UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION

PREDICCION DE LA CALIDAD DE SERVICIO DE INTERNET MOVIL
BASADA EN MEDICIONES PASIVAS

TESIS PARA OPTAR AL GRADO DE
MAGISTER EN CIENCIAS, MENCION COMPUTACION

MEMORIA PARA OPTAR AL TITULO DE INGENIERO CIVIL EN COMPUTACION

DIEGO IGNACIO MADARIAGA ROMAN

PROFESOR GUIA:
JAVIER BUSTOS JIMENEZ

MIEMBROS DE LA COMISION:
ALEJANDRO HEVIA ANGULO
LUIS MATEU BRULE
GONZALO ACUNA LEIVA

ESTE TRABAJO HA SIDO PARCIALMENTE FINANCIADO POR NIC CHILE
RESEARCH LABS

SANTIAGO DE CHILE
2018



RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR

AL TITULO DE MAGISTER EN CIENCIAS, MENCION COMPUTACION
POR: DIEGO IGNACIO MADARIAGA ROMAN

FECHA: 2018

PROF. GUIA: JAVIER BUSTOS JIMENEZ
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El continuo aumento a nivel global en el uso de Internet moévil, ha posicionado a este medio
como la principal forma de acceder a Internet tanto en Chile como en el mundo. Lo anterior, ha
generado gran interés en la realizacion de estudios que permitan determinar objetivamente la
calidad de servicio recibida por los usuarios de Internet moévil, asi como estudios que permitan
estimar la calidad futura asociada a los servicios presentes en la red de telefonia celular.

Muiltiples investigaciones han analizado los servicios de Internet movil desde distintos
puntos de vista e utilizando distintos tipos de indicadores de calidad, obtenidos por medio de
la realizacion de mediciones pasivas y activas de la red. Dentro de estos parametros, destaca
la intensidad de senal recibida, ya que se ha demostrado su impacto en otros indicadores de
calidad comtnmente utilizados, afectando de gran manera la calidad de servicio general de
Internet movil.

El presente trabajo propone la prediccion de intensidad de senal recibida para un éarea
geografica determinada, y ademas, propone la incorporacién de informacion externa en los
modelos de prediccion, respecto a factores ajenos a las redes moviles que presentan un efecto
sobre ellas, tales como eventos meteorologicos y eventos masivos de personas.

Para lograr lo mencionado, este estudio hace uso de distintos modelos de predicciéon ba-
sados en técnicas estadisticas y basados en el aprendizaje de maquinas, incorporando infor-
macion climatica acerca de la temperatura, humedad y precipitaciones medidas en el area de
interés.

Los resultados obtenidos muestran la factibilidad de predecir la intensidad de senal recibida
por los usuarios de la red moévil utilizando datos agregados correspondientes a dispositivos
moviles dentro de la comuna de Santiago. Ademés, los resultados muestran la mejora en el
desempeno de los modelos predictivos al incorporar informacion externa acerca del clima
presente en el area, obteniendo modelos de prediccién semanal méas precisos.

De acuerdo al estudio realizado y al conocimiento adquirido durante la realizacion de este
trabajo, este es el primer trabajo de investigacion enfocado en predecir calidad de servicio
de Internet movil utilizando mediciones pasivas, y ademas, el primero en incluir factores
externos en la predicciéon de calidad de servicio de Internet mavil.
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Introduccion

Crecimiento de Internet Movil

Durante los tltimos anos el uso del servicio de Internet movil ha ido en aumento a nivel
global, razén por la cual algunas empresas especializadas han destinado sus esfuerzos en
evaluar la evolucion que ha tenido este servicio durante el ultimo periodo. Este es el caso
de la empresa Akamai, quien realiza periodicamente reportes del estado de Internet (State
of the Internet Reports), en donde informan, entre otras cosas, acerca del aumento en la
velocidad de las conexiones a Internet y acerca de la evolucion del trafico de datos moviles.
En la Figura correspondiente al reporte de Akamai del primer trimestre de 2017 , se
puede observar la tendencia al alza del uso de Internet movil, la cual se presenta de forma
continua y sostenida durante los tltimos reportes.
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Figure 39: Total Monthly Mobile Voice and Data Traffic as Measured by Ericsson
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Figura 1: Crecimiento global del trafico de datos por dispositivos moviles, primer trimestre
2017.



El gran aumento en el uso de Internet moévil, ha implicado también que este servicio se
haya convertido en la principal forma de acceder a los contenidos de la red, desplazando a
otros medios como los servicios de Internet fijo. Este fenomeno se ve también reflejado en
Chile en donde, segtin datos de la Subsecretaria de Telecomunicaciones (SUBTEL), durante
el primer trimestre de 2017 el 75.8 % del total de accesos a Internet fue realizado por medio
de dispositivos moviles [62].

Calidad de Servicio

Dada la gran magnitud del uso actual de Internet movil, es importante la realizacion
de estudios que permitan determinar la calidad de este servicio entregado por las empresas
proveedoras.

Actualmente, las mediciones de calidad de Internet que los usuarios realizan cominmente,
se basan en la aplicaciéon de mediciones activas, es decir, mediciones en las cuales se introducen
paquetes en la red, los que son transmitidos entre dos dispositivos o nodos de la red, midiendo
tiempo de ida y vuelta de los paquetes (RTTED, promedio de paquetes perdidos, ancho de
banda de la conexién, entre otros parametros. Una de las mayores dificultades en la aplicacion
de mediciones activas utilizando dispositivos moviles, es que al producir trafico en la red se
puede presentar un fuerte impacto en el consumo del plan de datos de los usuarios, en el caso
de que se realicen pruebas constantes, como también una sobrecarga en la infraestructura, si
muchas pruebas se realizan en paralelo. Como alternativa a esto, es posible realizar mediciones
pasivas de la calidad de Internet moévil, las cuales difieren de las mediciones activas en que
no introducen paquetes en la red, sino que observan el estado de la red en el dispositivo sin
generar trafico, entregando informacion acerca de un punto especifico de la red y no del camino
entre dos puntos de esta, como en el caso de las mediciones activas. Algunos parametros que
se obtienen al realizar mediciones pasivas son la cantidad de datos transmitidos y recibidos,
estado de la conectividad a Internet, intensidad de senal recibida, entre otros.

Dentro de los parametros de calidad en entornos méviles destaca el indicador de intensidad
de senal, llamado también indicador de fuerza de la senal recibida o RSS]E], el cual es una
escala para medir la potencia de la senal recibida por los dispositivos dentro de una red
inalambrica. En el caso de la red de telefonia celular, se entiende como la potencia de senal que
reciben los dispositivos celulares de las estaciones base de transmision de la red, cominmente
conocidas como antenas. Estas estaciones de transmision permiten a los dispositivos el acceso
a la red movil y a los miltiples servicios otorgados por esta, tales como llamadas telefénicas,
mensajeria instantanea o Internet movil.

Durante mucho tiempo y desde los tiempos en que los teléfonos celulares solo proveian
servicios bésicos como llamadas telefénicas y mensajeria instantanea, la intensidad de senal
recibida ha sido uno de los indicadores de calidad de servicio méas importantes y visibles por
los usuarios, principalmente por el hecho de que esta informacion ha estado siempre presente
en la pantalla de los celulares de forma grafica como barras de senal, en donde a mayor

'Por sus siglas en inglés: Round-Trip Time
2Por sus siglas en inglés: Received Signal Strength Indicator



cantidad de barras presentes, mayor es la intensidad de la senal recibida por el dispositivo.

Con la inclusién de nuevos servicios en la red moévil tales como Internet moévil, han au-
mentado también los indicadores de calidad de servicio a considerar. Entre los parametros
més utilizados y conocidos por los usuarios se encuentran la latencia, cantidad de paquetes
perdidos y velocidad de transmision de datos, cuyos valores suelen ser entregados por la eje-
cucion de las llamadas pruebas de velocidad, realizadas generalmente en sitios populares como
Speed Test| y Fastf] A pesar de la importancia de todos estos indicadores, la intensidad de
senal recibida sigue teniendo una gran relevancia ya que estudios han demostrado que la in-
tensidad de senal recibida incide en los valores de los indicadores mencionados anteriormente,
impactando directamente la calidad general del Internet movil [49].

La medicion de la calidad de servicio de Internet moévil resulta importante tanto para las
empresas prestadoras de servicios, con el fin de mantener los niveles de calidad establecidos
y conocer fallas en sus sistemas, como para los usuarios que desean conocer las caracteristi-
cas reales de los servicios adquiridos y mediante esta informacién poder tomar decisiones al
respecto. Dado lo anterior, también resulta importante el desarrollo de métodos predictivos
de la calidad de servicio de Internet movil, con el fin de que ambas contrapartes (empre-
sas y clientes) puedan anticiparse a posibles bajas en la calidad de Internet mévil para un
determinado tiempo y lugar geografico.

El presente trabajo de tesis se enfoca en la implementaciéon y comparacion de distintos
modelos de prediccion del indicador pasivo de intensidad de senal recibida para un area
especifica, mediante la utilizacion de registros agregados de intensidad de senal provenientes
de multiples dispositivos méviles en la parte central de la ciudad de Santiago, Chile. Ademas,
se considera la utilizacién de factores externos a la red movil, especificamente acerca de
factores climaticos, y se analiza la mejora en los resultados que produce su inclusion en los
modelos predictivos.

De acuerdo al estudio realizado y al conocimiento adquirido durante la realizaciéon de este
trabajo, este es el primer trabajo de investigacion enfocado en predecir calidad de servicio
de Internet movil utilizando mediciones pasivas, y ademas, el primero en incluir factores
externos en la prediccion de calidad de servicio de Internet movil.

3http://www.speedtest.net
“https://fast.com
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Capitulo 1

Motivacion y Antecedentes

1.1. Contexto

Los altos niveles de trafico de datos moviles presentes en la actualidad, han provocado que
investigadores, empresas proveedoras y clientes se interesen cada vez mas en la calidad de los
servicios moviles entregados. Lo anterior, se ha traducido en un incremento en la cantidad
de estudios realizados y en el desarrollo de herramientas que tienen como objetivo principal
establecer de forma objetiva los niveles de calidad de servicio presentes en el Internet movil
recibido por los usuarios.

Dentro de los parametros de calidad de servicio de la red moévil comtinmente estudiados
destaca el indicador de intensidad de senal recibida, el cual informa acerca del nivel de
cobertura de red que reciben los dispositivos moéviles. Este indicador tiene la caracteristica
de impactar la calidad general de Internet movil, lo cual se refleja en la amplia cantidad de
indicadores de calidad que se ven afectados por la intensidad de senal[49].

Pese a que las estaciones moéviles monitorean constantemente su intensidad de senal, estas
mediciones no suelen ser visibles para los usuarios de dispositivos méviles, quienes solo tienen
acceso a los valores de intensidad de senal recibida por sus dispositivos, la cual puede variar
en gran manera con respecto a la potencia que reporta la antena de telefonia celular, producto
principalmente de factores externos a la red. De todas formas, para medir la calidad de servicio
de la red movil y, particularmente, para medir la intensidad de senal, resulta més coherente
realizar las mediciones en los dispositivos moviles, quienes son los nodos finales de la red y
por lo tanto, quienes pueden reportar efectivamente acerca de los niveles de intensidad de
senal que se les ha entregado.

Utilizando métodos de agregacion de datos es posible, a partir de multiples mediciones
individuales, realizar mediciones colaborativas via procesos de crowd-measuring |23, 29]. De
esta forma es posible agregar registros de intensidad de senial provenientes de usuarios ubi-
cados en una misma area geografica, con el fin de encontrar un valor representativo de la
intensidad de senal que se recibe en dicha area. Asi, al unir mediciones agregadas de inten-
sidad de senal consecutivas en el tiempo, se genera el vector o serie temporal que describe el
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comportamiento de la intensidad de senal recibida en el area a través del tiempo. Lo ante-
rior permite la aplicacién de técnicas propias del anélisis de series temporales para realizar
predicciones de la intensidad de senal recibida.

Por lo tanto, el trabajo de tesis presentado, busca comparar técnicas de aprendizaje de
maquinas en relaciéon con su operacién con un gran volumen de datos, con el fin de crear
un modelo de prediccion de la calidad de servicio de Internet moévil, tomando como base
mediciones pasivas realizadas constantemente por dispositivos moéviles, capturando intensidad
de la senal recibida, cantidad de datos transmitidos y recibidos, eventos de desconexion de
la red e identificaciéon de las antenas utilizadas para acceder a la red. Ademas, se propone
la consideracion de factores externos que pudiesen tener un efecto en la calidad de servicio
de Internet movil para una area geografica especifica, tales como la agrupaciéon masiva de
personas o fenémenos naturales locales.

1.2. Problema a Resolver

Este trabajo busca caracterizar la calidad de servicio de Internet moévil mediante el uso de
mediciones pasivas (sin gasto de datos moviles), con el proposito de crear modelos predictivos
que permitan estimar la calidad de servicio de Internet mévil para un lugar geografico y tiem-
po determinado. El trabajo presentado toma la intensidad de senal recibida como principal
indicador de calidad a estudiar, dada su importancia en la calidad de servicio de Internet
movil en términos generales.

Para lograr este proposito, se hara uso de la aplicacion Adkintun Mobile |40], mediante
la cual los dispositivos moviles toman mediciones de las antenas a las cuales se conectan,
reportando la intensidad de senal y el tipo de red a la que estan conectados (2G EDGE, 3G
UMTS, 3G+ HSDPA, 4G LTE). Ademas, se mide continuamente el trafico de Internet de
cada aplicacion instalada (bytes enviados y recibidos), pudiendo asociar de esta manera el
trafico de datos moviles con las antenas utilizadas para acceder a Internet en un momento
determinado. También, dado que las mediciones de trafico de datos se realizan con intervalo
de pocos segundos, es posible obtener una estimacion de la velocidad de carga y descarga de
datos de cada usuario en un tiempo especifico.

Otras de las funcionalidades de la aplicacion es el monitoreo constante del estado de la
conectividad a Internet reportada por el dispositivo moévil, con lo cual se puede saber en qué
momentos los usuarios estuvieron conectados a Internet por medio de la red moévil y cudndo
sufrieron eventos de desconexién. Esta ultima informacion también puede ser cruzada con la
informacion de las antenas utilizadas por los dispositivos moviles, pudiendo mapear eventos
de desconexion con la antena utilizada en ese instante, y por consiguiente, asociar a un punto
geografico. La aplicacion cuenta ademés con otras funcionalidades enfocadas en los usuarios,
con lo que se espera una mayor aceptacion por parte de ellos para instalar la aplicacion en
sus dispositivos y seguir contribuyendo con la recoleccion de datos.

Con los datos disponibles, se pretende realizar modelos predictivos de intensidad de senal,
basados en técnicas de analisis de series temporales presentes en el estado del arte. Ademas,



dada la literatura estudiada, se investigara acerca del efecto que tienen algunos factores
externos sobre esta variable, tales como eventos naturales locales o la agrupaciéon masiva de
personas en un lugar geografico (manifestaciones ciudadanas, recitales musicales o eventos
deportivos).

1.2.1. Preguntas de Investigacion
e ;Es posible predecir la calidad de servicio de Internet movil para un lugar geogréfico y
tiempo determinados?
e ;Qué patrones temporales y geograficos sigue la calidad de servicio de Internet movil?

e ;Qué factores externos impactan en la calidad de servicio de Internet mévil? y ;cual es
su efecto?

1.3. Hipotesis

Es posible predecir la calidad de servicio de Internet mévil para un lugar y tiempo deter-
minados, utilizando mediciones pasivas.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Crear modelos predictivos para la calidad de servicio de Internet mévil en un lugar geo-
grafico y tiempo determinado, por medio de la realizaciéon de mediciones pasivas.

1.4.2. Objetivos Especificos

e Realizar un modelo predictivo para la intensidad de la senal recibida por los dispositivos
moviles en un area geografica determinada, basado en el analisis de series temporales.

e Comparar técnicas de aprendizaje de méquinas segiin su operaciéon con grandes can-
tidades de datos procesados y los resultados obtenidos al realizar predicciones sobre
ellos.

e Reconocer factores externos que pudiesen tener un efecto en la calidad de servicio de
Internet movil e identificar cual es la magnitud de dichos efectos.



1.5. Metodologia de Investigaciéon

Para abordar el problema planteado, se hara uso de los datos recolectados por la aplicacion
Adkintun Mobile en la ciudad de Santiago a partir del mes de octubre del afio 2016, en donde
aproximadamente 300 dispositivos moviles pertenecientes a dicha localidad tenian instalada
la aplicacion. Esta porciéon de la base de datos real sera manejada de forma independiente,
obteniendo una copia local de los datos para trabajar con ellos.

Este set de datos debe ser previamente procesado, eliminando datos duplicados y datos
inconsistentes con el fin de facilitar la realizaciéon de los analisis posteriores.

La informaciéon acerca de la intensidad de senal puede ser obtenida agrupando registros
directamente de la base de datos de la aplicacion y creando una serie de tiempo que iden-
tifique la intensidad de senal recibida en un area geografica especifica, la que sera sometida
a modelamiento para su prediccion temporal. Es importante destacar que la intensidad de
senal tiene gran importancia, ya que influye directamente en la calidad de servicio de In-
ternet movil, afectando de manera importante la latencia, cantidad de paquetes perdidos y
throughput [49], cuyos valores no suelen ser obtenidos por medio de la realizacion de medicio-
nes pasivas. Tomando como base la literatura estudiada, se utilizaran técnicas de analisis de
series temporales para modelar la intensidad de senal recibida en un lugar geogréfico, tales
como modelos ARIMAE], SARIMAE] y el uso de redes neuronales. Las predicciones obtenidas
por los modelos seran comparadas con los valores reales obtenidos para dichas fechas, pre-
sentes también en la base de datos. Esta comparacion sera realizada segtin valores de errores
de prediccion tales como MAK| MAPHYy RSSH?] y segtin medidas de distancias de series
temporales tales como distancia de Fréchet y distancia de ediciéon para secuencias reales o
EDRﬁ. Dichos errores de prediccion y distancias de series temporales son definidos en detalle
en la Seccion [4.4]

Finalmente se investigaré acerca de los posibles factores externos que tengan algtun efecto
en la calidad de servicio de Internet moévil y que generen una mejora en los resultados de
las predicciones, evidenciada segtin las medidas de comparacion mencionadas, tales como la
agrupaciéon masiva de personas o condiciones climéticas locales.

1.6. Resultados Esperados

Como resultado del presente trabajo de tesis se espera obtener modelos de prediccion para
la calidad de servicio de Internet moévil basados en mediciones pasivas aplicados en una por-
cion central de la ciudad de Santiago, los cuales permitan predecir valores de intensidad de
senal, obteniendo al menos, mejores resultados al ser comparados con un modelo “ingenuo”

'Por sus siglas en inglés: AutoRegressive Integrated Moving Average
2Por sus siglas en inglés: Seasonal ARIMA

3Por sus siglas en inglés: Mean Absolute Error

4Por sus siglas en inglés: Mean Absolute Percentage Error

SPor sus siglas en inglés: Root Mean Squared Error

SPor sus siglas en inglés: Edit Distance on Real sequence



el cual repita como prediccién para un cierto dia los valores obtenidos una semana atras.
Ademés, se espera obtener mejoras en las predicciones realizadas, al incorporar en el ané-
lisis informaciéon acerca de factores externos que afecten la calidad de servicio de Internet
movil. Las comparaciones entre modelos se realizaran considerando los valores de errores de
prediccion y distancias de series temporales mencionados en la Seccion [1.5

1.7. Aportes de la Tesis

Los principales aportes del trabajo una vez finalizado son:

e Implementacion de modelos especializados para la prediccion geografica y temporal de
la calidad de servicio de Internet moévil, capaz de ser utilizado por una herramienta
futura para este mismo fin.

e Comparacion entre distintos modelos estadisticos y de aprendizaje de maquinas en
relacion con su aplicacién en un problema real, identificando fortalezas y debilidades.

e Cuantificacion del impacto de factores externos en la calidad de servicio de Internet
movil.

e Los métodos realizados y los resultados obtenidos conforman material para una publi-
cacion cientifica.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Calidad de Internet

Desde su aparicion, y principalmente durante las dltimas tres décadas, el servicio de In-
ternet ha sufrido una permanente expansion, en donde solo durante los anos 2000 y 2018
el uso de Internet tuvo un crecimiento de méas del 1000 %, alcanzando una penetracion de
més del 50 % en la poblacion total mundial [26]. Dado lo anterior, también ha aumentado la
importancia de investigar acerca de la calidad de servicio de Internet.

2.1.1. Internet Fijo

A lo largo de mucho tiempo, el acceso a Internet estuvo limitado a conexiones de Internet
fijo, utilizando cable coaxial, fibra 6ptica, entre otros, las que hasta el dia de hoy corresponden
a una importante porcion del total de conexiones a Internet. Dado el rapido crecimiento y
masificacion del uso de Internet fijo, se han realizado de forma continua una gran cantidad de
estudios con el fin de determinar la calidad del servicio entregado por las empresas proveedoras
(ISPED a los clientes de Internet fijo.

De esta manera, los estudios se han enfocado en la toma de mediciones y en el anélisis de
los distintos indicadores de calidad obtenidos, permitiendo objetivizar la calidad de servicio
entregada y utilizando esta informacion para diversos fines tales como:

e Permitir que usuarios puedan conocer la real calidad de servicio recibida a través de
sus equipos [14], con el fin de verificar la calidad ofrecida por las empresas ISPs en sus
Servicios.

e Proponer nuevos formas de modelar el trafico de Internet, tomando en cuenta los dis-
tintos servicios utilizados por los clientes y sus respectivos requerimientos de calidad
de servicio |61].

'Por sus siglas en inglés: Internet Service Provider



e Determinar herramientas de regulacion de precios considerando los requerimientos de
calidad de usuarios y su disposiciéon a pagar y cumpliendo el principio de neutralidad
de la red [58].

e Determinar acuerdos de nivel de servicio (SLAED y regulaciones que permitan una co-
municacion efectiva entre clientes y proveedores [45].

e Entregar a las empresas proveedoras de Internet métodos que permitan conocer el
estado de sus servicios, realizando comparaciones con estandares de calidad establecidos
y alertando de posibles anomalias en la red |24} 32].

2.1.2. Internet Movil

Con el posterior crecimiento de la red de telefonia celular y la apariciéon de servicios de
Internet movil a partir de los anos 2000, el uso de Internet moévil ha adquirido continuamente
méas importancia, logrando en el afio 2017, segun el reporte de la empresa BrigthEdge [9],
ser el responsable del 57% del trafico total de Internet, por lo que también ha resultado
importante el desarrollo de estudios con el fin de medir la calidad de servicio de Internet
movil. Algunos de estos estudios han utilizado en sus analisis técnicas similares a las utilizadas
anteriormente para Internet fijo, replicando experimentos que permitiesen la obtencion de
los mismos indicadores de calidad, utilizados principalmente para la caracterizacion de los
servicios entregados por las distintas empresas proveedoras de Internet movil |11, |12] [19].

Otros estudios han puesto mayor atencién en el hecho de que el Internet mévil debe lidiar
con el constante movimiento de los usuarios del servicio, lo que introduce nuevas variables
ya que dependiendo del lugar donde se encuentre un usuario puede recibir diferentes niveles
de calidad de servicio |23|. Ademas, la regularidad de los patrones de actividades humanas
en distintas areas 25 50| producen diferentes patrones en el uso de la red movil [65], lo
cual repercute en la calidad de servicio que recibirdn los usuarios en cada sector, dada las
limitantes fisicas que representa el ancho de banda.

También, algunos estudios se han enfocado en el anélisis de otros indicadores de calidad
relacionados con la naturaleza de las redes moviles los cuales pueden sufrir cambios impor-
tantes a medida de que los dispositivos moviles cambien de celda en la red, como el tipo de
tecnologia que se recibe por parte de las estaciones de transmision, analizando el desempeno
de Internet en redes de tipo 3G UMTS [54], 3G HSPA [53|, 3G+ HSDPA [39], 4G LTE [63],
entre otras, o la cobertura de red recibida por medio del anélisis del indicador de intensidad
de senal recibida [23, |40]. Este tdltimo indicador, ha sido uno de los mas importantes y maés
estudiados, principalmente dada la facilidad con la que los dispositivos realizan estas medi-
ciones [60] y dada la influencia que tiene la intensidad de senal en la calidad de servicio global
recibida en las redes moviles, lo que se refleja en el impacto que producen las variaciones de
intensidad de senal en mediciones de desempeno de la red |31}, 49, 60].

El trabajo presentado se enfoca en el analisis de la calidad de servicio de Internet movil,
principalmente por el hecho de que actualmente es la manera predominante de acceder a
Internet (por sobre el uso de Internet fijo) y se proyecta un aumento atin mayor en el uso

2Por sus siglas en inglés: Service-Level Agreement
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de Internet movil en los proximos anos. Ademas, como lo refleja la Figura [2.1] perteneciente
al reporte global de Internet del ano 2015 de la organizacion Internet Society , cada vez
son mas los paises que se embarcan en proyectos de desarrollo y actualizacion de sus infra-
estructuras de red moévil, producto del hecho de que este servicio se encuentra en constante
evolucion tecnologica. Lo anterior sumado al hecho de estar ad portas de la llegada y masifi-
cacion de los llamados servicios de 5G, indica que el anélisis de calidad de Internet movil es
un area donde hay y seguira existiendo la posibilidad de realizar trabajos de investigacion y
asi aportar a la comunidad cientifica.

Number of countries with mobile network deployments
using different technologies
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40
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Figura 2.1: Namero de paises con despliegue de infraestructura de red movil.

2.2. Mediciones Activas y Pasivas

Para el estudio de la calidad de servicio de Internet tanto fijo como movil, se utilizan
diferentes parametros o indicadores de calidad, los que informan acerca de variados aspectos
de la conexion a Internet establecida, pudiendo conocer la calidad de servicio recibida desde
distintos puntos de vista. Estos indicadores son calculados a partir de mediciones tomadas
por dispositivos o nodos de la red, las cuales son comtunmente clasificadas en mediciones
activas y pasivas.

Es importante notar que a pesar de que las mediciones activas y pasivas han sido em-
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pleadas en gran manera durante las ultimas dos décadas, y se han desarrollado estudios para
entender sus diferencias y limitaciones |27], recién en el afio 2016 la organizacion IETFEL
encargada de establecer los estandares de Internet, entregd definiciones claras y precisas acer-
ca de qué es una mediciéon activa y una medicion pasiva, como son definidos sus métodos y sus
métricas, dando a conocer herramientas que permitan evaluar futuros métodos de mediciones
de Internet desarrollados |48].

2.2.1. Mediciones Activas

Las mediciones activas son aquellas en las cuales el dispositivo tomador de las mediciones
introduce paquetes a la red, estableciendo una comunicacién con otro nodo presente en la
red y por lo tanto, generando trafico de datos y recopilando informaciéon de este intercambio
de mensajes [48].

En la Figura se ejemplifica un proceso de medicién activa, en donde un nodo agente
tomador de la medicién envia una peticion hacia un nodo servidor de la red, generando tréfico
de red. Una vez recibido el mensaje, el servidor envia una respuesta al nodo agente, quien al
recibirla puede medir el tiempo de respuesta del servidor.

Peticion
- o
- T

Servidor

Respuesta

Figura 2.2: Ejemplo de medicién activa de la red.

Dentro de los indicadores recolectados por mediciones activas mas utilizados en estudios de
calidad de servicio se encuentran aquellos que son recolectados por medio de la herramienta
de software conocida como ping, la cual realiza sus mediciones enviando paquetes ICMPEI de
tipo echo request y esperando la llegada de paquetes ICMP de tipo echo reply como respuesta.
Los indicadores obtenidos por ping son:

3Por sus siglas en inglés: Internet Engineering Task Force
4Por sus siglas en inglés: Internet Control Message Protocol
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e Tiempo de ida y vuelta (RTT): Es el tiempo que transcurre entre el envio del
mensaje ICMP echo request y la llegada de su respuesta echo reply. Comuinmente es
referido como latencia.

e Jitter: Calculado como la varianza entre mediciones consecutivas de RTT. Jitter es
un valor no deseado, ya que en una comunicaciéon 6ptima, los paquetes de respuesta
debiesen llegar en forma periddica.

e Porcentaje de paquetes perdidos: Porcentaje de mensajes ICMP echo request que
no recibieron respuesta con respecto al total de mensajes echo request enviados.

Estos parametros suelen ser analizados en conjunto para determinar niveles de calidad
de Internet fijo [44, 56| y movil |11} |19} |49]. También, con estos valores se ha estudiado la
disponibilidad de conexién (o qué tan probable es sufrir una desconexion de Internet)
monitoreando constantemente la accesibilidad de algunos nodos en la red [12| y pudiendo
relacionar desconexiones de la red con eventos meteorolégicos severos como huracanes 28] y
tormentas [56].

A pesar de su comun uso, ping no reporta medidas precisas, ni refleja necesariamente la
calidad de servicio recibida, principalmente debido a que se basa en el uso de paquetes ICMP
(utilizados solo con fines de control y diagnostico), y pueden ser afectados por diferentes
mecanismos de control de trafico que los paquetes TCP.

Otro tipo de mediciones activas comun en analisis de calidad de Internet, es la velocidad
de transmision de datos, o velocidad de subida y velocidad de bajada, en donde el nodo
que realiza estas pruebas, se conecta con un servidor en la red e inicia un intercambio de
datos, generalmente descargando y subiendo un archivo al servidor. Durante este proceso,
los paquetes son monitoreados con el fin de establecer la velocidad con la que se envian y
reciben datos con respecto a ese servidor en particular [39, 54} 63].

Es importante notar que estas mediciones son calculadas en conexiones end to end, obte-
niendo solamente informacion respecto a la calidad de servicio presente en el camino entre
los dos nodos comunicados (cliente y servidor), lo cual no representa necesariamente la cali-
dad general del servicio recibido por el dispositivo que realiza las mediciones, debido a que
las pruebas activas reportan el comportamiento de solo una de las miultiples conexiones que
pueden presentarse de forma simultanea en el dispositivo. Ademas, dichas pruebas son rea-
lizadas en un momento especifico y capturan la calidad recibida en ese preciso instante, por
lo que se requiere mucha informacién para poder determinar cuando es un buen momento
para realizar las pruebas. Realizar mediciones activas de forma constante para registrar la
calidad recibida durante un mayor tiempo resulta dificil, ya que esto implicaria una perma-
nente sobrecarga del dispositivo debido a la constante generacion de trafico de datos, lo cual
seria especialmente perjudicial en dispositivos moéviles, pues los planes de datos de Internet se
verian fuertemente afectados, debido a que estos suelen ser limitados en cuanto a la cantidad
de datos enviados y recibidos permitidos.
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2.2.2. Mediciones Pasivas

Las mediciones pasivas son aquellas que son tomadas sin crear o modificar el trafico de
red, sino que observando el estado de la red en un punto particular de esta. Este tipo de
mediciones tiene la ventaja de que al no introducir paquetes en la red, no generan un impacto
en el resto de conexiones de Internet activas, lo cual es muy importante para poder llevar
a cabo mediciones de forma constante. Las pruebas pasivas no interfieren con el trafico
de red que es manejado por el dispositivo que toma las mediciones, ni genera mas trafico
de datos que pudiera disminuir el desempeno de las conexiones activas. Por lo tanto, este
tipo de mediciones permite monitorear simultaneamente todas las conexiones activas en un
dispositivo minimizando el impacto sobre ellas. Ademas, ya que en este tipo de mediciones
solo se observa el estado de la red en un punto, no es necesario que el dispositivo que toma
las mediciones sea un dispositivo final de la red, sino que es posible que se trate de un nodo
intermedio por el cual pasen distintos caminos entre nodos de la red, permitiendo asi que
estos nodos intermedios puedan tomar medidas pasivas de todo el trafico que circula a través
de ellos, permitiendo realizar anéalisis de grandes porciones de la red en tiempo real [52, |55].

En la Figura [2.3] se ejemplifica un proceso de mediciéon pasiva, en donde el trafico de
red es pasivamente monitoreado duplicando el trafico con la ayuda de un duplicador de red
(splitter) o analizando los buffers presentes en un router monitoreado.

Trafico Trafico

> >
— =

=

Trafico
duplicado

«—

Base de datos
trafico capturado

Figura 2.3: Ejemplo de medicion pasiva de la red.

Dentro de los indicadores obtenidos por medio de mediciones pasivas utilizados para ana-
lizar el Internet fijo y moévil se encuentran:

e Volumen de trafico de datos: Este indicador se obtiene sumando el tamano en
bytes de todos los paquetes circulantes por la red, para lo que cominmente se utilizan
sets de datos provenientes de ISPs, quienes cuentan con la informacion completa del
trafico de datos generada por todos sus usuarios [46| 65, 67|, logrando anéalisis muy
finos. También, se han desarrollado aplicaciones moviles que permiten capturar esta
informacion observando el trafico de datos circulante [15] 40|, pudiendo diferenciar los
flujos de datos de cada aplicacion instalada en el dispositivo.

e Latencia: Esta informacién, comtinmente obtenida por medio de la herramienta de
medicién activa ping, puede ser también obtenida de forma pasiva, analizando los tiem-
pos de salida y entrada de paquetes TCP por la interfaz de red [37] o por una maquina
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intermedia por donde el dispositivo accede a Internet [43|, o analizando la opcién times-
tamp en las cabeceras TCP [35], siguiendo el mecanismo introducido en RFC 1323 [36].
A diferencia de la herramienta ping, estos métodos no introducen paquetes en la red,
sino que analizan los paquetes TCP pertenecientes a las demas conexiones de Internet
establecidas por el cliente.

e Disponibilidad: Esto ha sido estudiado en dispositivos méviles por medio del analisis
del tipo de conexion (WiFi o Movil) y analizando el flujo de datos transmitidos y
recibidos (informacion entregada por el sistema operativo en dispositivos Android) [40].

e Throughput: Definida como la tasa real en que la informacion es transferida y calcu-
lada como la cantidad de bits (tamano de los paquetes) que se reciben en el dispositivo
por unidad de tiempo.

e Goodput: Es el simil de throughput pero a nivel de aplicacion y se entiende como la
tasa en que la informacion ttil es transferida. A diferencia de throughput, esta medida no

considera los bits correspondientes a headers de protocolos ni a paquetes retransmitidos
18]

También, en el estudio de conexiones inalambricas como redes WLAN y redes moviles, se
ha considerado en gran manera el estudio del indicador de intensidad de senal recibida,
el cual cobra gran importancia ya que se ha probado su directa influencia en indicadores de
calidad de servicio importantes. Se ha demostrado una clara correlacion entre la intensidad de
senal y la velocidad de transmision de datos en conexiones TCP |31} (60|, asi como una corre-
lacion con indicadores importantes como latencia, cantidad de paquetes perdidos y velocidad
de transmision de datos [49]. En general, dichos estudios establecen que con intensidades de
senales muy bajas, la calidad de Internet es baja ya que se sufren muchas desconexiones,
mientras que a medida que aumenta la intensidad de senal, la calidad de servicio aumenta
hasta un limite en el cual una mejor intensidad de senal no produce mejoras en la calidad de
servicio de Internet. Otra ventaja en el uso de este indicador, es que resulta facil su obten-
cion, por lo que variados estudios han desarrollado herramientas para dispositivos moviles
que capturan estos registros para su anélisis |40}, |60] o para, a partir de la intensidad de senal
recibida, realizar estimaciones de otros indicadores de calidad [1}, [15].

Una de las principales dificultades que tienen las mediciones pasivas, es que suelen pre-
sentar problemas de escalabilidad [47], ya que si se cuenta con varios puntos en la red que
capturen mediciones pasivas de los paquetes, la cantidad de datos a almacenar resulta muy
grande dada la magnitud del trafico de datos de Internet, lo que dificulta a su vez la realiza-
cion de analisis sobre los datos.

Tanto mediciones activas, pasivas e hibridas [48| han sido utilizadas en los estudios para
obtener métricas de calidad que permitan objetivar la calidad de servicio recibida por los
usuarios de Internet y asi poder comparar los servicios entregados por las empresas provee-
doras, tanto de Internet fijo |14, 132, 45] como movil |12, 19| 64].

El trabajo de tesis presentado comprende el uso de mediciones pasivas para realizar ana-
lisis de calidad de Internet, aprovechando las grandes cantidades de datos que este tipo de
mediciones genera para aplicar algoritmos estadisticos y de aprendizaje de maquinas. Los
datos utilizados en este trabajo corresponden a mediciones de calidad de servicio de Internet
movil, provenientes de la base de datos de la aplicacion chilena Adkintun Mobile, lo cual seréa
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tratado en mas detalle en el Capitulo [3]

2.3. Analisis de Calidad de Servicio

Con la gran cantidad de datos recopilados por las herramientas desarrolladas para to-
mar medidas de calidad de servicio de Internet, investigadores e ISPs han llevado a cabo
estudios enfocados en el analisis de estas mediciones de calidad de servicio. Los analisis han
sido realizados considerando las mediciones tomadas por un tnico dispositivo y obteniendo
informacion respecto a ese dispositivo en particular [15] 37, 63|, o agrupando las mediciones
de multiples dispositivos y obteniendo informacién acerca de la calidad percibida por un con-
junto de usuarios, generalmente agrupados segiin la ubicacion geografica. Dada la naturaleza
estatica de las conexiones a Internet fijo, la geolocalizacion de estos equipos resulta facil |14
56]. Sin embargo, para el caso de conexiones de Internet movil, se deben utilizar servicios
de GPS [12, 23| o geolocalizacion de las antenas usadas por los dispositivos para acceder a
Internet [40], y de esta manera poder estimar la posicion geografica de los dispositivos para
su posterior agrupacion.

Las investigaciones llevadas a cabo para analizar los registros de calidad de servicio de
Internet, pueden enfocarse en la confeccion de reportes de la calidad de servicio observada
en un intervalo de tiempo pasado o para realizar predicciones de la calidad de servicio que
se recibird en un tiempo futuro. Segun lo anterior, es posible establecer la diferencia entre
analisis estadisticos y anélisis predictivos de la calidad de servicio de Internet.

2.3.1. Analisis Estadisticos

Los anélisis estadisticos corresponden a estudios que a partir de una gran cantidad de
datos recopilados realizan procesos para obtener valores representativos de los indicadores
de calidad considerados. Dichos estudios tienen el fin de mostrar el estado de la calidad
de servicio de Internet durante el periodo en el cual se tomaron las mediciones, teniendo
la caracteristica de presentar informacioén acerca de un intervalo de tiempo pasado, el cual
puede ser muy reciente en el caso de los llamados analisis en tiempo real.

Algunos estados de calidad de servicio son realizados para intervalos grandes de tiempo,
del orden de semanas o meses, los cuales suelen tener como objetivo principal caracterizar la
calidad de Internet en un area especifica y comparar el desempeno de las distintas empresas
proveedoras de Internet [12, |13, 42|, en donde ciertos estudios utilizan como pardmetro de
comparacion mediciones de calidad tomadas con respecto a los servicios de Internet més
demandados [19, 64]. Otras investigaciones que desarrollan anéalisis estadisticos, se enfocan
en realizar un estado de la calidad observada en un periodo corto o en un evento particular,
con duracion de uno o pocos dias, en donde no se busca caracterizar la calidad general del
area, sino aspectos atingentes al evento en particular. Entre estos analisis se encuentra el
estudio de la accesibilidad a Internet durante eventos climaticos fuertes [28, 56| o el analisis
de la calidad de servicio recibida durante eventos masivos [23, 57].
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Un ejemplo notable de este tipo de analisis, corresponde a los estados de las redes moviles
llevados a cabo por la empresa OpenSignal para una gran cantidad de paises, utilizando los
datos recopilados por mas de 20 millones de usuarios de su aplicacion movil [51].

2.3.2. Analisis Predictivos

Los anélisis predictivos de los servicios de Internet entregados corresponden a estudios
que toman los datos de calidad recopilados e intentan, a partir de ellos, predecir valores
futuros de la calidad de servicio que recibiran los usuarios de las redes. Para realizar esto,
se suelen representar los indicadores de calidad en forma de series temporales, las que son
entregadas como variable de entrada a modelos de prediccion basados en técnicas estadisticas
y de aprendizaje de maquinas para obtener pronodsticos acerca de los siguientes valores de
las series de tiempo, y por consiguiente, pronosticar acerca de los valores futuros de los
indicadores de calidad de servicio.

Dentro de los estudios predictivos para la calidad de Internet fijo, destacan la prediccion
de RTT utilizando redes neuronales y regresiones lineales [66] y la prediccion del tiempo de
respuesta de servicios web utilizando modelos ARIMAF|y modelos GARCH| [5].

Con respecto al Internet movil, un trabajo recientemente publicado acerca de prediccion
de calidad de servicio se refiere a la prediccion de la velocidad de descarga para red 4G LTE
mediante la aplicacion de mediciones activas y utilizando variaciones de modelos ARIMA
[63].

El presente trabajo busca aportar precisamente en el adrea de prediccion de calidad de
servicio de Internet moévil, en donde, segtin el presente estudio del estado del arte, se ha
publicado solamente un trabajo de investigacion realizado, el cual data del ano 2017. Ademas,
segin lo estudiado, atin no ha sido explorado el uso de modelos predictivos de calidad de
Internet movil que utilicen como base mediciones pasivas de la red.

Existen estudios que han implementado técnicas predictivas para otros parametros pre-
sentes en la red movil, los cuales se encuentran estrechamente relacionados con la calidad
de servicio, lo que sustenta la idea de realizar pronésticos de la calidad de Internet movil.
Algunos de estos han implementado modelos predictivos para conocer la congestiéon de la
red en un lugar geografico especifico, como la prediccion del tréfico de llamadas utilizando
modelos ARIMA 3], mediante el uso de analisis caotico [30], y la prediccion del trafico de
datos de Internet movil utilizando modelos SARIMA (Seasonal ARIMA) para redes 2G GSM
[59], redes 2G/3G [67] y redes 3G/4G LTE [46]. Dichos estudios, a pesar de no realizar pre-
dicciones sobre la calidad de servicio directamente, tienen gran relevancia para el estudio de
Internet movil, ya que el volumen del trafico presente en la red de telefonia celular puede
afectar directamente la calidad de servicio en un punto geografico especifico, dados los altos
niveles de congestion de red que se pueden producir. Ademés, también se han desarrollado
investigaciones con el fin de predecir la calidad de experiencia percibida por un usuario de
Internet movil a partir de mediciones pasivas de calidad de servicio |1}, |15], lo cual también

SPor sus siglas en inglés: AutoRegressive Integrated Moving Average
6Por sus siglas en inglés: Generalized AutoRegressive Conditional Heteroscedastic
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es un buen predecesor para el trabajo a realizar.

2.4. Origen de Datos

2.4.1. Datos Internos de la Red

Con respecto a los datos utilizados por los estudios de calidad de servicio, una gran
parte de ellos realiza anélisis haciendo uso solamente de medidas de calidad de servicio,
que corresponden a aquellas descritas en la Seccion Estas medidas son tomadas por
diversos dispositivos conectados a Internet, tales como computadores personales |6}, (16, 37|,
routers |14], dispositivos moviles [12, |19, |40, 49, 64] o hardware desarrollado especialmente
para este tipo de tareas [63]. Esta fuente de datos tiene la caracteristica de informar acerca
de pardmetros internos a la red, recopilados por ciertos nodos que forman parte de ella.

2.4.2. Datos Externos

Otros estudios han tomado los datos técnicos descritos anteriormente y han llevado a cabo
analisis para determinar la correlacion existente entre estos datos técnicos y datos acerca de
factores externos a las redes de Internet, buscando un mayor entendimiento de los patrones
temporales presentes en la calidad de servicio de Internet, logrando asi enriquecer los analisis
de calidad llevados a cabo.

Entre estos estudios se encuentran las investigaciones acerca del impacto de factores cli-
maticos en la calidad de servicio de Internet, como el efecto de la temperatura y humedad en
la calidad de redes inalambricas |41], principalmente en el indicador de intensidad de senal; y
el efecto de lluvias, tormentas y huracanes en la estabilidad y disponibilidad de las conexiones
de Internet 28| [56]. Ademas, se ha estudiado el efecto de lluvias y nevadas en el volumen de
trafico de redes moviles [3|, lo cual es importante de tomar en cuenta ya que el volumen de
trafico en la red tiene incidencia en la calidad de servicio a recibir.

Ademas, recientes investigaciones han realizado los primeros pasos para determinar el
efecto en el desempeno de la red de telefonia celular frente a agrupaciones masivas de personas
en grandes eventos, utilizando para esto tanto el uso de mediciones activas como mediciones
pasivas |23}, |57].

El trabajo presentado, propone el analisis de datos técnicos (provenientes de la aplicacion
Adkintun Mobile) en conjunto con datos externos acerca de las condiciones climaticas presen-
tes en el lugar donde las mediciones de calidad de servicio a utilizar han sido tomadas. Estos
factores externos han sido considerados por el hecho de que representan, segiin el anélisis
realizado, el factor externo mayormente estudiado en investigaciones acerca de calidad de
servicio de Internet, demostrando la importancia de su consideracion. Una explicacion mas
detallada de los datos utilizados se encontrara en el Capitulo
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2.5. Resumen

Dado el estudio del estado del arte realizado y presentado anteriormente, es posible cate-
gorizar las investigaciones llevadas a cabo en el area de estudio de la calidad de servicio de
Internet segin las siguientes distinciones:

1. Anélisis de Internet fijo o Internet moévil
2. Aplicacion de mediciones activas o mediciones pasivas
3. Analisis estadisticos o analisis predictivos

4. Uso de datos internos de la red o datos externos

A continuacion, se encuentra una recapitulacion multidimensional de los estudios analiza-
dos para el presente trabajo de tesis, en donde cada trabajo es clasificado segtin los cuatro
puntos presentados. Por simplicidad, este resumen se encuentra dividido en dos tablas, una
representando los estudios acerca de Internet fijo y otra para los estudios acerca de Internet
movil.

Tabla 2.1: Estudios de calidad de servicio para Internet fijo.

Mediciones Activas Mediciones Pasivas

o, [24], (42| |44 13} (14 132, 135}, {37, |43
Analisis Estadisticos [6 241 |42, (4] | b 24 [22 |
[28, 56|

o, (66}, (68 16
Anaélisis Predictivos o} 66 168] |16]

Datos Internos de la Red
Datos Internos de la Red + Datos Externos

Tabla 2.2: Estudios de calidad de servicio para Internet movil.

Mediciones Activas Mediciones Pasivas
Andlisis Estadisticos 11, {12) |19} |39, 49, (53] |54}, 160}, [64] | |8} 40, {49 |60} |64]
[23, 131, [57] [23, 31} |41} |57]
63
Analisis Predictivos 193]

Datos Internos de la Red
Datos Internos de la Red + Datos Externos
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De esta manera, resulta claro observar que los anélisis de calidad de servicio de Internet
fijo y movil son en su mayoria del tipo estadistico, por sobre los analisis predictivos, los cuales
utilizan como base tanto mediciones activas como pasivas.

También, es importante notar que para analisis estadisticos de calidad de servicio la can-
tidad de estudios que considera factores externos a la red es considerablemente menor a los
estudios que no consideran factores externos. A su vez, para analisis predictivos, no se hallo
ningtn estudio que considerara la inclusion de factores externos a la calidad de servicio de
Internet.

Por lo tanto, el trabajo presentado, busca hacer un aporte en el drea de anélisis predictivos
de calidad de servicio de Internet mévil utilizando mediciones pasivas y considerando factores
externos, lo cual no ha sido atn estudiado. Asi, se busca comparar técnicas estadisticas y
de aprendizaje de maquinas, con el fin de desarrollar modelos de prediccion de la calidad
de servicio de Internet movil, especificamente de la intensidad de senal, tomando como base
mediciones pasivas realizadas constantemente por dispositivos moviles. Ademas, se propone
la consideracion de factores externos que pudiesen tener un efecto en la calidad de servicio de
Internet movil para una area geografica especifica, como informacion acerca de las condiciones
climéticas locales.
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Capitulo 3

Descripcion de Datos

3.1. Adkintun Mobile

Para este trabajo se utilizaron los datos pertenecientes a la aplicacion chilena para dispo-
sitivos Android llamada Adkintun Mobile. Esta aplicacion funciona como un monitor pasivo
de la calidad de los servicios entregados por las companias de telefonia celular, recolectando
constantemente datos acerca del estado del dispositivo, para luego ser enviados a una base
de datos central. Adkintun Mobile ejecuta diferentes procesos (llamados monitores), cada
uno encargado de recolectar un tipo especifico de informacién, los cuales son explicados a
continuacion.

3.1.1. Telephony Monitor

Este monitor accede a informacién acerca de la senial recibida por el dispositivo por parte de
las antenas de telefonia celular, mediante la extension de la clase PhoneStateListener]!] so-
brescribiendo los métodos onSignalStrengthsChanged, gatillado cada vez que hay un cambio
en la intensidad de senal recibida, y onCellLocationChanged, gatillado cada vez que el dis-
positivo se conecta a una nueva antena. El primer método recibe un objeto SignalStrength
con informacion acerca del nivel de potencia de senal recibida, mientras que el segundo mé-
todo recibe un objeto CellLocation con informacién de la tecnologia de red que se estéa
recibiendo por parte de la antena (3G UMTS, 3G+ HSDPA, 4G LTE, entre otras) y con los
identificadores de la antena Cell ID (CID) y Location Area Code (LAC), los cuales generan
una llave tnica para cada estacion base de transmision dentro de la red de telefonia movil,
correspondiente a una antena de telefonia celular, ya que el identificador CID es tinico dentro
de cada LAC.

A través de este método, los dispositivos generan continuamente tuplas de datos con el
formato mostrado en la Tabla las cuales son enviadas al servidor de Adkintun Mobile y
guardadas en una base de datos en la tabla gsm_events.

"https://developer.android.com/reference/android/telephony/PhoneStatelListener
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Campo H Significado H Ejemplo
Codigo IMEI identificad
device_id Ocig0 SALRL tdentiiicador 356938035643808"
del dispositivo
sim_serial_number || Identificador tinico de tarjeta SIM || 8956070200012908633*

Marca de tiempo en formato de

date ) . ) 1526489185(s]
Tiempo Unix o Tiempo POSIX
mcc Codigo MC(H identificador del pais 730
ne Codigo MNP identificador del 5
operador de telefonia maovil
gsm_cid C()dig(.) CID identiﬁcador. d.e la 83766
estacion base de transmision
gsm_lac Codigo LAC de érea de ubicacion 3853
network_type Tecnologia de red utilizada 4G_LTE
signal_strength Intensidad de senal registrada —70[dBm]

* Valores ficticios

Tabla 3.1: Registros de intensidad de senal recolectados por Adkintun Mobile.

A su vez, el servidor de Adkintun Mobile realiza la geolocalizacion de cada una de las
antenas, mediante el uso de la herramienta OpenCelllD, la cual cuenta con una API de libre
acceso para hacer consultas sobre informacion de antenas de la red mévil, y asi poder asociar
los identificadores CID y LAC con una posicién geogréfica, informacion almacenada en la

tabla antennas, cuyo formato se presenta en la Tabla [3.2]

Campo Significado Ejemplo
gsm_cid Cédig(f CID identiﬁcador‘ d.e la 83766
estacion base de transmision
gsm_lac || Codigo LAC de area de ubicacion 3853
lat Latitud geografica —33,453475
lon Longitud geografica —70,660727

Tabla 3.2: Registros de antenas generados en el servidor de Adkintun Mobile.

3.1.2. Connectivity Monitor

Este monitor se encarga de informar acerca de cambios en la conectividad a Internet
del dispositivo, atendiendo la notificacion CONNECTIVITY_ACTION entregada por la clase

2Por sus siglas en inglés: Mobile Country Code
3Por sus siglas en inglés: Mobile Network Code
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Conect ivityManagelﬂ Esta notificacion es gatillada cuando ocurre un cambio en la conecti-
vidad a la red, indicando que la conexién ha sido establecida o perdida. Luego de recibir este
aviso, el monitor obtiene un objeto de la clase NetworkInfo con informacion acerca del estado
actual de la red, pudiendo conocer el tipo de conexion utilizada (WiFi o Movil), si se cuenta
0 no con acceso a Internet, si se estan utilizando servicios de roaming e informacion detallada
del estado en que se encuentra la conexion a la red (en proceso de autenticacion, conectando,
escaneando red, conexion fallida, entre otras). Con esta informacion se generan continuamen-
te tuplas de datos con el formato mostrado en la Tabla[3.3] las cuales son enviadas al servidor
de Adkintun Mobile y guardadas en una base de datos en la tabla connectivity_events.

Campo Significado Ejemplo

sdigo IMEI identif
device_id Codigo identificador 356938035643308*

del dispositivo
sim_serial_number | Identificador tinico de tarjeta SIM || 8956070200012908633*

Marca de tiempo en formato de

date ) ) ) 1526489185(s]
Tiempo Unix o Tiempo POSIX
roaming Uso de servicios de roaming false
available Disponibilidad de acceso a Internet true
connected Conectado a alguna red false
detailed_state Estado detallado de la conexion AUTHENTICATING
connectivity_type Tipo de acceso a Internet WiFi

* Valores ficticios

Tabla 3.3: Registros de estado de la conectividad de red recolectados Adkintun Mobile.

3.1.3. Traffic Monitor

Este monitor setea una alarma cada diez segundos para analizar el flujo de datos que ha
experimentado el dispositivo mévil en el dltimo intervalo de tiempo. Para esto, monitorea cada
una de las aplicaciones instaladas, utilizando la clase TrafficStats’] que provee estadisticas
relacionadas con el trafico de red generado por las aplicaciones. Estas estadisticas incluyen
informacion acerca del total de bytes transmitidos y recibidos, acerca del total de paquetes
transmitidos y recibidos y acerca de la interfaz por la cual se registro el flujo de datos. Ya
que estas estadisticas entregan informacion del total del trafico generado desde la ultima vez
que el dispositivo fue encendido, el monitor guarda continuamente informacion respecto de
los ultimos valores obtenidos por cada aplicacion, con el fin de en cada iteracion registrar
solo la informacion correspondiente al flujo de tréafico de los ultimos diez segundos, lo cual se
calcula facilmente restando los datos obtenidos con los ultimos valores guardados. Con esta
informacion se generan tuplas de datos con el formato mostrado en la Tabla [3.4] las cuales
son enviadas al servidor de Adkintun Mobile y guardadas en una base de datos en la tabla
traffic_events.

4https://developer.android.com/reference/android/net/ConnectivityManager
Shttps://developer.android.com/reference/android/net/TrafficStats
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Campo H Significado H Ejemplo
Codigo IMEI identificad
device_id Ocig0 IALRL Hdentiiicador 356938035643808"
del dispositivo
sim_serial_number || Identificador tnico de tarjeta SIM 8956070200012908633*

date

Marca de tiempo en formato de
Tiempo Unix o Tiempo POSIX

15264891853

package_name

Identificador tnico de

aplicaciones Android

cl.niclabs.adkintunmobile

rx_bytes Cantidad de bytes recibidos 250
tx_bytes Cantidad de bytes transmitidos 250
rx_packets Cantidad de paquetes recibidos 10
tx_packets Cantidad de paquetes transmitidos 10
network_type Tecnologia de red utilizada 4G_LTE

* Valores ficticios

Tabla 3.4: Registros de trafico de datos por aplicacién recolectados por Adkintun Mobile.

3.2. Privacidad de Datos

Es importante notar que los datos recopilados sin duda alguna generan un conflicto de
privacidad, ya que la informaciéon acerca de las antenas a las cuales los dispositivos se han
conectado, puede ser usada para geolocalizar facilmente el recorrido de un usuario de la
aplicacion, razéon por la cual se han desarrollado métodos para el contexto de mediciones
en masa que permitan obtener informacién agregada de los usuarios sin revelar informacion

sensible de usuarios particulares [22].

De todas maneras, al instalar la aplicacion Adkintun Mobile, los usuarios toman conoci-
miento de la politica de privacidad establecidaﬂ en la cual se describen los datos recolectados
por la aplicaciéon y se manifiesta que los datos recopilados son utilizados por NIC Chile Re-
search Labs y que solo pueden ser utilizados con fines cientificos, el cual es precisamente el

contexto del presente trabajo de tesis.

3.3. Procesamiento de Datos

Los datos provenientes de la base de datos de Adkintun Mobile utilizados en este trabajo,
tienen ubicaciéon en la ciudad de Santiago de Chile, provenientes de aproximadamente 300

dispositivos moéviles en dicha érea.

Dado que una de las grandes motivaciones de este trabajo es probar la factibilidad de
predecir valores futuros de calidad de servicio de Internet moévil en un area especifica, se

Shttp://adkintunmobile.cl/#privacy
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decidi6 realizar los experimentos sobre un area acotada de la ciudad de Santiago. El area
escogida corresponde a la parte central de la comuna de Santiago, ubicada en el corazon de
la ciudad de Santiago y que cubre una extension de 15 km? aproximadamente. Esta eleccion
fue realizada principalmente por el hecho de que esta comuna es la que concentra mayor
cantidad de datos de usuarios, y ademas, corresponde a un area de la ciudad fuertemente
caracterizada como area de oficina, por lo que se generan patrones de movilidad de usuarios
con marcadas componentes periddicas, regidas segtin los horarios laborales, lo cual es impor-
tante al momento de analizar datos de calidad de servicio, puesto que el uso de la red puede
influir en el rendimiento de esta.

Los datos de la comuna de Santiago utilizados, corresponden a registros de la tabla
gsm_events presentada en la Tabla [3.1 obteniendo cerca de 20000 mediciones de inten-
sidad de senal diarias, referentes a antenas de la red de telefonia celular ubicadas en el area
seleccionada.

El problema de predecir valores futuros de intensidad de senal en la regiéon mencionada,
es abordado desde el punto de vista de prediccion de series temporales. Por lo tanto, una
tarea primordial contempla agregar temporalmente los datos provenientes de los usuarios
para crear una unica serie de tiempo, en donde cada punto de la serie corresponde a un valor
representativo de la intensidad de senal recibida en el area en ese momento. Asi, los registros
son agregados en intervalos de dos horas, reportando valores correspondientes a la mediana de
intensidad de senal en ese periodo. La elecciéon de intervalos de dos horas permite obtener una
curva de intensidad de senal agregada con una forma mejor definida que utilizando intervalos
de tiempo menor, ya que asi no se generan puntos faltantes en la curva, logrando una mayor
completitud de la curva. Lo anterior resulta también beneficioso para la tarea de predecir
valores futuros de intensidad de senal, ya que los modelos de prediccién entregan mejores
resultados al ser entrenados sin datos faltantes.

Ya que en cada intervalo de dos horas un usuario puede haber estado conectado a la red
movil por medio de multiples antenas dentro del area de medicion, y puede haber recibido
distinta intensidad de senal a lo largo de una conexién con una antena, los valores de mediana
son calculados ponderando cada valor de intensidad de sefial por el tiempo (en segundos) en
que el dispositivo estuvo recibiendo dicho nivel de intensidad de senal. De esta forma, un
dispositivo con mayor cantidad de mediciones no tiene mas peso en el valor final agregado,
sino que todos tienen un peso proporcional al tiempo que permanecieron dentro del area de
mediciones en cada intervalo.

Con el propoésito de validar el uso de modelos de prediccion de la calidad de servicio
de Internet movil utilizando series temporales, se realiz6 un anélisis preliminar de la serie
de tiempo de intensidad de senal, creada segtin lo descrito anteriormente. Los resultados
obtenidos muestran que al agrupar las mediciones por ubicacién geografica (basado en la
latitud y longitud de las antenas involucradas en cada medicion) es posible observar patrones
en la intensidad de senal recibida en funcion del tiempo. A modo de ejemplo, en la Figura[3.1
se muestra la intensidad de senal registrada en la comuna de Santiago durante una semana de
lunes a domingo. Los datos del grafico corresponden a valores agregados de 266637 mediciones
tomadas por 109 dispositivos moviles, obteniendo la intensidad de senal recibida por las
antenas presentes en la comuna. Es posible observar una periodicidad de 24 horas en los
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datos obtenidos, mayormente identificable hasta el dia viernes. Los cambios visibles para los

dias sdbado y domingo, indican la posibilidad de la existencia también de una periodicidad
de 7 dias.
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Figura 3.1: Intensidad de senal recibida en la comuna de Santiago durante una semana.

La dependencia del tiempo observada en las mediciones de intensidad de senal, promueven
la factibilidad de la implementacién de modelos de prediccion basados en series temporales
para la calidad de servicio de Internet moévil.
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Capitulo 4

Modelos de Prediccion

Con el fin de seguir los métodos utilizados en trabajos relacionados, se propone el uso de los
modelos estadisticos de prediccion ARIMA y SARIMA, asi como el uso de redes neuronales
comunmente utilizadas en el analisis de series temporales. Estos métodos son descritos a
continuacion:

4.1. ARIMA

Los modelos ARIMA, también llamados modelos de Box-Jenkins, son modelos estadisticos
que incluyen términos autorregresivos, términos de media moévil y operaciones diferenciales.
Los modelos autorregresivos (AR) definen valores futuros de una serie de tiempo estacionaria
(estable a través del tiempo) como una combinacion lineal de los valores pasados, mientras que
los modelos de media movil (MA) definen valores futuros de una serie de tiempo estacionaria
como una promedio ponderado de los valores pasados. Los modelos ARIMA unen ambos
métodos junto con la incorporacion de una sucesion de operaciones diferenciales (I), las
cuales reemplazan cada valor de la serie por la diferencia entre dicho valor y el valor anterior,
llevadas a cabo con el fin de convertir la serie de tiempo original en estacionaria.

Un modelo ARIMA(p, d, q), donde p es el orden de la componente autorregresiva, d es la
cantidad de diferencias involucradas y q es el orden de la componente de media movil, puede
ser escrito como

(1—¢gB—-—¢,BY1—B)yy=c+(1+0,B+---+0,B%e, (4.1)

donde (1 — ¢ B — --- — ¢,BP) es la parte autorregresiva de orden p AR(p), (1 — B)4
representa las d diferencias y (1 + 618 + - -- + 6,B9) es la parte de media movil de orden g
MA(q).
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4.2. Seasonal ARIMA

Los modelos Seasonal ARIMA se encuentran formados por la inclusion de términos esta-
cionales adicionales a los modelos ARIMA mencionados anteriormente, con el propoésito de
abordar explicitamente la existencia de patrones periddicos en las series. Son escritos como
ARIMA(p,d, q)(P, D, @), donde (p,d, q) son los parametros de la parte no estacional del
modelo, (P, D, Q) son los parametros de la parte estacional del modelo y m es la cantidad
de puntos de la serie en cada estacion.

La parte estacional del modelo, consiste en términos similares a los de la parte no esta-
cional, pero que utilizan un operador de retardo del periodo estacional (B™ en vez de B), es
decir, para un valor y;, su valor anterior es considerado como ¥;_,, vy no y;_1. Asi, la férmula
general de los modelos Seasonal ARIMA, es similar a la formula de los modelos ARIMA
mostrada en la ecuacion [4.1] pero en donde las componentes no estacionales se encuentran
multiplicadas por las componentes estacionales de la siguiente manera:

e Parte autorregresiva no estacional es multiplicada por parte autorregresiva estacional
(1-¢B™—---—,B").
e Parte diferencial no estacional es multiplicada por parte diferencial estacional (1—B™).

e Parte de media movil no estacional es multiplicada por parte de media moévil estacional
(1+6,B™+---+6,B™).

4.3. Redes Neuronales

Los modelos de redes neuronales artificiales, basados en las redes neuronales naturales
del sistema nervioso humano, consisten en la interconexion de grandes cantidades de nodos,
los cuales definen individualmente pesos y operaciones para transmitir datos a través de sus
conexiones y en consecuencia, a través de la red completa.

El almacenamiento y la actualizacion de los datos percibidos por los nodos, permite el
entrenamiento y el aprendizaje de la red a partir de los datos de entrada, con el fin de poder
realizar predicciones logicas acerca de informacion futura.

Diferentes configuraciones respecto a las conexiones entre nodos, generan diferentes ar-
quitecturas de redes neuronales, algunas de las cuales son frecuentemente utilizadas en el
analisis de series temporales.

4.3.1. LSTM

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) corresponden a un tipo de red neuronal
recurrente, es decir, una red cuyas conexiones contienen ciclos, pudiendo retener informacion
con el fin de mantenerla a través de las etapas de la red. La principal caracteristica de una
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capa de red LSTM es que puede retener informacion a largo plazo (long term) y puede
aprender cuando tomar o no en cuenta esta informacion.

La implementaciéon de un bloque de red LSTM consiste de tres compuertas: compuerta de
entrada (input gate), compuerta de salida (output gate) y compuerta de olvido (forget gate),
las cuales se relacionan mediante las siguientes ecuaciones:

¢y =1 otanh(Wexy + Veyeq + be) + frocia (4.2)

Y = oy o tanh(cy), (4.3)

donde i, f;, 0; son las funciones de activacion de cada compuerta respectivamente:

g1 = sigmoid(Wyxy + Vyyi—1 + by), (4.4)

donde g es la compuerta correspondiente, W y V' son matrices de pesos, b es un vector
de sesgo, x; e y; son los vectores de entrada y salida de cada etapa t, y o corresponde al
producto de Hadamard entre dos matrices.

4.3.2. CNN-LSTM

Las redes CNN (Convolutional Neural Network) difieren de una red neuronal normal en la
utilizacion de mascaras (o kernels) para aplicar una operacion convolucional sobre los datos
de entrada, con el fin de transformarlos y obtener informacién especifica en que enfocarse.

La ecuacién de una capa convolucional para datos de entrada con dos dimensiones se
describe a continuacion:

—_

m—1n—

Xij# Kij =3 > wapXipa) ety - Kap + b (4.5)

a=0 b=

donde X es la entrada y K es la mascara de tamano m X n. w y b corresponden al peso
y sesgo respectivamente.

Las redes de tipo CNN-LSTM resultan tras la combinaciéon de las dos arquitecturas de
redes neuronales mencionadas, y consisten en una capa convolucional antes de una capa

LSTM.
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4.3.3. Naive Persistent Model

Un modelo persistente se define como un modelo de prediccion en donde los tltimos datos
observados corresponden a los proximos valores de prediccion, y puede ser escrito como:

Yt = Yo (4.6)
donde los datos presentan un periodo m.

Con respecto a los experimentos de prediccién a realizar, se considera el modelo Naive
semanal, que repite la tiltima semana de datos como prediccién para el proximo periodo. Este
modelo ingenuo es utilizado para evaluar el desempeno de los otros modelos de prediccion
descritos y ha sido escogido por el hecho de que la calidad de los servicios de telefonia celular
es afectada por factores externos con fuertes componentes periddicas, como el clima [41] [56]
o el movimiento de masas |23, 57| segun las actividades humanas, por lo que repetir valores
de dias anteriores como predicciéon resulta un modelo aceptable para colocar como linea de
base.

4.4. FEvaluacion de Modelos

Para comparar los resultados obtenidos por los diferentes modelos de prediccion propues-
tos, se calcula en cada caso un porcentaje de precision de la cantidad de puntos predichos
correctamente con respecto al total de puntos predichos. Una prediccion es considerada co-
rrecta si la diferencia entre el valor real y el valor predicho es inferior a 3 dBm. Este intervalo
de confianza propuesto, fue escogido tras realizar el siguiente analisis.

Se tomaron 30 dias de datos de intensidad de senal provenientes de la comuna de Santiago
Centro y se calcul6 la mediana de la intensidad de senal para cada intervalo de dos horas,
segun lo descrito en la Seccion [3.3] Ademaés, para cada periodo de dos horas, se calcularon
los intervalos de confianza que agruparan al 90 % de los datos en ese punto a partir de la
mediana. Este anélisis se realizé de tres formas distintas: considerando todos los registros de
intensidad de senal, considerando solo los registros de redes 3G UMTS y considerando solo
los registros de redes 4G LTE (las dos tecnologias con mayor ntumero de registros en el set
de datos), obteniendo los siguientes resultados:

e Para intensidad de sefial general (considerando todos los registros) se determiné que el
intervalo de confianza se ubica, en promedio, en 2.50 dBm bajo la mediana y en 2.86
dBm sobre la mediana de cada intervalo de dos horas.

e Para intensidad de senal 3G UMTS se determin6 que el intervalo de confianza se ubica,
en promedio, en 3.60 dBm bajo la mediana y en 3.90 dBm sobre la mediana de cada
intervalo de dos horas.

e Para intensidad de senal 4G LTE se determin6 que el intervalo de confianza se ubica,
en promedio, en 2.23 dBm bajo la mediana y en 2.97 dBm sobre la mediana de cada
intervalo de dos horas.
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Por lo tanto, se decidi6 estandarizar un intervalo de confianza de 3 dBm bajo y sobre la
mediana, considerando los resultados obtenidos para los tres tipos de predicciones a realizar:
intensidad de senal general, 3G UMTS y 4G LTE, descritos en profundidad en el Capitulo
bl Ademas, cabe destacar que la banda de confianza de 3 dBm escogida resulta inferior a los
rangos utilizados comunmente para caracterizar la intensidad de senal recibida, mostrados
en la Tabla [4.1] en donde los niveles de intensidad de senal abarcan rangos de al menos 15
dBm.

Calidad || Rango en dBm
Excelente [—70, +00[
Buena [—85, —70[
Media [—100, —85]
Mala | — 00, —100]

Tabla 4.1: Niveles generales de intensidad de senal recibida.

En adicion, es necesario establecer un conjunto de métricas a considerar durante los proce-
sos de configuracion de modelos y evaluacion de resultados obtenidos, con el fin de establecer
un analisis con mayor completitud. Las métricas escogidas se dividen en dos subconjuntos,
errores de prediccion y distancias entre series de tiempo.

4.4.1. FErrores de Prediccidon

En primer lugar, es necesario evaluar los resultados con respecto a la diferencia entre los
valores reales y los predichos, para lo cual se consideran los siguientes indicadores:

1. Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Raiz cuadrada del promedio de la
diferencia vertical al cuadrado existente entre cada valor real y su valor predicho.

n .12
RMSE:Z,/%
i=1

2. Error Absoluto Medio (MAE): Promedio de la distancia vertical existente entre cada
valor real y su valor predicho.

MAE:zn: |7"i—pi‘
i=1

n

3. Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Promedio de la distancia vertical exis-
tente entre cada valor real y su valor predicho, en términos porcentuales.

1~ i —pi
MAPE = -
LS e

’r‘.
i=1 !

31



4.4.2. Distancia Entre Series de Tiempo

En adiciéon de los errores de prediccidon es necesario tomar en cuenta otros factores al
momento de evaluar los modelos de predicciéon, principalmente debido a que los errores de
predicciéon mostrados anteriormente, no toman en cuenta caracteristicas importantes al mo-
mento de comparar series temporales, como la similitud entre la forma de las curvas de datos
reales y predichos o la distribucion de los datos. Las medidas de distancia entre series de
tiempo consideradas, utilizadas principalmente en procesos de clustering de series de tiempo,
son presentadas a continuacion.

1. Distancia de Fréchet: Es una medida de similitud de curvas que toma en conside-
racion la ubicacion y el orden de los puntos a lo largo de la curva. Formalmente es
definida como sigue.

e Sea S un espacio métrico con funcién de distancia d.

e Una curva A en S es un mapeo continuo desde el intervalo unitario a S, es decir,

A:[0,1] = S.
e Una reparametrizacion « de [0, 1] es una funcion sobreyectiva, continua y creciente
a:[0,1] — [0, 1].

e Sean A, B dos curvas dadas en S. La distancia de Fréchet entre A y B es definida
como el infimo sobre todas las reparametrizaciones a y 8 de [0,1] del méaximo
sobre todo t € [0, 1] de la distancia en S entre A(«a(t)) y B(a(t)):

F(A B :fnfméx{d Ala(t)), Bla(t }
(4. B) = inf mx {d(A(a(t)), B(a(t))
Intuitivamente, si las curvas representan las trayectorias de dos objetos unidos por una
cuerda, la distancia de Fréchet es la longitud minima de la cuerda necesaria para que
ambos objetos pueden avanzar unidos.

2. Distancia Basada en el Test de Razo6n de Verosimilitud Generalizada (SGLK):
Compara las dos curvas por medio del test de razon de verosimilitud generalizada, con
el fin de chequear si las densidades espectrales de las series de tiempo pertenecen o no a
la misma familia paramétrica |[20]. Por lo tanto, mientras mas similar sea la distribucion
de los datos a lo largo de ambas curvas, menor sera su distancia SGLK.

3. Distancia de Edicién para Secuencias Reales (EDR): Compara las dos curvas
en términos de cudntas operaciones de edicion (eliminar, insertar o reemplazar) son
necesarias para transformar una curva en la otra. La distancia entre puntos se reduce a
0 o 1, en donde si la distancia entre dos puntos r; y p; es menor a un ¢ dado, entonces
los puntos son considerados iguales.

32



Capitulo 5

Prediccion de Intensidad de Senal

5.1. Experimentos Realizados

En este capitulo se presentan los resultados experimentales obtenidos al predecir valores
de intensidad de senal recibida en un area determinada. Los datos utilizados pertenecen a
dispositivos en un area reducida de la ciudad de Santiago, dentro de la comuna de Santiago
Centro.

Todos los modelos de prediccion mencionados en el Capitulo [4] toman como entrada la
informacion respecto a ocho semanas previas de intensidad de senal agregada para el area
central de la comuna de Santiago. La decisiéon de considerar ocho semanas, se tomé a partir
del hecho de que, dado los datos utilizados, este es el mayor intervalo de tiempo en el cual
se mantiene un nimero constante de usuarios activos en la zona de medicion.

Las predicciones de intensidad de senal se realizan de tres formas distintas: considerando
todos los registros de intensidad de sefial sin discriminar segun tecnologia de red (en adelante,
intensidad de senial general), considerando solamente los registros de redes 3G UMTS y
considerando solamente los registros de redes 4G LTE, debido a que 3G UMTS y 4G LTE
son las dos tecnologias de red méas utilizadas en Santiago segiin los datos utilizados. Para
cada caso, se reportan acerca de tres procesos de prediccion independientes, llevados a cabo
para predecir tres semanas consecutivas de datos.

Para cada uno de los modelos de prediccion, se ha realizado una busqueda exhaustiva con
el fin de encontrar una configuraciéon ideal de los parametros, logrando obtener los mejores
resultados posibles para las predicciones, segin los indicadores descritos en la Seccion 4.4 En
cada caso, los resultados son comparados con los obtenidos por el modelo Naive propuesto.
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5.2.

Intensidad de Senal General

Las Figuras 5.1} [5.2] y [5.3] muestran los resultados obtenidos al predecir tres semanas de
datos de intensidad de senal general utilizando los cuatro modelos considerados. En la Tabla
se presentan las medidas de precision calculadas en promedio para las tres semanas. Las
medidas de precision obtenidas para cada semana pueden ser consultadas en detalle en el
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5.3.

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Naive 4.63 3.39 3.55 9.90 7.59 | 28.33 55.33
ARIMA 3.64 2.68 2.81 13.10 | 565.27 | 29.33 65.00
SARIMA 3.98 3.03 3.22 7.50 20.00 | 27.00 62.00
LSTM 3.88 3.04 3.23 9.37 37.15 | 30.00 61.00
CNN-LSTM 3.88 2.90 3.05 11.78 | 38.27 | 28.33 62.00

Tabla 5.1: Medidas de precision para intensidad de senal general.

Intensidad de Senal 3G UMT'S

Las Figuras [5.4] y muestran los resultados obtenidos al predecir tres semanas de

datos de intensidad de senal en redes 3G UMTS utilizando los cuatro modelos considerados.
En la Tabla [5.2] se presentan los medidas de precision calculadas en promedio para las tres
semanas. Las medidas de precision obtenidas para cada semana pueden ser consultadas en
detalle en el Anexo B.
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5.4.

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Naive 9.83 7.44 8.61 21.80 5.97 | 48.67 31.67
ARIMA 7.14 5.52 6.35 20.59 | 380.96 | 53.00 37.00
SARIMA 7.43 5.53 6.50 17.72 29.14 | 42.00 43.00
LSTM 7.67 6.05 717 20.01 | 43.74 | 52.67 33.00
CNN-LSTM 7.70 6.07 7.21 18.87 | 46.53 | 51.00 34.00

Tabla 5.2: Medidas de precision para intensidad de senal 3G UMTS.

Intensidad de Senal 4G LTE

Las Figuras [5.7] y muestran los resultados obtenidos al predecir tres semanas de

datos de intensidad de senal en redes 4G LTE utilizando los cuatro modelos considerados.
En la Tabla [5.3] se presentan los medidas de precision calculadas en promedio para las tres
semanas. Las medidas de precision obtenidas para cada semana pueden ser consultadas en
detalle en el Anexo C.
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RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Nalve 6.19 4.59 4.63 10.32 4.89 | 38.67 45.33

ARIMA 4.47 3.44 3.48 13.37 | 356.37 | 37.33 54.00
SARIMA 4.52 3.45 3.46 12.69 | 116.88 | 35.33 57.00
LSTM 5.27 4.16 4.19 8.10 10.16 | 36.67 48.33
CNN-LSTM 4.92 3.94 4.02 11.05 | 47.09 | 41.33 48.00

Tabla 5.3: Medidas de precision para intensidad de senal 4G LTE.

5.5. Discusion de Resultados

En términos generales, los resultados obtenidos muestran un desempeno positivo al pre-
decir intensidad de senal, en donde los modelos de prediccion obtienen, en la mayoria de los
casos, mejores valores en las medidas de precision y mayor porcentaje de precision en las
predicciones en comparacion con el modelo Naive de comparacion.

Es importante destacar que en todos los casos, el modelo ARIMA no captura ningin patréon
en los datos al realizar predicciones, en donde sus valores predichos son, en su mayor parte,
una linea con valor constante en una ubicacioén cercana a los valores centrales de la curva de
datos reales. El caso de las predicciones ARIMA, sin embargo, resulta muy importante, ya
que a pesar de que claramente no es una buena prediccién, obtiene buenos resultados para las
medidas de errores de prediccion (RMSE, MAE y MAPE), siendo en la mayoria de los casos
inferiores atin a los otros modelos de prediccion, que al menos graficamente, presentan un
comportamiento més cercano al esperado. Esto se debe al hecho de que la predicciéon realizada
por ARIMA minimiza los errores promedios obtenidos al entregar una predicciéon constante
con valores cercanos a la media de los datos, pudiendo en algunos casos incluso obtener un
mayor porcentaje de precision que los modelos basados en el uso de redes neuronales. Es por
esto que es de gran importancia la utilizacion de otras medidas de precisiéon en adicion a las
ya mencionadas, ya que a pesar de presentar errores de prediccién bajos, este modelo obtiene
en general los valores mas altos al considerar las distancias entre series temporales como EDR
y de Fréchet. Lo anterior, es atin mas notable al analizar la distancia SGLK. Segtn lo visto
en la Seccion [.4) SGLK tiene gran importancia al tratarse de series de tiempo en escala
logaritmica, ya que el modelo ARIMA obtiene valores mucho mas altos al resto, lo cual es
claro indicio de que la curva predicha se aleja bastante de la curva real a predecir.

Para los casos de prediccion de intensidad de senal general y prediccion en redes 3G UMTS,
se observan comportamientos similares al analizar los graficos, en donde el modelo SARIMA
realiza predicciones marcando una clara periodicidad diaria y con una mayor variabilidad
en cuanto a los valores predichos, abarcando un amplio intervalo de intensidad de senal y
logrando una curva mas ajustada a los datos reales. Por otra parte, ambos modelos basados
en redes neuronales realizan predicciones con un intervalo mas reducido que SARIMA, cen-
trandose en valores més cercanos a la media (en especial en las curvas de intensidad de senal
general) pero capturando también los patrones periddicos en las curvas de datos reales. En
el caso de intensidad de senal general, los tres modelos son similares en sus valores de medi-

40



das de precisién y porcentaje de precision, pero SARIMA obtiene menores valores para las
distancias entre series temporales (de Fréchet, SGLK y EDR), confirmando el anélisis visual
de que la curva proporcionada por SARIMA es méas ajustada a los datos reales. En el caso
de intensidad de senial 3G UMTS, SARIMA obtiene consistentemente mejores resultados en
todos los pardmetros medidos en comparaciéon con los modelos de redes neuronales, quienes
presentan resultados muy similares entre ellos.

Para el caso de prediccion en redes 4G LTE, SARIMA presenta un comportamiento dife-
rente al anteriormente descrito, en donde su predicciéon entrega solamente valores cercanos a
la media de los datos, exhibiendo un comportamiento muy similar al entregado por ARIMA,
lo cual también se evidencia al observar el valor obtenido para la distancia SGLK, el cual es
notablemente mayor que el obtenido por los modelos LSTM y CNN-LSTM. Con respecto a
los modelos basados en redes neuronales, estos entregan mayor variabilidad en sus prediccio-
nes, en donde la curva otorgada por el modelo LSTM presenta una mayor similitud en forma
a la curva real, lo que se refleja en menores valores de las distancias de Fréchet, SGLK y EDR.
No obstante, ambas redes neuronales obtienen valores muy cercanos respecto al porcentaje
de precision calculado.

Cabe mencionar que el modelo Naive obtiene resultados bajos respecto a las medidas
de errores de precision consideradas, lo cual evidencia la existencia de patrones peridédicos
en los datos, mencionados en la Seccion [3.3] Sin embargo, el hecho de que los modelos de
predicciéon utilizados obtengan un mejor desempeno, es muestra de la existencia de otros
factores que influyen en la intensidad de senal recibida por los usuarios, y que la prediccion
de la intensidad de senal no es una tarea trivial que pueda ser abordada como una curva
puramente periodica.

A modo de resumen es posible decir que los modelos de predicciéon logran predecir la
intensidad de senal con un porcentaje de precision promedio de 62.5% para intensidad de
senal general, de 36.75 % para redes 3G UMTS y de 51.83% para redes 4G LTE, por sobre
los resultados obtenidos por el modelo Naive, el cual obtiene un porcentaje de precision de
53.33%, 31.67% y 45.33 % en cada caso respectivamente.
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Capitulo 6

Inclusién de Factores Externos

En adiciéon a los datos provenientes de la aplicacion Adkintun Mobile, fueron considerados
datos externos, no tomados por los dispositivos moéviles ni atingentes a calidad de Internet,
con el motivo de analizar su efecto en la calidad de servicio recibida en un area geografica
especifica.

6.1. Condiciones Climaticas

Siguiendo la literatura relacionada, se decidi6 utilizar informaciéon respecto a condiciones
climéticas, ya que se ha probado su impacto en el uso y calidad de Internet, lo cual ha sido
descrito en la Seccion [2.4.2] Para esto, se consideraron los datos pertenecientes a la Direccion
General de Aguas del Ministerio de Obras Publicas de Chile, quienes cuentan con una gran
cantidad de estaciones meteorologicas a lo largo del pais. Estas estaciones reportan cada
una hora los valores medidos de temperatura (°C'), humedad ( %) y precipitacion (mm). Los
datos mencionados son de libre acceso y se encuentran disponibles a través del sitio web de
la Direccion General de Aguas [21]. Para los experimentos realizados, se consider6 una de
las estaciones meteorologicas ubicada en la comuna de Santiago, en el centro del area de
mediciones de intensidad de senal mencionada en la Seccion En la Figura 6.1, se puede
apreciar la ubicacion de la estacion meteorologica utilizada, rodeada por las estaciones base
o antenas de telefonia movil presentes en el area.

Para relacionar los datos de intensidad de senal agregados cada dos horas con la informa-
cion de condiciones climaticas, resultoé necesario representar los datos climaticos en intervalos
de dos horas y no de una hora, como fueron originalmente obtenidos. Para esto, se tomé de
a pares de registros climaticos consecutivos y se calculd el promedio entre ellos, obteniendo
informacion agrupada cada dos horas acerca de los factores climéticos considerados.

Es importante mencionar que para todos los anélisis realizados, se consider6 que las con-
diciones climaticas medidas por la estacion meteorologica son percibidas de igual manera en
todo punto dentro del area de medicién. Con relaciéon a lo anterior, algunos estudios han
analizado la precision espacial de la informaciéon entregada por las estaciones meteorologicas
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para ciertas ubicaciones geograficas |18 |34], estableciendo que a una distancia menor a 25
km de ellas, los valores reportados siguen siendo altamente representativos, obteniendo, por
ejemplo, variaciones de temperatura del aire inferiores a 1°C'. A pesar de que la precision
espacial depende en gran parte del area geografica medida, el hecho de que para los datos
utilizados en este trabajo, cada punto dentro del &drea de mediciéon se encuentre a una dis-
tancia menor a 10 km de la estacién meteorologica, es un indicio de que la variabilidad de
las condiciones climéaticas dentro de dicha area, debiese ser pequena.

Estaciones Base en Area de Mediciones
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Figura 6.1: Ubicacion geografica de estaciones base y estaciéon meteorologica en la comuna
de Santiago.

Con el fin de validar la inclusiéon de los factores climaticos como regresores externos en los
modelos de prediccién, se realizaron anélisis para determinar la existencia de una correlacion
entre los datos de intensidad de senal y los datos climaticos, sugerida por los trabajos relacio-
nados estudiados. En la Tabla [6.1| se presentan los valores obtenidos al calcular el coeficiente
de correlacion de Pearson y el valor p, midiendo la relacion lineal entre la intensidad de senal
general recibida por los usuarios dentro del area de medicion, y las condiciones climéticas.
En cada caso, se obtiene un valor p menor que el nivel de significaciéon convencionalmente
establecido en 0.05, lo que permite rechazar la hipdtesis nula (inexistencia de correlacion).
Los resultados indican la existencia de una relacion lineal estadisticamente significativa entre
la intensidad de senal y las condiciones climaticas, en donde la intensidad de senal aumenta
junto con la temperatura, y cuando la humedad y las precipitaciones disminuyen. Dichas ob-
servaciones se encuentran en estrecha relacion con los resultados obtenidos en [41] al realizar
el mismo anélisis.

Cabe destacar que segin los resultados, la temperatura y la humedad serian los factores
con mayor incidencia sobre la intensidad de senal recibida, seguidos por las precipitaciones,
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las cuales tendrian una influencia menor, lo que puede deberse en cierta medida a que durante
la mayor parte del tiempo, los valores de precipitaciones medidas son nulos.

Variable Correlacion de Pearson || Valor p
Temperatura 0.44 2.982¢-09
Humedad -0.42 1.534e-08
Precipitaciones -0.17 0.02512

Tabla 6.1: Factores climéticos y su correlacion de Pearson con la intensidad de senal recibida.

A modo de ejemplo, en la Figura[6.2] se muestra la relacion observada entre intensidad de
senal y humedad del aire, en donde los valores de porcentaje de humedad son agrupados en 9
intervalos y, para cada intervalo, se presenta el valor de la mediana de la intensidad de senal.
Adicionalmente, los valores de intensidad de senal son agrupados para las tres tecnologias
de red movil mas utilizadas por los usuarios de acuerdo al set de datos de Adkintun Mobile
(UMTS, LTE y HSPAP), y sus medianas de intensidad de senal también son presentadas para
cada intervalo de porcentaje de humedad. En el grafico se observa una tendencia para todas
las tecnologias de disminuir los valores de intensidad de senal cuando la humedad aumenta.

Mediana de Intensidad de Senal Segun Humedad
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Figura 6.2: Relacion entre intensidad de senal recibida y porcentaje de humedad en la comuna
de Santiago.

Finalmente, en adiciéon a los reportes de temperatura, humedad y precipitaciones obte-

nidos de la estacion meteorologica, fueron calculados valores de cambio de temperatura y
humedad (A), dado que esta informacion ya ha sido incluida en estudios anteriores acerca
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del indicador de intensidad de senal recibida, obteniendo resultados satisfactorios [41]. Estos
valores fueron calculados a partir de los datos originales, registrados en intervalos de una
hora, y posteriormente se cred una serie de tiempo con intervalos de dos horas siguiendo el
mismo proceso mencionado recientemente. Al igual que los datos de Adkintun Mobile, todos
los valores de datos climaticos fueron considerados a partir de octubre de 2016.

6.2. Agrupaciones Masivas

Como se menciond también en la Capitulo [2 investigaciones recientes han tomado los
primeros pasos para determinar y cuantificar el impacto sobre la calidad y el desempeno de
Internet movil producto de la agrupacion de personas durante eventos masivos. Para esto, se
realiz6 un trabajo de recopilacion de informacion acerca de multiples eventos masivos realiza-
dos dentro del area de mediciones (comuna de Santiago Centro) entre los meses de octubre y
diciembre del ano 2016, considerando eventos deportivos, eventos musicales, manifestaciones
publicas, entre otros. Con esta informacion, se creé una serie de tiempo con intervalos de dos
horas, en donde cada dato corresponde a 1 o 0, funcionando como una variable indicatriz que
muestra si en dicho periodo de tiempo ocurrié o no una agrupacion masiva dentro del lugar
de mediciones.

Al igual que con los datos climaticos, con el fin de validar la inclusion de la informacion
acerca de agrupaciones masivas como factor externo en los modelos de prediccion, se realizéd
un analisis para determinar la existencia de una correlacién entre los datos de intensidad
de senal y los datos de eventos masivos, sugerida por los trabajos relacionados estudiados.
En la Tabla se presentan los valores obtenidos al calcular el coeficiente de correlacion de
Pearson y el valor p, midiendo la relacion lineal entre las series de tiempo para la intensidad
de senal general recibida por los usuarios dentro del drea de medicion, y para las agrupaciones
masivas. En este caso, se obtuvo una correlaciéon baja en comparaciéon a la obtenida para los
factores climéaticos, y se obtuvo un valor p mayor que el nivel de significacién convencional-
mente establecido en 0.05. Los resultados indican la inexistencia de una relacion lineal entre
la intensidad de senal y las agrupaciones masivas para el set de datos estudiado.

Variable Correlacion de Pearson || Valor p

Agrupaciones Masivas 0.09 0.2412

Tabla 6.2: Agrupaciones masivas y su correlacion de Pearson con la intensidad de senal
recibida.

Es importante mencionar que a pesar de que dentro de la literatura estudiada se ha
mostrado el impacto de las agrupaciones masivas sobre la calidad de servicio de Internet movil,
no se ha podido concluir respecto a una correlacion existente entre agrupaciones masivas e
intensidad de senal, dejando como trabajo futuro la realizaciéon de analisis més profundos
al respecto [23]. En el caso de los datos utilizados en este trabajo, tampoco se encontro
informacion concluyente acerca de dicha correlacion, lo cual también puede explicarse dado
los siguientes puntos:
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e Al igual que en el caso de las precipitaciones, que presentaron la menor correlacion
con la intensidad de senial dentro de los factores climaticos estudiados, las agrupaciones
masivas corresponden a eventos muy esporadicos y de corta duracion a lo largo del
periodo considerado para las mediciones. Por lo tanto, como en la mayoria de los puntos
de la serie de tiempo no hay eventos masivos, no se obtiene una correlaciéon importante
con la intensidad de senal recibida.

e Los estudios que analizan el impacto de la agrupaciéon de masas en la calidad de la red
movil son realizados en localidades muy reducidas como por ejemplo, el drea donde se
realiza un festival de misica. Sin embargo, el drea de mediciones considerada en este
trabajo corresponde, segun lo descrito en la Seccion [3.3] a una porcion de la comuna
de Santiago 15 km? aproximadamente, por lo cual, es razonable que un evento masivo
llevado a cabo en un punto de esta area, no genere un impacto en la calidad de servicio
de Internet movil recibida en el area total.

Dado los resultados obtenidos, la informacién acerca de agrupaciones masivas de personas
no fue incluida como factor externo para los modelos de prediccién.

6.3. Experimentos Realizados

A los modelos de prediccion para intensidad presentados en el Capitulo [4] se les entrego
como parametros de entrada adicionales las series de tiempo correspondientes a las primeras
ocho semanas de datos correspondientes a los cinco factores climaticos considerados: tempe-
ratura, Atemperatura, humedad, Ahumedad y precipitaciones.

Al igual que anteriormente, se realizaron predicciones semanales de intensidad de senal,
diferenciando entre intensidad de senal general, intensidad de senal en redes 3G UMTS e
intensidad de senal en redes 4G LTE. Cada uno de los modelos llevo a cabo predicciones para
tres semanas de datos consecutivas segun lo descrito en la Seccion [5.1] y los resultados son
presentados a continuacion.

Intensidad de Senal General

Las Figuras[6.3] [6.4] y [6.5] muestran los resultados obtenidos al predecir las tres semanas de
datos de intensidad de senal general utilizando los cuatro modelos considerados e incluyendo
informacion externa de datos climaticos. En la Tabla[6.3]se presentan los medidas de precision
calculadas en promedio para las tres semanas. Las medidas de precision obtenidas para cada
semana pueden ser consultadas en detalle en el Anexo D.
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Figura 6.5: Prediccion semana 3 de intensidad de senal general considerando condiciones

climéticas.
RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 3.59 2.60 2.73 11.09 75.39 | 23.33 68.33
SARIMA 3.43 2.53 2.66 9.79 63.46 | 22.67 68.00
LSTM 3.75 2.81 2.96 9.03 21.29 | 24.67 66.33
CNN-LSTM 3.65 2.75 2.87 9.72 44.12 | 23.00 65.33

Tabla 6.3: Medidas de precisiéon para intensidad de senal general considerando condiciones

climéticas.

Intensidad de Senal 3G UMTS

Las Figuras [6.6] y muestran los resultados obtenidos al predecir las tres semanas
de datos de intensidad de senal en redes 3G UMTS utilizando los cuatro modelos considera-
dos e incluyendo informacion externa de datos climaticos. En la Tabla se presentan los
medidas de precision calculadas en promedio para las tres semanas. Las medidas de precision
obtenidas para cada semana pueden ser consultadas en detalle en el Anexo E.
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Figura 6.8: Prediccion semana 3 de intensidad de senial 3G UMTS considerando condiciones

climéticas.
RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 7.46 5.99 6.58 17.42 | 112.33 | 47.67 39.33
SARIMA 7.46 5.47 6.44 17.33 26.34 | 41.00 42.67
LSTM 8.0 6.15 7.20 17.02 10.62 | 44.67 38.00
CNN-LSTM 7.49 5.45 6.43 17.61 61.23 | 43.67 44.00

Tabla 6.4: Medidas de precision para intensidad de senal 3G UMTS considerando condiciones
climaticas.

Intensidad de Senal 4G LTE

Las Figuras [6.3] y muestran los resultados obtenidos al predecir las tres semanas
de datos de intensidad de senal en redes 4G LTE utilizando los cuatro modelos considerados
e incluyendo informaciéon externa de datos climéticos. En la Tabla [6.5] se presentan los me-
didas de precision calculadas en promedio para las tres semanas. Las medidas de precision
obtenidas para cada semana pueden ser consultadas en detalle en el Anexo F.
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Figura 6.11: Prediccion semana 3 de intensidad de senal 4G LTE considerando condiciones

climaticas.
RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 4.75 3.58 3.57 11.50 | 89.96 | 32.33 57.67
SARIMA 4.50 3.42 3.46 11.05 | 88.14 | 34.33 55.00
LSTM 5.12 4.10 4.18 7.94 13.51 | 35.67 50.33
CNN-LSTM 4.86 3.76 3.83 10.44 | 38.86 | 39.00 50.00

Tabla 6.5: Medidas de precision para intensidad de senal 4G LTE considerando condiciones
climaticas.

6.4. Discusion de Resultados

En terminos generales, los resultados obtenidos muestran un buen desempeno al incluir
informacion acerca de las condiciones climaticas en los modelos predictivos de intensidad
de senal, en donde mayoritariamente, los modelos disminuyen sus errores de prediccion y
aumentan su porcentaje de precision. Esto es principalmente notable en el modelo ARIMA, el
cual anteriormente solo realizaba predicciones basicas, correspondientes en su mayor medida
a una recta de valor constante cercana a la media de los datos reales.

Para el caso de prediccion de intensidad de senal general, los modelos ARIMA y SARIMA
presentan un comportamiento similar, con un marcado comportamiento periédico y con una
curva de prediccién suavizada, sin muchos cambios abruptos en sus datos. Dichos modelos
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obtienen menores valores de errores de prediccion (RMSE, MAE y MAPE) que los modelos
basados en redes neuronales. Por otro lado, tanto LSTM como CNN-LSTM generan curvas
de predicciéon con un comportamiento no suavizado, logrando detectar de mejor manera los
cambios en la forma de la curva de datos reales, especialmente en el caso del modelo LSTM. Lo
anterior, se puede evidenciar en los menores valores respecto a distancias de series temporales
de Fréchet y SGLK que obtienen estos modelos.

El comportamiento anterior se repite en el caso de prediccion de intensidad de senal en
redes 4G LTE, en donde los modelos ARIMA y SARIMA presentan una curva de prediccion
suave, sin mucha variaciéon ni cambios abruptos y obteniendo mejores valores de RMSE, MAE
y MAPE en comparacion a las redes neuronales. LSTM y CNN-LSTM presentan curvas de
prediccion més ajustadas a la curva original, pudiendo detectar una gran cantidad de cambios
abruptos en los datos, pero fallando en otros casos, lo que genera que sus errores de prediccion
sean mayores que los modelos estadisticos. Sin embargo, su mayor similitud en la forma de
la curva se refleja en menores valores respecto a las distancias entre series temporales de

Fréchet, EDR y SGLK.

Respecto a la prediccion de intensidad de senal 3G UMTS, el modelo ARIMA realiza
una curva de predicciéon mas suavizada y més centrada en valores medios que el resto de los
modelos, lo cual se refleja en mayores valores obtenidos para las distancias EDR y SGLK.
El modelo LSTM presenta un comportamiento mas dindmico, capaz de predecir cambios
abruptos y logrando una curva muy similar en forma para algunos periodos a la curva de
datos reales, obteniendo valores bajos respecto a las distancias de Fréchet y SGLK. Sin
embargo, su gran dinamismo provoca ciertos grandes errores, lo que genera la obtencion de
mayores valores para RMSE, MAE y MAPE. Finalmente, los modelos SARIMA y CNN-
LSTM, presentan un caracter intermedio, con una curva mas suave en comparacion a LSTM,
pero ain detectando algunos cambios abruptos y capturando de buena manera los patrones
generales de la serie de tiempo real, lo cual es observable principalmente en SARIMA, que
presenta una curva bastante ajustada a la real. Estos dos tltimos modelos, son los que
obtienen mejores resultados en relacion al porcentaje de precision de sus predicciones.

A modo de resumen es posible decir que los modelos de predicciéon logran predecir la
intensidad de senial con un porcentaje de precision promedio de 67.00% para intensidad de
senal general, de 41.00 % para redes 3G UMTS y de 53.25 % para redes 4G LTE, logrando
un incremento de 4.50 %, 4.25% y 1.42 % respectivamente al incorporar informaciéon acerca
de las condiciones climéaticas presentes en el area de mediciones.

Segiin los resultados obtenidos, se puede observar que la inclusioén de condiciones climéticas
en las predicciones para 4G LTE, genera una mejora menor en relacion a las otras predicciones
realizadas de intensidad de senal general y senal 3G UMTS. Una posible explicaciéon para este
fenomeno, es el hecho de que las diferentes condiciones climaticas afectan a la intensidad de
senal recibida de manera distinta segun la frecuencia de la onda de radio en cuestion [38]. En
la Tabla[6.6] se encuentran las bandas de frecuencias utilizadas por las tres grandes companias
proveedoras de servicios moviles para entregar acceso a las redes 3G UMTS y 4G LTE |17]. De
esta manera, se puede observar que los tres principales proveedores entregan servicios de 4G
LTE por medio de dos bandas de frecuencias distintas, una de baja frecuencia (B28) y una de
alta frecuencia (B7), las cuales operan siguiendo los estandares de LTE-A (LTE-Advanced),
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usando la tecnologia Carrier Aggregation, disenada para aumentar la estabilidad, ancho de
banda y velocidad de las conexiones LTE, permitiendo a los dispositivos moéviles permanecer
conectados a ambas bandas de frecuencia simultaneamente. Esta tecnologia permitiria a su
vez, que las conexiones LTE presenten mayor estabilidad frente a fenémenos naturales que
tengan mayor incidencia en ciertos rangos de frecuencia del espectro electromagnético, ya
que si una de las bandas se ve impactada por ciertas condiciones climaticas, los usuarios atin
podrian continuar conectados normalmente a la red por medio de la otra banda de frecuencia.

B
anda || o UMTS AG LTE
Proveedor
B7 (2600 MH
Entel B2 (1900 MHy) | D7 (2000 MHz)
B28 (700 MHz)
. B2 (1900 MHz) | B7 (2600 MHz)
Movistar
B5 (850 MHz) | B28 (700 MHz)
Claro B2 (1900 Miz) | D7 (2600 MHz)
B28 (700 MHz)

Tabla 6.6: Bandas de frecuencias para redes moviles utilizadas por los principales proveedores
de Chile.
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Conclusion

Como se mostré anteriormente, el continuo y rapido aumento en el uso de Internet movil
involucra grandes desafios en términos de la constante evaluaciéon del funcionamiento correcto
de los servicios entregados. Es por esto que durante los ultimos anos una gran cantidad
de estudios han sido desarrollados tanto en Chile como en el resto del mundo, buscando
caracterizar la calidad de servicio entregado por las redes moviles, con el fin de entregar a
proveedores y usuarios informacion ttil acerca del estado de la red.

A lo largo del presente trabajo se abord6 el problema de como anteponerse al estado
futuro de la red moévil para un lugar geografico determinado, planteando la necesidad de
implementar modelos de prediccion, con el propésito de conocer de antemano la calidad de
servicio a recibir por los usuarios de servicios moviles en un futuro proximo.

En este trabajo se utilizaron datos acerca de la intensidad de senal recibida por usuarios de
la aplicacion chilena Adkintun Mobile dentro de una porcion de la comuna de Santiago, con los
cuales se confeccionaron lineas de tiempo con datos agregados que representasen la intensidad
de senal recibida por los usuarios en dicha area a lo largo del tiempo. Posteriormente, se
llevaron a cabo experimentos con el fin de predecir la intensidad de senal representada como
una serie de tiempo, utilizando modelos de prediccion basados en técnicas estadisticas y en
el uso de redes neuronales.

Como conclusiéon del trabajo de tesis realizado, es posible mencionar que los modelos de
prediccion utilizados lograron predecir de forma favorable la intensidad de senal recibida,
obteniendo un porcentaje de precision promedio de 62.5 % para intensidad de senal general,
de 36.75 % para redes 3G UMTS y de 51.83 % para redes 4G LTE, por sobre los resultados
obtenidos por el modelo de persistencia empleado como modelo base, el cual obtuvo un
porcentaje de precision de 53.33 %, 31.67 % y 45.33 % en cada caso respectivamente.

Ademas, se hizo uso de informacién externa correspondiente a datos meteorologicos con
el fin de mejorar las predicciones de intensidad de senal realizadas dentro de la comuna
de Santiago. Esta mejora en la precision de los modelos predictivos, se obtiene producto
de la influencia de las condiciones climéaticas sobre la calidad de servicio de Internet movil,
demostrada en trabajos de investigacion anteriores, y demostrada también en el analisis de
correlacion previo a la inclusion de los datos climaticos en los modelos. La inclusion de esta
informaciéon implica una mejora promedio de 4.50 % para las predicciones de intensidad de
senal general, 4.25% para las predicciones de intensidad de senal en redes 3G UMTS y
1.42 % para las predicciones de intensidad de senial en redes 4G LTE, considerando los cuatro
modelos distintos de prediccion utilizados.
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Por lo tanto es posible dar respuesta a la hipotesis y preguntas de investigacion planteadas
al comienzo de este documento, demostrando la factibilidad de predecir calidad de servicio
de Internet moévil para un area determinada, utilizando técnicas propias del analisis de series
temporales utilizando modelos estadisticos y basados en el aprendizaje de maquinas, mos-
trando también la importancia de la consideracion de factores externos que influyen en la
calidad de servicio recibido por los usuarios, tales como las condiciones climéaticas registradas,
con las cuales es posible aumentar la precision de los modelos predictivos empleados.

Con respecto a las medidas de error calculadas para evaluar los resultados obtenidos por
los distintos modelos de prediccion utilizados, es importante mencionar que a pesar de que
la mayoria de trabajos que realizan labores de prediccion en contextos similares utilizan so-
lamente errores de prediccion tradicionales como RMSE, MAE y MAPE, estos deben ser
acompanados del uso de otras métricas de precision al trabajar con series temporales, prin-
cipalmente dado que dichos errores de predicciéon no toman en cuenta la esencia de las series
temporales, es decir, el hecho de que se encuentran ordenadas logicamente, en un orden
establecido por el tiempo.

Trabajo Futuro

Mapas de Cobertura

Una forma recurrente de presentar la calidad de servicio entregado por las empresas de
telefonia movil a sus usuarios, es mediante la creacion de los llamados mapas de cobertura,
en donde se muestra de forma visual la intensidad de senal media para un area geografica
determinada. Un ejemplo de esto se muestra en la Figura|6.12 en donde los sectores con mayor
intensidad de senal medida son representados con color verde, mientras que los sectores con
menor intensidad de senal medida se representan con color rojo.

Figura 6.12: Promedio de intensidad de senal para un ISP en Chile.
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A pesar de su comin uso, se ha determinado que los mapas de cobertura no representan
de buena forma la intensidad de senal ni la calidad de servicio que realmente se percibe en un
lugar especifico, ya que a pesar de que la visualizacion establezca una intensidad baja para
un lugar, en ese mismo sector también se podrian experimentar momentos en los cuales la
intensidad de senal es alta [60]. El trabajo de tesis presentado también sustenta el argumento
del mal uso de los mapas de cobertura, ya que en un area geografica pequena la intensidad
de senal puede variar significativamente a lo largo de un dia, por lo que resulta muy dificil
describir en un solo valor la calidad de la senal recibida en un lugar.

Por lo tanto, como trabajo futuro se propone la confecciéon de herramientas visuales que
consideren la variabilidad en el tiempo de la intensidad de senal asi como las técnicas de
prediccion de dicho indicador que han sido presentadas en este trabajo, con el fin de confec-
cionar mapas de cobertura de red que representen la intensidad de senal recibida de forma
dindmica en el tiempo, para dar informacién realmente ttil a los usuarios de la red maovil.

Inclusiéon de Actividades Humanas

Es importante mencionar que el area geografica de donde se obtuvieron los datos utilizados
en los experimentos corresponde a un sector con una acentuada actividad humana propia de
un area de trabajo o area de oficina, segtin lo mencionado en la Seccion [3.3] Esto podria
indicar que los mismos modelos de prediccion (algoritmos y parametros) utilizados en este
trabajo no necesariamente tendran el mismo buen comportamiento al predecir indicadores
de calidad de servicio moévil en otras areas de la ciudad. Esto se debe en parte a que las
actividades humanas actiian como otro factor externo con efectos sobre la calidad de servicio
recibida por los dispositivos, principalmente dado los niveles de congestion de la red en
distintos momentos del dia, relacionados con el movimiento de masas entre distintas areas
de actividades, como por ejemplo, desde areas residenciales a areas de oficina y viceversa, lo
cual ya ha sido profundamente estudiado anteriormente [67].

Dado lo anterior, es importante tomar en cuenta a qué tipo de area corresponde el lugar
donde se realiza la prediccion de calidad de servicio, ya que las distintas actividades humanas
pueden impactar de forma diferente la calidad de servicio que reciben los usuarios. Como
primer apronte para este fin, y siguiendo lo realizado por estudios anteriores [67], se dividio
a la ciudad de Santiago en celdas de 15 km? aproximadamente, y para cada una de ellas se
calcul6 la serie de tiempo que indica la intensidad de senal recibida en el drea durante una
semana, siguiendo el mismo proceso descrito en la Seccion [3.3] Posteriormente, se realizo un
proceso de clustering de las series temporales utilizando un algoritmo de k-means para series
de tiempo [33]. En la Figura se presentan los resultados al ejecutar el algoritmo k-means
con k = 3 y con la funcién de distancia Dynamic Time Wrapping para series temporales.
En esta figura (en donde el area utilizada para los experimentos de este trabajo se encuentra
marcada con un recuadro rojo), es posible interpretar de forma preliminar y teniendo un
conocimiento aproximado de las actividades humanas predominantes en los distintos sectores
de la ciudad, que las celdas se agrupan segun las actividades humanas realizadas en ellas,
en donde las celdas verdes tienden a encontrarse en sectores de areas laborales, mientras
que las celdas azules tienden a ubicarse en sectores de areas residenciales, lo cual sirve como
base para plantear la hipotesis de que areas en donde se desarrollan actividades humanas
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Figura 6.13: Areas en Santiago, Chile agrupadas segiin sus patrones de intensidad de senal.

similares, presenten patrones similares en la calidad de servicio de Internet movil recibido. Es
importante reiterar que el analisis realizado tiene caracter preliminar y superficial, por lo que
es necesario llevar a cabo un trabajo de investigacion que analice en profundidad el efecto de
las diferentes actividades humanas sobre la calidad de servicio de Internet moévil, pudiendo
utilizar esta informaciéon en una generalizaciéon de los modelos predictivos empleados en el
presente trabajo.

Prediccion de Otros Indicadores de Calidad de Servicio

Como se menciond con anterioridad, existen estudios que sugieren una fuerte correlacion
entre la intensidad de senal recibida por usuarios de las redes moviles y otros indicadores de
calidad de servicio de Internet mévil como latencia o throughput, por lo que resulta promisoria
la utilizacion de métodos de prediccion, similares a los empleados en este trabajo, para
predecir otros indicadores de calidad.

Uno de los posibles indicadores corresponde a la disponibilidad o estabilidad de la conexion
(o qué tan probable es sufrir una desconexion de Internet), ya que el set de datos proveniente
de la aplicacion Adkintun Mobile presentado en la Seccion contiene informacién acerca
de las desconexiones de la red movil sufridas por los usuarios dia a dia. Esta informacion,
obtenida a través de mediciones pasivas de la red, puede ser unida con la informacion acer-
ca de las antenas utilizadas por los dispositivos méviles, con el fin de mapear cada evento
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de desconexién con un area geografica segiin la localizacion de la antena empleada en ese
momento, y de esta manera representar la estabilidad de la conexién a Internet como una
serie de tiempo a predecir, segiun los procedimientos seguidos en la Seccion [3.3] Ademas,
dada la correlacion existente entre las desconexiones de Internet y las condiciones climéaticas
[56], también se propone el uso de esta informacion externa para incluir en las predicciones,
siguiendo pasos similares a los descritos en el presente trabajo.

Otras Fuentes de Datos

Como se menciond en la Seccion [3.1] los datos de calidad de servicio utilizados provienen
de la aplicacion Android Adkintun Mobile, tomando en consideraciéon solamente un area
reducida de la ciudad de Santiago de Chile con una alta concentraciéon de usuarios de la
aplicacion, con el fin de obtener series de tiempo para la intensidad de senal con mayor grado
de representatividad y sin puntos faltantes.

Los buenos resultados obtenidos al utilizar los datos mencionados anteriormente, son un
gran incentivo para realizar prediccion de calidad de servicio de Internet moévil, por medio
de la prediccion de intensidad de senal u otros indicadores de calidad, en otras localidades
geogréficas. Lo anterior resulta factible dado el existente interés en la realizacion de estudios
de investigacion que, al igual que lo hecho por Adkintun Mobile, buscan caracterizar la in-
fraestructura y la calidad presente en la red de telefonia movil para una ubicacién geografica
particular, en donde se llevan a cabo las mediciones. Entre estas fuentes de datos, cabe des-
tacar la generada por el proyecto MONROEE] en Europa [4], en donde equipos especializados
y portadores de interfaces méviles han sido colocados en puntos fijos y moéviles, como buses
que dia a dia recorren algunas de las principales ciudades de Europa, tomando multiples
mediciones de la red movil como mediciones pasivas de trafico de datos, intensidad de senal
recibida, inferencia de la topologia de la red, entre muchas otras. Ademaés, al utilizar tanto
puntos de mediciones fijos como otros en constante movimiento, el area de mediciones resulta
amplia en cada ciudad participante, pudiendo realizar los mismos experimentos propuestos
en este trabajo en una mayor cantidad de areas de forma simultédnea. Los datos provenientes
de este proyecto, han sido liberados para fines de investigacion y usados en multiples articulos
cientificos en el tltimo tiempd?]

Consideraciones Para Escenario Real

Los experimentos presentados en este trabajo fueron realizados en un ambiente acomoda-
do, utilizando datos histéricos provenientes de una tnica localidad geografica. Sin embargo,
para la implementacion de los métodos descritos en un escenario real, seria necesario llevar
a cabo la prediccion de calidad de servicio para multiples areas a la vez, por lo que resulta
importante tomar en consideracion el rendimiento de los algoritmos utilizados en cuanto a
su tiempo de ejecucion, con el fin de realizar todos los procesos de prediccion requeridos en

'Por sus siglas en inglés: Measuring Mobile Broadband Networks in Europe
’https://www.monroe-project.eu/resources/papers/
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el menor tiempo posible. Por lo tanto, es necesario llevar a cabo estudios que determinen
la existencia de un trade-off entre el tiempo de ejecucion y la precision de los modelos de
prediccion, con el fin de seleccionar, de acuerdo a los recursos y requerimientos establecidos,
el modelo méas conveniente.

Ademas, en este trabajo se utilizaron valores historicos de las condiciones climéaticas pre-
sentes en el area de mediciones, los cuales no estarian disponibles en un escenario real, en
donde se deberian incluir en los modelos valores predichos acerca de las condiciones climé-
ticas. La prediccion meteorologica mediante modelos numéricos ha sido abordada desde el
ano 1922 y ha ido en constante evoluciéon y mejora, por lo que hoy en dia es posible contar
con predicciones con alto grado de precision [7]. De todas maneras, las predicciones son més
acertadas cuando los valores predichos se encuentran en un rango de tiempo més cercano, por
lo que en una aplicacion real, resultaria conveniente realizar también predicciones de calidad
de servicio de Internet movil diarias, en adicion a las predicciones semanales presentadas, las
cuales se beneficiarian al considerar valores climéticos predichos con respecto al dia siguiente,
los cuales son en promedio méas precisos que los valores predichos semanales.

Contribuciones del Trabajo de Tesis

Durante el desarrollo del presente trabajo, se realizaron las siguientes publicaciones cienti-
ficas, en donde se present6 parte de la investigacion realizada en la presente tesis de magister.
Las publicaciones fueron evaluadas y aceptadas en procesos de evaluacion por pares (peer re-
view), por parte de expertos en areas relacionadas a redes y redes moviles.

1. Madariaga, D., Panza, M. and Bustos-Jiménez, J. I'm Only Unhappy When It Rains:
Forecasting Mobile QoS With Weather Conditions. In Network Traffic Measurement
and Analysis Conference (TMA), 2018. Vienna, Austria. (to appear).

Principal Contribucion: Factibilidad de predecir calidad de servicio de Internet mo-
vil basandose en el uso de mediciones pasivas. También, se muestra la mejora de las
predicciones realizadas al incorporar factores externos acerca de condiciones climaticas
locales.

2. Madariaga, D., Panza, M. and Bustos-Jiménez, J. DNS Traffic Forecasting Using
Deep Neural Networks. In International Conference on Machine Learning for Networ-
king (MLN), 2018. Paris, France. (to appear).

Principal Contribucién: Uso de los modelos de prediccion basados en redes neurona-
les presentados en este trabajo, aplicados de forma similar para la prediccion de trafico
de datos DNS, con el fin de proporcionar una herramienta simple y eficaz para detectar
anomalias en servidores DNS.

3. Madariaga, D. A Proposal for a Mobile Internet QoS Forecasting Method Based on
Passive Measurements. In II1 Spring School on Networks (SSN), 2017. Pucon, Chile.
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CEUR-WS. pages 24-26.

Principal Contribucién: Validacion del proceso de prediccion de calidad de servicio
de Internet moévil utilizando técnicas propias del anélisis de series temporales, conside-
rando la periodicidad presente en las mediciones de calidad obtenidas.
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Anexos

Anexo A
RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Nalve 5.10 3.71 3.90 13.14 | 267.41 | 30.00 45.00
ARIMA 3.27 2.55 2.71 11.16 | 585.25 | 26.00 58.00
SARIMA 3.49 2.65 2.81 6.24 18.51 | 22.00 59.00
LSTM 3.18 2.43 2.57 7.54 30.64 | 24.00 56.00
CNN-LSTM 3.64 2.81 3.01 9.95 34.70 | 24.00 57.00

Medidas de precision para semana 1 de intensidad de senal general.

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Naive 4.12 3.17 3.40 5.10 197.28 | 25.00 46.00
ARIMA 3.26 2.92 2.70 9.81 534.00 | 30.00 53.00
SARIMA 3.96 2.93 3.15 7.05 15.07 | 24.00 56.00
LSTM 3.56 2.72 2.93 7.92 30.86 | 24.00 52.00
CNN-LSTM 3.73 2.89 3.12 8.83 30.08 | 31.00 48.00

Medidas de precision para semana 2 de intensidad de senal general.

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Naive 4.68 3.29 3.36 11.46 | 239.93 | 30.00 50.00
ARIMA 4.38 2.97 3.02 18.32 | 576.56 | 32.00 52.00
SARIMA 4.49 3.52 3.70 9.22 26.41 | 35.00 45.00
LSTM 4.90 3.97 4.18 12.65 49.93 | 42.00 36.00
CNN-LSTM 4.26 2.99 3.04 16.57 50.03 | 30.00 49.00

Medidas de precision para semana 3 de intensidad de senal general.
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Anexo B

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Naive 8.64 6.49 7.37 13.53 | 428.03 | 48.00 27.00
ARIMA 6.41 5.09 5.83 19.39 | 385.93 | 52.00 32.00
SARIMA 6.61 5.09 5.81 13.96 38.14 | 43.00 33.00
LSTM 6.38 5.16 5.87 16.87 41.68 | 46.00 23.00
CNN-LSTM 6.75 5.39 6.25 14.87 49.78 | 49.00 32.00

Medidas de precision para semana 1 de intensidad de senal 3G UMTS.

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Naive 1043 | 7.88 9.39 21.33 | 495.95 | 48.00 23.00
ARIMA 7.08 5.51 6.58 21.66 | 371.33 | 57.00 27.00
SARIMA 8.00 5.90 7.09 16.35 | 25.59 | 39.00 29.00
LSTM 8.29 6.22 7.62 20.74 | 58.96 | 55.00 22.00
CNN-LSTM 8.75 6.65 8.16 22.05 | 50.08 | 54.00 24.00

Medidas de precision para semana 2 de intensidad de senal 3G UMTS.

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Naive 10.41 7.95 9.07 30.55 | 542.33 | 50.00 26.00
ARIMA 7.92 5.97 6.65 20.73 | 385.61 | 50.00 34.00
SARIMA 7.68 5.60 6.99 22.85 23.69 | 44.00 34.00
LSTM 8.33 6.77 8.02 22.43 30.59 | 57.00 19.00
CNN-LSTM 7.61 6.17 7.21 19.69 39.72 | 50.00 24.00

Medidas de precisiéon para semana 3 de intensidad de senal 3G UMTS.

Anexo C
RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Nalve 5.49 4.28 4.32 13.17 | 317.38 | 39.00 37.00
ARIMA 3.79 2.80 2.79 12.97 | 428.99 | 27.00 57.00
SARIMA 3.78 2.75 2.74 12.02 | 109.21 | 27.00 57.00
LSTM 4.62 3.57 3.61 7.34 597 | 33.00 46.00
CNN-LSTM 4.09 3.33 3.37 8.78 36.60 | 35.00 43.00

Medidas de precision para semana 1 de intensidad de senal 4G LTE.
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RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Nalve 5.58 4.16 4.33 8.06 297.46 | 37.00 41.00

ARIMA 4.23 3.26 3.39 13.21 | 286.48 | 39.00 45.00
SARIMA 4.28 3.34 3.47 11.89 | 92.36 | 34.00 44.00
LSTM 5.01 3.93 4.04 6.22 4.96 | 34.00 39.00
CNN-LSTM 5.22 4.16 4.36 12.34 | 40.16 | 47.00 31.00

Medidas de precision para semana 2 de intensidad de senal 4G LTE.

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
Naive 7.50 5.33 5.24 9.73 | 341.79 | 40.00 39.00

ARIMA 5.39 4.27 4.26 13.93 | 353.65 | 46.00 38.00
SARIMA 5.50 4.25 4.17 14.17 | 149.06 | 45.00 34.00
LSTM 6.19 4.98 4.92 10.75 19.55 | 43.00 30.00
CNN-LSTM 5.44 4.33 4.32 12.03 | 64.50 | 42.00 36.00

Medidas de precision para semana 3 de intensidad de senal 4G LTE.

Anexo D

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 3.19 2.32 2.48 8.59 73.71 | 21.00 60.00
SARIMA 2.99 2.18 2.30 7.47 60.07 | 18.00 62.00
LSTM 3.18 2.48 2.63 6.56 22.76 | 21.00 61.00
CNN-LSTM 3.20 2.59 2.71 6.43 42.81 | 23.00 57.00

Medidas de precision para semana 1 de intensidad de senal general considerando condiciones
climaticas.

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 3.395 2.60 2.79 8.40 63.86 | 25.00 54.00
SARIMA 3.26 2.48 2.66 7.68 52.70 | 23.00 57.00

LSTM 3.89 2.98 3.21 7.56 17.12 | 28.00 51.00

CNN-LSTM 3.56 2.79 2.97 7.05 24.53 | 22.00 54.00

Medidas de precision para semana 2 de intensidad de senal general considerando condiciones
climéticas.
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RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 4.23 2.86 2.92 16.33 | 88.60 | 24.00 59.00
SARIMA 4.04 2.94 3.04 14.22 | 77.62 | 27.00 54.00
LSTM 4.18 2.98 3.04 12.98 | 23.98 | 25.00 56.00
CNN-LSTM || 4.19 2.87 2.93 15.69 | 65.03 | 24.00 57.00

Medidas de precision para semana 3 de intensidad de senal general considerando condiciones
climaticas.

Anexo E
RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 6.75 5.30 6.17 14.00 | 114.84 | 46.00 30.00
SARIMA 6.52 5.00 5.69 13.81 31.17 | 41.00 29.00
LSTM 6.45 4.89 5.59 12.80 8.48 | 43.00 34.00
CNN-LSTM 6.64 5.13 5.91 15.16 78.39 | 45.00 28.00

Medidas de precision para semana 1 de intensidad de senal 3G UMTS
ciones climaticas.

considerando condi-

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 8.32 5.94 7.31 19.30 | 136.80 | 51.00 31.00
SARIMA 8.38 5.99 7.31 16.43 | 27.03 | 40.00 38.00
LSTM 9.36 7.01 8.36 17.19 6.94 | 43.00 28.00
CNN-LSTM 8.43 5.76 7.04 17.91 | 43.65 | 41.00 39.00

Medidas de precision para semana 2 de intensidad de senal 3G UMTS
ciones climaticas.

considerando condi-

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 7.30 5.52 6.27 18.96 85.36 | 46.00 36.00
SARIMA 7.49 5.41 6.34 21.74 20.83 | 42.00 35.00
LSTM 8.34 6.57 7.66 21.08 16.44 | 48.00 23.00
CNN-LSTM 7.41 5.46 6.34 19.77 61.65 | 45.00 34.00

Medidas de precision para semana 3 de intensidad de senal 3G UMTS considerando condi-
ciones climaticas.
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Anexo F

climéticas.

climéaticas.

RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 4.07 2.98 2.98 10.01 74.32 | 26.00 54.00
SARIMA 4.00 2.90 2.90 10.25 | 73.46 | 24.00 56.00
LSTM 3.86 3.14 3.17 5.87 10.76 | 30.00 45.00
CNN-LSTM 3.99 3.15 3.18 8.52 23.45 | 30.00 48.00
Medidas de precision para semana 1 de intensidad de senal 4G LTE considerando condiciones
RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 4.15 3.19 3.26 8.87 60.81 | 29.00 50.00
SARIMA 4.25 3.26 3.38 10.05 | 52.41 | 33.00 44.00
LSTM 5.42 4.20 4.41 9.05 8.88 | 39.00 35.00
CNN-LSTM 5.09 3.86 4.05 10.67 | 21.74 | 43.00 37.00
Medidas de precision para semana 2 de intensidad de senal 4G LTE considerando condiciones
RMSE | MAE | MAPE | Fréchet | SGLK | EDR | % Precision
ARIMA 6.03 4.58 4.45 15.62 | 134.75 | 42.00 40.00
SARIMA 5.25 4.09 4.09 12.85 | 138.55 | 46.00 37.00
LSTM 6.08 4.96 4.96 8.91 20.88 | 38.00 29.00
CNN-LSTM 5.49 4.28 4.26 12.13 | 71.39 | 44.00 37.00
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