los ajustes fisicos definidos en la implementacion, entre ellos la correccion asociada con
la humedad y la penalizacion fuera del 16bulo principal del sector activo. Esta Gltima
permite representar una disminucion progresiva de la sefial cuando el punto de andlisis se
aleja de la direccion de maxima radiacion del sector.

Por otra parte, la deteccion de handover utiliza el conjunto de datos que incluye las
mediciones correspondientes a estaciones base vecinas. Cuando se identifica una
condicion de cambio entre sitios, el sistema ejecuta la funcion principal de actualizacion,
recalcula los pardmetros correspondientes y sincroniza los componentes de la interfaz.

Codigo 15. Actualizacion dinamica de la interfaz

def actualizar(change=None):

actualizar mapa()
actualizar perfil()
actualizar metricas()
actualizar heatmap()

La funcion actualizar() coordina la actualizacion de los principales componentes
visuales cada vez que se modifica un parametro de simulacion o la posicion geografica
del andlisis.

La Figura 28 muestra el panel de controles del sistema, uno de los elementos que
componen la interfaz desarrollada. En conjunto, la interfaz esta compuesta por los

siguientes elementos:
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Panel de controles.
Mapa geografico de cobertura.
Panel informativo dinamico.

Monitor de rendimiento y velocidad.

A e

Perfil topografico del enlace.
6. Comparador de resultados.

Figura 28. Panel de controles interactivos del sistema de prediccion.

PREDICCION DE COBERTURA LTE [

[l Sectores: M @ s10on ¥ @ s20n M @ s30n
Config: Sector 3 v g Frecc | 2120 MHz v A Altura (... 30 Humedad 75

Y Azimut: 100 Tilt: 6 { Potencia... 40
Nota. Elaboracion propia.

e La generacion del mapa de calor incorpora una representacion espacial de la

cobertura desarrollada con la biblioteca ipyleaflet. Esta herramienta permite
visualizar la ubicacion de la estacion base, la posicion del usuario y la distribucioén
espacial estimada de los niveles de sefial LTE.
El mapa se actualiza a partir de las predicciones generadas para los puntos
considerados en el area de analisis, permitiendo identificar visualmente las zonas con
diferentes niveles de cobertura y comparar el comportamiento de la senal entre los
sectores de la estacion base.

La Figura 29 presenta el modulo de simulacion de cobertura, en el cual se genera una
malla espacial alrededor de la estacion base y se estima el nivel de la sefial en cada punto
mediante el modelo predictivo. Los resultados obtenidos se representan posteriormente
mediante un mapa de calor, lo que permite visualizar la distribucion espacial de la
cobertura LTE.

Figura 29. Modulo de simulacion de mapa de calor LTE.

¢ Simulacion
‘ Generar malla espacial ‘ de cobertura

y

Calcular intensidad
por punto

!

‘ Construir mapa de calor ‘

I

Detectar zonas sin cobertura ‘

Nota. Elaboracion propia.
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El sistema genera una malla distribuida radialmente alrededor de la estacion base. El
numero total de puntos de evaluacion se determina mediante la siguiente relacion
matematica:

N=10 x 36
Ecuacion 23. Numero de puntos de la malla radial.

Donde:

e N: nimero total de puntos que conforman la malla radial de evaluacion.

¢ 10: niimero de distancias radiales consideradas.

e 36: nimero de divisiones angulares.
Codigo 16. Generacion de puntos radiales
for r in radios:

for theta in angulos:
lat = ANT LAT + (1/111.32)*np.cos(theta)
lon=ANT LON + (r/(111.32*np.cos(np.radians(ANT LAT))))*np.sin(theta)

Para cada punto de evaluacion se estima el nivel de RSRP y posteriormente se

normaliza para facilitar su representacion mediante un gradiente de colores. La

normalizacion utilizada por el sistema se expresa como:

. RSRP + 110
N 45

Ecuacion 24. Intensidad normalizada utilizada en el mapa de calor.

Donde:

e [: intensidad normalizada utilizada para la representacion grafica.

e RSRP: potencia de la senal de referencia recibida en el punto evaluado, expresada
en dBm.

e 110: valor utilizado para trasladar el limite inferior de la escala considerada hacia
un rango positivo.

e 45: amplitud del intervalo utilizado para normalizar los valores de RSRP.

La normalizacidon se basa en el intervalo de referencia; —110 dBm < RSRP <

—65 dBm.

Cadigo 17. Generacion del mapa de calor LTE
Heatmap(

locations=heatmap_data,
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radius=25,
blur=15
)
Para evitar valores extremos que puedan afectar la representacion visual, el sistema
limita la intensidad normalizada al intervalo 0.1 <1< 1.
e Las coordenadas geograficas de cada punto de la malla se calculan mediante las

siguientes expresiones matematicas:

Latp = Lat +

111.32 x cos(0)

Ecuacion 25. Estimacion de la latitud.

Lon, = Lon + x sin (0)

r
111.32cos (Lat)

Ecuacion 26. Estimacion de la longitud.
Donde:

e Lat,: latitud del punto de la malla, expresada en grados decimales.
e Lony: longitud del punto de la malla, expresada en grados decimales.

e Lat: latitud de la estacion base, expresada en grados decimales.

e Lon: longitud de la estacion base, expresada en grados decimales.

e 0: angulo utilizado para determinar la posicion del punto dentro de la malla radial,

expresado en radianes.

e 111.32 km: aproximacion de la cantidad de kilometros correspondientes a un

grado de latitud.

Para el calculo de la longitud, el término del coseno debe utilizar la latitud expresada
en radianes cuando se implemente mediante funciones trigonométricas de Python. El
algoritmo genera los puntos de la malla alrededor de la estacion base y evalta las
condiciones de propagacion en cada ubicacion. Para esto, se calculan pardmetros como la
pérdida de trayectoria, la atenuacion angular, las pérdidas asociadas con el patron vertical
de la antena y otros factores considerados por el modelo, presentados en la Figura 30.
Los resultados se representan mediante una escala de colores que permite diferenciar

visualmente los niveles de cobertura LTE de acuerdo con el RSRP estimado.
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Figura 30. Mapa de calor interactivo de cobertura LTE.

Nota. Elaboracion propia.

Visualizacion de resultados

Figura 31. Panel de visualizacion del sistema.

¥
Actualizar dashboard

—— N\ T

Visualizacion

‘ Mapa interactivo ‘ ‘ Heatmap LTE ‘ ‘ Perfil topografico ‘ ‘ Métricas ML ‘ Pl’BSI.IE{JEStOdE
enlace

Alerta de
handover

Nota. Elaboracion propia.

La Figura 31 presenta el médulo principal de visualizacion del sistema, encargado de
representar los resultados mediante mapas interactivos, mapas de calor, perfiles
topograficos, presupuestos de enlace y métricas asociadas con la prediccion de cobertura

LTE. Las Figuras 32, 33 y 34 muestran diferentes componentes del panel informativo

desarrollado.
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Figura 32. Panel informativo dindmico del sector.

SECTOR: Sector 2

-84.30 dBm

Potencia de Recepcion (RSRP)

0.329 km

-55.4 dBm

EDIRCIOS EN LA TRAYECTORIA

1

Nota. Elaboracion propia.

Figura 33. Monitor de rendimiento y velocidad del enlace.

9.3 Mbps

150

0.1 Mbps

COI — MODULACION

Nota. Elaboracion propia.

Codigo 18. Actualizacion del panel de visualizacion
display(
VBox([
mapa,
panel metricas,

perfil topografico
D
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Los componentes de la interfaz se actualizan mediante la funcion actualizar(), que
coordina la renovacion de los elementos visuales a partir de los cambios realizados en los
parametros de configuracion. Esta sincronizacién permite mantener correspondencia

entre los célculos realizados por el sistema y su representacion grafica.

Figura 34. Presupuesto de enlace del sector.

TRANSMISOR
Potencia TX

Ganancia Antena

EIRP
EIRP dem
PERDIDAS

Path Loss COST231 - dB
L. Azimut -e. dB

L. Edificios -2. dB

L. Humedad -0. dB

Total Pérdidas - dB

RESULTADO

RSRP Estimado dBm

12 Z0NA DE FRESNEL
Longitud de onda A 9.142 m
Radio maximo (ri) 3.41m

60% recomendado 2.5 m

Distancia enlace 329 m

==

Nota. Elaboracion propia.
Comparador de escenarios

El sistema incorpora un modulo de comparacién de escenarios que permite contrastar
dos configuraciones diferentes de la red LTE, denominadas Escenario A y Escenario B,
antes de aplicar cambios en los pardmetros de la estacion base. Esta herramienta permite
analizar las variaciones estimadas en el nivel de RSRP y otros parametros de cobertura
para una misma ubicacion, facilitando la evaluacion de diferentes alternativas de
configuracion.

El comparador funciona mediante cuatro etapas principales. Primero, el usuario
configura y guarda el Escenario A, que representa la condicion de referencia.
Posteriormente, modifica los pardmetros seleccionados y guarda el Escenario B,
correspondiente al ajuste alternativo. A continuacion, el sistema evalla ambas
configuraciones en la ubicacion del usuario y compara los resultados obtenidos.
Finalmente, genera los elementos visuales y el reporte correspondiente.

La Figura 35 representa este flujo de trabajo. Los bloques “Guardar Escenario A” y
“Guardar Escenario B” almacenan el estado de los controles del sistema. El bloque
“Evaluacion” aplica temporalmente cada configuracion y ejecuta el motor de prediccion.

A partir de los resultados se generan la tabla comparativa de parametros, las tarjetas de
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RSRP y el grafico de barras por sector, que posteriormente pueden integrarse en un
reporte PDF.

Figura 35. Flujo de trabajo del comparador de escenarios de planificacion.

Comparador
Guardar Escenario A Guardar Escenario B de escenarios

Tl Exportar PDF }4

Fin
Nota. Elaboracion propia.

e La captura de un escenario consiste en representarlo internamente mediante un
diccionario que almacena la frecuencia de operacidn, la altura de la antena y los
parametros del azimut, el tilt, la potencia y el estado de activacioén de cada sector, tal
como se aprecia en la Figura 36.

Figura 36. Interfaz del comparador de escenarios de planificacion.

Comparador de Escenarios de Planificacion

1) Guarda Escenario A — 2) Modifica parémetros — 3) Guarda Escenario B — 4) Compara — 5) Guarda PDF

Guardar Escenario A CompararAvs B

Limpiar

Nota. Elaboracion propia.

Al guardar un escenario, la funcion correspondiente captura el estado actual de los
controles sin modificar el estado activo del sistema. Durante la evaluacion, cada escenario
se aplica temporalmente para calcular el RSRP en la posicion del usuario. Una vez
finalizado el calculo, el sistema restaura la configuracion original para evitar
modificaciones no deseadas en el resto de la interfaz.

Codigo 19. Captura y evaluacion de un escenario

def capturar escenario():

return {
'frecuencia_mhz': frec s.value,
'altura_antena_m": alt ant s.value,

'sectores’: {k: dict(v) for k, v in sectores.items()}

115



def evaluar escenario(cfg):
# Aplica cfg, calcula RSRP por sector con motor calculo ml
# y restaura el estado original en el bloque finally

Una vez obtenido el RSRP de ambos escenarios, el sistema genera tres elementos
principales. El primero es una tabla comparativa que presenta, por sector, los valores de
azimut, tilt y potencia correspondientes a los escenarios A y B. El segundo corresponde
a las tarjetas de RSRP, que muestran el nivel estimado para cada escenario en la ubicacioén
del usuario y la diferencia entre ambos resultados. El tercero es un grafico de barras que
permite comparar el RSRP estimado para cada sector activo.

De manera complementaria, el sistema genera mapas de calor para ambos escenarios
utilizando el mismo procedimiento empleado en el mapa de cobertura principal. Esto
permite observar espacialmente las variaciones producidas por cambios en pardmetros
como el azimut, el tilt o la potencia de transmision.

El comparador también puede generar sugerencias automaticas basadas en las
diferencias observadas entre los escenarios evaluados. Estas recomendaciones permiten
identificar posibles efectos asociados con los cambios realizados, como variaciones en la
distribucion espacial de la sefial o modificaciones en el nivel de cobertura de
determinados sectores.

Finalmente, el boton “Guardar PDF” permite exportar los resultados de la
comparacion a un documento de cuatro paginas, compuesto por:

1. Latabla consolidada de parametros y de valores de RSRP.
2. El grafico comparativo por sector.

3. El mapa de calor correspondiente al escenario A.

4. El mapa de calor correspondiente al escenario B.

De esta manera, el comparador de escenarios permite analizar y documentar
diferentes ajustes de la red antes de considerar su aplicacion en la infraestructura real del

canton La Libertad.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos mediante el sistema de
prediccion de cobertura LTE. Se analiza el desempefio de los modelos Random Forest y
XGBoost en la estimacion del RSRP a partir de variables geograficas, ambientales,
radioeléctricas y de propagacion. Para evaluar su desempeiio se consideran
principalmente el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion (R?),
mediante la comparacion entre los valores predichos y las mediciones obtenidas en
campo.

Asimismo, se presentan los resultados del modulo de visualizacion interactiva
mediante mapas de calor, perfiles topograficos y paneles de monitoreo, con el proposito
de analizar la distribucion espacial de la cobertura y valorar la utilidad de la herramienta
como apoyo para la planificacion y optimizacion de la red LTE de CNT en el cantén La

Libertad.

4.1. Condiciones y parametros del entorno de evaluacion

Esta seccion describe las condiciones bajo las cuales se evaluaron los modelos
predictivos y el sistema de visualizacion. El conjunto de datos utilizado estd compuesto
por 4 962 registros, de los cuales 2 822 corresponden a mediciones LTE obtenidas en
campo y 2 140 a escenarios generados mediante el procedimiento de aumento de datos.
Las observaciones se asociaron con la estacion base analizada, configurada en la banda 4
de LTE (Band 4), con un EARFCN de 2050 y una frecuencia de enlace descendente de
2120 MHz. Para el entrenamiento y prueba de los modelos se utilizo una particién de 80
% y 20 %, respectivamente, con agrupacion por punto fisico de medicion. La Tabla 13
resume estas condiciones.

Los parametros radioeléctricos de referencia utilizados durante la evaluacion, entre
ellos la frecuencia, la altura de la antena, el azimut, el tilt y la potencia de transmision,
corresponden a los valores descritos en la Tabla 5 y se sustentan en la parametrizacion
de estaciones LTE de CNT en la provincia de Santa Elena reportada en [13]. Por su parte,
la ganancia de la antena, el ancho de haz horizontal y las demas caracteristicas del modelo
Tongyu TDJH-182018DE-65F se obtuvieron de la hoja de datos del fabricante [38].

Las 2 822 mediciones reales corresponden a los puntos registrados durante las

campaifas de campo descritas en la seccion 3.5, una vez que se eliminaron los registros
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vacios o invalidos, los puntos afectados por errores de posicionamiento y las muestras
que no correspondian al Cell_ID de la estacion base objetivo.

Los 2 140 escenarios aumentados se generaron mediante el procedimiento de aumento
de datos descrito en la seccion 3.5.1. Para ello, se modificaron los parametros de tilt, la
altura de antena y la potencia de transmision dentro de los rangos establecidos, generando
escenarios complementarios a partir de las mediciones reales y del modelo fisico de
propagacion. Posteriormente, se aplicd un muestreo por configuracion para evitar que los
escenarios aumentados tuvieran una representacion desproporcionada dentro del conjunto
final.

La cantidad de mediciones reales estuvo condicionada por el area de servicio
analizada y por el hecho de que el estudio se concentro en los tres sectores de una tnica
estacion base. La incorporacion de estaciones base vecinas habria introducido diferentes
configuraciones radioeléctricas y condiciones de servicio, mientras que la repeticion de
mediciones en los mismos puntos no habria aportado nuevas ubicaciones al analisis
espacial.

El conjunto de datos utilizado permitié disponer de suficientes observaciones para
realizar la separacion entre entrenamiento y prueba, asi como para evaluar el desempefio
de los modelos sobre puntos fisicos no utilizados durante el aprendizaje. Debido a que las
observaciones presentan una estructura agrupada espacialmente, la cantidad efectiva de
unidades independientes para evaluar la generalizacion estd determinada por los puntos
fisicos y no Uinicamente por el numero total de registros.

Tabla 13. Parametros del entorno de evaluacion.

Parametro Valor
Tecnologia LTE
Banda Band 4
Frecuencia DL 2120 MHz
Muestras 4962
Division 80 % entrenamiento / 20 % prueba
Modelos Random Forest y XGBoost

Nota. Elaboracion propia.
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4.2. Evaluacion de los modelos predictivos

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos por los modelos Random Forest
y XGBoost sobre el conjunto de prueba. La evaluacion se realiza mediante el error
absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion (R?), complementados con el
analisis de la diferencia entre el desempefio observado en los conjuntos de entrenamiento
y prueba.

La Tabla 14 resume los resultados obtenidos para la prediccion del RSRP. En esta
variable, Random Forest presentd el mejor desempefio, con un MAE inferior y un R?
superior a los obtenidos mediante XGBoost.

Tabla 14. Resumen comparativo del desemperio global de los modelos predictivos.

Métrica Random Forest XGBoost
MAE (RSRP) 1,82 dB 2,55 dB
R? (RSRP) 0,964 0,940
Variables objetivo con menor MAE 6/6 0/6
Variables objetivo con mayor R* 5/6 1/6
Brecha de sobreajuste (train—test) 0,0722 0,127

Nota. Elaboracion propia.

Los resultados muestran que Random Forest obtuvo un menor error absoluto medio
en la estimacion del RSRP, con un valor de 1,82 dB, frente a 2,55 dB obtenido por
XGBoost. Asimismo, el coeficiente de determinacion alcanzo6 0,964 para Random Forest
y 0,940 para XGBoost, lo que indica un mayor nivel de ajuste del primer modelo sobre
los datos evaluados.

En cuanto a la generalizacion, la brecha entre el desempefio observado durante el
entrenamiento y el obtenido sobre el conjunto de prueba —definida formalmente en la
seccion 4.2.6 (Ecuacion 28)— fue de 0,0722 para Random Forest y 0,127 para XGBoost.
La menor diferencia observada en Random Forest indica un comportamiento mas estable
entre ambos conjuntos, mientras que la mayor brecha de XGBoost sugiere una mayor
diferencia entre su ajuste durante el entrenamiento y su desempeiio sobre datos no
utilizados previamente.

En consecuencia, bajo las condiciones y el conjunto de datos utilizados en esta
investigacion, Random Forest present6 el mejor desempefio global para la estimacion de

las variables analizadas, al obtener un menor MAE en las seis variables objetivo, un
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mayor R? en cinco de ellas y una menor brecha entre entrenamiento y prueba. La
excepcion corresponde al RSRQ, para el cual XGBoost presentdé un R? ligeramente
superior al obtenido por Random Forest.

4.2.1. Comparacion por variable objetivo

Para evaluar el comportamiento de los modelos en diferentes indicadores de calidad
y rendimiento de la red LTE, se analizaron las variables RSRP, RSRQ, SINR, CQI,
velocidad de descarga y velocidad de subida. Los resultados se presentan en la Tabla 15.
Tabla 15. Comparacion del MAE obtenido por los modelos Random Forest y XGBoost
para las variables objetivo evaluadas.

Variable objetivo n MAE RF R?RF MAE R?XGB Mejor modelo

XGB
RSRP (dBm) 1,82 0,964 2,55 0,940 RF
RSRQ (dB) 0,37 0,863 0,41 0,871 RF*
SINR (dB) 1,22 0,962 2,19 0,900 RF
CQI 0,51 0,958 0,88 0,890 RF
DL Throughput (Mbps) 4,84 0,966 9,16 0,895 RF
UL Throughput (Mbps) 1,45 0,966 2,71 0,899 RF

Nota. Elaboracion propia.

La columna "Mejor modelo" se determiné segun el menor MAE, por corresponder a
la métrica principal de evaluacion. (*) En el RSRQ, Random Forest obtuvo el menor
MAE (0,37 dB frente a 0,41 dB), mientras que XGBoost alcanzé un R? ligeramente
superior (0,871 frente a 0,863); ambas diferencias son marginales, por lo que el

desempefio de los dos modelos en esta variable puede considerarse equivalente.
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Figura 37. Comparacion del MAE obtenido por los modelos Random Forest y

XGBoost para las variables objetivo evaluadas.
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Nota. Elaboracion propia.

Tanto la Tabla 15 como la Figura 37 muestran que Random Forest present6 el menor
MAE en las seis variables evaluadas. Asimismo, obtuvo el mayor R? en cinco de ellas.
La unica excepcion corresponde al RSRQ, para el cual XGBoost alcanzé un R?
ligeramente superior, con 0,871 frente a 0,863 de Random Forest; sin embargo, Random

Forest presenté un MAE menor, de 0,37 dB frente a 0,41 dB.

4.2.2. Comparacion entre valores reales y predichos

Al comparar los valores reales con los predichos, las diferencias mas marcadas se
observan en el RSRP y en las velocidades de transmision. En ambos casos, Random
Forest presenta valores de MAE inferiores a los obtenidos por XGBoost. En
consecuencia, considerando conjuntamente el MAE y el R?, Random Forest muestra un
desempefio superior en la mayoria de las variables evaluadas, tal como se aprecia en la

Figura 38.
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Figura 38. Comparacion entre los valores reales y predichos de RSRP para los

modelos Random Forest y XGBoost.

Real vs Predicho — RSRP (test set sin leakage)

XGBoost
MAE = 2.55 dBm | R? = 0.9399

Random Forest
MAE = 1.82 dBm | R* = 0.9636

-50 === Prediccion perfecta -50 4 ==+ Prediccidn perfecta 0
-
-
g L
-60 L -60 o
L L
- -~
= a4 i _ T
E Lews 7S B .
@ 70 1 LY g -7 -
il Btd g b
o > e -
£ 54 £ -
g aet 5 ~
T a0 * 9 =80 ‘4
@ - -
g 4
g . o s
;] /' = ’/
= _g0 7 = -90 -
~ o
7 -~
-100 - j -100 >~
-~ 7
o e
=110 =110 r
-110 -100 =90 -&0 =70 —60 =50 -110 -100 =20 -B0 =70 —60 =50

RSRP real (dBm) RSRP real (dBm)

Nota. Elaboracion propia.

4.2.3. Distribucion de errores

La Figura 39 presenta la distribucion de los residuos obtenidos en la prediccion del
RSRP para ambos modelos. La concentracion de los residuos alrededor de cero permite
evaluar la presencia de errores sistematicos, mientras que su dispersion refleja la
variabilidad de las diferencias entre los valores observados y predichos.

Random Forest presenta una distribucion de residuos mas concentrada en torno al
valor central, lo que es consistente con su menor MAE y su mayor estabilidad en la
prediccion. XGBoost muestra una dispersion mayor, en concordancia con el error

observado en las métricas de evaluacion.

Figura 39. Distribucion de errores residuales para la prediccion del RSRP.

Distribucion de errores residuales — RSRP

XGBoost

0.25
Random Forest

0.20

=}
=
v

Densidad

=}
=
5]

0.05

0.00 T T T T T
-10 =5 0 5 10 15
Error residual (dBm) = Real - Predicho

Nota. Elaboracion propia.
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4.2.4. Importancia de las variables predictoras

La Figura 40 presenta la importancia relativa de las variables utilizadas para estimar
el RSRP. Entre las variables con mayor contribucion se encuentran la diferencia de
azimut, la pérdida de propagacion calculada mediante COST-231 Hata, la distancia entre
la estacion base y el usuario y las pérdidas asociadas con el sistema de antena.

Los valores de importancia que se presentan en la Figura 40 no se asignan de forma
manual o subjetiva, sino que se obtienen directamente de los modelos ya entrenados. En
Random Forest se utiliza el atributo feature _importances_, basado en la reduccion media
de impureza, mientras que en XGBoost se utiliza la importancia basada en la ganancia
(gain). Los valores se normalizan para facilitar su representaciéon y comparacion dentro
de cada modelo.

En Random Forest, la importancia de una variable se determina a partir de la
reduccion de impureza producida por las divisiones de los nodos en los que interviene.
Para un problema de regresion, esta reduccion se relaciona con la disminucién del error
cuadratico utilizado como criterio de division. El resultado se acumula en los diferentes
nodos, se pondera de acuerdo con las muestras que alcanzan cada division y
posteriormente se promedia entre los arboles del bosque.

Una representacion simplificada puede expresarse mediante:

1 mn
Imp(x;) = (T) X Xt2Xn € Nt(x;) (7) X AMSEn

Ecuacion 27. Importancia de la variable x;.

Donde:

e Imp(x;): importancia de la variable (x;).

e T: numero total de arboles del bosque.

e Nt(x;): conjunto de nodos del arbol (t) en los que interviene la variable x;.

e mn: namero de muestras que alcanzan el nodo (n).

e m: numero total de muestras utilizadas para el entrenamiento.

e AMSEn: reduccion de impureza producida por la division del nodo (n).

Debido a que Random Forest y XGBoost utilizan criterios diferentes para calcular la

importancia de las variables, sus valores individuales no deben interpretarse como
directamente equivalentes. La comparacion debe realizarse principalmente en términos

del orden relativo de importancia dentro de cada modelo.
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La coincidencia de las principales variables identificadas por ambos algoritmos
proporciona evidencia de que las caracteristicas relacionadas con la geometria del enlace,
la distancia y las pérdidas de propagacion tienen una influencia relevante en las
predicciones. Sin embargo, esta coincidencia no implica que ambos modelos presenten el
mismo desempefio predictivo. Como se detalld en la seccion 4.2, Random Forest obtuvo
un menor error y un mayor coeficiente de determinacion que XGBoost en la estimacion
del RSRP. Esto sugiere que, si bien ambos algoritmos aprovechan caracteristicas
similares relacionadas con la geometria del enlace y la pérdida de propagacion, Random
Forest logra combinarlas con mayor precision en el conjunto de datos evaluado.

Figura 40. Importancia relativa de las variables predictoras para Random Forest y

XGBoost.
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Nota. Elaboracion propia.

4.2.5. Analisis del error en funcion de la distancia

Para analizar el comportamiento espacial de los modelos, se evalué el MAE en
diferentes rangos de distancia entre la estacion base y el punto de medicion. A diferencia
de la evaluacion de desempefio general presentada en la seccion 4.2, que se calcula
exclusivamente sobre el conjunto de prueba, este anélisis se realizo sobre la totalidad de
las 4 962 muestras del conjunto de datos (entrenamiento y prueba), con el proposito de
caracterizar la distribucion espacial del error a lo largo de toda el area de estudio y contar
con una cantidad suficiente de observaciones en cada rango de distancia. Los resultados

se presentan en la Tabla 16.
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Tabla 16. Error absoluto medio por rango de distancia.

Rango de distancia (km) Muestras MAE RF (dB) MAE XGB (dB)

0,00-0,07 492 0,40 1,66
0,07-0,11 932 1,72 2,38
0,11-0,16 889 2,72 3,32
0,16-0,20 932 2,41 2,80
0,20-0,25 561 1,60 2,56
0,25-0,30 440 1,51 2,70
0,30-0,34 319 1,44 2,02
0,34-0,39 242 1,51 2,20
0,39-0,43 104 0,94 1,44
0,43-0,52 51 1,87 1,89

Nota. Elaboracion propia.

El MAE se calculd sobre el conjunto completo de datos (entrenamiento y prueba); por
lo tanto, estos valores no deben interpretarse como una medida de la capacidad de
generalizacion del modelo, la cual se evalta exclusivamente en la seccion 4.2 sobre el
conjunto de prueba.

La Figura 41 muestra que ambos modelos presentan variaciones en el error segtn la
distancia respecto de la estacion base. El mayor MAE de ambos modelos se observa en
el intervalo de 0,11 a 0,16 km, mientras que en los rangos mas cercanos los errores son
menores. Este comportamiento puede estar relacionado con las caracteristicas particulares
de propagacion presentes en cada ubicacidon, como los obstaculos urbanos, la geometria

del enlace y las variaciones de la sefial.
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Figura 41. Variacion del MAE segun la distancia entre la estacion base y el usuario.
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Nota. Elaboracion propia.
4.2.6. Analisis de sobreajuste
La Figura 42 compara el coeficiente de determinacion obtenido en los conjuntos de
entrenamiento y prueba. Para cuantificar la diferencia entre ambos resultados se define la
brecha de sobreajuste como la diferencia absoluta entre los valores de R

Figura 42. Comparacion del coeficiente de determinacion entre los conjuntos de

entrenamiento y prueba.
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Nota. Elaboracion propia.
Gapoverfitting = |R%rain - R%est
Ecuacion 28. Brecha de sobreajuste.
Donde:

*  Gapgyerritting: brecha de sobreajuste, expresada como una medida adimensional.
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e RZ;,: coeficiente de determinacién obtenido sobre el conjunto de entrenamiento,

correspondiente al 80 % de los datos.

e R%,: coeficiente de determinacion obtenido sobre el conjunto de prueba,

correspondiente al 20 % de los datos.

Random Forest present6 una brecha de R? de 0,0722, mientras que XGBoost registro
una brecha de 0,127. La menor diferencia observada en Random Forest indica una mayor
estabilidad entre el desempefio obtenido durante el entrenamiento y el alcanzado sobre el
conjunto de prueba. En contraste, la mayor brecha de XGBoost evidencia una diferencia
mas marcada entre ambos conjuntos, compatible con una mayor tendencia al sobreajuste.

Considerando conjuntamente el MAE, el R?, la distribucion de los residuos y la brecha
entre los conjuntos de entrenamiento y prueba, Random Forest fue seleccionado como el
modelo con mejor desempefio para el sistema de prediccion de cobertura LTE

desarrollado en esta investigacion.

4.3. Validacion del sistema con mediciones reales de campo

Para verificar el funcionamiento del sistema, se realizdo una validacién utilizando
mediciones reales obtenidas mediante G-NetTrack Pro en diferentes ubicaciones del
canton La Libertad. Durante la campafia se registraron parametros como el RSRP, el
RSRQ, el SINR, el PCI y las coordenadas geograficas. Estas ubicaciones se utilizaron
como puntos de entrada para generar las estimaciones del sistema, cuyos resultados
fueron posteriormente comparados con las mediciones obtenidas en campo mediante
meétricas de error y analisis visual.

Los diez puntos utilizados en esta validacién se registraron en una jornada de
medicion posterior al entrenamiento de los modelos, por lo que ninguna de estas
observaciones formo parte del conjunto de datos empleado para su ajuste. Las mediciones
se realizaron en ubicaciones previamente recorridas durante la campafia, de modo que
esta validacion evalua la correspondencia del sistema frente a mediciones nuevas
obtenidas bajo condiciones de red distintas a las registradas originalmente. La evaluacién
sobre ubicaciones no observadas durante el entrenamiento se presenta en la seccion 4.2,
realizada sobre el conjunto de prueba mediante una particion agrupada por punto fisico
de medicion.

De manera complementaria, se empled el analizador Narda SRM-3006 con sonda

isotropica para caracterizar las sefnales radioeléctricas presentes en el area de estudio. Las
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mediciones se realizaron alrededor de la frecuencia de operacion considerada de 2120
MHz, con el proposito de contrastar las condiciones de potencia observadas durante la
campafia de medicion.

La Figura 43 muestra el procedimiento de medicion en campo con el analizador
Narda SRM-3006 y la sonda isotrdpica, mientras que la Figura 44 presenta un ejemplo

de la caracterizacion espectral obtenida durante la campana.

Figura 43. Medicion de campo con el equipo Narda SRM-3006 y sonda isotropica en el

area de estudio.

Nota. Elaboracion propia.

Figura 44. Caracterizacion espectral de la banda LTE 2120 MHz obtenida con el Narda
SRM-3006.
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Nota. Elaboracion propia.
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La Figura 45 sintetiza el proceso de validacion. Primero se obtuvieron las mediciones
reales mediante G-NetTrack Pro, incluyendo el RSRP, el RSRQ, el SINR, el PCI y las
coordenadas geograficas. Posteriormente, se verifico la informacioén espacial de los
puntos registrados. Una vez establecida la ubicacion de cada muestra, el sistema genero
las estimaciones correspondientes y las representdé mediante un mapa de calor interactivo
y un panel de visualizacion.

Figura 45. Proceso de validacion del sistema mediante mediciones reales de campo.
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Nota. Elaboracion propia.

4.3.1. Comparacion entre valores medidos y estimados
La Tabla 17 presenta las coordenadas correspondientes a los diez puntos de
validacion, distribuidos dentro del area de estudio con el proposito de evaluar el

desempefio del modelo bajo diferentes condiciones de propagacion.
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Tabla 17. Ubicacion de los puntos de validacion.

Punto Latitud Longitud
P01 -2.221823 -80.90841
P02 -2.219721 -80.90711
P03 -2.220453 -80.90884
P04 -2.221035 -80.90791
P05 -2.220455 -80.90644
P06 -2.220765 -80.90970
P07 -2.221321 -80.90959
P08 -2.220613 -80.90962
P09 -2.220644 -80.90971
P10 -2.220766 -80.91025

Nota. Elaboracion propia.

La Tabla 18 presenta la comparacion entre los valores de RSRP medidos en campo
y los valores estimados por el sistema para los diez puntos de evaluacion. En general, se
observa una buena correspondencia entre ambos conjuntos de valores. La mayoria de los
puntos presenta errores absolutos inferiores a 3 dB, mientras que el mayor error se registro
en PO1, con un valor de 3,29 dB.

Tabla 18. Comparacion entre mediciones reales y valores estimados por el sistema.
Punto RSRP real (dBm) RSRP estimado (dBm) Error absoluto (dB)

P01 -64 -67,29 3,29
P02 -83 -80,65 2,35
P03 -70 -70,82 0,82
P04 -67 -67,55 0,55
P05 -79 -77,25 1,75
P06 -83 -82,75 0,25
P0O7 -84 -83,88 0,12
P08 -63 -64,76 1,76
P09 -68 -70,90 2,90
P10 =72 -73,35 1,35

Nota. Elaboracion propia.
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En el punto P03, la medicion de campo fue de —70,00 dBm, mientras que la
estimacion alcanz6 —70,82 dBm, lo que representa una diferencia de 0,82 dB. Asimismo,
los puntos P06 y PO7 presentan diferencias de apenas 0,25 dB y 0,12 dB, respectivamente,
evidenciando una elevada correspondencia entre los valores medidos y estimados. Por
otra parte, los mayores errores se registraron en PO1, con 3,29 dB, y P09, con 2,90 dB.
Estas diferencias pueden asociarse a condiciones locales del entorno, como la presencia
de edificaciones, efectos de multitrayecto y variaciones propias del canal radioeléctrico
que no son completamente representadas por las variables de entrada del modelo.

En conjunto, los resultados muestran una correspondencia adecuada entre los valores
reales y estimados de RSRP en los puntos de validacion, lo que evidencia la capacidad
del sistema para representar de manera consistente las condiciones de cobertura LTE en
el area evaluada.

A continuacion, se valida el desempefio del sistema para los pardmetros de calidad de
sefial RSRQ, SINR y CQI, asi como para los parametros de rendimiento DL Throughput
y UL Throughput, utilizando los mismos puntos de evaluacion. Los resultados se
presentan en las Tablas 19 y 20. Los valores estimados que se presentan a continuacion
fueron obtenidos mediante los modelos entrenados para cada variable objetivo, evaluados
sobre los mismos diez puntos utilizados en la validacion del RSRP.

Tabla 19. Validacion de los parametros de calidad de senial (RSRQ, SINR y CQI).

Punto RSRQ RSRQ SINR SINR CQIl CQIl
real (dB) estimado (dB) real (dB) estimado (dB) real estimado
PO1 -8 -8,2 16 17,1 10 11
P02 -10 -9 9 14,7 9 10
P03 -6 -6,8 24 16,3 11 12
P04 -8 -8.,8 12 12,6 10 9
P0S -7 -7,2 14 15 11 11
P06 -8 -8,2 10 11,4 9 9
P07 -9 -8,2 6 8 10 11
P08 -9 -7,5 6 7,4 12 13
P09 -7 -8,2 7 8,7 9 8
P10 -7 -8,5 8 6,7 7 7

Nota. Elaboracion propia.
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Los resultados de la Tabla 19 muestran una correspondencia generalmente adecuada
en el parametro RSRQ, con diferencias relativamente pequenas entre los valores medidos
y estimados. En el caso del SINR, se observan diferencias mas pronunciadas en
determinados puntos, especialmente en P02 y PO3. En P03, por ejemplo, el valor real fue
de 24,0 dB, mientras que el estimado fue de 16,3 dB. Esta diferencia puede estar
relacionada con la naturaleza dindmica del SINR, debido a que este parametro depende
no solo de la potencia de la sefal recibida, sino también de las condiciones de
interferencia y ruido presentes durante la medicion.

En cuanto al CQI, los valores estimados mantienen una tendencia similar a los
registrados en campo, con diferencias de entre cero y dos unidades en los puntos
analizados. Esto indica que el modelo logra representar de manera aproximada la calidad
de enlace asociada a las condiciones de propagacion observadas.

Tabla 20. Validacion de los parametros de rendimiento (DL y UL Throughput).

DL real DL estimado UL real UL estimado
U Mbps) (Mbps) (Mbps) (Mbps)
P01 37,10 29,98 11,13 8,99
P02 14,05 26,45 4,22 7,93
P03 5,40 4,77 1,62 1,43
P04 2,02 2,89 0,60 0,87
P05 3,61 2,82 1,08 0,85
P06 1,34 0,81 0,40 0,24
P07 0,36 0,76 0,11 0,23
P08 1,47 1,00 0,44 0,30
P09 1,07 0,89 0,32 0,27
P10 1,32 1,00 0,40 0,30

Nota. Elaboracion propia.

En la Tabla 20 se observa que los valores estimados de Throughput presentan una
tendencia general acorde con las mediciones reales, aunque se identifican diferencias en
determinados puntos. Por ejemplo, en P02 el Throughput de descarga medido fue de
14,05 Mbps, mientras que el valor estimado alcanzé 26,45 Mbps. De manera similar, en

P07 se obtuvo un valor real de 0,36 Mbps frente a una estimacion de 0,76 Mbps.
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Estas diferencias pueden atribuirse a que el Throughput no depende exclusivamente
de las condiciones radioeléctricas, sino también de factores adicionales relacionados con
la operacion de la red, como la carga de la celda, la disponibilidad de recursos radio, el
trafico de usuarios, las condiciones de modulacion y codificacion y las variaciones
temporales de la red. Por ello, las estimaciones de DL y UL Throughput deben
interpretarse como una aproximacion del rendimiento esperado bajo las condiciones de

sefial modeladas.

4.4. Analisis comparativo

Esta seccion contrasta los resultados obtenidos con investigaciones previas
relacionadas con la prediccion de cobertura LTE mediante técnicas de aprendizaje
automatico, considerando las variables utilizadas, las métricas de evaluacion, los modelos
implementados y los métodos empleados para la adquisicion de datos.

La incorporacion de variables geoespaciales, ambientales y de propagacion permitid
al modelo considerar diferentes condiciones asociadas al comportamiento de la senal
dentro del 4rea de estudio. Esta combinacion de variables contribuyo6 a representar las
caracteristicas particulares del entorno y permitio obtener las estimaciones de cobertura
presentadas en esta investigacion.

A diferencia de los modelos de propagacion convencionales, que se basan
principalmente en relaciones matematicas establecidas entre la distancia, la frecuencia y
las caracteristicas generales del entorno, el enfoque desarrollado incorpora informacion
obtenida mediante mediciones reales y variables adicionales relacionadas con las
condiciones locales. Esto permite adaptar la estimacion a las caracteristicas especificas

del area de estudio y complementar los modelos tradicionales de propagacion.

4.4.1. Analisis grafico del error de prediccion
La Figura 46 presenta la comparacion entre los valores de RSRP medidos en campo
y los valores estimados por el sistema para los diez puntos de validacion. Se observa que
las predicciones mantienen una tendencia similar a las mediciones reales. Los puntos P03,
P04, P06 y P07 presentan las menores diferencias, con errores absolutos inferiores a 1

dB, lo que evidencia una elevada correspondencia entre ambas variables.
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Figura 46. Comparacion entre valores reales y estimados de RSRP.
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Nota. Elaboracion propia.

La Figura 47 muestra el error absoluto obtenido en cada punto de validacion. El
mayor error corresponde a P01, con 3,29 dB, seguido de P09, con 2,90 dB. Estas
diferencias pueden estar relacionadas con condiciones locales de propagacion, como la
presencia de edificaciones, efectos de multitrayecto, variaciones del canal radioeléctrico
y otros factores que no son completamente representados mediante las variables de
entrada utilizadas por el modelo. En contraste, los puntos P06 y P07 presentan los
menores errores, con valores de 0,25 dB y 0,12 dB, respectivamente.

Figura 47. Error absoluto por punto de validacion.
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Nota. Elaboracion propia.

Considerando los diez puntos de validacion, se obtuvo un error absoluto medio
(MAE) de 1,51 dB y una raiz del error cuadratico medio (RMSE) de 1,84 dB. Estos
resultados indican que, en promedio, las estimaciones de RSRP se encuentran proximas
a los valores registrados en campo, evidenciando un desempefio adecuado del modelo en

los puntos evaluados.
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El error obtenido en esta validacion es inferior al registrado sobre el conjunto de
prueba, que fue de 1,82 dB. Este comportamiento resulta coherente con el hecho de que
las ubicaciones evaluadas corresponden a puntos ya recorridos durante la campaia, cuyas
condiciones de propagacion fueron representadas en el conjunto de entrenamiento, y no
debe interpretarse como una mejora del desempeiio de los modelos.

La Figura 48 presenta el diagrama de dispersion entre los valores de RSRP medidos
y estimados. La mayoria de los puntos se encuentra proxima a la diagonal de referencia,
lo que evidencia una correspondencia elevada entre ambas variables. El coeficiente de
determinacion obtenido fue de R? = 0,944, lo que indica que aproximadamente el 94,4 %
de la variabilidad observada en los valores medidos de RSRP es explicada por las
estimaciones del modelo para este conjunto de validacion.

Figura 48. Diagrama de dispersion entre los valores medidos y estimados de RSRP.
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Nota. Elaboracion propia.

En términos generales, los resultados obtenidos evidencian un desempeiio
satisfactorio del sistema en la estimacién de RSRP para los puntos evaluados. Aunque se
presentan algunas desviaciones puntuales, particularmente en P01 y P09, el
comportamiento global muestra una elevada correspondencia entre las mediciones de
campo y las predicciones. Por lo tanto, la propuesta desarrollada presenta condiciones
adecuadas para apoyar el andlisis de cobertura y las actividades de planificacion
radioeléctrica en el area de estudio.

4.4.2. Comparacion con investigaciones relacionadas

Con el proposito de identificar los principales aportes de esta investigacion frente a

trabajos previos, se realizé una comparacion considerando la metodologia empleada, las

fuentes de informacién, los modelos de aprendizaje automatico, las variables utilizadas,
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los parametros estimados y los mecanismos de validacion. Los resultados de esta
comparacion se presentan en la Tabla 21.

Tabla 21. Comparacion entre investigaciones relacionadas y la propuesta desarrollada.

Carrion Gutiérrez Parraga Propuesta
Criterio
(2022) (2021) (2023) desarrollada

Datos reales de campo v X v v

Aprendizaje
v v v v

automatico

Random Forest v v X v
XGBoost v v X v
Variables geograficas Parcial v v v
Variables ambientales X Parcial X v

Visualizacion
. : X X X v

interactiva

Prediccion de RSRP v v v v
Prediccién de RSRQ X X X v
Prediccion de SINR X X X v
Prediccion de CQI X X X v

Prediccion de
v Parcial X v

Throughput

Validacion con )

Parcial X X v

mediciones propias

Nota. Elaboracion propia.

La comparacion evidencia que las investigaciones analizadas presentan diferentes
enfoques para la prediccion de cobertura y calidad de sefal en redes moviles. En general,
los trabajos revisados emplean técnicas de aprendizaje automdtico para estimar
principalmente el comportamiento del RSRP y, en algunos casos, parametros
relacionados con el rendimiento de la red. Sin embargo, existen diferencias en cuanto a
las fuentes de informacidn, las variables utilizadas y los procedimientos de validacion.

Una de las principales diferencias de la propuesta desarrollada corresponde al uso de

mediciones reales de campo como fuente de informaciéon para la construccion y
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validacion del modelo. Estas mediciones fueron obtenidas en el area de estudio y
complementadas con variables geoespaciales, ambientales y de propagacion, permitiendo
incorporar caracteristicas particulares del entorno urbano y costero del canton La
Libertad. De esta manera, el modelo no se limita inicamente a variables asociadas con la
distancia o a valores derivados de modelos tedricos de propagacion, sino que considera
informacion relacionada con las condiciones observadas en la red LTE evaluada.

En cuanto a los modelos de aprendizaje automatico, la propuesta implementa Random
Forest y XGBoost, lo que permite comparar el desempefio de ambos algoritmos y
determinar cual obtiene mejores resultados en la prediccion de las variables analizadas.
Esta comparacion permite identificar el modelo que presenta un mejor desempefio con el
conjunto de datos obtenido en el area de estudio.

Otro aspecto diferenciador corresponde al numero de parametros considerados.
Mientras que las investigaciones revisadas se concentran principalmente en la prediccion
del RSRP, la propuesta desarrollada extiende el analisis hacia otros indicadores de calidad
y rendimiento de la red, incluyendo RSRP, RSRQ, SINR, CQI, DL Throughput y UL
Throughput. Esta integracion permite obtener una caracterizacidon mas amplia de las
condiciones radioeléctricas y del rendimiento esperado de la red LTE.

Asimismo, el sistema incorpora un modulo de visualizacion interactiva, mediante el
cual los resultados pueden representarse espacialmente a través de mapas de cobertura,
mapas de calor, perfiles topograficos y diferentes indicadores de desempefio. Esta
funcionalidad facilita la interpretacion de los resultados y permite identificar sectores con
condiciones de sefal desfavorables que podrian requerir andlisis o acciones de
optimizacion.

Finalmente, la propuesta incluye una etapa de validacion mediante mediciones
propias de campo, utilizando puntos independientes de evaluacion para comparar los
valores medidos con las estimaciones generadas por el sistema. Esta caracteristica permite
evaluar el comportamiento del modelo bajo condiciones reales de propagacion y
proporciona evidencia adicional sobre su capacidad para representar las condiciones de
cobertura del area estudiada.

En conjunto, la principal contribucion de la propuesta no radica Unicamente en la
utilizacion de técnicas de aprendizaje automatico, sino en la integracion de datos reales

de campo, variables geoespaciales, ambientales y de propagacion, modelos de
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aprendizaje automatico, estimacion de multiples parametros y herramientas de
visualizacién interactiva dentro de un mismo sistema orientado al anélisis de cobertura
LTE. Por lo tanto, el sistema desarrollado constituye una alternativa complementaria para

apoyar el analisis y la planificacion de redes en el area de estudio.

4.4.3. Comparacion con herramientas de planificacion radioeléctrica
Ademas de comparar la propuesta con investigaciones académicas previas, resulta
pertinente contrastarla con herramientas utilizadas en el mismo ambito, como Atoll. Estas
plataformas permiten realizar analisis de propagacion y representacion geografica de la
cobertura mediante modelos de propagacion, informacion cartografica y parametros de
configuracion de los sistemas de comunicaciones. La comparacion se presenta en la
Tabla 22.

Tabla 22. Comparacion entre herramientas de planificacion radioeléctrica y el sistema

desarrollado.
Caracteristica Atoll Sistema desarrollado
Licencia comercial Si No
Mapa de calor v v
Visualizacion geografica v v
Modelos aprendizaje automatico X v
Prediccion automatica de RSRP v v
Prediccion de RSRQ v v
Prediccion de SINR v v
Prediccion de CQI X v
Prediccion de DL Throughput X v
Prediccion de UL Throughput X v
Integracion con datos de campo Parcial v
Dashboard interactivo X v
Codigo modificable X v

Nota. Elaboracion propia.
Los resultados muestran que ambas alternativas permiten representar espacialmente

la cobertura mediante herramientas de visualizacion geografica y mapas de intensidad de
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sefal. Sin embargo, existen diferencias importantes en cuanto al enfoque utilizado y al
proposito de cada solucion.

Atoll constituye una plataforma especializada para la planificacién y optimizacién de
redes de comunicaciones inalambricas, por lo que dispone de un conjunto de
funcionalidades mas amplio para el disefio de redes, configuracién de estaciones, analisis
de cobertura y evaluacion de diferentes escenarios de propagacion. Su principal ventaja
se encuentra en el enfoque integral de planificacion radioeléctrica y en las herramientas
especializadas que incorpora para el disefio de redes.

El sistema desarrollado presenta un enfoque diferente, debido a que esta orientado
principalmente a la prediccion mediante técnicas de aprendizaje automatico a partir de
datos obtenidos de mediciones reales. En particular, incorpora los modelos Random
Forest y XGBoost para procesar las variables disponibles y generar estimaciones
relacionadas con la calidad y el rendimiento de la red LTE.

Otra diferencia corresponde a la cantidad de indicadores integrados en el proceso de
analisis. Mientras que las herramientas tradicionales de planificacion se orientan
principalmente a la estimacion y representacion de parametros radioeléctricos asociados
con la cobertura, el sistema permite obtener estimaciones del RSRP, el RSRQ, el SINR,
el CQI, el DL Throughput y el UL Throughput, proporcionando una vision
complementaria de la calidad y el rendimiento esperado de la red.

Asimismo, el sistema incorpora un dashboard interactivo que permite visualizar los
resultados de manera dindmica mediante mapas de calor, indicadores y representaciones
geograficas. Esta caracteristica facilita la interpretacion de los resultados obtenidos por
los modelos y permite relacionarlos con la ubicacion espacial de los puntos analizados.

Una ventaja adicional de la propuesta corresponde a su caracter modificable y
adaptable, debido a que el codigo y los modelos pueden ser ajustados para incorporar
nuevos datos, variables o algoritmos de aprendizaje automatico. Esto permite adaptar el
sistema a diferentes escenarios de estudio sin depender exclusivamente de una
configuracion predeterminada.

No obstante, es importante sefialar que la propuesta desarrollada no pretende sustituir
herramientas profesionales de planificacion radioeléctrica como Atoll, ya que estas
plataformas cuentan con funcionalidades especializadas y un alcance mayor para el

disefio integral de redes. La propuesta se orienta principalmente al analisis predictivo
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basado en aprendizaje automatico y puede considerarse una herramienta complementaria
para estudiar el comportamiento de la cobertura a partir de mediciones reales.

En este sentido, la principal ventaja de la propuesta consiste en combinar datos reales
de campo, variables geoespaciales, ambientales y radioeléctricas, algoritmos de
aprendizaje automatico y visualizacion interactiva en un Unico entorno de analisis. Esto
permite complementar los métodos tradicionales de planificacién y proporcionar una
perspectiva basada en datos sobre las condiciones de cobertura y rendimiento de la red

LTE en el canton La Libertad.

4.5. Propuesta de mejora para la planificacion de la red LTE de CNT

A partir de los resultados obtenidos mediante los modelos predictivos y el sistema de
visualizacidn, se plantea una propuesta de mejora orientada a apoyar la planificacion y
optimizacion de la red LTE de CNT en el cantdon La Libertad. La propuesta consiste en
utilizar el sistema desarrollado como una herramienta de apoyo para evaluar diferentes
escenarios de configuracion radioeléctrica antes de realizar modificaciones sobre la
infraestructura existente.

El sistema permite simular diferentes configuraciones de los sectores de una estacion
base mediante la variacion de parametros como el azimut, el tilt y la potencia de
transmision. Para cada escenario, se estima el RSRP y se representa espacialmente la
distribucion de la cobertura mediante mapas de calor. Esto permite comparar diferentes
alternativas de configuracion e identificar aquellas que presentan mejores condiciones de
sefial en sectores especificos del area de estudio.

De esta manera, el sistema puede utilizarse como una herramienta complementaria
para la toma de decisiones, permitiendo evaluar previamente los posibles efectos de una
modificacion en la configuracion de la estacion base y reducir la necesidad de realizar

multiples pruebas directamente sobre la infraestructura.

4.5.1. Caso 1: sector 2

Para demostrar esta funcionalidad, se compararon dos escenarios correspondientes al
sector 2, considerando un usuario ubicado en las coordenadas —2.221921, —80.908288.
El escenario A corresponde a la configuracion inicial de la antena, mientras que el
escenario B incorpora modificaciones en el tilt y la potencia de transmision, manteniendo

constante el azimut. Los resultados se presentan en la Figura 49.
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Figura 49. Comparacion del mapa de cobertura entre el escenario original y el escenario

optimizado.

a) Escenario A b) Escenario B

Nota. Elaboracion propia.

En el escenario inicial, el sector 2 presentd un RSRP estimado de —82,7 dBm en el
punto de evaluacion. En el escenario optimizado, el ajuste de los pardmetros modifico la
distribucién espacial de la cobertura y permitio obtener un valor estimado de —77,8 dBm.
La representacion mediante el mapa de calor permite observar una mayor intensidad de
sefal en el area correspondiente al punto de evaluacion. La Tabla 23 recoge los valores
cuantitativos.

Tabla 23. Comparacion entre el escenario original y el escenario optimizado.

Parametro Escenario A Escenario B
Azimut sector 2 161° 161°
Tilt sector 2 6° 8°

Potencia 20 W (43 dBm) 50 W (47 dBm)
RSRP estimado —82,7 dBm —77,8 dBm

Mejora obtenida — +4,9 dB

Nota. Elaboracion propia.

El ajuste del tilt de 6° a 8° y el incremento de la potencia de transmision de 20 W (43
dBm) a 50 W (47 dBm), manteniendo el azimut en 161°, produjo un aumento del RSRP
estimado de —82,7 dBm a —77,8 dBm. Esto representa una mejora de 4,9 dB en el punto
de evaluacion.

La mejora observada es resultado de la modificacion simultanea de dos parametros
de configuracion. Por una parte, el incremento de la potencia de transmision aumenta el
nivel de potencia disponible en el receptor; por otra, la variacion del tilt altera la

distribucion vertical del haz y, en consecuencia, la zona de cobertura del sector. La
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combinacion de ambos ajustes permite obtener un nivel de sefial superior en el punto
analizado.

De acuerdo con los umbrales de referencia utilizados en el sistema, el valor obtenido
de —77,8 dBm se encuentra dentro del rango considerado como cobertura favorable. Sin
embargo, esta clasificacion debe interpretarse en funcion de los criterios establecidos para
el estudio y no implica, por si sola, una garantia de mejora en todos los indicadores de
calidad o rendimiento de la red.

Los sectores que no proporcionan servicio principal al punto de evaluacion presentan
valores de RSRP cercanos a —145 dBm y no experimentan modificaciones relevantes
entre los escenarios, debido a que sus parametros de configuracion permanecen
constantes.

4.5.2. Caso 2: sector 1

Con el proposito de analizar de manera independiente el efecto de la potencia de
transmision, se simuld una modificacion de este parametro manteniendo constantes el
azimut y el tilt. La Figura 50 presenta la comparacion entre dos escenarios para un
usuario ubicado en las coordenadas —2.221900, —80.908382.

Figura 50. Comparacion de la cobertura LTE antes y después del incremento de la

potencia de transmision.
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Nota. Elaboracion propia.

En el escenario A se mantuvo la configuracion inicial, mientras que en el escenario B
se incremento la potencia de transmision del sector 1 de 20 W (43 dBm) a 40 W (46
dBm), manteniendo el azimut en 355° y el tilt en 6°. Los resultados cuantitativos se

presentan en la Tabla 24.
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Tabla 24. Parametros de configuracion evaluados para ambos escenarios.

Parametro Escenario A Escenario B
Azimut sector 1 355° 355°
Tilt sector 1 6° 6°

Potencia 20 W (43 dBm) 40 W (46 dBm)

RSRP estimado —82,7 dBm —79,3 dBm

Mejora obtenida — +3,4 dB

Nota. Elaboracion propia.

El incremento de la potencia de transmision produjo un aumento del RSRP estimado
de —82,7 dBm a —79,3 dBm, equivalente a una mejora de 3,4 dB en el punto de
evaluacion.

Cabe senalar que los Casos 1 y 2 parten del mismo valor de RSRP estimado (—82,7
dBm) pese a corresponder a sectores con azimuts distintos. Esto se debe a que ambos
puntos de evaluacion estan separados entre si por aproximadamente 11 m y se ubican a
una distancia practicamente idéntica de la estacion base (unos 210 m). En consecuencia,
comparten las mismas condiciones de distancia, obstruccion del terreno y edificaciones
en el trayecto, que son las variables de mayor peso en la estimacion. Por esta razon, ambos
casos deben interpretarse como la evaluacion de dos sectores sobre una misma zona y no
como escenarios geograficamente independientes. El Caso 3, en cambio, corresponde a
una ubicacion distinta, ya que su punto de evaluacion se sitia en el borde de celda.

El resultado es consistente con el comportamiento esperado al incrementar la potencia
de transmision. En condiciones ideales y manteniendo constantes los demds parametros,
una duplicacion de la potencia corresponde a un incremento teérico de aproximadamente
3 dB en el nivel de potencia recibido. La diferencia de 3,4 dB obtenida en la simulacion
puede estar relacionada con las caracteristicas especificas del modelo utilizado y con la
forma en que se representan las variables de propagacion.

Con el valor estimado de —79,3 dBm, el punto de evaluacion alcanza un nivel de sefial
superior a —80 dBm, de acuerdo con el umbral de referencia empleado en el sistema. Esto
evidencia que una modificacion relativamente sencilla de la potencia puede producir una

mejora apreciable en el nivel de la sefial en determinadas ubicaciones, aunque su
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aplicacion real deberia considerar también aspectos como la interferencia, el consumo
energético, los limites de potencia y la planificacion de frecuencias.

Las pequenas variaciones observadas en otros sectores corresponden a cambios
derivados del comportamiento del modelo de simulacion y no representan una
modificaciéon intencional de su configuracion, debido a que los parametros de dichos

sectores permanecen constantes entre ambos escenarios.

4.5.3. Caso 3: sector 3

Para evaluar una estrategia de optimizacion combinada, se modificaron
simultaneamente el tilt y la potencia de transmision del sector 3, manteniendo constante
el azimut. El usuario se ubicdé en una posicion proxima al borde de la celda,
correspondiente a las coordenadas —2.220774, —80.910712. La Figura 51 presenta la
comparacion entre el escenario inicial y el escenario propuesto.

En el escenario A, el punto de evaluacion presentd un RSRP estimado de —87,8 dBm.
En el escenario B, la modificacion de los parametros permitio obtener un valor estimado
de —79,9 dBm. En consecuencia, se obtuvo una mejora de 7,9 dB en el punto analizado.
Figura 51. Comparacion de escenarios de cobertura LTE antes y después de la

optimizacion.
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Nota. Elaboracion propia.
La propuesta consistio en reducir el tilt de 6° a 2° e incrementar la potencia de
transmision de 20 W (43 dBm) a 80 W (49 dBm), manteniendo el azimut en 240°. Los

resultados cuantitativos se presentan en la Tabla 25.
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Tabla 25. Comparacion entre escenarios de configuracion del sector 3.

Parametro Escenario A Escenario B
Azimut sector 3 240° 240°
Tilt sector 3 6° 2°
Potencia 20 W (43 dBm) 80 W (49 dBm)
RSRP estimado —87,8 dBm —79,9 dBm
Mejora obtenida — +7,9 dB

Nota. Elaboracion propia.

El ajuste del tilt permite alterar la distribucion vertical del haz y favorecer la cobertura
en una zona mas alejada de la estacion, mientras que el incremento de potencia contribuye
a elevar el nivel de la sefial recibida.

La combinacién de ambos parametros produjo un incremento del RSRP de 7,9 dB,
pasando de —87,8 dBm a —79,9 dBm. De acuerdo con los umbrales de referencia
empleados en el sistema, el valor final se encuentra ligeramente por encima del limite de
—80 dBm establecido para el nivel de cobertura favorable considerado en este estudio.
Este resultado demuestra que la modificacion conjunta de parametros puede generar un
efecto mas significativo que la modificacion individual de un unico parametro en
determinadas condiciones de propagacion.

No obstante, este escenario debe interpretarse como una simulacion de apoyo a la
toma de decisiones y no como una recomendacion inmediata de implementacion en la
infraestructura real. Un incremento de potencia hasta 80 W (49 dBm) y un cambio
significativo del tilt deben ser evaluados considerando aspectos adicionales, como la
interferencia entre sectores, el solapamiento de cobertura, la capacidad de la estacion para
atender la demanda de trafico, el consumo energético, la normativa aplicable y las
condiciones de operacion de la red.

En definitiva, los casos analizados demuestran que el sistema no se limita a estimar
parametros de cobertura, sino que también puede utilizarse como una herramienta de
apoyo para evaluar diferentes alternativas de configuracion radioeléctrica. La posibilidad
de ajustar virtualmente pardmetros como el azimut, el tilt y la potencia permite comparar
escenarios antes de realizar intervenciones sobre la infraestructura fisica.

Este enfoque puede contribuir a reducir el nimero de pruebas necesarias en campo,

facilitar la identificacién de configuraciones potencialmente favorables y apoyar la toma
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de decisiones durante procesos de planificacion y optimizacion de la red LTE. Sin
embargo, los resultados obtenidos mediante simulacion deben complementarse con
mediciones de campo y andlisis de ingenieria antes de implementar cualquier cambio en

una estacion base real.

4.6. Discusion de resultados

Los resultados obtenidos muestran que Random Forest presentd un mejor desempeiio
que XGBoost en la estimacion de los parametros evaluados, al registrar menores errores
y mejores indicadores de ajuste para el conjunto de datos analizado. En el caso del RSRP,
considerado el parametro principal para el analisis de cobertura, Random Forest alcanzo
un MAE de 1,82 dB y un coeficiente de determinacion de R? = 0,964, mientras que
XGBoost obtuvo un MAE de 2,55 dB y un R? de 0,940. Estos resultados indican que
Random Forest logré representar con mayor precision la relacion entre las variables de
entrada y el comportamiento de la sefial en el area de estudio.

La comparacion del desempeiio entre el entrenamiento y la prueba también mostro
una menor brecha de sobreajuste para Random Forest. Este comportamiento sugiere una
mayor estabilidad del modelo frente a datos no utilizados durante su entrenamiento. Esta
caracteristica resulta especialmente relevante en el ambito de la planificacion
radioeléctrica, debido a que un modelo destinado a apoyar la toma de decisiones debe
mantener un comportamiento consistente cuando se aplica sobre ubicaciones o
condiciones diferentes a aquellas utilizadas durante su construccion.

La validacion mediante mediciones reales de campo permitié6 complementar la
evaluacion realizada sobre el conjunto de datos. En los diez puntos de validacion se
obtuvo un MAE de 1,51 dB y un RMSE de 1,84 dB para el RSRP, mientras que el
coeficiente de determinacion alcanzé un R? = 0,944. Estos valores corresponden al
conjunto especifico de puntos utilizado para la validacion final y no deben confundirse
con las métricas obtenidas durante la evaluacion comparativa de los modelos. La mayoria
de los puntos presentd diferencias inferiores a 3 dB, aunque se identificaron algunas
desviaciones puntuales asociadas a las caracteristicas particulares del entorno. Esto
evidencia que el modelo mantiene una correspondencia adecuada con las mediciones
realizadas en condiciones reales dentro del area evaluada.

Las diferencias observadas entre las mediciones y las estimaciones pueden explicarse,

en parte, por fendmenos propios de la propagacion radioeléctrica, como el multitrayecto,
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la presencia de edificaciones y otras obstrucciones, asi como por variaciones del canal
que no siempre pueden ser representadas completamente mediante las variables utilizadas
por el modelo. Estos resultados ponen de manifiesto que, aunque las técnicas de
aprendizaje automdtico permiten establecer relaciones complejas entre diferentes
variables, su precision depende de la calidad, cantidad y representatividad de los datos
utilizados durante el entrenamiento.

Los resultados obtenidos son consistentes con el enfoque planteado en investigaciones
previas sobre la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico a la prediccion de
cobertura en redes moviles. Sin embargo, la propuesta desarrollada amplia este enfoque
mediante la incorporacion conjunta de variables geoespaciales, ambientales y de
propagacion, obtenidas o derivadas a partir de informacion del area de estudio y
mediciones de campo. Ademas, el sistema integra herramientas de visualizacion
geoespacial que permiten representar mapas de calor, perfiles topograficos y diferentes
parametros radioeléctricos. Esta integracion facilita la interpretacion espacial de los
resultados y proporciona informacion adicional para analizar las condiciones de
cobertura.

Desde la perspectiva de la ingenieria de telecomunicaciones, uno de los principales
aportes de la propuesta es la posibilidad de evaluar virtualmente diferentes escenarios de
configuracion radioeléctrica antes de realizar modificaciones sobre la infraestructura
existente. Las simulaciones realizadas demostraron que la modificacion conjunta del tilt
y la potencia de transmision puede producir mejoras significativas en el RSRP en
determinados puntos. Por ejemplo, en uno de los escenarios analizados se obtuvo una
mejora de 4,9 dB, al pasar de —82,7 dBm a —77,8 dBm. Este resultado demuestra la
utilidad del sistema para comparar alternativas de configuracion y seleccionar escenarios
potencialmente favorables antes de realizar pruebas directamente sobre la red.

No obstante, los resultados también permiten identificar algunas limitaciones. La
precision del sistema depende en gran medida de la calidad y representatividad del
conjunto de datos utilizado para entrenar los modelos. Por esta razon, la aplicacion del
sistema en zonas con caracteristicas geograficas, urbanisticas o radioeléctricas
significativamente diferentes podria requerir la incorporacion de nuevos datos y un
proceso adicional de entrenamiento o ajuste del modelo. Asimismo, determinados

factores dinamicos, como las variaciones temporales del trafico, los niveles de
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interferencia, las condiciones de operacion de la red y los cambios en el entorno fisico,
pueden generar diferencias entre las estimaciones y las condiciones observadas en un
momento especifico. Por otra parte, aunque la salinidad fue identificada en el marco
tedrico como un factor relevante en entornos costeros, su efecto no se incorporé como
variable explicita en el modelo desarrollado, quedando representado de manera indirecta
a través de la humedad y de las mediciones reales de campo realizadas en la zona de
estudio.

Asimismo, la caracterizacion espectral mediante el analizador Narda SRM-3006 se
realiz6 en un nimero limitado de ubicaciones, debido a las condiciones de disponibilidad
y traslado del equipo. Su funcién en el estudio fue la de verificar las condiciones de la
portadora en la banda analizada, y no la de constituir la fuente de los valores de referencia
utilizados para el entrenamiento y la validacion de los modelos.

Otra consideracion importante corresponde a la estimacion de pardmetros de
rendimiento como el DL y el UL Throughput. A diferencia del RSRP, estos pardmetros
no dependen unicamente de las condiciones de propagacion, sino también de factores
relacionados con la operacion de la red, tales como la carga de la celda, la asignacion de
recursos radio, el trafico de usuarios y las condiciones de modulacion y codificacion. Por
ello, las estimaciones de Throughput deben interpretarse como una aproximacion del
rendimiento esperado y no como una representacion exacta del comportamiento
instantaneo de la red.

En conjunto, los resultados permiten establecer que la propuesta desarrollada
constituye una herramienta viable de apoyo para la planificacion y optimizacion de la red
LTE de CNT en el canton La Libertad. La integracion de modelos de aprendizaje
automatico con variables geoespaciales, informacion radioeléctrica y herramientas de
visualizacién permite analizar las condiciones de cobertura desde una perspectiva
espacial y predictiva. Asimismo, la posibilidad de evaluar diferentes configuraciones
antes de su implementacion facilita la identificacion de alternativas potencialmente
favorables y puede contribuir a reducir el nimero de pruebas requeridas en campo. Por lo
tanto, la propuesta proporciona informacién objetiva que puede servir como apoyo a los
procesos de analisis, planificacion y optimizacion radioeléctrica, sin sustituir la
validacion técnica y las mediciones necesarias antes de implementar cambios en la

infraestructura real.
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CONCLUSIONES
Se establecio la base tedrica necesaria para el desarrollo de la investigacion, mediante
el estudio de la arquitectura y los pardmetros de la red LTE, asi como de las técnicas
de aprendizaje automatico aplicables a la prediccion de cobertura, lo que permitid
sustentar el disefio del sistema desarrollado.
Se recopild y procesd informacion radioeléctrica, geoespacial y ambiental mediante
campafas de mediciéon en campo, conformando un conjunto de 4 962 muestras (2
822 mediciones reales y 2 140 escenarios aumentados), utilizado para el
entrenamiento y evaluacion de los modelos de aprendizaje automatico.
Se entrenaron y evaluaron dos modelos de aprendizaje automatico, Random Forest y
XGBoost, para la estimacion de parametros asociados a la cobertura LTE. Random
Forest presentd el mejor desempeiio para la prediccion del RSRP, con un MAE de
1,82 dB y un R? = 0,964, frente a un MAE de 2,55 dB y un R? = 0,940 obtenidos por
XGBoost. Ademas, Random Forest presentd una menor brecha entre los valores de
R? de entrenamiento y prueba, lo que indica un comportamiento mas estable entre
ambos conjuntos.
Se evaluaron los resultados de las predicciones mediante métricas de desempefio y
analisis comparativos. La validacion final mediante diez puntos de medicion de
campo permitié comprobar la correspondencia entre los valores de RSRP medidos y
estimados, obteniéndose un MAE de 1,51 dB, un RMSE de 1,84 dB y un R* de 0,944.
Asimismo, las simulaciones de optimizacion demostraron que la modificacion
conjunta de parametros radioeléctricos puede producir mejoras significativas en el
nivel de la sefial, alcanzando incrementos de 4,9 dB y hasta 7,9 dB en los escenarios
analizados. Estos resultados muestran un comportamiento adecuado del sistema en
los puntos de validacién evaluados y proporcionan informacion de apoyo para la
planificacion y optimizacion de la red LTE de CNT en el canton La Libertad.
Se implementd un sistema interactivo de visualizacion geoespacial que integra mapas
de calor, perfiles topograficos, presupuestos de enlace y paneles de indicadores
radioeléctricos, permitiendo representar espacialmente los resultados obtenidos por
los modelos. Esta integracion facilita la interpretacion de las condiciones de
cobertura y proporciona una herramienta de apoyo para el analisis de diferentes

escenarios dentro del area de estudio.
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RECOMENDACIONES
Ampliar las campanas de medicion a diferentes €pocas del afio y bajo distintas
condiciones de operacion de la red, con el propoésito de incrementar la diversidad y
representatividad del conjunto de datos y fortalecer la capacidad de generalizacion
de los modelos.
Incorporar nuevas variables de estudio, como la carga de trafico, la interferencia entre
celdas, las condiciones meteoroldgicas en tiempo real y otros parametros de
operacion de la red, con el objetivo de mejorar la representacion de los factores que
influyen en la calidad de la sefial y el rendimiento de la red.
Evaluar el sistema en redes de nueva generacion, como el 5G, para determinar su
comportamiento y realizar los ajustes necesarios en los modelos, variables y
parametros de propagacion requeridos para estos nuevos escenarios.
Utilizar el sistema como una herramienta de apoyo en los procesos de planificacion
y optimizacion de la red LTE de CNT, permitiendo evaluar previamente diferentes
escenarios de configuracion, como variaciones del azimut, el tilt y la potencia de
transmision, antes de realizar modificaciones sobre la infraestructura existente.
Integrar el sistema desarrollado con plataformas profesionales de planificacion
radioeléctrica, como Atoll, con el proposito de complementar los métodos
tradicionales de planificacion con modelos de aprendizaje automdtico y datos
obtenidos mediante mediciones reales, facilitando asi el analisis comparativo de
escenarios y la toma de decisiones por parte de los ingenieros responsables de la
planificacion de la red.
Desarrollar y evaluar el modulo de deteccion de handover incorporado en el sistema,
actualmente reservado para las mediciones de estaciones base vecinas, con el
proposito de analizar su desempefio y extender el alcance de la herramienta hacia la

gestion de traspasos entre celdas.
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ANEXOS

Con el proposito de facilitar la reproducibilidad del sistema desarrollado y su uso por
parte de terceros, se documenta el proceso de instalacion del entorno de desarrollo, las
librerias empleadas y el acceso al repositorio que contiene el codigo fuente completo del
proyecto.

Anexo A. Instalacion del entorno de desarrollo

El presente anexo describe el proceso de instalacion de Python 3.14.6 y Visual Studio
Code (VS Code), herramientas utilizadas durante el desarrollo, entrenamiento de los
modelos de aprendizaje automatico y ejecucion del sistema de visualizacion descrito en
el Capitulo 3.

Instalacion de Python

Como se muestra en la Figura 52, la pagina oficial de Python dispone de la seccion
de descargas, desde la cual es posible seleccionar la version correspondiente al sistema
operativo utilizado. Para el desarrollo de este proyecto se seleccioné Python 3.14.6.

Figura 52. Descarga oficial de Python desde la web.

e python’ \

About Downloads Documentation Community Success Stories News

. ) Allreleases
Simple arith Download for Windows

Source code
8.5 Python install manager

Windows

Or getthe standalone installer for  Python 3.14.6
mac0s

Not the 0Syou are looking for? Python can be used on
Android many operating systems and environments,

View the full list of downloads.
Other Platforms
License

Alternative Implementations

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la Figura 53, durante la instalacion de Python 3.14.6 en Windows
se selecciono la opcion “Install Now”. Asimismo, se habilito la opcion “Add python.exe
to PATH”, con el propdsito de agregar el intérprete de Python a las variables de entorno
del sistema y permitir su ejecucion directamente desde la linea de comandos. Las
opciones relacionadas con privilegios administrativos se mantuvieron de acuerdo con los

requerimientos del sistema.

158



Figura 53. Instalador de Python en Windows.
s Python 3.14.6 (64-bit) Setup - X

Install Python 3.14.6 (64-bit)

Select Install Mow to install Python with default settings, or choose
Customize to enable or disable features.

MNOTE: This installer is being retired and will no longer be available
after Python 3.15. More info

—> Install Now
Cih\Users\Antonic\AppData\Local\Programs\Python'Python314

Includes IDLE, pip and documentation
Creates shertcuts and file associations

—> Customize installation
Cheose location and features

python
for Use admin privileges when installing py.exe
Wlnd OWS [ Add python.exe to PATH Cancel
Nota. Elaboracion propia.
Como se aprecia en la Figura 54, el instalador muestra un mensaje de confirmacion
una vez finalizado correctamente el proceso. Esto indica que Python y las herramientas
basicas asociadas quedaron disponibles para su utilizacion en el entorno de desarrollo.

Figura 54. Instalacion de Python completada en Windows.

% Python 3.14.6 (64-bit) Setup - e
Setup was successful

New to Python? Start with the online tutorial and
documentation. At your terminal, type "py” to launch Python,
or search for Python in your Start menu.

See what's new in this release, or find more info about using
Python on Windows.

pgthfon

windows Close

Nota. Elaboracion propia.
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Instalacion de Visual Studio Code

Como se muestra en la Figura 55, la pagina oficial de Visual Studio Code permite
descargar el instalador correspondiente al sistema operativo. En este proyecto se
selecciono la version destinada a Windows.

Figura 55. Descarga de Visual Studio Code.
The open source Al code editor

Your home for multi-agent development

BB Download for Windows

Nota. Elaboracion propia.

Como se observa en la Figura 56, durante el proceso de instalacion se presenta el
acuerdo de licencia del software. Para continuar con la instalacion es necesario aceptar

los términos establecidos.

Figura 56. Aceptacion de términos de licencia en VS Code.

’G Instalar - Microsoft Wisual Studio Code (User) — X
Acuerdo de Licencia
Es importante que lea la siguiente infarmacidn antes de continuar.

Par Favor, lea el siguiente acuerdo de licencia, Debe aceptar las cldusulas de este acuerdo antes de
continuar con la instalacian,

TERMINOS DE LICENCIA DEL SOFTWARE DE
MICROSOFT

VISUAL STUDIO CODE DE MICROSOFT

Los términos de esta licencia son un contrato entre usted y Microsoft Corporation (o,
en funcidn de donde viva, una de las sociedades del grupa). Se aplican al software
mencionada anteriormente. Los termings tambien se aplican a los servicios o
actualizaciones de software de Microsoft, excepto en la medida en gue sus terminos
sean diferentes,

ST HSTFM CHMBILF | NS BRESFNTES TERMINNS NF FETA | TEFNCTA RTSDNNAR A M

(®) Acepto el acuerdo

() Mo acepho &l acuerdan
Cancelr
Nota. Elaboracion propia.
Como se muestra en la Figura 57, el instalador permite seleccionar la carpeta de
destino donde se instalara Visual Studio Code. En este caso se mantuvo la ubicacion

predeterminada propuesta por el instalador.
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Figura 57. Seleccion de carpeta de destino en VS Code.

ﬂ Instalar - Microsoft Visual Studio Code (User)
Seleccione la Carpeta de Destino
iDonde debe instalarse Yisual Studio Code?

‘ [] El programa instalara wisual Studio Code en la siguiente carpeta.

Para continuar, haga clic en Siguiente, 5i desea seleccionar una carpeta diferente, haga clic en Examinar.

|D:'|,\-'isua| Cade AplicacidniMicrasaft ¥S Code | | Examinar. ..

Se requieren al menas 709,4 MB de espacia libre en el disco.

Abras Siguiente Cancelar

Nota. Elaboracion propia.
Como se observa en la Figura 58, el instalador permite seleccionar la carpeta del

Menu Inicio donde se crearan los accesos directos correspondientes al programa. Se

mantuvo la configuracion predeterminada.

Figura 58. Seleccion de carpeta en el Menu Inicio de VS Code.

’d Instalar - Micrasoft Yisual Studio Code (User) — x

Seleccione la Carpeta del Meni Inicio
iDdnde deben colocarse los accesos directos del programa?

o—— . ) 2 . . .
o— Elprograma de instalacion creard los accesos directos del programa en la siguiente carpeta del
27— Mend Inicio.

Para continuar, haga clic en Siguiente, 5i desea seleccionar una carpeta distinta, haga clic en Examinar.

Wisual Studio Code | I Examinar. ..

[ crear una carpeta en el Mend Inicio

Akras Siguiente Cancelar

Nota. Elaboracion propia.
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Como se muestra en la Figura 59, el instalador permite seleccionar diferentes tareas
adicionales para integrar Visual Studio Code con el sistema operativo. Para este proyecto
se mantuvieron las opciones establecidas por defecto.

Figura 59. Seleccion de tareas adicionales en VS Code.

ﬁ Instalar - Microsoft Visual Studio Code {User)

Seleccione las Tareas Adicionales

iQue tareas adicionales deben realizarse? ﬂ

Seleccione las tareas adicionales que desea que se realicen durante la instalacion de Visual Studio Code v
haga dic en Siguiente.

Accesos directos adicionales:

|:| Crear un acceso directo en el escritario

Obros:

[ agregar la accidn "abrir con Code" al mend contextual de archivo del Exploradaor de Windows

[] aareqar la accién "abrir con Code" al mend contextual de directario del Explaradar de Windaws
Reqgistrar Code como editor para tipos de archivo admitidos

Agregar a PATH (disponible después de reiniciar)

Aikras Cancelar

Nota. Elaboracion propia.

Como se aprecia en la Figura 60, el asistente de instalacion presenta la ventana de
confirmacion “Listo para instalar”. En esta etapa se selecciono el boton “Instalar” para

iniciar el proceso.

Figura 60. Confirmacion final antes de instalar VS Code.

36 Instalar - Microsoft Wisual Studio Code (User)

Listo para Instalar
Ahara el programa est4 lisko para iniciar |a instalacidn de Visual Studio Code en su sistema.

Haga clic en Instalar para continuar con el procesa o haga clic en Akbrds si desea revisar o cambiar alguna
configuracidn,

Carpeta de Destina:
D:ivisual Code AplicacidniMicrosoft WS Code

Carpeta del Menud Inicia:
Wisual Studio Code

Tareas Adicionales:
Otros:
Reqgistrar Code como editor para tipos de archivo admitidos
Agregar a PATH (disponible después de reiniciar)

Atras Cancelar
Nota. Elaboracion propia.
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Finalmente, como se observa en la Figura 61, el asistente confirma que la instalacion
de Visual Studio Code se complet6 correctamente.

Figura 61. Instalacion de Visual Studio Code completada.
:Q Instalar - Microsoft Wisual Studio Code {User) —

Completando la instalacion de Yisual
Studio Code

El pragrarna completd |a instalacidn de Wisual Studio Code en su sisterna.
Puede ejecutar la aplicacion utiizando los accesos directos creados.

Haga cdlic en Finalizar para salir del programa de instalacian,

Ejecutar Wisual Studio Code

Finalizar

Nota. Elaboracion propia.

Anexo B. Instalacion de librerias del proyecto

Una vez instalado el entorno de desarrollo, es necesario incorporar las librerias de
Python utilizadas para el procesamiento de datos, entrenamiento de los modelos de
aprendizaje automatico, analisis geoespacial y visualizacion de los resultados. La Tabla
26 presenta las principales librerias utilizadas y su funcion dentro del proyecto.

Tabla 26. Librerias de Python utilizadas en el proyecto.

Libreria Proposito en el proyecto
Manipulacion y analisis de los conjuntos de datos de mediciones
pandas
LTE.
numpy Operaciones numéricas y calculos matriciales.

Entrenamiento del modelo Random Forest y preprocesamiento de
scikit-learn

variables.
xgboost Entrenamiento del modelo de potenciacion de gradiente (XGBoost).
joblib Serializacion y carga de los modelos entrenados.
geopandas Manejo de datos geoespaciales vectoriales.
rasterio Lectura y procesamiento de datos raster (elevacion, topografia).
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shapel Operaciones geomeétricas sobre coordenadas y poligonos.
pely p g y polig

osmnx Obtencion de datos de infraestructura urbana desde OpenStreetMap.
geopy Célculo de distancias geograficas entre puntos.
folium / ' . .
Generacion de mapas interactivos y mapas de calor.
ipyleaflet
ipywidgets Construccion de la interfaz interactiva del sistema.
matplotlib Generacion de graficos estadisticos y comparativos.
Pillow (PIL) Procesamiento de iméagenes utilizadas en la interfaz.

Nota. Elaboracion propia.

La instalacion de estas dependencias se realiza mediante pip, gestor de paquetes
utilizado por Python. A continuacion, se describe el procedimiento recomendado para
configurar el entorno de ejecucion del proyecto.

Paso 1. Verificar la instalacion de Python y pip: desde el Simbolo del sistema o
PowerShell de Windows se comprueba que Python y el gestor de paquetes pip estén
disponibles mediante los siguientes comandos:
python --version
pip --version

Estos comandos permiten verificar la version instalada y confirmar que Python puede
ser ejecutado desde la terminal.

Paso 2. Actualizar el gestor de paquetes: se recomienda actualizar pip antes de instalar
las dependencias del proyecto, con el propdsito de disponer de una version actualizada
del gestor:

python -m pip install --upgrade pip
Paso 3. Crear y activar un entorno virtual (opcional, recomendado): con el propdsito
de aislar las dependencias del proyecto y reducir posibles conflictos con otras
instalaciones de Python, se recomienda crear un entorno virtual:
python -m venv
venv\Scripts\activate

Una vez activado, las librerias instaladas quedaran asociadas al entorno virtual creado
para el proyecto.

Paso 4. Instalar las librerias del proyecto: las dependencias principales pueden

instalarse mediante el siguiente comando, con las librerias descritas en la Tabla 26:
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pip install pandas numpy scikit-learn xgboost joblib geopandas rasterio shapely osmnx
geopy folium ipyleaflet ipywidgets matplotlib pillow

Durante la instalacion, algunas librerias pueden incorporar dependencias adicionales
necesarias para su funcionamiento. Estas seran gestionadas automaticamente por pip.
Paso 5. Verificar la instalacion: una vez finalizado el proceso, se puede comprobar el
listado de paquetes instalados mediante:

pip list

Si las librerias descritas en la Tabla 26 aparecen en el listado, el entorno dispone de
las principales dependencias necesarias para ejecutar los notebooks de entrenamiento y
el sistema de prediccion y visualizacion.

Nota. Para mejorar la reproducibilidad del proyecto, se recomienda generar un
archivo de requerimientos después de configurar y verificar el entorno definitivo
mediante el comando:

pip freeze > requirements.txt
Posteriormente, la instalacion del entorno puede realizarse mediante:
pip install -r requirements.txt
De esta manera, se conservan las versiones especificas de las dependencias utilizadas

durante el desarrollo, facilitando la reproduccion del entorno en otro equipo.

Anexo C. Repositorio de codigo fuente

El codigo fuente y los archivos asociados al sistema desarrollado, incluidos los
notebooks utilizados para el entrenamiento de los modelos Random Forest y XGBoost,
el sistema interactivo de prediccion y visualizacion, los modelos entrenados y los archivos
de datos necesarios para su funcionamiento, se encuentran disponibles en la siguiente
carpeta de almacenamiento:
Recurso del proyecto:

https://drive.google.com/drive/folders/1HdJx095G8GJFWckf3Fs pGOpta7ksaCX

2usp=drive link

La estructura de los principales archivos y carpetas disponibles se describe en la

Tabla 27.
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Tabla 27. Estructura de archivos del proyecto.

Archivo / Carpeta
Entrenamiento_de los_modelos_de
machine_learning.ipynb

/Archivo de entrenamiento de los

Contenido
Notebook de entrenamiento de los modelos
XGBoost y Random Forest multi-salida.

Modelos entrenados serializados

modelos (formato.pkl).
Conjunto de datos de mediciones LTE
/dataset utilizado para el entrenamiento y
validacion.
GEOTIFF Archivo requerido para que el sistema

detecte la elevacion del terreno.

Codigo de visualizacion.ipynb

Notebook de visualizacion para cargar el
modelo. Sistema interactivo de prediccion,
visualizacion de cobertura y comparador de

escenarios.

Nota. Elaboracion propia.
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Anexo D. Diagrama de flujo del sistema desarrollado

Figura 62. Diagrama de flujo del modulo de visualizacion, simulacion de cobertura y comparador de escenarios del sistema desarrollado.
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Nota. Elaboracion propia.
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