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Resumen: Este trabajo analiza el proceso de handover en redes LTE (Long Term Evolution) en dos escenarios, detectando
las caracteristicas y el comportamiento de los pardmetros RF (Radio Frequency) mediante modelos predictivos. Los dos
escenarios recopilan datos de mediciones de los pardmetros de RF, el primero en una zona urbana de la ciudad de Quito
con la finalidad de analizar el comportamiento y establecer las caracteristicas de una zona con handovers. El segundo
escenario busca obtener un modelo predictivo de las zonas de handover fallidos; en este caso, se realizan recorridos
en una zona rural de la ciudad de Quito y se analiza la falla de handovers con fallas en llamadas VoIP, ya que en este
servicio es mas notable la pérdida de conexién en LTE. Para la recoleccién de datos se utilizan herramientas de monitoreo
instaladas en teléfonos celulares y para el andlisis de datos y la obtencién del modelo de Machine Learning se emplean
R y RStudio. Los datos recopilados fueron limpiados y transformados para obtener un DataSet tinico por cada escenario,
luego se dividi6 en un set de entrenamiento y test. El set de entrenamiento fue procesado mediante la técnica de arboles
de decision, que permitié obtener un modelo grafico del comportamiento de los pardmetros RF que generan handovers
o handovers fallidos segtin el escenario. Finalmente, con el set de test se evaluaron los modelos definiendo matrices de
confusion y se calcul6 el accuracy respectivo, teniendo 96.34 % en el escenario 1 y 95.5 % en el escenario 2.

Palabras claves: LTE, handover, Machine Learning, drbol de decisién

A Predictive Handover Approach in LTE Networks with
Measurements and Decision Tree Algorithms (Case Study City of

Quito)

Abstract: This work analyzes the handover process in LTE (Long Term Evolution) networks in two scenarios, detecting
the features and behavior of RF (Radio Frequency) parameters by means of predictive models. The two scenarios collect
measurement data of RF parameters, the first one in an urban area of Quito city, in order to analyze the behavior and
establish the features of an area with handovers. The second scenario seeks to obtain a predictive model of the failed
handover zones; in this case, we make tours in a rural area of Quito city and analyze the failure of handovers with failures
in VoIP calls, since in this service the loss of connection in LTE is more noticeable. For data collection, monitoring tools
installed in cell phones are used and for data analysis and obtaining the Machine Learning model, R and RStudio are used.
The collected data were cleaned and transformed to obtain unique DataSet for each scenario, then divided into a training
and test set. The training set was processed using the decision tree technique, which allowed obtaining a graphical model
of the behavior of the RF parameters that generate handovers or failed handovers, according to the scenario. Finally,
the models were evaluated with the test set by defining confusion matrices and calculating the respective accuracy, with
96.34 % in scenario 1 and 95.5 % in scenario 2.

Keywords: LTE, handover, Machine Learning, decision tree

1. INTRODUCCION se indica que debido a la gran dimensionalidad de los datos que
pueden ser recolectados de la red, se concluye que la aplicacién

. . ) ) ) ) de las técnicas del Machine Learning es til para su andlisis.
En la literatura existente, se tienen estudios previos relacionados

con la aplicacién de modelos de Machine Learning para el monito- En Casas (2018), se comparan diferentes modelos de Machine
reo y andlisis de redes inaldmbricas, por ejemplo en Casas (2018), Learning para el andlisis de las mediciones de trifico real de la
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red celular con la finalidad de detectar anomalias generadas por
las aplicaciones que se ejecutan en los smartphones y para la pre-
diccién de la QoE (Quality of Experience) para algunas aplica-
ciones populares. Los resultados de dicho trabajo indican que los
modelos basados en los drboles de decisién son los mds precisos
en el problema planteado y que los modelos colaborativos, como
los de stacking, son capaces de incrementar significativamente el
desempefio y la robustez de los andlisis.

El monitoreo, la evaluacién y la prediccién de la calidad de ex-
periencia en las redes de comunicaciones méviles también es un
problema actual y que tiene por finalidad establecer los niveles
de calidad con respecto a la provision de los servicios. En Casas
et al. (2017), este problema se lo evidencia mediante mediciones
de QoS (Quality of Service) con el uso de terminales de usuario
y mediante retroalimentaciones de los usuarios. Con base en las
mediciones realizadas con los dispositivos de usuario y la aplica-
cién de muiltiples técnicas de Machine Learning supervisado, se
logra predecir el QoE experimentado por los usuarios en aplica-
ciones populares como YouTube y Facebook. De los resultados
obtenidos se indica que el modelo propuesto basado en arboles de
decision es capaz de predecir con una exactitud de 91 % el QoE y
con un 98 % la aceptabilidad del servicio.

En Lupera-Morillo y Parra (2020), se realizé el estudio de la pro-
pagacién de las sefiales en un ambiente especifico como lo son
los tiineles del metro de la ciudad de Quito. En este estudio, me-
diante la simulacién de la propagacién de las sefiales utilizando
el modelo de trazado de rayos, se llegé a determinar que las con-
diciones de propagacién influyen en los pardmetros de cobertura
que se reflejan en el perfil de retardo de potencia y en el mapa de
calor de la intensidad de la sefial recibida. Es por esto que se debe
corroborar lo obtenido en la simulacién con mediciones de cam-
po en ambientes especificos y cuyos datos recolectados deben ser
detenidamente analizados con las técnicas modernas actualmente
disponibles con la finalidad de detectar ciertos comportamientos
como que las paredes y la polarizacién de la onda tienen una in-
fluencia en la propagacién de la sefial de radio o que existe dife-
rencia en los coeficientes de reflexion en las paredes del tiinel en
las secciones donde no hay curvaturas.

En el trabajo de Masri et al. (2021), mediante técnicas de Machine
Learning se establece el tiempo y el destino 6ptimo para el proce-
so de handover en una red 5G (Quinta Generacién). Ademas, se
menciona que el modelo aprendido se utiliza para la ejecucién del
handover con base en las condiciones de radio que se predicen.
Esta propuesta se evalud en simulacién mediante las métricas de
desempeiio del sistema.

Asimismo, en Quistial et al. (2018) se realizaron mediciones de
campo en la ciudad de Quito de los pardmetros de cobertura en la
banda de 900 MHz y se concluyé que los datos obtenidos no se
ajustan de manera exacta con los modelos conocidos de propaga-
cion debido a las particularidades existentes en este territorio, fun-
damentalmente en lo relacionado con el tipo de suelo, la estructura
fisica y los materiales utilizados en la construccion de las edifica-
ciones y a las condiciones ambientales, tipograficas y geograficas
de la ciudad de Quito. Es por esto que para realizar un andlisis de
los pardmetros de calidad y cobertura de las redes de comunica-
ciones mdviles es necesario efectuar mediciones de campo en el
lugar de interés para contar con datos reales a procesar y los cuales
se ajustan a la realidad de la zona que se estd analizando.

En Boucetta et al. (2021), se estudia la calidad de los enlaces en
redes IoT (Internet Of Things) con base en el andlisis de los pa-
rametros de la intensidad de la sefial recibida y de la tasa de erro-
res en la transmision. En este estudio, se trata de determinar las
propiedades temporales de dichos pardmetros para seleccionar los
canales apropiados para aplicaciones criticas y mejorar la QoS de
la red. Para esto, se aplican técnicas de Machine Learning a un
conjunto de datos reales recolectados en Francia.

Actualmente, de acuerdo con Almeida et al. (2019) se ha propues-
to utilizar los UAVs (Unmanned Aerial Vehicle) como puntos de
acceso Wi-Fi(Wireless Fidelity) o estaciones base celulares con
la finalidad de utilizarlos ante situaciones emergentes de comuni-
caciones o para reemplazar a determinados equipos de red. Ante
esta situacion, se ha propuesto estimar la QoS para dicha red me-
diante la aplicacién de técnicas de Machine Learning basadas en
redes neuronales convolucionales. En la investigacién mencionada
se consideran los siguientes pardmetros: posicién del UAV, ubica-
ciones de los usuarios y sus traficos ofrecidos. De acuerdo con los
investigadores, el método propuesto provee estimaciones rpidas
y exactas con una complejidad computacional reducida.

Tomando en cuenta que la etapa de recoleccién de datos es funda-
mental y serd un factor determinante para la obtencion de resulta-
dos validos, se han propuesto consideraciones para la ejecucion de
esta actividad y que se encuentran disponibles en la literatura. Por
ejemplo, en Scott y Frobenius (2008) se proporciona una revision
de los principios y terminologia basicos de pardmetros de radio-
frecuencia para teléfonos méviles y sistemas de datos inaldmbri-
cos. Mientras que Foegelle (2018) analiza los tltimos avances en
la forma de realizar pruebas de radiofrecuencia de 5G segun la
3GPP (3rd Generation Partnership Project: Proyecto Asociacion
de Tercera Generacion).

Por otra parte, se debe mencionar que existen metodologias de
creacion de modelos basados en aprendizaje automadtico, como los
presentados en Mahmoud e Ismail (2007) que presenta una revi-
sién del uso del aprendizaje automético en la gestion de datos, la
seguridad o mejora de procesos operativos en las telecomunica-
ciones. También Singh et al. (2016) y Choudhary y Gianey (2017)
presentan un andlisis detallado de los algoritmos de aprendizaje
automadtico supervisado respecto a la eficiencia de cada uno y su
aplicacion.

En la literatura no existe un modelo predictivo de zonas de han-
dover y zonas de handover fallidos que se base en mediciones de
campo de redes celulares operativas y técnicas de Machine Lear-
ning, lo cual se trata de abordar de una manera inicial en este ar-
ticulo. Ademas, se puede mencionar que los resultados obtenidos
serdn el punto de partida para proponer metodologias que permi-
tan mejorar los procesos de handover.

Este articulo se encuentra estructurado de la siguiente manera: en
la seccion II se describen los principales conceptos de Machine
Learning, la técnica de los drboles de decisién y el proceso de
handover. En la seccion 111 se describe la creacion del DataSet, el
preprocesamiento de los datos, la creacién del modelo y la evalua-
cién de este. En la seccidn IV se presentan los resultados obtenidos
de la aplicacién de la técnica de los drboles de decision sobre los
datos recolectados. Finalmente, en la seccién V se presentan las
conclusiones obtenidas.

Revista Politécnica, Agosto - Octubre 2023, Vol. 52, No. 1



Modelos Predictivos de Zonas de Handover en Redes LTE con Base a Mediciones de Campo y Arboles de Decision (Caso de Estudio Ciudad de
Quito)
17

2. MARCO TEORICO

2.1 Machine Learning

En las dltimas décadas, el aprendizaje de maquina ha sido una
gran herramienta para trabajar con grandes cantidades de datos,
realizar andlisis, estudios y posteriores modelos que ayuden a pre-
decir el comportamiento de cualquier tipo de variable con base
en un nimero determinado de variables que se deseen comparar.
El Machine Learning ha sido aplicado en diferentes campos de
las ciencias humanas y tecnoldgicas a lo largo del tiempo, dentro
de las que se destacan la aplicacién en medicina, desarrollo tec-
nolégico, educacién, construccion, finanzas, telecomunicaciones,
entre otras, como lo presenta Choudhary y Gianey (2017).

Se pueden mencionar tres tipos de Machine Learning principa-
les utilizados para alcanzar un aprendizaje auténomo de miquina,
que se han aplicado en los sistemas de telecomunicaciones, y estos
son: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y apren-
dizaje por refuerzo Mahmoud e Ismail (2007). El aprendizaje su-
pervisado se caracteriza por un aprendizaje basado en etiquetas
que se proveen con los datos de entrada, el aprendizaje no super-
visado por su parte realiza aprendizaje sin etiquetas, basandose en
el comportamiento de los datos, mientras que el aprendizaje por
refuerzo utiliza un sistema de estado y recompensas para retro-
alimentar el proceso de aprendizaje. Cada uno de estos tipos se
aplica de acuerdo al caso de estudio y utilizan diferentes técnicas
o algoritmos para su implementacién. Por ejemplo, en este trabajo
se utiliz6 aprendizaje supervisado usando la técnica de arboles de
decision.

2.2 Técnica de Arbol de decision

De la revision bibliografica realizada, se observa que existen algo-
ritmos o técnicas para implementar modelos de prediccion usando
Machine Learning, como édrboles de decisidn, que se caracterizan
por ser faciles de comprender y el andlisis de resultados es senci-
llo.

Para la obtencién de los modelos con arboles de decision, al ser
un aprendizaje supervisado, se requiere de una cierta cantidad de
datos etiquetados de la variable que se desea predecir Singh et
al. (2016). Ademds, esta técnica se caracteriza porque mientras
mayor sea el conjunto de datos etiquetados, el aprendizaje del al-
goritmo serd mejor. Al conjunto de datos para la generacion del
modelo se lo denomina de entrenamiento y, por lo general, se uti-
liza alrededor del ochenta por ciento del conjunto de datos total,
mientras que el restante veinte por ciento se utiliza como test para
definir la confiabilidad del modelo Singh et al. (2016). La finali-
dad de la creacion del modelo en este proyecto es que en un futuro
se pueda ingresar otro DataSet sin la necesidad de que estos estén
etiquetados, para que el modelo pueda predecir si la zona de don-
de se tomaron los datos (mediciones) es susceptible a handover
0 no y si dicha zona tiene algtn nivel de probabilidad de que se
produzcan handover fallidos.

Los éarboles de decisidn es uno de los métodos del aprendizaje
supervisado, considerado como un algoritmo de clasificacion, en
donde es posible obtener una funcién de salida de valores discretos
Singh et al. (2016), Choudhary y Gianey (2017). Este método se
caracteriza porque su andlisis e interpretacion es muy simple, ya
que cominmente se lo asocia con un diagrama de flujo, aunque

presenta varias diferencias. Un ejemplo bastante difundido de este
método es la prediccién de la ejecucion o no de una actividad con
base en ciertas condiciones de entrada.

En el 4rbol de decisién se observa una raiz que corresponde al ni-
vel mas alto, del cual empiezan a nacer ramas de criterios diferen-
ciados, estas a su vez de ser necesario entregan valores discretos
con base en la variable que se estd analizando.

2.3 Handover en redes LTE

El proceso de handover permite mantener la conexion entre la red
y el terminal mévil cuando por el movimiento del terminal exis-
te un traspaso de la conexién de una estacién base a otra. Este
proceso tiene sus particularidades cuando el terminal se encuentra
en el modo inactivo (idle mode) durante el cual el teléfono se en-
cuentra con una conexion a la red pero sin la transmision de datos
de usuario; o, en el modo conectado (connected mode) durante el
cual el usuario utiliza alguno de los servicios de la red. El proceso
de handover es controlado por la red y asistido por el UE (User
Equipment), y se basa en mediciones realizadas por el UE de in-
tensidad de sefal y calidad de sefiales de referencia especificas
del enlace de bajada tanto de la S-BS (Server-Base Station) como
también de las estaciones base vecinas Tayyab et al. (2019).

En Tayyab et al. (2019), se definen diferentes tipos de handover,
los handover intra e inter-frecuencia que se tienen cuando la S-BS
y la estacion T-BS (Target-Base Station) operan en la misma o en
diferente frecuencia de portadora, respectivamente. Los handover
también pueden ser del tipo intra-capa celular; es decir, traspasos
entre un mismo tipo de celda, en este caso, se consideran las ma-
croceldas. En cambio, cuando este proceso se ejecuta entre celdas
de la misma tecnologia y en la red de un mismo operador, se de-
nomina handover intra-tecnologia celular e intra-operador.

3. METODOLOGIA

La metodologia de este trabajo consiste en lo siguiente: creacion
del DataSet que incluye la definicion de los pardmetros a medir,
identificacién de las zonas de estudio y recoleccién de datos; pre-
procesamiento de los datos extrayendo las caracteristicas de estos
y creando un set de entrenamiento y test; creacién del modelo de
Machine Learning para la obtencién del modelo; y evaluacién con
los datos de test para validar los resultados obtenidos.

3.1 Creacion DataSet

3.1.1. Mediciones del UE

Las mediciones de los pardmetros de radiofrecuencia se realizan
con la finalidad de recolectar datos del proceso de handover en
dos escenarios; el primero en el modo inactivo y el segundo en el
modo conectado.

Existen varios pardmetros que se pueden obtener desde el dispo-
sitivo movil; la cantidad y el tipo de pardmetros medidos depen-
den de la aplicacién que se utilice. Las herramientas de medicién
de los pardmetros de RF presentan las mediciones a partir de las
funciones que el sistema operativo ofrece. En este estudio para
la recoleccion de los datos se han utilizado UEs de caracteristi-
cas similares que disponen del sistema operativo Android y las
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herramientas utilizadas son: CellMapper para el registro de las es-
taciones base localizadas en el sector de estudio, NetMonitor Cell
Signal Logging que presenta las medidas de los parametros de RF,
GPS Logger para el registro de eventos especificos y Force LTE
para forzar una conexién LTE permanente en el UE. Todas las he-
rramientas se encuentran disponibles en la Play Store de Google
en los celulares Android.

Se consideraron parametros especificos relacionados con el proce-
so de handover y ademads pardmetros generales de RF, entre ellos:

* RSSI (Received Signal Strength Indicator). El indicador de
intensidad de la sefial recibida corresponde a un valor de la
potencia de una sefial recibida por un dispositivo que incluye
el ruido y la interferencia (Tayyab et al., 2019). Comtinmente,
se lo utiliza para evaluar la potencia de las celdas en una zona
determinada; sin embargo, resulta insuficiente para explicar
todos los problemas que se pueden dar en una red celular,
ya que su valor no necesariamente estd relacionado con la
velocidad de transmisién y en general con la calidad de la
conexion.

* RSRQ (Reference Signal Received Quality). La Sefial de re-
ferencia Calidad recibida es un indicador que se utiliza para
describir la calidad de la sefial en una zona determinada como
se muestra en la Ecuacién 1 (Tayyab et al., 2019):

RSRQ = Nx RSRP/RSSI (1)

Donde N es el nimero de Resource Block transmitidos, que
corresponde a la unidad mds pequefia de informacién que se
transmite; y, RSRP (Reference Signal Received Power) es el
valor de potencia recibida promedio sin las componentes de
interferencia y ruido Tayyab et al. (2019).

* RSSNR (Reference Signal Signal to Noise Ratio). La sefial
de referencia Relacion sefial/ruido es una medida de la po-
tencia de la sefial deseada respecto al ruido, que describe el
estado de la sefial de acuerdo a las condiciones del medio
Tayyab et al. (2019).

3.1.2. Zonas de estudio

Se escogieron diferentes zonas para cada uno de los escenarios
propuestos. La primera zona para el andlisis del handover en el
modo inactivo corresponde a un sector urbano de la ciudad de
Quito, ya que se requiere de una zona en donde se produzca una
gran cantidad de handovers. Por otra parte, la segunda zona que se
emplea para el andlisis del handover en el modo conectado corres-
ponde a un sector rural de la ciudad de Quito, porque se requiere
de una zona en donde exista alta probabilidad de que se produzcan
fallas en el handover que se reflejan como interrupciones o distor-
siones en la conexidn. El tipo de conexidn que se estableci6 en el
segundo escenario es una conexién de VoIP (Voice Over Internet
Protocol).

* Zona 1 en modo inactivo: La recoleccién de datos de los
pardmetros de RF en esta zona se realiza con la ejecucion
de recorridos en tres rutas. La primera ruta se presenta en
la Figura 1 que se caracteriza por ser una de las principales

vias de transito del sector. Es una ruta que tiene una longitud
aproximada de 2 Km y en la cual se presentan varios procesos
de handover.
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Figura 1. Primera ruta para la recoleccién de datos en el modo inactivo, tomado
de Google Maps

La segunda ruta considerada y que se presenta en la Figura
2 tiene una longitud aproximada de 2.2 Km en donde se pre-
sentan conexiones con varias BS. Esta ruta se trata de una via
medianamente transitada.
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Figura 2. Trayecto de la segunda ruta para la recoleccion de datos en el modo
inactivo, tomado de Google Maps

En cambio, la tercera ruta, que tiene una longitud aproximada
de 1.7 kilémetros, se muestra en la Figura 3 y corresponde a
una via principal de conexién de alto transito en una zona
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Figura 3. Trayecto de la tercera ruta para la recoleccién de datos en el modo
inactivo, tomado de Google Maps

e Zona 2 en modo conectado: Como se indico, la recoleccion
de datos en el modo conectado se realiza en una zona rural
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que presenta un flujo vehicular de alta velocidad. La zona que
se puede visualizar en la Figura 4 se selecciond, ya que es un
lugar donde se presentan problemas en el proceso de hando-
ver con interrupciones o distorsiones en la conexién. Durante
el proceso de recoleccion de datos se detectaron estos proble-
mas y fueron registrados. Las rutas que se recorrieron en esta
zona se pueden visualizar en la misma figura que tienen lon-
gitudes de 1.39, 2.48, 1.86, y 2.23 Km.

9
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Figura 4. Rutas recorridas para la recoleccion de datos en el modo conectado

Para los dos escenarios, el modo inactivo y conectado, se recolec-
taron los datos tomando en cuenta los objetivos del aprendizaje,
tomando los pardmetros de la Tabla 1.

Tabla 1. Parametros considerados
Descripcion
nimero de BS vecinas.
intensidad de sefial del vecino mds fuerte.

Parametros
Ite_neighbors
RSSI_strongest

RSSI potencia de una sefial recibida.
RSRQ medida de la calidad de la sefal.
RSSNR potencia de la sefial deseada respecto al ruido.
band banda de frecuencia de operacién
node_id identificacion del nodo al que estd conectado el UE.
CID identificacion de la celda a la que se conecta el UE.
velocidad UE velocidad de movimiento del UE.

latitud y longitud coordenadas de la ubicacién del UE.

En el escenario 1 con modo inactivo, se recolectaron 25 830 mues-
tras; en cambio, para el escenario 2 para el modo conectado se
inicié con 17 199 muestras que permitieron generar un DataSet
dnico para cada escenario.

3.2 Preprocesamiento de datos

Para la obtencién del modelo se realiza un preprocesamiento de
los DataSets generados, donde se filtran las variables de interés, se

eliminan los datos erréneos y se incluye variables adicionales para
el aprendizaje. Dentro de las variables adicionales se agregé una
variable para identificar los puntos geograficos donde se producen
los procesos de handover y se crearon las variables que fueron las
etiquetas para el aprendizaje supervisado con la técnica de arbol
de decisiéon como son: si existe handover para el modo inactivo
(escenario 1) y si existe falla en el handover en el modo conectado
(escenario 2). Ademads, dentro de este paso se dividié cada DataSet
en dos partes para la posterior evaluacién del modelo creado. De
esta manera se consider6 el 80 % del DataSet para el proceso de
entrenamiento y creacién del modelo y 20% para la evaluacion
del modelo entrenado.

3.3 Creacion del modelo de Machine Learning

Una vez que se dispone del set de entrenamiento se procede
a la creacién del modelo de cada escenario con la técnica de
arboles de decision usando la herramienta RStudio. Dentro de la
creacién del modelo se inicia definiendo la tarea del aprendizaje
para cada escenario. En el escenario 1, se busca identificar las
condiciones donde se produce un proceso de handover mientras
que el escenario 2 busca encontrar las condiciones donde se pro-
ducen fallas en el handover. A continuacion, dentro de RStudio
se definen las variables de entrada y la variable con la etiqueta
para la clasificaciéon de que si existe o no handover o falla en
el handover de acuerdo al escenario. Finalmente, se obtiene el
modelo con la técnica drbol de decisién de manera gréfica, donde
se presenta el comportamiento de los datos basandose en el set de
entrenamiento y la variable para la clasificacion, de esta manera
se definen las condiciones para que se produzca el handover o
falla de handover segtin el escenario. Los drboles de decisién
obtenidos como ejemplo para el escenario 1 en modo inactivo y
el escenario 2 con modo conectado se muestran en las Figuras 5y
6, respectivamente.

3.4 Evaluacion del modelo de Machine Learning

Para evaluar el modelo de Machine Learning obtenido se consi-
der6 el set de test reservado en el preprocesamiento de los datos
y el modelo resultante de la aplicacién de la técnica de drbol de
decision. De esta manera, se compar6 el comportamiento de la va-
riable definida como etiqueta de manera real y usando el modelo,
mediante la realizacion de varias pruebas con la finalidad de obte-
ner un modelo que alcance un mejor desempefio y que no presente
una complejidad alta.

Para el escenario 1 se obtuvo la matriz de confusion para cada una
de las rutas que permite identificar el nimero de falsos positivos
del modelo como lo muestra la Figura 7.

Ademds, se analizaron algunos hiperparametros para evaluar los
modelos determinando los mejores resultados en la Tabla 2.
Mientras que para el escenario 2, se obtuvo la matriz de confusién
de la Figura 8 donde de la misma manera se puede comprobar la
precision de los datos obtenidos con el modelo creado.

Como se observa, se tienen 24 falsos positivos de una DataSet pre
procesado de 2495 muestras, con 1196 muestras de entrenamiento,
499 muestras de test y un accuracy de 95.5 %.
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Figura 5. Arbol de decisién de la zona 1 en modo inactivo
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Figura 6. Arbol de decision de la zona 2 en modo conectado

Ruta 1 Ruta 2 Ruta 3
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NO 193 | 25 NO 545 0 NO 336 2
Sl 54 26 Sl 21 8 S| 23 10

Figura 7. Matrices confusion escenario 1

Tabla 2. Hiperparametros escenario 1

Parametros Ruta 1 Ruta 2 Ruta 3
Tamaiio DataSet preprocesado 1490 2867 1854
Tamaio entrenamiento 1192 2293 1483
Tamaiio test 298 574 371
Falsos positivos 54 21 23
Accuracy 73.98% 96.34%  93.26%
Sensibilidad 32.5% 27.6% 30.3%
4. RESULTADOS

Del andlisis de los conjuntos de datos recolectados se encontrd
que a pesar de haber depurado el conjunto de muestras, se tiene

Figura 8. Matriz de confusién escenario 2

un desbalance entre la cantidad de datos de los puntos donde no
existen procesos de handover con respecto a la cantidad de datos
que se tiene en los puntos en lo que si existe dicho proceso. Adi-
cionalmente, se debe mencionar que ciertos parimetros que fueron
considerados en el conjunto de datos no aparecen en los arboles
de decisién porque su impacto no es relevante en la definicién de
las reglas establecidas en los modelos.

El modelo ejemplo obtenido mediante el arbol de decisién para
el escenario 1 en el modo inactivo presenta las caracteristicas de
las zonas de cobertura normal de una estacién base (sin handover)
y de sus zonas de handover. Las principales condiciones que se
pueden destacar y se obtienen del arbol son las siguientes:

* La zona de cobertura normal de una estacién base se tiene en
un sector donde el RSSI es mayor a —87 dBm independiente-
mente de los valores de otros pardmetros de RF.

* Existe una alta probabilidad de que la zona de cobertura nor-
mal presente un RSSI menor a —87 dBm y mayor o igual a
—95 dBm y el RSSI_strongest mayor o igual a -94 dBm.

* Existe gran probabilidad de que en la zona de cobertura nor-
mal de una estacién base se presenten un RSSI menor a —87
dBm y el RSSI_strongest menor a -94 dBm.

Revista Politécnica, Agosto - Octubre 2023, Vol. 52, No. 1



Modelos Predictivos de Zonas de Handover en Redes LTE con Base a Mediciones de Campo y Arboles de Decision (Caso de Estudio Ciudad de
Quito) 21

* Es posible que en una zona normal de cobertura de una esta-
cién base la cantidad de Ite_neighbors sea de 1 o0 0.

» Existe una probabilidad importante de que en una zona de
handover el lte_neighbors sea mayor o igual a 2, el RSSI ten-
ga un valor mayor o igual a —98 dBm y el RSRQ sea menor
a-16dB.

* De igual manera, se debe mencionar que en una zona de han-
dover es probable que el Ite_neighbors sea mayor o igual a 2,
el RSSI sea menor a —-98 dBm y el RSRQ se encuentre entre
los valores de —12 dB y —17 dB.

Al analizar el drbol de decision del escenario 2, que corresponde
al modo conectado, se presentan las siguientes condiciones:

« Existe una alta probabilidad de que no existan problemas en
el proceso de handover si el RSSI_strongest es mayor o igual
que —107 dBm sin importar las condiciones de los otros pa-
rametros considerados

» Existe una alta probabilidad de que no existan problemas de
handover cuando el RSSI_strongest es menor que —107 dBm,
el RSSI es mayor que —108 dBm, con un RSRQ mayor o
igual a—17 dB y una velocidad de movimiento menor a 17.17
m/s.

» Se debe considerar las zonas en donde se presenta que el RS-
SI_strongest es menor que —107 dBm, el RSSI es mayor que
—108 dBm y menor a —104 dBm, con un RSRQ mayor o igual
a—17 dB y se puede alcanzar una velocidad de movimiento
mayor o igual a 17.17 m/s, ya que existe la posibilidad de que
se produzcan problemas en el handover en dichas zonas.

* Finalmente, existe probabilidad de que se tengan problemas
de handover en las zonas en donde el RSSI_strongest es me-
nor que —107 dBm, el RSSI es mayor que —108 dBm y un
RSRQ menor a —17 dB.

De las condiciones establecidas, se puede mencionar que las zonas
de handover se caracterizan por la cantidad de BS vecinas presen-
tes, la intensidad de la sefial de la S-BS y se observa que depende
de una cantidad especifica de ruido e interferencia existente.

Por otra parte, las zonas de problemas de handover presentan de-
pendencia simultidnea de determinados valores de la intensidad de
la sefial de la T-BS y de la S-BS, de determinados valores de ruido
e interferencia y se caracterizan porque dichas zonas se manifies-
tan cuando el UE se mueve a una velocidad determinada. Estas
zonas no dependen de pardmetros como la cantidad de BS veci-
nas, como se esperaria, o de otros parametros considerados en el
andlisis.

5. CONCLUSIONES

En este articulo se presenta un método para analizar el comporta-
miento de los pardmetros de RF y de aquellos relacionados direc-
tamente con el proceso de handover. Los andlisis permiten obtener
un modelo predictivo de las zonas de handover y de aquellas zonas
de ocurrencia de problemas en el proceso handover; es decir, que
si se cuenta con un conjunto de datos de mediciones de campo de

parametros de una red LTE en una zona determinada, es posible
predecir si dichas zonas tienen algun nivel de probabilidad de ser
zonas de ejecucion de handover y de ocurrencia de problemas en
dicho proceso.

Es pertinente mencionar que la originalidad y novedad de lo
presentado en este articulo se basa en un andlisis minucioso de
los parametros de RF medidos en la ciudad de Quito mediante
técnicas de Machine Learning con la finalidad de identificar
patrones de comportamiento de los pardmetros en las redes de
comunicaciones méviles que permitan identificar manifestaciones
de la ocurrencia del proceso de handover o de problemas en su
ejecucion. Consecuentemente, y mediante un andlisis detenido de
dichas zonas, se podrian identificar causas y razones que permitan
proponer medidas para mejorar la calidad en la prestacién de los
servicios. Esto es diferente a lo realizado en trabajos similares,
como en Casas (2018) y Casas et al. (2017), en donde se evalian
y predicen los niveles de calidad de servicio, mds no la forma
de detectar la degradacién de la calidad de la conexién con base
en mediciones. En un trabajo futuro se propone utilizar otras
herramientas de recoleccién de datos para incorporar nuevos
pardmetros en el andlisis. Adicionalmente, se mejorardn los
procedimientos de recoleccion de datos y se ampliaran las con-
diciones de toma de las muestras para considerar otros factores
influyentes, como por ejemplo, la intensidad de trafico en la red.
Ademads, se utilizardn técnicas diferentes de Machine Learning
para mejorar el desempefio de los modelos y comparar con los
resultados obtenidos en este articulo
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