|
|2 |

UNIVERSIDAD TECNICA ESTATAL DE QUEVEDO
FACULTAD CIENCIAS DE LA INGENIERIA
CARRERA INGENIERIA EN SISTEMAS
CARRERA INGENIERIA EN TELEMATICA

Proyecto de Investigacion previo a la
obtencion del titulo de Ingeniera en

Telematica e Ingeniero en Sistemas.

Titulo del Proyecto de Investigacion:
“APLICACION MOVIL INTELIGENTE PARA LA PREDICCION DE LA
PERDIDA DE SENAL EN REDES DE TELECOMUNICACION A PARTIR DE
VARIABLES METEOROLOGICAS”

Autores:

Angie Sthepanie Aguilar Zambrano
Gabriel Fernando Nuiiez Villalba

Director de Proyecto de Investigacion:

Ph.D. Pavel Novoa Hernandez

Quevedo- Los Rios- Ecuador

2017



DECLARACION DE AUTORIA Y CESION DE DERECHOS

Yo, Gabriel Fernando Nufiez Villalba, declaro que el desarrollo de la aplicacion movil aqui
descrito es de mi autoria; que no ha sido previamente presentado para ningun grado o
calificacion personal; y, que he consultado las referencias bibliograficas que se incluyen en

este documento.

La Universidad Técnica Estatal de Quevedo, puede hacer uso de los derechos
correspondientes a este trabajo, segun lo establecido por la Ley de Propiedad Intelectual, por
su Reglamento y por la normatividad institucional vigente.

Gabriel Fernando Nuiez Villalba
C.1. 050371508-8



DECLARACION DE AUTORIA Y CESION DE DERECHOS

Yo, Angie Sthepanie Aguilar Zambrano, declaro que el trabajo de la mineria de datos aqui
descrito es de mi autoria; que no ha sido previamente presentado para ningun grado o
calificacion personal; y, que he consultado las referencias bibliograficas que se incluyen en

este documento.

La Universidad Técnica Estatal de Quevedo, puede hacer uso de los derechos
correspondientes a este trabajo, segun lo establecido por la Ley de Propiedad Intelectual, por
su Reglamento y por la normatividad institucional vigente.

Angie Sthepanie Aguilar Zambrano
C.1. 120616040-8



CERTIFICACION DE CULMINACION DEL PROYECTO DE
INVESTIGACION

El suscrito, Ph.D. Pavel Novoa Hernandez, docente de la Universidad Técnica Estatal de
Quevedo, certifica que la Srta. Angie Sthepanie Aguilar Zambrano y el Sr. Gabriel Fernando
Nufiez Villalba, realizaron el Proyecto de Investigacion de Grado Titulado: “APLICACION
MOVIL INTELIGENTE PARA LA PREDICCION DE LA PERDIDA DE SENAL EN
REDES DE TELECOMUNICACION A PARTIR DE VARIABLES
METEOROLOGICAS”, previo a la obtencion del titulo de Ingeniera en Telematica e
Ingeniero en Sistemas, bajo mi direccion, habiendo cumplido con las disposiciones

reglamentarias establecidas para el efecto.

Ph.D. Pavel Novoa Hernandez
DIRECTOR DE PROYECTO DE INVESTIGACION



CERTIFICADO DEL REPORTE DE LAS HERRAMIENTA DE
PREVENCION DE COINCIDENCIA Y/O PLAGIO ACADEMICO

Sr.

Ing. Jorge Patricio Murillo Bayas, M.Sc.

DECANO DE LA FACULTAD CIENCIAS DE LA INGENIERIA

En su despacho.

De mi consideracion. -

Yo, Ph.D. Pavel Novoa Hernandez, en calidad del Director de Proyecto de Investigacion:
“APLICACION MOVIL INTELIGENTE PARA LA PREDICCION DE LA
PERDIDA DE SENAL EN REDES DE TELECOMUNICACION A PARTIR DE
VARIABLES METEOROLOGICAS” de la autoria de la Srta. Angie Sthepanie Aguilar
Zambrano y el Sr. Gabriel Fernando Nufiez Villalba, egresados de la carrera de Ingenieria en
Telematica e Ingenieria en Sistemas, certifico que han cumplido con las correcciones
pertinentes, y su proyecto de investigacion ha sido ingresada al sistema URKUND para
determinar el porcentaje de similitud existente con otras fuentes. La evaluacién realizada en

el sistema Urkund determind en su informe que existe un 0% de similitud.

Atentamente,
URKUND . é PAVEL NOVOA HERNANDE?Z (pnovoa) v
Lista de fuentes Blogue! '
Documento PROYECTO-INVESTIGATIVO-AGULAR-NUNEZ .52 B Categoria Enlace/nombre de archivo
URKUND pdf (D27654862)
Presentado 2017-04-23 11:04 {-05.00) 2 PROYECTO INVESTIGACION AGUILAR N

Recibido provoa.uteg@analysis.urdosnd com TesisErikaRodriguez docx

Mensaje TESISNUREZ Y AGUILAR Mostrar ol mensoje completo
- Fuentes alternativas

ﬁ, fgdc osta aprox. 42 paginas de documentos largos se

o 3 william Burbane F.odf

companen de texto presente en O fuentes TS

William Surbane F.pd!

TesisErikaRogriguegFingl. docx
B La fuente no 5o usa

L L) * e < > <> Reiniciar & Exponar (S Comparzir (7]

Kl

Ph.D. Pavel Novoa Hernandez
DIRECTOR DEL PROYECTO DE INVESTIGACION



CERTIFICACION DE REDACCION TECNICA DEL PROYECTO DE
INVESTIGACION

La suscrita, Geol. Ernestina Clemencia Coello Ledn, Docente de la Universidad Téecnica
Estatal de Quevedo, certifica que Srta. Angie Sthepanie Aguilar Zambrano y el Sr. Gabriel
Fernando Nufiez Villalba, se le procedio a la respectiva revision y a su vez las correcciones
realizadas por el estudiante de su Proyecto Titulado “APLICACION MOVIL
INTELIGENTE PARA LA PREDICCION DE LA PERDIDA DE SENAL EN REDES
DE TELECOMUNICACION A PARTIR DE VARIABLES METEOROLOGICAS”
previo a la obtencion del titulo de Ingeniera en Telemética e Ingeniero en Sistemas bajo mi
revision, habiendo cumplido con las disposiciones reglamentarias establecidas para el efecto.

Geol. Ernestina Clemencia Coello Le6n
REDACCION TECNICA

VI



UNIVERSIDAD TECNICA ESTATAL DE QUEVEDO
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA INGENIERIA
CARRERA INGENIERIA EN SISTEMAS
CARRERA INGENIERIA EN TELEMATICA

PROYECTO DE INVESTIGACION

Titulo:
“Aplicacion movil inteligente para la prediccion de la pérdida de sefial en redes de

telecomunicacion a partir de variables meteorologicas”

Presentado a la Comision Académica como requisito previo a la obtencidn del titulo de

Ingeniero en Sistemas e Ingenieria en Telematica.

Aprobado por:

PRESIDENTE DEL TRIBUNAL DE TESIS
Ing. Byron Oviedo Bayas Ph.D.

MIEMBRO DEL TRIBUNAL DE TESIS MIEMBRO DEL TRIBUNAL DE TESIS

Lic. Amilkar Puris Céceres, Ph.D. Ing. Eduardo Samaniego Mena M.Sc

VIl



AGRADECIMIENTO

En el presente proyecto investigativo deseamos agradecer aquellas personas que han
contribuido en nuestra formacion personal y profesional a lo largo de nuestras vidas,
permitiéndonos crecer como personas e incentivandonos para alcanzar nuevas metas e
inculcandonos a progresar en nuestro vivir diario. Por ello, agradecemos en lo particular a:
Papa Dios, por habernos permitido concluir nuestros estudios, escuchando cada una de
nuestras oraciones, permitirnos ser fuertes para superar esta etapa de nuestras vidas, y que el
dia de hoy gracias a él hemos concluido, ddndonos la oportunidad de reconocer su presencia
a través de personas admirables en nuestra vida personal.

A nuestros padres Isabel Zambrano, Ivan Aguilar; Gladys Villalba, Guido Nufiez estamos
eternamente agradecidos, por su carifio, compresion, preocupacion, por su enorme sacrificio
y amor incondicional al brindarnos la oportunidad de superarnos en nuestra vida personal y
profesional. A nuestros hermanos mayores, por ofrecernos la amistad que necesitabamos en
los momentos mas dificiles, por ser nuestros mejores amigos, cuidarnos y protegernos en
cada instante de nuestras vidas y a nuestros demas familiares.

A los docentes de la carrera de Ingenieria en Telematica e Ingenieria en Sistemas, por
brindarnos sus conocimientos, amistad, permitiéndonos alcanzar el maximo potencial al
momento de estudiar o alcanzar un objetivo e incentivandonos a seguir superandonos en
nuestra vida profesional.

A nuestros amigos Willy, Liseth, Lizbeth, Karlita, Virginia, Carlitos y Alejandrita, que sin
importar el tiempo que nos conozcamos, nuestras amistades se han fortalecido, creando lazos
de amistad para toda una vida, permitiéndonos decir “Quien encuentra un amigo, encuentra
un tesoro”.

A todos ustedes muchas gracias, pues en estos momentos en que las palabras suficientes para
expresar lo que sentimos, simplemente queda decir aquello que por su significado extenso y
sin limites es GRACIAS.

VI



DEDICATORIA

El presente proyecto investigativo estd dedicado a nuestro
Padre Jehova que nos ha guiado por el buen camino, al darnos
la fuerza y la perseverancia para alcanzar nuestras metas y no
desmayar en los problemas que se nos han presentado,
ensefiandonos a enfrentar las adversidades sin perder la fe y

confianza ni desfallecer en el intento.

A nuestros amados padres Isabel Zambrano e Ivan Aguilar;
Gladys Villalba e Guido Nufiez, por su apoyo, consejos, amor,
comprension incondicional, su ayuda en los momentos
dificiles, por incentivarnos a estudiar y progresar en nuestras
vidas profesionales, a nuestros hermanos y sobrinos por confiar
en nuestra capacidad de superacion por sus ensefianzas
siguiendo un ejemplo a seguir.
Atentamente.

ANGIE AGUILAR ZAMBRANO

GABRIEL NUNEZ VILLALBA



RESUMEN EJECUTIVO Y PALABRAS CLAVES

El presente proyecto de investigacion tiene por objetivo desarrollar una aplicacion movil que
permita predecir la pérdida de sefial en funcion de variables meteoroldgicas, sirviendo asi de
apoyo a la toma de decisiones por parte de los especialistas en telecomunicaciones. Para el

desarrollo del proyecto se utilizé la informacidn existente en investigaciones previas.

Se realiz6 un pre-procesamiento de los datos; eliminando outliers y correlaciones entre
variables. Asimismo, se analizaron diferentes técnicas de clasificacion de mineria de datos
empleando un enfoque de optimizacion. Como resultado, se determino que el algoritmo de
clasificacion basado en Redes Neuronales Artificiales resulta ser el mas preciso con un indice
de exactitud de 100%.

Con la intencién de aprovechar de manera practica el modelo de clasificacion obtenido
durante el proceso de mineria de datos, este fue representado en el lenguaje PMML y
posteriormente procesado con tecnologia Java en el desarrollo de una aplicacion movil. La
aplicacion lleva por nombre SignalPred y predice posibles pérdidas de sefial a partir de la

lectura, tanto manual como automatizada, de las variables meteoroldgicas.



Abstract and Keywords

The aim of this research project is to develop a mobile application to predict signal loss in
terms of meteorological variables, serving as support for decision-making by
telecommunication specialists. For the development of the project was used the information

of previous research.

During the project a pre-processing of the data was performed; removing outliers and
correlations between variables. Also, different data mining classification techniques were
analyzed using an optimization approach. As a result, it was determined that the classification
algorithm based on Artificial Neural Networks turns out to be the most accurate with an
accuracy level of 100%.

With aims of applying the classification model obtained during the process of data mining in
real-life scenarios, it was represented using the PMML language and subsequently processed
with Java technology for the development of a mobile application. The application is named
SignalPred and predicts possible signal losses from both manual and automated reading of

meteorological variables.
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CAPITULO |
CONTEXTUALIZACION DE LA INVESTIGACION



1.1.Introduccion

En las redes de telecomunicaciones inalambricas las comunicaciones se efectian mediante
dispositivos conectados dentro de un area de cobertura. Las sefiales transmitidas por estos
dispositivos recorren una cierta distancia donde se ven influenciadas por variables
meteoroldgicas que pueden ocasionar sobre ellas: pérdida de sefial o afecta la calidad de la

sefal.

Hoy en dia los teléfonos maviles inteligentes son una herramienta Gtil en la vida cotidiana.
Debido a que facilitan tareas como: realizar compras online, utilizar la banca movil, verificar
el clima y permitir visualizar contenidos personalizables como: iconos para aplicaciones,

fondos de pantallas animados, temas, entre otros.

El presente proyecto de investigacion surge con la finalidad de desarrollar una aplicacion
movil que permita predecir la pérdida de sefial en funcidn de variables meteoroldgicas. Para
el desarrollo del proyecto se utilizara la informacion existente de la tesis[1] con la cual se
efectuard un estudio de mineria de datos y se procederd a utilizar el modelo optimizado de

forma préctica.

Para el estudio de mineria de datos se emplearan técnicas de pre-procesamiento de datos para
eliminar datos atipicos (outliers), datos duplicados y correlacion entre variables en el caso de
existir dando como resultado un nuevo conjunto de datos. Posteriormente se realizard un
proceso de optimizacion de parametros con diferentes algoritmos de mineria de datos, para
obteniendo como resultado un modelo con un indice de exactitud aceptable que sera

exportado a un estandar de modelado.

Se desarrollara una aplicacién movil que estara destinada a predecir la pérdida de sefial, la
cual interactuara con un servidor remoto para procesar la informacion y permitira el ingreso

de datos de forma manual o automatica.



1.2.Problema de Investigacion

En el siguiente apartado se estableci6 el problema que se pretende solucionar, el diagnostico
con una descripcion general, el pronostico en caso de no haber solucién, la formulacién y

sistematizacion del problema.

1.2.1. Planteamiento del Problema

En la actualidad existente muchos trabajos de investigacion donde la meteorologia influye
en diversas areas. El articulo [2] identifica que las variables meteoroldgicas tienen influencia
directa sobre la calidad de las redes inalambricas dentro del area de telecomunicaciones.
Estas redes se han convertido en el medio mas comun para las comunicaciones entre los

usuarios y diversas plataformas, dependiendo asi de la disponibilidad total de estas redes.

Debido a la influencia de las variables meteorolégicas en las redes de telecomunicaciones
inaldmbricas, se puede presentar pérdida de sefial dentro de la red, lo que ocasionara una serie
de inconvenientes como: limitaciones de acceso a Internet, pérdida de envios de datos, entre

otras falencias.

1.2.1.1. Diagndstico

La pérdida de sefial es un problema que afecta de manera directa a las redes de
telecomunicaciones inaldmbricas. Esto se puede presentar por varias causas CcoOmMo:
atenuacion, absorcion atmosférica, ruido y también pueden ser afectadas por las variables

meteorologicas.



1.2.1.2. Pronostico

Uno de los inconvenientes que continuara presentandose por la pérdida de sefial en redes de
telecomunicaciones inalambricas es la limitacion al acceso a Internet por largos periodos de
tiempo lo que ocasionard incomunicacion entre servicios de alto trafico, falla de

sincronizacion entre aplicaciones, entre otros.

1.2.2. Formulacién del Problema

¢ Como se puede predecir eficientemente la pérdida de sefial digitales en base a la informacién

meteoroldgica?

1.2.3. Sistematizacion del Problema

e (Qué tecnologias existen para realizar un estudio de mineria de datos?

e (;Como preprocesar de manera efectiva los datos existentes para predecir
adecuadamente la pérdida de sefial?

e (;Como determinar el algoritmo que mejor predice la pérdida de sefial a partir de
variables meteorologicas?

e :De que manera se puede implementar el modelo de mineria de datos?

e ;Cdomo aprovechar el mejor algoritmo de prediccion?



1.3.0bjetivos

En la presente seccidn se establece el objetivo general y los objetivos especificos que se

proponen a cumplir en el desarrollo del proyecto de investigacion.

1.3.1. Objetivo General

e Desarrollar una aplicacion mavil inteligente que permita predecir la pérdida de sefial

en redes de telecomunicaciones inalambricas en funcion de variables meteoroldgicas.

1.3.2. Objetivo Especificos

Identificar la herramienta de mineria de datos méas adecuada para realizar el analisis

inteligente de los datos

Seleccionar las variables meteoroldgicas mas relevantes para la prediccion a partir de

los datos disponibles.

Optimizar los diferentes tipos de algoritmos predictivos de acuerdo a su exactitud.

Transformar el modelo de mineria de datos generado a un objeto de JAVA aplicando

un estandar de modelado y prediccion.

Elaborar una aplicacion movil inteligente que permita interactuar con el modelo de

mineria de datos.



1.4.Justificacion

En las redes de telecomunicaciones inalambricas, existen muchos factores que disminuyen
el rendimiento en las redes como: atenuacion, distorsion, ruido, absorcion atmosférica, entre
otros. Estos fendmenos ocasionan una alta probabilidad de pérdida de sefial afectando

considerablemente diversas areas en la vida cotidiana.

En la actualidad hay estudios orientados a la mineria de datos que resuelven varios problemas
en diversas areas, pero estos estudios no son implementados en las &reas que pretenden
solucionar. También existen investigaciones aplicadas al uso de las tecnologias en redes de
telecomunicaciones, que tienen como objetivo mejorar la calidad de la sefial, pero, son poco
los estudios que empiezan con un Proceso de Extraccion de Conocimiento y concluyan con

la implementacion de un modelo.

Por el motivo antes mencionado, se procedié a realizar un nuevo estudio de mineria de datos
de las variables meteoroldgicas obtenidas de la tesis de maestria [1]. Para luego ser
implementado en una aplicacién mdvil inteligente que brinde resultados en base a un modelo

de mineria de datos.

La presente investigacion abarca un estudio de mineria de datos para la obtencion de un
modelo de prediccion de pérdida de sefial con un indice de exactitud aceptable, el mismo que
posteriormente sera incorporado en una aplicacion movil inteligente que permitira predecir

la pérdida de sefial en funcion de las variables meteoroldgicas.



CAPITULO II
FUNDAMENTACION TEORICA DE LA INVESTIGACION



2.1. Marco Conceptual

En el apartado Conceptual se establecen los conceptos y definiciones de los temas necesarios
para el desarrollo del proyecto de investigacion. Esta informacién sirve como guia para

entender los procesos y actividades que se realizaran en el proyecto de investigacion.

2.1.1. Redes de Telecomunicaciones

Las redes de telecomunicaciones se encuentran formadas por un sistema de transmision y
recepcion de sefal. Las redes de telecomunicacion se construyen con el fin de brindar

servicios de comunicacion a los usuarios que se conecten a ella segin lo menciona el autor

13].

2.1.2. Redes Alambricas

El Arcotel en su boletin estadistico en el sector de las Telecomunicaciones[4], menciona que
las redes alambricas utilizan una via de acceso fisico(cable) para conectar los dispositivos a
la red como: los cables de cobre, DSL, HFC y/o fibra Optica, la seleccion del cableado varia

dependiendo del area geogréfica, la cantidad de hosts, entre otros.

2.1.3. Redes Inaldmbricas

Las Redes Inalambricas permiten conectar diversos dispositivos dentro del &rea de cobertura
de la red Inalambrica sin utilizar una conexion fisica. Estas redes son altamente afectadas
debido a que las sefiales viajan libremente y al presentarse mas sefiales compartiendo el
mismo medio se presentan las colisiones afectando la calidad de la sefial segn lo menciona

[3] en su boletin estadistico.



2.1.4. Proceso de Extraccién de Conocimiento

El autor [5]fundamenta que el Proceso de Extraccion de Conocimientos(KDD?) se describe
como un proceso no intranscendental de identificacion de patrones, legibles y Utiles, el cual

consta de varias fases:

e Seleccion. Se recopilan los datos a investigar determinando si la informacién es dtil,
se seleccionan las variables mas relevantes y se aplican las técnicas de muestreo
adecuadas.

e Exploracion. Cuando la informacion proviene de diferentes fuentes, es necesario la
exploraciéon de los datos utilizando técnicas de analisis con el fin de deducir la
distribucion de datos.

e Limpieza. En esta fase se procese a detectar y examinar los datos atipicos que se
encuentren, imputando la informacion carente y eliminando o rectificar los datos
erroneos.

e Transformacién. En el caso de ser necesario se procedera a la transformacion de los
datos, mediante técnicas de reduccidn tales como: discretizacion y/o numeracion.

e Mineria de datos. Se aplican las técnicas necesarias sobre un conjunto de datos pre-
procesado.

e Evaluacion. Se interpretan de los resultados y se evaltan los modelos, si es necesario

se vuelve a las fases anteriores para obtener resultados diferentes.

2.1.5. Técnicas de Mineria de Datos

El autor [6], establece que las técnicas de mineria de datos, son utilizadas hace algunos afios
para obtener la extraccién de la informacién y de patrones. Existen varios tipos de técnicas
entre ellas las técnicas: predictivas que basan en la prediccidn, descriptivas que se basan en

la descripcion y auxiliares que basan en la verificacion.

1 KDD= Por sus siglas en ingles “Knowledge Discovery in Databases”



2.1.6. Arbol de Decisién

Los arboles de decision son utilizados para predecir la pertenencia de objetos en diferentes
clases, teniendo en cuenta los valores que corresponden a sus atributos. Ademas, el método
de arbol de decision es una de las principales técnicas de mineria de datos donde la
flexibilidad de esta técnica la hace particularmente atractiva, sobre todo porque presenta la

ventaja de una visualizacién muy sugestiva segin lo menciona el autor [7].

2.1.7. Red Neuronal

El autor [8] menciona que las redes neuronales son capaces de resolver problemas que tienen
patrones imprecisos de datos que contengan informacion incompleta y ruidosa con un gran
numero de variables. Esta caracteristica de tolerancia a fallos es atractiva para problemas de
mineria de datos porque los datos reales suelen estar sucios y no siguen estructuras de

probabilidad claras que normalmente requieren los modelos estadisticos.

2.1.8. Analisis discriminante

El andlisis discriminante entrega un conjunto de funciones discriminantes que separan los
maximo puntos de datos pertenecientes a una cierta clase de una variable objetivo. Los
resultados del analisis discriminante pueden servir de soporte para el preprocesamiento de
datos, asi como el ajuste de parametros para otros algoritmos de aprendizaje segun lo

establece el autor [9].

2.1.9. Herramienta de mineria de datos

El autor[10] opina que las herramientas de mineria de datos, permiten extraer patrones, para

explicar, predecir y entender los datos. Estas herramientas suelen necesitar la existencia



previa de un almacén de datos(DW?), el cual es la coleccion de datos orientada a un dominio,

no volatil para ayudar en la toma de decisiones.

2.1.10. RapidMiner

El autor y los coautores [11] mencionan que fue desarrollada con el fin de ofrecer un entorno
integral para la mineria de datos, la cual estd disefiada como un sistema de apoyo para la
realizacion de proceso de mineria de datos, como lo es la preparacion de los datos, la
eliminacidn de los outliers, la visualizacion de los datos, la implementacion de los algoritmos

permitiendo obtener los resultados de los datos.

2.1.11. Lenguaje de Marcado de Modelos de Prediccion

Los autores en su articulo [12] establecen que Lenguaje de Marcado de Modelos de
Prediccion(PMML?) esta basado en Lenguaje de Marcado Extensible(XML*) que permite
exportar modelos descriptivos y predictivos a diferentes aplicaciones.

2.1.12. Plataforma Movil

Segun el autor [13] la plataforma mavil es un sistema operativo en los teléfonos maviles los
cuales poseen caracteristicas que son importantes para un desarrollo, ya que pueden cambiar

los lenguajes y herramientas donde se generan las aplicaciones nativas.

2 DW= Por sus siglas en inglés Data WareHouse
3 PMML= Por sus siglas en inglés Predictive Model Markup Language
4 XML=Por sus siglas en inglés Extensible Markup Language
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2.1.13. Entorno de Desarrollo Integrado

El autor[3] menciona que el Entorno de Desarrollo Integrado(IDE) es software que posee una
interfaz que brinda herramientas para la elaboracion de aplicaciones a partir de componentes.

Por lo general son: una paleta, un lienzo, compiladores, depuradores, entre otros.

2.2. Marco Tedrico

En el Marco Tedrico se establecen las bases tedricas que serviran de apoyo para el desarrollo
de la investigacion, se abordaran definiciones y conceptos de varios autores que ayudaran a

formar una idea global del problema que se investiga.

2.2.1. Redes de Telecomunicaciones Inalambricas

En la presente investigacion se abordara solo las redes inaldmbricas como objeto de estudio.
Las Redes Inaldmbricas consisten en conectar diversos dispositivos dentro de un area de
cobertura, este tipo de conexion se logra mediante el uso de ondas electromagnéticas y el
rango de frecuencias que puede variar dependiendo el medio de transmision como: ondas de

radio, microondas terrestres, microondas por satélites e infrarrojos.

Estas sefiales viajan libremente y comparten el mismo medio de transmision ocasionando la
pérdida de la sefial que se ve afectada por: interferencias, ruido, atenuacion, absorcion
atmosférica, etc. Los tipos de tecnologias inalambricas mas empleadas en el Ecuador segln
el ARCOTEL son:

e Internet Inalambrico Fijo Terrenal. Este tipo de acceso permite conectar a Internet a
los usuarios a través de un punto de red fijo, a medida que el usuario se aleje del punto
de acceso la calidad de la transmision sera menor y se presentara interferencia. Dentro
de este tipo de tecnologia se presentan varias redes inalambricas:

o Red de Area Personal Inalambrica (WPAN).
o Red de Area Local Inalambrica (WLAN).
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o Red de Area Metropolitana Inalambrica (WMAN).

o Red de Area Ampliada Inalambrica (WWAN)
Internet Movil. El servicio de internet movil se encuentra destinado a las redes
celulares, en el Ecuador presentan una tendencia creciente desde afio 2009 debido a
la evolucion de la tecnologia y la facilidad de acceder a internet mévil mediante un
dispositivo conocido como Smartphone.
Internet Satelital. El servicio de Internet Satelital es utilizado como enlace de
respaldo de las operadoras fijas 0 moviles en caso que se presente afectaciones en

alguno de sus enlaces terrestres, también es usada en zonas rurales.

2.2.2. Proceso de Extraccion de conocimientos, Pre-procesamiento y

Sistemas de mineria de datos

El autor [14] menciona que el Proceso de Extraccion de Conocimientos es una busqueda de

conocimientos de alto nivel a partir de un conjunto de datos, el cual es utilizado para presentar

y analizar datos para la toma de decisiones. Este proceso implica varias fases la cuales se

mencionaran a continuacion:

Seleccion: En esta fase se selecciona o segmenta los datos que son relevantes.
Preprocesamiento: Es la etapa de limpieza de datos donde se extrae informacién
innecesaria del conjunto de datos.

Transformacion: Los datos son transformados para ser utilizados adecuadamente en
la fase de mineria de datos.

Mineria de Datos: Esta etapa se refiere a la extraccidn de patrones de los datos y a la
generacion de un modelo o resultado.

Interpretacion y Evaluacion: Los patrones obtenidos en la etapa de mineria de datos
se convierten en conocimiento que posteriormente, son utilizados para apoyar la toma
de decisiones.

Visualizacion de Datos: Ayuda al analista a obtener una comprension mas profunda

e intuitiva de los datos.
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Las Técnicas de Mineria de datos son utilizadas para la extraccion de la informacion y
descubrimiento de patrones. Los autores [10] mencionan que las técnicas se clasifican en:
Técnicas Predictivas ,Técnicas Descriptivas y Técnicas Auxiliares.

e Las Técnicas de Clasificacion Predictivas determinan el modelo para los datos en
base a un conocimiento teorico previo. Estas técnicas son conocidas como Técnicas
de clasificacion Ad Hoc debido a que se clasifican de forma individual o grupal,
dentro de la clasificacion Ad Hoc se encuentran los siguientes algoritmos:

o Arbol de Decision.
o Red Neuronal.
o Analisis Discriminante.

e Las Técnicas de Clasificacion Descriptivas no supone la existencia de variables
enddgenas, exdgenas y de un modelo previo para los datos. Estas técnicas suelen
denominarse Técnicas de clasificacion Post Hoc, debido a que realizan
clasificaciones sin especificar grupos y describen patrones, esta clasificacion consta
de los siguientes algoritmos.

o Clustering
o Segmentacion

e Las Técnicas de Clasificacion Auxiliares son nuevos metodos basados en técnicas
estadisticas, descriptivas, consultas e informes y se encuentran enfocadas hacia la
verificacion. Estas técnicas se clasifican en:

o Proceso Analiticos de Transacciones (OLAP)
o SQL
o Reporting

En la Grafico 1 se observa la clasificacion de las técnicas de mineria de datos.

13



Gréfico 1: Clasificacion de las Técnicas de Clasificacion.

—
—
—
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FUENTE: MINERIA DE DATOS: TECNICAS Y HERRAMIENTAS- CESAR PEREZ; DANIEL SANTIN[10].
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)



EnlaTabla 1, se detalla las caracteristicas de las técnicas predictivas y descriptivas, las cuales

se basan en el descubrimiento del conocimiento en los datos.

Tabla 1: Caracteristicas de la clasificacion de las Técnicas de Mineria de datos.

Predictivas

Descriptivas

Caracteristicas

e Predicen el valor de los atributos de
un conjunto de datos.

e Su fase entrenamiento consiste en la
construccion de un modelo usando
subconjunto de datos.

e Su fase prueba consiste en probar los
modelos empleados sobre los datos.

e Se encuentran orientadas a describir
un conjunto de datos.

e Analizan las caracteristicas de una
variable en funcion de una o varias

muestras.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS.
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Descubren Patrones y tendencia en
los datos.

Sirve para llevar a cabo acciones y
obtener beneficios de negocios o
cientificos.

Se encuentran orientadas a estimar
valores.

Proporciona relacion entre los datos
Yy Sus caracteristicas.

Agrupan conjuntos de datos en base

a sus caracteristicas

En la Tabla 2 se muestra los diferentes sistemas de mineria de datos, junto con las técnicas

que pueden procesar cada uno de ellos y si soportan el lenguaje PMMLS?, el cual se estudiara

posteriormente.

> PMML.: Lenguaje de Marcado de Modelos de Prediccion.
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Tabla 2: Cuadro Comparativo de los Sistemas de Mineria de Datos

Caracteristicas Weka RapidMiner = Clemetine R Knime SAS
Tipo de Software Libre Libre Libre Libre Libre Libre
Licencia Libre Si Si No Si Si No
Licencia Estudiantil No Si No No No No
Multiplataforma Si Si No Si Si Si
Arquitectura Cliente/Servidor No Si Si No No No
Acceso a base de datos Si Si Si Si Si Si
Modelos de clasificacion Si Si Si Si Si Si
Implementa arboles de decision Si Si Si Si Si Si
Implementa redes neuronales Si Si Si Si Si Si
Implementa leyes bayesianas Si Si Si No Si Si
Modelo de regresion Si Si No Si Si Si
Permite visualizacion de datos Si Si Si Si Si Si
Clustering y agrupamiento Si Si No Si Si Si
PMML No Si No Si Si Si

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS.

AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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A continuacion, en la Tabla 3, se presentan los enlaces URL para descargar las diferentes

herramientas de mineria de datos.

Tabla 3: Enlaces URL de Herramientas de Mineria de Datos

Herramientas

Descripcién

Enlaces URL

Weka

RapidMiner

Clementine

Knime

Es un conjunto de librerias Java
destinado para la extraccién de
conocimiento de datos segun lo

menciona [15].

Consiste en una aplicacion open-
source que utiliza una interfaz visual
para la ejecucion de procesos segun lo
establecen [16].

Es una herramienta integrada de
mineria de datos destinada al proceso
de extraccion de conocimientos segun

lo menciona[10].

Es un lenguaje que se encuentra mas

orientado a objetos que otras

herramientas analisticas segun lo

menciona [17].

En la pagina oficial de Knime [18]
mencionan que es una plataforma de
cédigo abierto el cual es rapido de
implementar, es escalable e intuitiva

de aprender

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml

/weka/downloading.html

https://my.rapidminer.com/nex

us/account/index.html#downloa
ds

http://psclementinepro.pl/index

en.html

https://cran.r-
project.org/mirrors.html /

http://cran.espol.edu.ec/

http://www.knime.org/downloa

ds/overview
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https://cran.r-project.org/mirrors.html
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http://www.knime.org/downloads/overview

Herramientas Descripcién Enlaces URL

Es un proveedor analitico predictivo
que incluye gestion de datos,

herramienta de visualizacion, el cual | https://www.sas.com/en us/soft

SAS
ofrece muchas herramientas | ware/enterprise-miner.html

analiticas de mineria de datos segun

lo menciona [17].

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS.
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Para llevar a cabo el pre-procesamiento de los datos, se decidié utilizar la herramienta de
mineria de datos RapidMiner la cual es de cddigo abierto y ofrece una licencia tipo estudiantil

con fines investigativos y a su vez trabaja en todos los sistemas operativos®.

RapidMiner utiliza una arquitectura cliente/servidor; realiza las operaciones de mineria de
datos, modelos predictivos y descriptivos, transformacion de datos a nivel de analistas y
permite implementar sistemas de scoring’, plataforma web de publicacion de informes,

disefio y navegacion Web de informes e integridad via servicios web a nivel de servidor.

Es una herramienta con una interfaz amigable que puede ser usada por personas con
conocimientos béasicos en el campo de la mineria de datos, debido a que no requiere
conocimientos avanzados y puede emplearse los modelos predictivos, por esta razon es
favorable utilizar la herramienta de RapidMiner para realizar el pre-procesamiento y la

visualizacion de los datos.

RapidMiner permite hacer uso del paquete PMML para exportar el modelo de mayor
aceptacion de pérdida de sefial y de esta manera poder ser usado en el software Android
Studio.

® Multiplataforma.
" Scoring: Herramienta estadistica que ayuda a la toma de decisiones.
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2.2.3. Lenguaje de Marcado de Modelos de Prediccion.

Los autores [12], mencionan que PMML sigue una estructura intuitiva para la prediccion de
modelos de mineria de datos y posee los siguientes componentes: Cabecera, Diccionario de
Datos, Transformacion de datos, Modelo, los cuales encapsulan funcionalidades diferentes

en relacion de los datos: entrada, modelo y salida.

Cabecera (Header): contiene informacion general del documento de PMML, como: la
informacidn de derechos de autor, su descripcion, la informacion sobre el software que utiliza
para generar el modelo y la version. Ademas, contiene un atributo para una marca de tiempo

que se puede utilizar para especificar la fecha de creacién del modelo.

Diccionario de datos (Data Dictionary): contiene todas las definiciones de los posibles
campos utilizados por el modelo. Este componente se define como un tipo de operacion de

atributo ya sea continua, categorica u ordinal.

Transformacion de datos (Data Transformations): permite el mapeo de los datos del usuario
para ser utilizado en la mineria. PMML define varios tipos de transformacion de datos como:
e Normalizacién. Valores de mapa a nimeros, la entrada puede ser continua o discreta.
e Discretizacion. Mapa de valores continuos de valores discretos.
e Asignacion de valores. Mapa de valores discretos de valores discretos.
e Funciones de encargo incorporado. Derivaciéon de un valor mediante la aplicacion
de una funcién de uno o més parametros.

e Agregacion. Se utiliza para resumir o recolectar grupos de valores.

Modelo (Model): contiene la definicion del modelo y posee un nombre del modelo, nombre
de funcidn ya sea de clasificacion o regresion y atributos especificos. La representacion del
componente Modelo inicia con un esquema de mineria y luego con una representacion real

del modelo, las cuales se describen como:
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e Esquema de mineria (Mining Schema): enumera una lista de los campos utilizados en
el modelo, esto puede ser un subconjunto de los campos segun se lo determina el
diccionario de datos el cual contiene informacion de cada campo como: Nombre, Tipo
de uso, tratamiento de valores atipicos, politicas de reemplazo de valores perdidos y
tratamiento de valores perdidos.

o Nombre del atributo. Debe referirse a un campo en el diccionario de datos.

o Tipo de uso o atributo usageType. Define la forma de un campo para ser
utilizado en el modelo.

o Tratamiento de valores atipicos o atribuir valores atipicos. Define el
tratamiento de valores atipicos para ser usado®.

o Politica de reemplazo de valores perdido o atributo
missingValueReplacement. Un valor que falta se sustituye automaticamente
por los valores dados.

o Tratamiento de valor perdido o atributo missingValueTreatment. Indica como
se derivo la sustitucion de valor que falta.

e Objetivo (Targets): permite el procesamiento posterior del valor de referencia en el
formato de escala, si la salida del modelo es continua.

o Modelo Especifico (Model Specifics). Una vez obtenido el esquema de los
datos se procede a especificar el detalle del modelo real.

o Salida. Este elemento puede ser utilizado para designar a todos los campos de

salida deseadas que se esperan del modelo.

El formato PMML puede ser utilizado en diferentes modelos de mineria de datos
dependiendo del sistema de mineria de datos se puede extraen unos u otros. En la Tabla 4 se
muestra la compatibilidad entre las diferentes técnicas de mineria de datos que soportan
PMML, la herramienta de mineria de datos a utilizar y la extension que ofrece la herramienta

para manejo de dicho lenguaje.

8 En PMML, valores atipicos pueden ser tratados como valores que faltan, como valores extremos.
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Tabla 4: Extension PMML en RapidMiner

Extension PMML -

Técnicas de Mineria de Datos PMML RapidMiner
RapidMiner
Algoritmos Genéticos No Si No
Analisis de la Varianza y Covarianza No No No
Anélisis Exploratorio No No No
Arbol De Decision Si Si Si
Asociacion Si Si Si
Clustering Si Si Si
Dependencia No No No
Analisis Discriminante No Si No
Escalamiento Multidimensional No Si No
Métodos Bayesianos Si Si Si
Maquinas de Soporte Vectorial Si Si No
Redes Neuronales Si Si Si
Reduccion de la Dimension No No No
Regresion Si Si No
Regresion Logistica Si Si Si
Regresion Lineal Si Si Si
Segmentacion No Si No
Series Temporales Si No No
K-means Si Si Si

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS.
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

2.2.4. Tecnologias para el Desarrollo Movil

Para el desarrollo de aplicaciones moviles es necesario la utilizacion de plataformas moviles

las cuales son un sistema operativo donde cada una establece sus propias reglas, requisitos y
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regulaciones. A continuacion se describen algunas de las plataformas para el desarrollo de
App moviles[19]:

e Android: Es un sistema operativo desarrollado por Google y Open Handset

Alliance(OHA®) el cual se encuentra destinado para ser utilizado por teléfonos
moviles, google tv, tablets, entre otros dispositivos. Android esta basado en un Kernel
Linux Monolitico y utiliza una licencia Apache 2.0 y GNU GPL 2.
Desde el lanzamiento de Android existen varias actualizaciones las cuales arreglan
problemas que se han ido presentando y agregan nuevas funciones a los dispositivos;
en la llustracion 38, se observa la APl més utilizada a lo largo del desarrollo del
presente proyecto.

e 10S: Es sistema operativo propio de la multinacional Apple Inc, el cual estd
desarrollado para el uso exclusivo de los equipos iPhone como: teléfonos inteligentes,
iPod touch y el iPad. Esta basado en un Kernel hibrido XNU*? y utiliza una Licencia
de fuente plblica de Apple(APSL!) y Apple EULA,

e Fire OS: Es un sistema operativo movil basado en Android el cual es producido por
Amazon y trabaja bajo las plataformas de 32 — 64 bit ARM®. Esta basado en un
Kernel Linux Monolitica y trabaja bajo una licencia EULA basada en Apache License
2.0 y GNU GPL v2 y destinado a los equipos: Kindle Fire, Fire HDX, Amazon Fire
Tv, Fire Phone

e Ubuntu Mévil: Es un sistema operativo movil desarrollado por Canonical Ltd., la
cual es la firma creadora de Ubuntu Linux, esta basado en un kernel Monolitico de
Linux y trabaja bajo un software libre. Este sistema est4 orientado a dispositivos
inteligentes, tablets, ordenadores, ademas, puede ser ejecutado en servidores de red
convirtiéndolo en uno de los servidores mas populares de distribucion de Linux ya

que puede ejecutarse en la nube.

® OHA: Confederacion de comparifas de software, Hadware y Telecomunicaciones.
10 XNU: X is Not Unix.

11 Por sus siglas en inglés: Apple Public Source License.

12 |_icencia de software entre el autor y el usuario del programa informatico.

13 ARM Por sus siglas en inglés: Acorn RISC Machine.
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Se decidio trabajar en la plataforma Android por las siguientes razones: su lenguaje de
programacion es similar a Java, la empresa auspiciante (Google) saca al mercado nueva
versiones de APIs periddicamente, cuenta con varias comunidades de desarrolles activos,

incorpora un SDK nativo y su documentacion respectiva.

Android cubre una gran parte del mercado a nivel mundial en el uso de dispositivos moviles
inteligentes. Asi como IDC en su pagina oficial[20] demuestra segun sus estadisticas que en
el tercer trimestre del 2016 Android domina el mercado con un 86.8%. A continuacion, se
muestra una ilustracion de las estadisticas recopilatorios correspondientes al periodo del

tercer trimestre del 2013 al tercer trimestre del 2016.

llustracion 1: Estadisticas del mercado de los teléfonos inteligentes

Worldwide Smartphone OS Market Share
(Share in Unit Shipments)
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Source: IDC, Nov 2016 Android

FUENTE: CORPORACION INTERNACIONAL DE DATOS [20]
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

El Entorno de Desarrollo Integrado(IDE*) es una aplicacion visual utilizada para la

elaboracion de aplicaciones a partir de sus componentes segun menciona el autor[3]. Por otra

14 Por sus siglas en inglés: Integrated Development Environment
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parte el autor [21] opina que IDE se encuentra disefiado para la elaboracién y ejecucion de

un programa en Java.

Por esta razén se determina que el IDE es un conjunto de procesos, herramientas de

programacion, compilador y depuracién para el desarrollo de aplicaciones. A continuacion,

se mencionaran algunos Entornos de desarrollo: Android Studio, NetBeans y Eclipse:

Android Studio: El autor [22] menciona que Android Studio es un IDE que trabaja en
un sistema operativo multiplataforma, trabaja bajo una licencia Apache 2.0.Una vez
instalado el Android Studio se descarga el Android SDK el cual contiene el conjunto
completo de herramientas de desarrollo®® y puede funcionar el cualquier sistema
operativo como: Windows, Linux, Mac OS X segun argumenta el autor[23] .
NetBeans: EIl autor [24] opina que NetBeans es un IDE de cddigo abierto, que es
mejor que otros IDES disponibles en el mercado para el desarrollo de aplicaciones
Java. Ademas, ofrece una total flexibilidad y permite desarrollar aplicaciones como:
aplicaciones de escritorio, aplicaciones web y aplicaciones mdviles, gestionar
proyectos, editar y generar codigo.

Eclipse: es un IDE que puede ser ejecutado en varios sistemas operativos como:
Windows, Mac OS X and Linux y es necesario que se encuentre instalado Java para

funcionar segiin menciona el autor[25].

El lenguaje de programacién es un lenguaje especial destinado para realizar procesos,

desarrollar programas o aplicaciones dentro de un entorno de desarrollo, A continuacién, se

mencionara algunos de los lenguajes de programacion comdnmente utilizados:

PHP: Es un lenguaje interpretado del lado del servidor que se singulariza por su
versatilidad, flexibilidad, robustez y potencia segin lo menciona el autor [26].
Ademas, por su flexibilidad resulta ser facil de aprender, es un lenguaje
multiplataforma y se tiene accesibilidad al codigo fuente de forma gratuita.

SQL: El autor [27] indica que SQL es un lenguaje estandar de alto nivel que es

implementado por la mayoria de las Sistema Gestor de Base de datos(SGBD®),

15 Herramientas de desarrollo: depurador, biblioteca, emulador, documentacion, ejemplo de cddigo y tutoriales.
16 SGBD: Sistema Gestor de Base de datos.
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2.3.

donde el usuario especifica el resultado que desea y la SGBD se encarga de decidir
el orden de ejecucidn de las operaciones que se desean aplicar sobre los datos.

Java: Es un lenguaje de programacion de alta gama orientado a objetos,
multiplataforma, sencillo, robusto, de alto rendimiento, orientado a objeto. El cual
posee una libreria de clases que permite comunicarse con programas ejecutados en
ordenadores remotos y permite desarrollar programas concurrentes o multi-hilos para
conseguir un aprovechamiento del procesador , segun lo cita Pablo Garrido [28].
XML: El lenguaje de marcado extensible esta desarrollado por Consorcio Mundial de
Red (W3CY"), tiene por objetivo superar las limitaciones de otros lenguajes de
marcado y plantea un estandar destinado al intercambio de informacion entre
plataformas, como lo mencion el autor [29].

Adicionalmente a los lenguajes antes mencionados se usa JSON; el cual es un formato
para el intercambio de datos en aplicaciones y no requiere el uso de XML. Existe un
soporte para el JSON entre los lenguajes soportados se incluyen: PHP, C/C++, C#,
Java, JavaScript, OCaml, Perl, ActionScript, Python, Rebol, entre otros, segun lo
menciona el autor [30]. Debido a su amplia adopcién como alternativa a XML, se

considera un formato de lenguaje independiente.

Marco Legal

En el siguiente apartado se hace referencia a las leyes y articulos vigentes en el estado

ecuatoriano referente al espectro radioeléctrico.

2.3.1. Constitucion Politica del Ecuador

En el Articulo 16 numeral 2 de la Constitucion Politica del Ecuador[31] establece que:”

Todas las personas tienen derecho al acceso universal de las tecnologias de informacion y

comunicacion”.

17 Por sus siglas en inglés: World Wide Web Consortium.
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2.3.2. Ley Organica de Telecomunicaciones

El Articulo 1 [32] determina que la Ley Organica de Telecomunicaciones tiene como
objetivo desarrollar un régimen general de telecomunicaciones y espectro radioeléctrico que

comprenden la administracion, control, regulacién y gestion en todo el territorio ecuatoriano.

El en el Articulo 6 [32] se define el espectro radioeléctrico como: “Un conjunto de ondas
electromagnéticas que se propagan en el espacio para la prestacion de servicios de

telecomunicaciones, television, radiodifusion sonora, entre otros”.

En el Articulo 18 [32] hace referencia que el espectro radioeléctrico es un bien de dominio
pubico y es un recurso limitado del Estado. Su uso y explotacidn requiere un titulo habilitante
emitido por el Agencia de Regulacién y Control de las Telecomunicaciones (ARCOTEL).

El Articulo 142 [32] establece que la Agencia de Regulacion y Control de las
Telecomunicaciones es la entidad encargada de administrar, regular y controlar las
telecomunicaciones y el espectro radioeléctrico y su gestion. Para la asignacién de frecuencia

lo dispondra la Ley Organica de Comunicacion.

2.3.3. Ley Orgéanica de Comunicacién

El Articulo 1 [33] determina que la Ley Organica de Comunicacion tiene por objetivo

desarrollar, proteger y regular el ejercicio de los derechos a la comunicacion.

En el Articulo 105 [33] se establece que la administracion y aprovechamiento técnico del
espectro radioeléctrico es un recurso publico estratégico que lo ejercera el Estado Central.
En el Articulo 106 menciona que las frecuencias del espectro se encuentran destinadas al

funcionamiento de estaciones de radio y television de sefial abierta.
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2.4.Marco Referencial

En el siguiente apartado se brinda una breve revision de los trabajos mas relevantes sobre el
objeto de la investigacion, esto es, aplicacion movil para la prediccion de la pérdida de sefial

a partir de variables meteoroldgicas.

La tesis de maestria en conectividad y redes de ordenadores[1], realiza una investigacion para
obtener un modelo de mineria de datos que caracterice la calidad de la sefial inalambrica en
funcion de las variaciones meteoroldgicas. Se utilizaron dos herramientas de mineria de
datos: Weka para el pre-procesamiento de los datos y Keel para aplicar las reglas difusas; el
algoritmo FURIA-C basado en légica difusa obtuvo una precision de 0.8774 con una cantidad

de 8 reglas y una desviacién estandar del 0.0199.

En el afio 2015, los autores Anochi y de Campos Velho [34], realizaron un estudio con el fin
de predecir la variable de precipitacion climética estacional en la region de Centro-Oeste de
Brasil. Se emple6 un método basado en la Red Neural Artificial®® | el cual se aplica a la
precipitacion estacional de prediccién climatica utilizando el método de Reduccion de datos
por la Teoria de Conjuntos Rugosos, los resultados obtenidos muestran la efectividad de la

metodologia propuesta.

El autor [35] en colaboracién con sus coautores, proponen un servicio de indexacién de
desastres climaticos urbanos el cual: detecta, predice y analiza la tendencia de varios riesgos
como desastres y accidentes de seguridad. Este servicio es utilizado para la toma de
decisiones en la gestion de desastres climaticos y tiene como fin determinar los riesgos

basados en desastres naturales provocados por el hombre.

En la investigacidn enunciada por Chaudhari y Biradar [36], plantean un nuevo mecanismo

de prediccion en Redes Moviles Ad-hoc!® para predecir: trafico de datos, espacio-bufer,

18 ANN: Red Neural Artificial.
19 MANESTs= Mobile Ad-hoc Networks.
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energia y el ancho de banda necesario para la asignacion de recursos. De esta manera el
mecanismo propuesto servirad de apoyo a las comunicaciones en tiempo real y multimedia de

los datos.

En el afio 2016 los autores [37], exponen un estudio sobre la obtencion de un modelo de
mineria de datos, se emplearon los sistemas: Sistema Global para comunicaciones Méviles
y Sistema de Posicionamiento Global para recopilar los datos meteoroldgicos, con el fin de
evaluar la capacidad de monitoreo de la lluvia, se emplearon varios algoritmos de
clasificacion tales como: k-Nearest Neighbors, Support Vector Machine y Decision Tree para
identificar los tipos de precipitaciones (sin lluvia, lluvia ligera, lluvia fuerte). Con el fin de
verificar la viabilidad de un sistema destinado a las alertas de lluvias.

En la Tabla 5, se observa que los temas estdn basados en el estudio de mineria de datos
empleando diferentes técnicas para la obtencion de un modelo o la prediccion de la
precipitacion climatica. En el estudio [1] se realiza la prediccion de pérdida de sefial, pero no
cuenta con una aplicacién movil. Por esta razon, es favorable el desarrollo del proyecto de
investigacion ya que no existe una investigacion que desarrolle una aplicacion movil basado

en un estudio de mineria de datos destinado a la pérdida de sefial.

Tabla 5: Temas de Marco Referencial

Mineria = Aplicacion = Pérdida

Ref. Autor y Coautores Afio .
de datos Movil de Seial
[1] Rodolfo Najarro Quintero 2015 Si No Si
[34] ' Juliana Aparecida Anochial y
2015 Si No No
Haroldo Fraga de Campos Velho
[35]  J.C. Kim, H.Jung, y K.Chung, 2016 Si No No
[36] @ S. Chaudhariy R. Biradar 2016 Si No No
[37] | L.Britoy M. Albertini 2016 Si No No

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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CAPITULO III
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION



3.1.Localizacion

El proyecto de investigacion se desarrollé en la Universidad Técnica Estatal de Quevedo,
perteneciente al Canton Quevedo, ubicada en la Avenida Quito, Km 1.5 Via Santo Domingo.
Se encuentra situada geograficamente en la Region Litoral Centro, la cual se encuentra
ubicada al 1° 20" 30" de Latitud Sur y los 79° 28' 30" de Longitud occidental, dentro de una

zona subtropical.

3.2.Tipo de Investigacion

En el proyecto de investigacion se aplicaron dos tipos de investigacion: Exploratoria y

Documental, las cuales se detallan a continuacion:

3.2.1. Investigacién Exploratoria

Se usé la Investigacion Exploratoria para la obtencion de nuevos resultados con un mismo

conjunto de datos en base a una investigacion previamente realizada.

3.2.2. Investigacion Documental

El proyecto es Documental dado que se investigd los temas referentes al estudio de mineria
de datos para predecir la pérdida de sefial y al desarrollo de aplicaciones moviles destinada a

la pérdida de sefial desde el afio 2014 al 2016 para trabajar con estudios recientes.
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3.3.Métodos de Investigacion

Para el desarrollo del proyecto investigativo se utilizaron dos tipos de métodos: Extraccion
de conocimiento de un conjunto de datos destinado para el estudio de mineria de datos y

Programacion Extrema para el desarrollo de la aplicacion movil.

3.3.1. Método de Extraccion de Conocimiento de Conjuntos de Datos

Para el desarrollo de la mineria de datos se hizo uso del Método de Extraccion de

Conocimientos de un Conjunto de Datos, el cual consta de cinco fases:

e Lo primero que se realizd fue la recopilacion de datos, el conjunto obtenido
corresponde a la tesis [1], en el periodo de enero del 2013 hasta junio del 2014, con
un total de 546 registros.

e Consecuentemente, se realizo el proceso de exploracion de datos y se definid la
variable dependiente que determinard si existe 0 no la pérdida de sefal. Para el
procesamiento de datos, se utilizo la herramienta RapidMiner, la cual se analiza en la
Tabla 2.

e Por consiguiente, se efectud el pre-procesamiento para detectar y eliminar los valores
atipicos y las correlaciones entre variables, obteniendo como resultado un nuevo
conjunto de datos.

e Luego del pre-procesamiento de datos se llevo a cabo el proceso de optimizacién de
parametros de los diferentes modelos, permitiendo obtener los valores recomendados
para generar un modelo aceptable.

e Una vez obtenido el modelo se interpretd y evaluo, permitiendo verificar que el
resultado sea valido y satisfactorio. Se generaron varios modelos con el uso de

distintas técnicas y se procedié a comparar los resultados de los modelos utilizando.
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3.3.2. Método de Desarrollo Programacion Extrema

Como se puede observar en el Anexo 7.3 se presenta una descripcion, fases y caracteristicas
de cada una de las metodologias a analizar. Para el desarrollo de la aplicacion moévil se utilizd,
el método de desarrollo denominada Programacion Extrema (XP)?, el cual se basa en una
metodologia liviana de desarrollo que esta sujeta a frecuentes cambios a lo largo del ciclo de

vida del proyecto.

Para garantizar la calidad del software se debe especificar hacia quien va dirigido el proyecto,
en este caso, hacia los especialistas en telecomunicaciones; ya que a lo largo del desarrollo
la estructura del proyecto puede variar, pero la finalidad se mantendra. En el Gréfico 2 se

presenta las fases de la metodologia XP a utilizar:

Gréfico 2: Fases de la Metodologia XP

Prueba

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

20 xp= Por sus siglas en inglés: Xtreme- Programming
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3.4.Fuentes de Recopilacion de la Informacion.

La fuente de recopilacion que se emple6 son las siguientes: entrevista, para la obtencién de

datos y la documentacion de libros, articulos, entre otros.

3.4.1. Fuentes Primarias

Para la implementacion del proyecto de investigacion el conjunto de datos obtenido
corresponde a la tesis [1] perteneciente al Ing. Rodolfo Najarro Msc. El conjunto de datos

es del periodo de enero del 2013 hasta junio del 2014,

3.4.2. Fuentes Secundarias

e Tesis de Ingenieria utilizando mineria de datos.

e Articulos Cientificos acerca de mineria de datos.

e Tesis de Ingenieria en disefio de aplicaciones moviles.

e Atrticulos Cientificos sobre aplicaciones moviles.

e Articulos Cientificos respecto a la utilizacion del paquete PMML.

e Manuales de Usuario (RapidMiner, Android Studio, entre otros).

3.5.Disefo de la Investigacion.

El disefio de la investigacion es experimental puesto que se encarga de la experimentacion
de variables independientes en un ambiente controlado, dicho experimento es definido por el

investigador y tiene como fin conocer el comportamiento de la variable dependiente.
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3.6.Instrumento de Investigacion

A continuacidn, se detallan los instrumentos de investigacion necesarios para recoleccion y

entendimiento de los datos.

3.6.1.1. Entrevista

Para la implementacion del proyecto de investigacion se realiz6 la recoleccion de la
informacion, entrevistando a dos empresas: Corporacion Nacional de Telecomunicaciones?
y TELCONET S.A. Se solicito la informacion actualizada de la base de datos referente a la
pérdida de sefial, por diferentes motivos no se obtuvo repuestas de las entidades antes
mencionada, se adjunta en Anexo 7.1 y Anexo 7.2.

3.7.Tratamiento de Datos

Para llevar a cabo el tratamiento de los datos se utilizé dos softwares; el primero a utilizar
fue Excel donde se prepard los datos y se hizo la observacion inicial, posteriormente, se
utilizé la herramienta de mineria de datos RapidMiner la cual realiz6 el pre-procesamiento

de los datos y optimizacion de los modelos.

3.8. Recursos Humanos y Materiales.

Para el desarrollo del proyecto de investigacion fue imprescindible los materiales a utilizar y
el equipo de trabajo que sirvieron como sustento para las diferentes fases de la investigacion.
A continuacién, se detalla el equipo de investigacion y los materiales necesarios para el

desarrollo de la aplicacion e investigacion.

2L eNT
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3.8.1. Equipo Humanos

El proyecto de investigacion cuenta con un grupo de tres personas, dos estudiantes que

desarrollaron el presente proyecto: la Srta. Angie Sthepanie Aguilar Zambrano y el Sr.

Gabriel Fernando Nuiiez Villalba, los cuales fueron guiados por sus amplios conocimientos

por el Director del proyecto de investigacion el Ph.D. Pavel Novoa Hernandez. Ellos

trabajaron en la recopilacion de la informacion, generacion del modelo, desarrollo de la

aplicacion y documentacion.

3.8.2. Materiales

En la Tabla 6 se observa el material de Hardware que se utilizo en el transcurso desarrollo

del proyecto.

Tabla 6: Recursos Hardware

Cantidad Hardware Descripcion
HP Envy dv7

e 2,4 GHz Intel Core i7-3630QM
1 Computador Portatil © AGBRAM

e 320 GB Disco Duro

e 1HDMI,1USB2.0,3USB3.0

e  Monitor, Mouse, Teclado

e 3,6 GHz Intel Core i5-4760k

e 38GBRAM

e 260 GB Unidad de Estado
1 Computador de Escritorio Solido.

MSI GTX 660.
1VGA, 1 HDMI, 1 USB 2.0, 3
USB 3.0
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Cantidad Hardware

Descripcion

1 Router

1 Impresora

Documentacién

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS.

DVD rWriter

Monitor, Mouse, Teclado

Huawei HG532¢

ADSL?2

4 puertos Ethernet

Wi-Fi 802.11n

Velocidades hasta 300Mbps
Compatible con IPv6

Epson L365

Ver Bibliografia

AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

En la Tabla 7 se observa los recursos referentes a los softwares utilizados en el desarrollo del

proyecto.

Tabla 7; Recursos-Software

Software Descripcion
Sistemas Operativos e Windows 10
Herramienta de mineria de datos e RapidMiner
Sistema Gestor de Base de Datos e MYSQL

Plataforma de Desarrollo

Sistema Operativo Movil

Programas de Oficina

e Android Studio

e NetBeans 8.0.1

e Workbench

e Android 4.0 Ice Cream

Sandwich (API 15) o superior

e Microsoft Word

e Microsoft Excel
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Software Descripcion

e Microsoft Power Point
Programa de disefio y Desarrollo de caso de e Microsoft Visio

uso e Draw.io
FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

En la Tabla 8 se observa varios recursos también importantes para el desarrollo del proyecto.

Tabla 8: Recursos- Otros

Recursos Descripcion

e Acceso a Internet para la respetiva
Internet ) o )
investigacion, compartir documentos vy
carpetas.
e Boligrafos
e Lapices
o o e Memorias USB
Suministro de oficina )
e Hojas tamafio A4
e Impresora
e Carpetas
FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS

AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

3.9.Presupuesto

En la Tabla 9 se detalla el presupuesto del proyecto de investigacion.
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Tabla 9: Presupuesto

N° | Cantidad Descripcion V. Unitario(USD) V. Total (USD)
1 2 Servicio de Internet 23.41 46.82
2 3 Resma de Papel A4 4.00 12.00
3 4 Tinta para impresora continua 12.00 48.00
4 4 Carpetas 0.75 3.00
5 2 Disco Duro Portatil 90.00 180.00
6 4 Anillado 1.00 4.00
7 3 Lapiceros 0.50 1.50
8 4 Empastados 10.50 42.00
TOTAL (USD) $337.32

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION



Este capitulo tiene como objetivo presentar los resultados y la discusion asociada a la
investigacion. Primeramente, se aborda los resultados obtenidos de la mineria de datos, la
cual transcurrio a partir del pre-procesamiento de los datos, luego se utilizaron técnicas
predictivas para realizar la optimizacion de los modelos mediante la herramienta de mineria

de datos RapidMiner.

Una vez obtenido el modelo optimizado se procedio6 a exportarlo haciendo uso de un estandar
modelado y finalmente ser usado en el desarrollo la aplicacion mavil para la plataforma
Android, la cual tiene como nombre SignalPred y esté destinada a predecir la pérdida de la

sefial en funcidn de las variables meteorolégicas.

4.1. Mineria de Datos.

4.1.1. Obtencién del Conjunto de Datos

Para la implementacion del proyecto de investigacion procedio a utilizar la informacion
existente de la tesis [1]. Dentro del proceso de investigacion se encontraron diferentes
aspectos que se analizaron e interpretaron de un conjunto de datos referente a la pérdida de
sefial. A continuacidn, se brindara la informacion del conjunto de datos primarios que poseen
las siguientes caracteristicas:

e Numero de atributos: 16 - Incluido el atributo de clase.

e NuUmero de registros: 546

e Datos perdidos: 0

e Atributos con datos perdidos: 0

Andlisis Descriptivos de las variables

En la Tabla 10 se muestra las variables meteoroldgicas del conjunto de datos originales a
analizar, se observa el: alias, medidas, rangos originales, rangos normales en Ecuador
obtenidos de [38] y su descripcién. Como se puede observar la mayoria de los rangos de las
variables se encuentran entre los rangos permitidos a excepcion de las variables Oscilacion
Térmica, Tension del vapor y la lluvia que se encuentran fuera de los rangos establecidos

normalmente.
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Tabla 10: Descripcion de variables meteoroldgicas

Rangos Originales

Rangos Normales

Variables Alias Medidas - _— - - Descripcion
Minimo | Maximo | Minimo Minimo
Es la menor temperatura registrada
Temperatura ] i )
. TMIN Celsius 17.5° 24.4° -5° 30° en el dia. Se registra desde las 7:00
minima
pmy las 7:00 am.
Es la temperatura promedio entre
Temperatura ) o
_ TMED Celsius 21.4° 27.8° 0° 36° la temperatura maxima y la
media .
minima.
Es la mayor temperatura registrada
Temperatura ) } )
o TMAX Celsius 24.2° 35.5° 50 42° en un dia. Se registra desde 7:00
maxima
amy las 7:00 pm.
o Es la diferencia entre la
Oscilacion _ ) o
&rmi TOCS Celsius 1.6° 114° 1° 20° temperatura mas alta y mas baja
érmica
registrada en el dia
Humedad Es el porcentaje minimo de
relativa HMIN Porcentaje 35% 95% 20% 80% humedad relativa durante el dia
minima
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Rangos Originales

Rangos Normales

Variables Alias Medidas - _— - - Descripcion
Minimo | Maximo | Minimo Minimo
Es la maxima cantidad de vapor de
Humedad )
. . agua que puede contener el aire
relativa HMED Porcentaje 63% 96% 40% 90% _
) saturado a una determinada
media
temperatura.

Humedad Es el porcentaje maximo de
relativa HMAX Porcentaje 80% 100% 70% 100% humedad relativa durante el dia
maxima

Tension de Presion que tendria el vapor de
vapor de TENVAP Celsius 21.6° 31.1° 20° 30° agua si ocupara solamente el

agua volumen del aire himedo.

Punto de _ Temperatura en donde el aire

. PUROC Celsius 2.2° 24.7° 1° 28° .
rocio alcanza la saturacion
) . Cantidad de horas de brillo solar en
Heliofania HELIO Horas Oh 8.6 h 0.1h 10 h )
el dia.
Es el cambio de estado liquido a
Evaporacion EVA Milimetros 0 mm 6.6 mm 0 mm 10 mm | estado gaseoso sin considerar la

temperatura.



] _ _ Rangos Originales Rangos Normales o
Variables Alias Medidas - _— - - Descripcion
Minimo = Maximo = Minimo | Minimo

Se produce por la condensacion

Lluvia LLUV Milimetros 0 mm 130.9 mm 0 mm 454 mm | del vapor de agua que contienen
las nubes.
Pérdida de Se produce por la disminucion de
PESE booleano 0 1 0 1 ) ) )
Senial. la potencia por unidad de area.

FUENTE: TESIS DE MAESTRIA DE TELECOMUNICACIONES-2015 [1]
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

A continuacién, se presenta graficamente las variables meteoroldgicas en funcion de la variable clase Pérdida de Sefial (PESE): En la

llustracion 2 se observa el conjunto total de variables con un total de: 346 casos de sefial (Azul) y 200 de interferencia (Rojo).
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llustracion 2: Descripcion General del Conjunto de Datos elaborado en Weka.

MES ~ ARO DA ~ TMED

118 172 365 7372 72

7
I 1 4 24 4335 200 3

- 1 T 1
4.3 20.85 355 175 2095 4.4 16 57.8 114

loppooooooooooooooooopnd
r T

12 13.48 4.7

LLUV ~ PESE

43
138 68 4233320100101
| — T

0 65,45 130.8

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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4.1.2. Pre-procesamiento de los datos

El propdsito de esta fase de pre-procesamiento, es la obtencion de un nuevo conjunto de datos
eliminando los datos atipicos y la correlacion entre variables que no contribuyan
favorablemente al proceso de prediccion, se aplico diversos métodos de pre-procesamiento,
haciendo énfasis en la eliminacion de outliers, correlaciones y datos duplicados. Para el
estudio de la mineria de datos se utiliz6 la herramienta RapidMiner, la cual se analiza en la
Tabla 2. En la llustracion 3, se presenta los operadores necesarios para el pre-procesamiento

de los datos y su descripcion.

llustracién 3: Operadores de RapidMiner.

Read CSV Select Attributes Select Value Humerical to Binomi...

inp fil 3 out exa j exa exa j exa exa #F exa
= <2 iz B

inp o o o

Set Role Remove Correlated ... Removwve Duplicates Detect Outlier (Dista...

ﬂexa 3 e:-:a.E exa j e:-:al exa ? e:-:al exa '__-)KI- e:-:al

o o o

Filter Examples Write CSV
exa Y exa inp I thr
o « fil

unm

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

e Read CSV. El operador Read CSV se utiliza para leer archivos CSV?? . En este caso
se fue empleado para importar la base de datos de las variables meteoroldgicas.

e Select Attributes. EIl operador Select Attributes, selecciona que atributo de un
ExampleSet debe mantenerse y que atributo debe ser eliminado. En la Tabla 11 se

muestra los parametros a utilizar dentro del operador Select Attributes.

22 \alor separado por comas
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Tabla 11: Parametros del Operador Select Attributes

Parametro

Utilizacion

attribute_filter_type

Invert selection

Se selecciond regular_expression que permite
especificar una expresion regular para la seleccion de
atributo

Se habilitd la opcion invert_selection para invertirla
seleccion de los parametros. En este caso se
seleccionaron los atributos Mes, Dia y Afio los cuales

seran descartados.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Select Value: El operador Select Value selecciona los atributos que contengan valores

numéricos. En la Tabla 12 se observa los pardmetros a utilizar.

Tabla 12: Parametros del Operador Select Value

Parametros

Utilizacion

Attribute_filter_type

Value_type

Nos aparece un despliegue con varios parametros a
utilizar. En este caso se seleccioné el filtro value_type
el cual permite seleccionar todos los atributos de un
tipo en particular.

Nos aparece una lista despliegue con varios
pardmetros a utilizar. En este caso se selecciono

attribute_value.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Numerical to Binominal. EI operador Numerical to Binominal se utiliza para cambiar

el tipo de los atributos numéricos seleccionados a un tipo binominal, en este caso

asignar true o false. En la Tabla 13 se observa los parametros utilizados para el

estudio de la mineria.
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Tabla 13: Parametros del Operador Numerical to Binominal

Parametros

Utilizacion

Attribute_filter_type

Regular_expression

Min

Max

Se selecciond el filtro regular_expression para
especificar una expresion regular para la seleccion de
atributos

Se especifico la variable “PESE” como variable a
modificar.

Se especifico valor de 1.0 para establecer el limite
inferior del rango

Se establecid de 2.0 para establecer el limite superior

del rango

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Set Role. El operador Set Role se utiliza para sefialar uno o mas atributos como

atributos clase u objetivo. En la Tabla 14 se muestra los pardmetros empleados en

este operador.

Tabla 14: Parametros del Operador Set Role

Parametros

Utilizacion

attribute_name

Target_role

Set_additional_roles

Se asignd el nombre “PESE” que representa a la
variable “Pérdida de senal” la cual sera el atributo
clase.

Este atributo sera tratado como objeto de prediccion
en el modelo a desarrollar, por esta razén se
seleccion6  label también  conocida como
goal_variable, la cual actia como un atributo de
destino para el aprendizaje de los operadores.

Se selecciona para modificar las funciones de uno o

mas atributos.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS

47



AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

e Remove Correlated Attributes. EI operador Remove Correlated Attributes retira
atributos correlacionados de una ExampleSet. En la Tabla 15 se observa los

parametros utilizados en el operador.

Tabla 15: Parametros del Operador-Remove Correlated Attributes

Parametros Utilizacion

Se especifica la correlacion de atributos filtrados, su
correlation rango es -1 a +1 para medir el grado de asociacion
entre los dos atributos. Se asignara el rango 0.8.
) ) Se selecciond greater_equals para determinar la
filter_relation » ]
correlacion de dos atributos se comparen a la vez.
Se escogid el modo random para calcular de manera
attribute_order aleatoria los atributos, calcular las correlaciones y
filtrar los atributos.
_ Se selecciono para indicar si debe usar una semilla
use_absolute_correlation ]
aleatoria local.
FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS

AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

e Remove duplicates. El operador Remove duplicates, todos los registros que contengan
los mismos valores son eliminados. La idea es quedarse con casos Unicos de esta
forma se contribuye a disminuir el sobre aprendizaje del modelo de prediccién y por
tanto su sesgo? a una determinada clase. En la Tabla 16 se utilizaron los siguientes

parametros.

23 Sesgo: Orientar o direccién que toma un asunto.
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Tabla 16: Parametros del Operador- Remove Duplicates

Parametros Utilizacién

Se escogio la opcion all para filtrar
attribute_filter_type la seleccion de los atributos por
defecto.
Se utiliz6 para incluir los atributos
incluide_special_attributes especiales como: label, id,
prediction, cluster, weight y batch.
Se selecciond este pardmetro para
treat_missing_values_as_duplicates @ especificar los valores no deben
ser tratados como duplicados o no.
FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

e Detect Outlier. El operador Factores atipicos Clase? identifica los valores atipicos en
lo dado ExampleSet en base a los factores atipicos .El uso de este operador es para
detectar valores atipicos que se salgan de la media normal o se encuentren muy
dispersos en los datos a analizar. En la presente Tabla 17 se muestra los pardmetros a

utilizar en el operador Detect Outlier.

Tabla 17: Parametros del Operador-Detect Outlier

Parametros Utilizacién

) Especifica el valor de los k vecinos, en este caso se
number_of _neighbors o ] )
decidio trabajar con 15 k vecinos

) Se especifica el niumero de los valores atipicos. En este
number_of outliers o
caso se asigno 346.
) ) se selecciono angle para especificar la distancia que va
distance_function
haber entre los dos valores.
FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS

AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

% COF
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o Filter Examples. El operador Filter Examples selecciona los cuales los valores de una
ExampleSet que deben mantenerse y que los valores deben ser eliminados. El
operador filtra aquellos registros que se consideran outliers.

e Write CSV. Este operador se utiliza para escribir archivos CSV. Una vez hecha la
limpieza, el operador escribe un nuevo archivo en el formato Microsoft Excel con los

nuevos datos obtenidos.
Resultados Obtenidos del Pre-procesamiento

En la llustracion 4 se muestra la nueva distribucion de los datos. Se obtuvo como resultado
un total 200 casos: 126 casos de Sefial (Color Azul) y 74 casos de Interferencia (Color Rojo)
con un total de 10 Atributos incluyendo el de tipo clase “Pérdida de Senal”. Como se puede

observar la Sefial supera a la Interferencia con un 63%.

Este conjunto de datos tiene una inclinacion hacia los casos donde existen Sefial, lo que
ocasionara un sobre aprendizaje al momento de construir un modelo. Para evitar este tipo de
inconvenientes se procedio a realizar un proceso de Sobre-muestreo y Sub-muestro para

balancear el atributo clase y evitar el sobre aprendizaje.

En la llustracion 5 se muestra la distribucion de los datos con Sobre-muestreo. Se obtuvo
como resultado un total 300 casos: 150 casos de Sefial (Color Azul) y 150 casos de
Interferencia (Color Rojo) con un total de 10 Atributos incluyendo el de tipo clase “Pérdida
de Sefial”. Como se puede observar la Sefial y la Interferencia se encuentran balanceadas con

un porcentaje de 50%.

El llustracion 6 se muestra la distribucion de los datos con Sub-muestreo. Se obtuvo como
resultado un total 150 casos: 76 casos de Sefial (Color Azul) y 74 casos de Interferencia
(Color Rojo) con un total de 10 Atributos incluyendo el de tipo clase “Pérdida de Sefial”.
Como se puede observar la clase Sefial supera a la Interferencia con un 50.66%.
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llustracion 4: Descripcion General del nuevo conjunto de datos en Weka.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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llustracion 5: Distribucién General de los datos realizando Sobre-Muestro en Weka.

o

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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llustracion 6: Distribucion General de los datos realizando Sub-Muestro en Weka.

TMED ThEM TOCS HEED

24

PESE
] -

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)



4.1.3. Optimizacion de Algoritmos

A continuacién, se detalla el proceso de optimizacion de los cinco tipos diferentes de
algoritmos de prediccion. En la llustracion 7, se muestra los operadores a optimizar y se
describe las funciones de los operadores a utilizar en el proceso de optimizacion. En el Anexo

7.4, se detalla las caracteristicas de los operadores a utilizar.

llustracion 7: Proceso de Optimizacion de los algoritmos a utilizar en RapidMiner

Read CSV OF Tres Random
np g fil }4 at P ;‘I - j p.'.lw
=4 \
o par |
v J i v
~ ! )
s r
Set Role el
| wxa B exa r '“, |
4 -
d et
o OP Tree Desicion
v = 1
dw por 1)
] _“] b s
Multiply g ! res
d 4 s Fn
e sut B x
Z- " s )
out
> ren |
s I
. )
™
st ) -
oid OFP Red learning
wt - e _-‘ per |
ot lnp = par|
' s )
s f
-
Yo

(* 4]

OF Meural Net

oo ™ o)
( o par |
s )
rs )
ms )
> s
OP Discriminante
"} et | per
( np q par |
)
e :
" [
v - |

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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o Multiply. Se utilizo el operador Multiply para copiar los datos de entrada a todos los

puertos de salidas conectados.

o Optimize parameters (evolutionary). Permite buscar los valores dptimos para un

conjunto de datos de entrada utilizando un enfoque evolutivo que reduce el nimero

de iteraciones en base a que no se han definido en rango de variables. En la Tabla

18 se muestra los pardmetros utilizados en el operador Evolutionary.

Tabla 18: Parametros de Optimizacion-Evolutionary.

Parametros

Utilizacién

Specify_popular_size

Keep_best

Use local_random_seed

Error_handling

Max_generations

Population_size

Mulation_type

Se seleccion0 para especificar el tamafio de la

poblacién.

Conocido también como seleccion elitista?®,

especifica si los mejores datos se conservan.

Se indica para utilizar el local random

Permite seleccionar el método a manejar en caso
de un error durante la ejecucién del proceso, se
seleccioné la opcién fail_on_error para que
genere un mensaje de error en el caso que se

produzca una falla.

Se asigno el valor de 2000 para especificar el
nimero maximo de generaciones.

Permite establecer el tamafio de la poblacién, en
este caso el nimero de individuos es 5.
Especifica el tipo de mutacion del operador, se

selecciond el tipo sparsity _mutation.

25 seleccion elitista= Retener a los mejores individuos en una generacién sin cambios en la siguiente generacion
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Parametros Utilizacién

Determina el sistema de seleccion de los
selection_type algoritmos evolutivos, se optd por utilizacion de
la técnica stochastic_universal_sampling
Crossver_prob Se asigno el valor de 0.8 para la probabilidad de
que exista un cruce entre los valores a analizar
Local_random seed se establecié el valor 1992 para generar la

aleatorizacion.
FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS

AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Resultado del Proceso de Optimizacion de los datos

En la Tabla 19 se muestra los resultados del proceso de optimizaciéon de los datos sin
balancear. Se resalté con negrita el mayor indice de exactitud de cada modelo analizado y se
sefial6 con negrita y cursiva el modelo con mayor indice de exactitud a utilizar. En este caso

el modelo Random Forest con un indice de exactitud del 79.00%.

En la Tabla 20 se muestra los resultados del proceso de optimizacion de los datos con sobre-
muestro. Se resalté con negrita el mayor indice de exactitud de cada modelo analizado y se
sefial6 con negrita y cursiva el modelo con mayor indice de exactitud a utilizar. En este caso

el modelo Neural Net con un indice de exactitud del 100.00%.

En la Tabla 21 se muestra los resultados del proceso de optimizacién de los datos con sub-
muestreo. Se resalto con negrita el mayor indice de exactitud de cada modelo analizado y se
sefial6 con negrita y cursiva el modelo con mayor indice de exactitud a utilizar. En este caso

el modelo Random Forest con un indice de exactitud del 97.22%.
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Tabla 19: Resultado del Proceso de Optimizacion de los datos sin balancear en RapidMiner

Algoritmos Tamafio @ Exactitud Error Kappa Precision Precision Recall Recall
Clase senal Clase Clase Senal Clase
Poblacién Interferencia Interferencia

Random 5 65.50 34.50 0.000 131 0 69 0
Forest 10 65.50 34.50 0.000 131 0 69 0
20 72.50 27.50 0.250 131 14 55 0
50 73.00 27.00 0.267 131 15 54 0
" 70 73.50 26.50 0.283 131 16 53 0
g 100 75.00 25.00 0.332 131 19 50 0
‘D 150 78.50 21.50 0.442 131 26 43 0
g 200* 79.00* 21.00* 0.457* 131* 27* 42* 0*
e Decision 5 65.50 34.50 0.000 131 0 69 0
S Tree 10 69.00 31.00 0.129 131 7 62 0
\'E 20 69.00 31.00 0.129 131 7 62 0
< 50 69.00 31.00 0.129 131 7 62 0
70 69.00 31.00 0.129 131 7 62 0
100 72.50 27.50 0.256 130 15 54 1
150 69.00 31.00 0.129 131 7 62 0
200 69.00 31.00 0.129 131 7 62 0
Neural Net 5 72.00 28.00 0.325 115 29 40 16
Té 10 73.50 26.50 0.368 115 32 37 16
o 20 74.00 26.00 0.396 112 36 33 19
é 50 74.00 26.00 0.378 116 32 37 15
= 70 68.50 31.50 0.315 97 40 29 34
4 100 75.50 24.50 0.389 123 28 41 8
150 77.50 22.50 0.464 119 36 33 12
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Algoritmos Tamafio @ Exactitud Error Kappa Precision Precision Recall Recall
Clase senal Clase Clase Senal Clase
Poblacién Interferencia Interferencia

200 74.50 25.50 0.383 118 31 38 13

Deep 5 65.50 34.50 0.000 131 0 69 0

Learning 10 77.50 22.50 0.490 112 43 26 19

20 75.00 25.00 0.447 106 44 25 25

50 78.00 22.00 0.485 117 39 30 14

70 65.50 34.50 0.000 131 0 69 0

100 76.00 24.00 0.450 112 40 29 19

150 77.50 22.50 0.460 120 35 34 11

200 76.00 24.00 0.442 114 38 31 17
3 RDA 5 34.50 65.50 0.000 0 69 0 131
§ 10 34.50 65.50 0.000 0 69 0 131
= 20 34.50 65.50 0.000 0 69 0 131
5 50 34.50 65.50 0.000 0 69 0 131
'é’ 70 34.50 65.50 0.000 0 69 0 131
2 100 34.50 65.50 0.000 0 69 0 131
:c_:g 150 34.50 65.50 0.000 0 69 0 131
< 200 34.50 65.50 0.000 0 69 0 131

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS

AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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Tabla 20: Resultado del Proceso de Optimizacion de los datos con sobre-muestreo en RapidMiner

Algoritmos Tamafio @ Exactitud Error Kappa Precision Precision Recall Recall
Clase sefial Clase Clase Senal Clase
Poblacién Interferencia Interferencia

Random 5 50.00 50.00 0.000 0 150 0 150

Forest 20 80.67 19.33 0.613 97 145 5 97

50 91.63 8.37 0.902 130 121 24 35
100 94.33 5.67 0.927 144 135 13 5
" 150 95.14 4.86 0.907 147 139 11 3
% 200 97.22 2.78 0.944 148 141 8 0
' 250 98.05 1.95 0.962 148 145 7 3
g 300 96.33 3.67 0.927 148 141 9 2
@ Decision 5 88.67 11.33 0.773 124 142 8 26
= Tree 20 93.00 7.00 0.860 140 139 11 10
£ 50 95.33 4.67 0.907 147 139 11 3
< 100 99.67 0.33 0.993 150 149 1 0
150 93.00 7.00 0.860 140 139 11 10

200 93.00 7.00 0.860 140 139 11 10

250 93.00 7.00 0.860 140 139 11 10

300 93.00 7.00 0.860 140 139 11 10

Neural Net 5* 100.00* 0.00* 1.000* 150* 150* 0* 0*
_ 20 100.00 0.00 1.000 150 150 0 0
g 50 100.00 0.00 1.000 150 150 0 0
5 100 100.00 0.00 1.000 150 150 0 0
Z 150 100.00 0.00 1.000 150 150 0 0
D 200 100.00 0.00 1.000 150 150 0 0
x 250 100.00 0.00 1.000 150 150 0 0
300 100.00 0.00 1.000 150 150 0 0
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Algoritmos Tamafio @ Exactitud Error Kappa Precision Precision Recall Recall
Clase senal Clase Clase Senal Clase
Poblacién Interferencia Interferencia
Deep 5 80.67 19.33 0.613 97 145 5 97
Learning 20 94.00 6.00 0.880 141 141 9 9
50 96.00 4.00 0.920 148 140 10 2
100 96.33 3.67 0.927 148 141 9 2
150 96.33 3.67 0.927 148 141 9 2
200 96.33 3.67 0.927 148 141 9 2
250 96.00 4.00 0.920 148 140 10 2
300 96.33 3.67 0.927 148 141 9 2
3 RDA 5 50.00 50.00 0.000 0 150 0 150
§ 20 50.00 50.00 0.000 0 150 0 150
= 50 50.00 50.00 0.000 0 150 0 150
5 100 50.00 50.00 0.000 0 150 0 150
'é’ 150 50.00 50.00 0.000 0 150 0 150
2 200 50.00 50.00 0.000 0 150 0 150
lc—z_s 250 50.00 50.00 0.000 0 150 0 150
< 300 50.00 50.00 0.000 0 150 0 150

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS

AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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Tabla 21: Resultado del Proceso de Optimizacion de los datos con sub-muestreo en RapidMiner

Algoritmos Tamafio @ Exactitud Error Kappa Precision Precision Recall Recall
Clase senal Clase Clase Senal Clase
Poblacién Interferencia Interferencia

Random 5 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
Forest 10 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
20 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
50 84.72 15.28 0.691 69 53 14 8
" 70 97.22* 2.78* 0.944* 77* 63* 4* 0*
g 100 96.53 3.47 0.930 77 62 5 0
‘D 130 96.53 3.47 0.930 77 62 5 0
g 150 95.14 4.86 0.902 75 62 5 2
@ Decision 5 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
S Tree 10 63.89 36.11 0.236 77 15 52 0
\'E 20 61.81 38.19 0.189 77 12 55 0
< 50 68.75 31.25 0.364 61 38 29 16
70 68.75 31.25 0.364 61 38 29 16
100 68.75 31.25 0.364 61 38 29 16
130 68.75 31.25 0.364 61 38 29 16
150 68.75 31.25 0.364 61 38 29 16
Neural Net 5 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
Té 10 55.56 44.44 0.073 64 16 51 13
o 20 61.81 38.19 0.196 73 16 51 4
é 50 63.19 36.81 0.231 70 21 46 7
o 70 66.67 33.33 0.331 52 44 23 25
4 100 64.58 35.42 0.266 67 26 41 10
130 65.97 34.03 0.288 73 22 45 4
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Algoritmos Tamafio @ Exactitud Error Kappa Precision Precision Recall Recall
Clase senal Clase Clase Senal Clase
Poblacién Interferencia Interferencia

150 65.97 34.03 0.288 73 22 45 4
Deep 5 65.97 34.03 0.329 43 52 15 34
Learning 10 54.86 45.14 0.087 48 31 36 29
20 68.06 31.94 0.376 39 59 8 38
50 65.28 34.72 0.314 43 51 16 34
70 61.81 38.19 0.255 34 55 12 43
100 67.36 32.64 0.360 41 53 11 36
130 68.75 31.25 0.377 50 49 18 27
150 63.89 36.11 0.287 42 50 17 35
3 RDA 5 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
S 10 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
= 20 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
5 50 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
'é’ 70 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
2 100 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
lc—:g 130 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0
< 150 53.47 46.53 0.000 77 0 67 0

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS

AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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Como se observan en las tablas del proceso de optimizacion, el resultado con mayor indice

de exactitud es el de la Tabla de Optimizacién de datos con sobre-muestro, donde el

algoritmo Neural Net obtuvo un indice de exactitud del 200% con un tamafio de poblacion

de 5. Este resultado se repite para diferentes tamafios de poblaciones superiores a 5, en el

resto de los algoritmos varia el resultado dependiendo del tamafio de la poblacion.

4.1.4. Generacion del Modelo Optimizado

En la llustracion 8 se muestra el proceso para generar el modelo optimizado, en la llustracion

9 se observa los pardmetros necesarios para generar dicho modelo, en la Tabla 22 se detalla

el concepto de los pardmetros necesarios y en la llustracion 10 se representa graficamente el

modelo obtenido.

llustracién 8: Generacion del modelo optimizado en RapidMiner

Read CSV (2) Set Role Heural Net (2) Apply Model (2)
inp ! fil ¥ out ) {/i exa [T71] exa ‘r‘_\ { | tra mod ) { | mod lab ‘f's
4 > S b :
\/ s on [ ) > exa (\ unl — mod )
: v | v I v

es

res

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

En la llustracion 9 se exhibe los pardmetros necesarios para obtener el indice de exactitud

del 100% para el modelo Neural Net.
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llustracion 9: Parametros Optimizados del Modelo Neural Net en RapidMiner

ParameterSet

FParameter set:

FPerformance:

PerformanceVector [

®#EE¥*accuracy: 100.00%
ConfusionMatrix:

True: true falze

true: 150 0

false: O 150

————— classification error: 0.00%
ConfusionMatrix:

True: true falze

true: 150 0

false: O 150

————— kappa: 1.000

ConfusionMatrix:

True: true falze

true: 150 Q

false: O 150

1

Neural Net.training cycles = 63
Neural MNet.learning rate = 0.7628774515705214
Heural NHet.momentum = 0.681461325038434
Neural Net.error epsilon = 0.0
Neural Net.local random seed = T4

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Tabla 22: Parametros Optimizado del Modelo Neural Net

Parametros Utilizacién

Especifica el ciclo de entrenamiento utilizados para la
o generacion de redes neuronales, este ciclo se repite cada
Neural Net.training_cycles 5
vez que se presente un error hasta que la comparacion
entre los valores de salida y la respuesta correcta sean las

misma. Este proceso se repite N veces, en este caso N=63.

Determina el indice de variacion de los pesos de las
Neural Net.learning_rate variables que son utilizadas en training_cycles, en este
caso su valor es de 0.7628774515705214.
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Parametros Utilizacién

Es utilizado para afadir una fraccion del peso normal

dada por el peso anterior al valor actual, se usa para evitar
Neural Net. momentum o

los maximos locales, en este caso el momentum es

0.681461325038434

) Representa el punto de parada del algoritmo de
Neural Net.error_epsilon L
optimizacion, en este caso es 0.0.

Neural Net.local_random_seed | Especifica la semilla aleatoria local, en este caso es 74.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Como se aprecia en la llustracion 10 se obtuvo como resultado una Red Neural de tres capas:

entrada, oculta y neuronas de salida.

llustracion 10: Representacion Grafica del modelo Neural Net en RapidMiner

Infat Hidden 1 Output

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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4.1.5. Discusioén de la Mineria.

El proceso de mineria de datos se realizé en un periodo corto de tiempo. La herramienta en
la que se realizé el estudio posee una interfaz amigable para estudiantes e investigadores que
se encuentran comenzando a indagar dentro del &rea de conocimientos. Ademas, cuenta con
una extension que permite exportar los modelos optimizados para ser implementados de

forma préctica.

Esta investigacion hasta el momento es Unica. Como se puede observar en el Capitulo 2 en
el Marco Referencial, existen muchas investigaciones que utilizan la mineria de datos pero,
son pocas las estan destinadas a predecir la pérdida de sefial, a excepcion de la tesis [1] la

cual realiza un estudio pero no implementa su modelo de forma préactica.

En relacién con la investigacion previamente mencionada, se observa que el algoritmo
FURIA-C basado en Ldgica Difusa obtuvo una precision de 87.74% con una cantidad de 8
reglas. En cambio, en la presente investigacion el modelo Neural Net basado en Redes
Neuronales obtuvo una exactitud del 100% tomando en cuenta 9 variables meteoroldgicas y
aplicado a un tamarfio de publicacion de 5. Seria ideal realizar nuevamente el proceso de
mineria de datos con un nuevo conjunto de datos que posea una mayor cantidad de

informacion y esta se encuentre actualizada.

4.2.  Aplicacion Maovil

4.2.1. Exportar el modelo de mineria de datos.

Para poder manipular el modelo generado por la herramienta de mineria de datos, se necesitd
exportar el modelo a un objeto compatible con algun tipo de lenguaje de programacion. En
la lustracién 11 se observa la extension que ofrece RapidMiner para exportar un modelo de

mineria de datos a un archivo PMML.
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llustracion 11: Extension PMML en RapidMiner

Wy Rapid|

@

Search

pmmi

&

Miner Marketplace X
Selact components to install and update below. Updatas to Rapidiiner Studic will always be installed globally. Any global
update requires administrator privileges, both during the update and the subsequent restart.

Updates Top Downloads TopRated Purchased Bookmarks
search | PMML Extension
PMML Extension 7.3.0 farsion 7.30
The PMML Extension adds a new operator for R te Nov7.2016
writing models into the PMML standard. 56 kB
v Package is up to date RM_EULA

The PMIL Extension adds a new operator for writing models into the PMML
standard. PMML is the leading standard for statistical and data mining
models and suppotted by over 20 vendors and organizations.

Beside the compatibility of data mining models, the applicability of models
directin database systems on large amounts of data is one ofthe major
benefits of this extension. With the new PMML Extension, the deployment of
data mining models become much easier.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

En la llustracion 12, se usa el operador Write PMML que exporta un modelo de mineria de

datos a un archivo con la extension PMML. Este lenguaje esta basado en XML y mediante

el uso de ciertas librerias se puede transformar a un objeto de Java.

lustracion 12: Uso del operador Write PMML en RapidMiner

Read CSV (2) Set Role Neural Net (2) Write PMML
ng G fil [:Jv: outD exa {"__] exa Q tra mod mod l:}: mod
inp s ori \ exa i

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)



4.2.2. Desarrollo de la Aplicacion Movil

Antes de llevar acabo el desarrollo de la aplicacion movil, se puso a prueba los diferentes
métodos que brinda la documentacion de PMML en las siguientes plataformas: Movil, Web
y Escritorio. Se encontraron varios inconvenientes al momento de implementar PMML en

las plataformas Mévil y Web.

Debido a los contratiempos que se detallan dentro del uso de las librerias; se procedio a
elaborar una aplicacién de escritorio la cual se encarga de construir y evaluar el modelo de
mineria de datos. Para la comunicacion entre las dos plataformas: Movil y Escritorio; se usé
un servidor de remoto gratuito cuyo propésito es almacenar cada transaccion realizada entre

las plataformas, brindando asi una comunicacién estable.

Para el desarrollo de la aplicacion mavil SignalPred se empled la metodologia Extreme-
Programming?® la cual posee un conjuntos de fases: Planificacion, Disefio, Codificacion y

Pruebas, como se puede observar en el Gréfico 2.

Fase de Planificacion

Para el desarrollo de la aplicacion movil SignalPred se utilizo el entorno de desarrollo
integrado Android Studio ya que empresa Google brinda constates actualizacion y soporte en
caso de errores. Como se observa en el Anexo 7.6, la version mas utilizada en dispositivos
moviles es la 4.0 Ice Cream Sandwich, por esta razon se decidio trabajar a nivel de API 15
para cubrir la mayor cantidad de dispositivos.
¢ Requerimientos
La aplicacion mavil SignalPred cumple con los siguientes requerimientos necesarios

para su correcto funcionamiento.

%6 xp: Extreme-Programming

68



Actividades

e Inicio. Se ejecuta solo la primera vez luego de la instalacion y demuestra
graficamente su funcionamiento.

e Ingreso de datos. El usuario selecciona la forma de ingresar los valores para que
el modelo de mineria de datos los procese, existen dos formas de ingresar los
valores: Manual y Automatica.

e Historial de resultados. Esta actividad se encuentra a disposicién del usuario y
solo almacena los valores ya procesados por el modelo de mineria de datos.

e Visualizacion de resultados. Muestra graficamente los resultados obtenidos
segun el modelo de mineria de datos que es procesado por una aplicacién de

escritorio.

Procesos
e Rendimiento de la aplicacién
o El'modelo de mineria de datos no es cargado en la aplicacion movil.
o El tiempo maximo de espera por los resultados no debe sobrepasar los 30
segundos.
o El tiempo promedio de entrega de los datos es de 12 segundos.
o El modelo de mineria de datos es cargado en la aplicacion de escritorio la
cual administra todas las peticiones de la aplicacién movil.
e Seguridad.
o La primera vez que se ejecute el dispositivo le solicitard los permisos de
acceso al GPS y acceso a manejar archivos dentro del teléfono.
o Cada dispositivo movil es reconocido por un identificador Unico(ID)
proporcionado por el mismo dispositivo.
e Disponibilidad
o Laaplicacion funcionara solo con Acceso a Internet.
o Laaplicacion recibird resultados solo si el servicio de respuesta se encuentra
en linea.
e Portabilidad.
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e Laaplicacion es compatible con otros dispositivos Android desde la version
4.0 o Superior, ya sea en Tablet o Smartphone.
e Limitaciones
El dispositivo mévil necesita una serie de requerimientos minimos para funcionar
correctamente, para enviar los paquetes de informacion al servicio de respuesta y
estos puedan ser procesado se necesita una conexion a Internet ya sea: Wifi o Plan de

Datos moviles.

En la Tabla 23 se detalla los requerimientos minimos:

Tabla 23: Requerimientos minimo para el funcionamiento de la aplicacion

Componentes Descripcion
Procesador 1 GHz DualCore
Memoria RAM 512 MB
Pantalla 4 pulgadas
Almacenamiento 15 MB disponibles
Sistema Operativo Android 4.0 o superior

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Fase de Disefo

Dentro de la fase de disefio empled los siguientes pasos para el desarrollo de la aplicacion
movil SignalPred: Diagrama de Flujo, Arquitectura y Diagramas de caso de uso.

Diagramas de flujo. Para un correcto funcionamiento de la aplicacion movil SignalPred fue
necesario disefiar los siguientes diagramas de flujos. A continuacion, se presentan los

diagramas de flujos mas significativos para el desarrollo de la aplicacién movil SignalPred.
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En la llustracion 13 se observa un diagrama de flujo, donde el usuario debera ingresar los
valores de las variables meteoroldgicas de forma manual, una vez ingresado los datos
correctamente se procederd a enviarlos al servicio de respuesta y este responderad con el
resultado de la evaluacion del modelo.

llustracion 13: Diagrama de Flujo - Ingreso Manual de valores

-

Y

Ingreso de los datos de
las variables metereologicas

y

Validacion de datos vacios o fuera
del rango aceptable.

<
<
4

]

"ERROR: valores
no validog™

¢ Valores validos?

Empaquetar los datos
climatologicos en estructuras JSON

Enviar los paquetes para evaluar el
modelo de mineria de datos

A

1

Esperar 5 segundos

NO
;Respuesta del servidor?

Desempaquetar los datos del
resultado del modelo de mineria
de datos

y

Visualizar los datos en otra
actividad.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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En la llustracion 14 se observa un diagrama de flujo, donde el usuario debera proporcionar
su ubicacion GPS, una vez sincronizado con los servicios se visualizaran los datos
meteoroldgicos obtenidos por un servidor climatoldgico externo; lo que proporcionara los
valores de las variables meteoroldgicas y se procedera a enviarlos al servicio de respuesta y

este respondera con el resultado de la evaluacion del modelo.

llustracion 14: Diagrama de Flujo - Ingreso Automatico de valores

Inicio

Solicitar ubicacion GPS

r

Sincronizar con los servicios
moviles de ubicacion GPS

iActualizacion de
ubicacion GPS?

Solicitar datos climatologicos ’

Servidor del clima

Visualizar los datos climatologicos. |

|

Empaquetar los datos
climatologicos en estructuras JSON

A 4

Enviar los paquetes para evaluar el
modelo de mineria de datos

]

Esperar 5 segundos

Desempaquetar los datos del
resultado del modelo de mineria
de datos

A 4

Visualizar los datos en ofra
actividad.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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En la llustracion 15 se observa un diagrama de flujo donde consulta al usuario si desea
retroalimentar el sistema con los datos obtenidos ya sea de forma manual o automaética. En
el caso de seleccionar retroalimentar, entonces se cargara nuevamente los datos generados
anteriormente y se podran modificar los datos climatologicos necesarios, una vez realizadas

las modificaciones se procedera a retroalimentar el sistema.

[lustracion 15: Digrama de Flujo - Retroalimentacion

T

y

Se cargan los datos enviados
desde una actividad anterior

Se visualiza los resultados
obtenidos con el modelo.

¢Deseas retroalimentar

Regresa a la actividad ‘
el sistema?

> principal

Editar los datos
climatologicos necesarios
o el resuitado de la
prediccion

Empaquetar los datos
climatologicos en estructuras JSON

y

Enviar el paquetes para almacenar )
en la base de datos.

FIN

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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Arquitectura. La aplicacion mdvil SignalPred esta basada en una arquitectura de Tres

Niveles: Presentacion, Negocio y Datos.

Se muestra en la llustracion 16, la comunicacion entre la aplicacion movil SignalPred y una
Aplicacion de Escritorio que desempefiara el rol de la l6gica de negocio, adicionalmente se

incorpora un Servidor Remoto de Base de datos que guardara la informacion generada.

llustracion 16: Arquitectura Cliente / Servidor

Paquete JSON Paquete JSON

@ Servidor de Base de Datos @

Apk WeatherPre

Servicio de respuesta
Base de Datos

m PHP FHP
- e—8-8
wr T
| o
. Aplicacién Java
- Informacion del Servidor de Base de Datos
Usuario Domain bdpiembeli.net23 net
Server Name | server20 000webhost.com
IP Address 31.170.160.84
Apache ver 2.2.19 (Unix)
PHP Version | 52.%
MySQL ver | 5.1

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

e Nivel de presentacion. La aplicacion movil SignalPred se encarga de recolectar la
informacién mediante el ingreso manual o automatico; haciendo uso del GPS para
adquirir informacion de tu posicion actual, la misma que seré estructurada en paquetes
JSON para él envi6 por Internet.
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¢ Nivel de negocio. La aplicacion de escritorio se encarga de recibir la informacion de
la base de datos y procesarla adecuadamente segun las especificaciones del modelo
de mineria de datos, generando un resultado que es almacenado en la base de datos.

¢ Nivel de datos. El servidor de base de datos remoto es el encargado de aglomerar toda
la informacion de las transacciones que se tenga entre la aplicacion de escritorio y la
aplicacion movil SignalPred, ademéas de almacenar en una tabla independiente los

datos que permitan retroalimentar el modelo.

Diagramas de caso de uso. Para el correcto desarrollo de la aplicacién fue necesario la
elaboracion de casos de uso de las actividades principales a ejecutar, en el Anexo 7.5, se

muestran los casos de usos.

Fase de Codificacion

En la presente fase, se muestra la etapa de desarrollo y codificacion necesaria tanto de la
parte de la aplicacion mavil SignalPred como del servicio de respuesta. Entre los puntos a
tratar se presentan los siguientes: Librerias PMML, Inconvenientes encontrados con el uso
de las librerias, Descripcion del cédigo de la capa negocio y Descripcion del cédigo de la

capa presentacion.
Librerias PMML. Ofrece a sus usuarios una serie de librerias para manipular el objeto

exportado a un objeto Java. En la Tabla 24 se muestran los repositorios de las librerias

utilizadas en el desarrollo de la aplicacion:

Tabla 24: librerias con el URL de descarga

Libreria URL?" de descarga.
Evaluator https://github.com/jpmml/jpmml-evaluator
Manager http://repol.maven.org/maven2/org/jpmml/pmml-manager/

27 URL: Uniform Resource Locator / Localizador Uniforme De Recurso
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https://github.com/jpmml/jpmml-evaluator
http://repo1.maven.org/maven2/org/jpmml/pmml-manager/

Libreria URL?’ de descarga.

Model https://github.com/jpmml/jpmmI-model

Schema http://repol.maven.org/maven2/org/jpmml/pmml-schema/
FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Inconvenientes encontrados con el uso de la libreria. Al incorporar las librerias al SDK de

Android se presentaron unas series de errores tales como:

El SDK de Android no incorpora completamente la libreria del Javax.xml.bind. lo
que provoca un error al momento de leer el archivo del modelo.

Durante la conversion del archivo PMML el sistema arroja un error de archivo
corrupto; este caso se repitié con diferentes archivos PMML exportados de diferentes
herramientas de mineria de datos.

Al intentar incorporar manualmente las librerias necesarias de Java, se logré convertir
el archivo a un objeto XML, pero desafortunadamente la libreria PMML solo acepta
el modelo si es convertido bajo sus parametros, caso contrario genera error de

incompatibilidad.

Se intent6 usar las librerias PMML en Java Server Page (JSP), mediante el uso de la clase

servlet para incorporar las funciones y métodos necesarios, pero se presentaron los siguientes

errores:

No se pudo convertir el modelo debido a que el SDK 1.7 en lo que trabaja los
servidores Web no reconocié la libreria pmml-manager y pmml-model, las que
incorporan los métodos necesarios para convertir el modelo.

Durante la conversion de valores primitivos de Java a valores necesarios para evaluar
el modelo no reconocid la libreria guaval9.0. usada para instanciar los atributos
FieldValue.
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https://github.com/jpmml/jpmml-model
http://repo1.maven.org/maven2/org/jpmml/pmml-schema/

Por ultimo, se elabord una aplicacion de escritorio que tiene la funcion de convertirse en un

servicio de respuesta para las solicitudes por parte de una aplicacion movil, la cual evalla el

modelo de mineria de datos y genera un resultado que sera devuelta a la aplicacion movil.

Esta aplicacion de escritorio utiliza las siguientes librerias de PMML.:

pmml-evaluator-1.3.4.
pmml-manager-1.1.20.
pmml-model-1.3.5.

pmml-schema-1.3.2.

A continuacion, se detalla los puntos mas importantes al momento de usar las librerias
PMML para generar el objeto JAVA.

Conversion de objeto. En la llustracién 17, se define un método que necesita como

parametro la URL del archivo PMML y retorna un objeto utilizable por Java.

[lustracion 17: Método para cargar un archivo PMML

public sctactic PMML l1ocadPMML (String rfile)d

PMML pmml = null:

File inputFileParh = new File( file ):

cxrvi
InpurSctream in = new FilelInputSctream( inputFilePacth ).
Source scurce = ImportFilter.apply(new InputSource(in)):
prml = JAXBUcTil.unmarshalPMML (souxce):

3} catrtch( Exceprtion ) {

System.out.print (e.toSctring()):

return prmml;

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Obtencion de campos del modelo. Como se muestra en la llustracion 18, se define
tres variables, la primera corresponde a los campos de entrada del modelo, la segunda
corresponde a los campos de destino del modelo y la Gltima corresponde a los campos

de salida del modelo.
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[lustracion 18: Definicion de Campo de Variables

private woid generarCahpos[]{

Lisc<InputcField> inputFields = ewvaluator.gecInpucFields=():
List<TargetField> targetFields = evaluator.getTargetFields ()
Li=zt<CutputField> outputField=s = evaluator.getCOutputFields () ;

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Generar un evaluador. En la llustracién 19, se instancia el evaluador que representa

el modelo de mineria de datos esperado el ingreso de valores.

llustracion 19: Evaluador del modelo de mineria de datos

Evaluatorxr evaluator = modelEvaluatorxrs

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Evaluar el modelo. En la lustracion 20, se define los pasos para ingresar valores a

campos de entrada y almacenarlos en una lista para luego ser ingresado dentro del

evaluador y generar el resultado estimado por el modelo.

[lustracion 20: Pasos para ingresar valores al modelo

Map<FieldName, FieldValue> argumencs = new LinkedHashMap<>():
int contador =0;

inputfizslde = svaluator.getinpucfields():
for (InputField inputField : inputFields)({
FieldName inputFieldName = inputField.gecName():

Cbject userValue=null:
"

arguments.put (inputFieldName, inpuctFieldValue):

Map<FieldName, ?> rxesults = svaluatcr.evaluate (arguments):

FieldValue inputFieldValue = inputField.prepare (usexValue):;

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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e Obtener resultado. Como se muestra en la llustracion 21, se define los pasos para

extraer el resultado obtenido del modelo y la probabilidad de que ocurra ese resultado.

lustracion 21: Obtencion del resultado del modelo y probabilidad del resultado

cargetFislds = =valuater.getTargecFields():
for (TargetField vtargetField : vargetFields)({
FieldName targetFieldName = targetField.getName():

Object targetFieldValue = results.get (targetFieldName);
1f (targectFieldValue instanceof Computable)

Computable computable = (Computable)targetFieldValue;
if (rargetFieldValue instanceof HasEntityld)({

HasEnticyid hasEntityld = (HasEntityld)targetfFieldValue;
HasEntityRegistry<?> hasEntityRegistry = (HasEntityRegistry<?>)evaluator;
BiMap<String, ? extends Encity> entities = hasEntityRegistry.getEntityRegistcry();
Entity winner = entities.get (hasEntityld.getEncityld()):
if (rargecFieldValue instanceof HasProbability){
HasPrcobability hasProbability = (HasProbability)targetfFieldValue;
Double winnerProbability = hasProbability.getProbability(winner.getId()):
this.Prcbhabilidad = String.valuelf({winnerProbability):

)

Object unboxedTargetFieldValue = computable.getResult();
this.Rssultade = unboxedTargetFieldValue.toString():

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Descripcion del codigo de la capa negocio. Es necesario describir los codigos basicos que se
encuentra en la capa de negocio, a continuacion, se presenta los cédigos: Manejo de Objetos
PMML e Inicio de Aplicacion de Escritorio.
e Codigo de manejo de objetos PMML. Ver Anexo 7.7, Donde se detalle el
comportamiento de la clase para el manejo de objetos PMML en java.
e Cadigo inicio de aplicacion escritorio. Ver Anexo 7.8, Donde se detalle la ejecucion
de la aplicacion, sus funciones de recepcion de peticion de informacion y respuesta

de resultados.
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Descripcion del codigo de la capa presentacion. Es necesario describir el codigo basico que
se encuentra en la capa de presentacion, a continuacion, se presenta el codigo para manipular
la informacion.
e (Codigo para manipulacién de informacion. Ver Anexo 7.9, donde se detalla el
comportamiento de la aplicacion movil SignalPred al momento de la recoleccion de

valores, el método de envio de informacion y la recepcion de informacion.

Fase de Pruebas

Una vez culminado la fase de codificacion, se procedera a realizar pruebas para comprobar
su correcto funcionamiento o verificar los posibles errores que se pueden presentar tomando
en cuenta los siguientes aspectos.

e Parala primera prueba, se ingresara a la aplicacion y seleccionara el modo de ingreso
manual de datos, a continuacion, se procedera al ingresar los valores en los espacios
en blanco y al envié de informacion, pero con la conexion a Internet apagada.

e Paralasegunda prueba, se realizara él envié de informacion, pero esta vez con la capa

de negocios apagada.

Dentro de la fase de pruebas se realizara la ejecucion del plan de pruebas. En la Tabla 25 se

muestra el ingreso de datos con el servidor sin conexion.

Tabla 25: Ingreso de Datos con el servidor sin conexion

Ingreso de datos - Servidor caido o sin comunicacion

Una vez ejecutada la aplicacion y desplegando la actividad
de ingresar valores manualmente, el usuario debera ingresar
L todos los campos de valores solicitados, posteriormente, la
Descripcion ) » ) ) ) )
informacién sera enviada por Internet hacia el servidor
remoto que la procesara y respondera a la aplicacion el
resultado del modelo.

Condiciones de Ejecuciéon | Tener conexion a Internet
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Ingreso de datos - Servidor caido o sin comunicacion

Entrada

e El wusuario ingresa los valores de las variables
meteoroldgicas manualmente.

e El servidor remoto recibira la informacion y lo procesara
con el modelo de mineria de datos

e El servidor remoto publicara el resultado en la base de

datos para acceso de los dispositivos inteligentes.

Resultados esperados

Tras €l enviod de informacion de las variables meteorologicas
se espera el resultado del modelo en intervalos maximo de

30 segundo.

Evaluacion de la prueba

Prueba exitosa.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Después de realizar un conjunto de 10 pruebas con distintos dispositivos moviles virtuales

generados por el Android Studio, se constato que si se excede el tiempo maximo de respuesta

el dispositivo toma la decision de desechar ese envi6 de informacion tal como se demuestra

en la lustracion 22.

llustracion 22: Resultado del Ingreso de Datos con el servidor sin conexion en el simulador

de Android Studio

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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En la Tabla 26 se muestra el ingreso de datos sin acceso a Internet.

Tabla 26: Ingreso de datos sin acceso a Internet

Ingreso de datos: Sin conexion a Internet

Descripcion

Condiciones de Ejecucion

Entrada

Resultados esperados

Evaluacion de la prueba

Una vez ejecutada la aplicacion y desplegando la actividad
de ingresar valores manualmente, el usuario debera ingresar
todos los campos de valores solicitados, posteriormente la
informacion sera enviada por Internet hacia el servidor
remoto que la procesara y respondera a la aplicacion el
resultado del modelo.
Ninguna
e El usuario ingresa los valores de las variables
meteoroldgicas
e EIl servidor remoto recibird la informacion y lo
procesara con el modelo de mineria de datos
e El servidor remoto publicara el resultado en la base
de datos para acceso de los dispositivos inteligentes.
Tras él envid de informacion de las variables meteoroldgicas
se espera el resultado del modelo en intervalos maximo de
30 segundo.
Prueba Fallida.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Después de realizar un conjunto de 10 pruebas con distintos dispositivos moviles virtuales

generados por el Android Studio, se constatd que los dispositivos se quedan congelados

debido a la falta de conexion a Internet, los datos enviados para ser evaluados por el modelo

nunca llegan al servido y consecuentemente no hay repuesta hacia el cliente.
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llustracion 23: Resultado del Ingreso de Datos sin acceso a Internet en el simulador de
Android Studio

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

4.2.3. Discusion de los Resultados

A partir de los resultados mostrado anteriormente se puede concluir que el lenguaje del
estandar PMML resulta eficiente para la traduccién de un modelo de analisis inteligente de
datos y su aprovechamiento en una aplicacién mdvil. Esto se puede comprobar que dado las

librerias de PMML utilizadas en JAVA se incorporaron facilmente.

A pesar de que la documentacion de PMML muestra un ejemplo donde el modelo se puede
ejecutar de forma nativa en los dispositivos Android, la version evaluator 1.3.4 y model 1.3.5
no pudieron ser realizadas nativamente como se esperaba, por consiguiente, en futuras

versiones se espera que se corrijan los inconvenientes presentados.

Durante las pruebas con el estandar PMML se logré ejecutar el modelo de analisis inteligente
de datos en una aplicacion de escritorio, brindando asi el complimiento de un objetivo
planteado. Para la comunicacion entre la plataforma Movil y la plataforma de Escritorio se

necesitd una forma de establecer una comunicacion, teniendo en cuenta que se utilizaron
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servicios gratuitos de acceso a la informacion, la comunicacion se efectud con una base de

datos remota.

El IDE Android Studio facilito ampliamente el desarrollo de la aplicacion mavil debido a
gue se encuentra en constante revision y actualizacion, adicionalmente brinda un simulador
de dispositivos mdviles para realizacion pruebas de depuraciones de cddigo; cabe recalcar
que la empresa a cargo de las actualizaciones del IDE es Google.

La aplicacion mavil SignalPred predice la pérdida de la sefial en funcion de las variables
meteoroldgicas. La aplicacién se considera amigable e intuitiva ya que el usuario puede
identificar las acciones a realizar dentro de la misma sirviendo de esta manera como

herramienta de apoyo para la toma de decisiones.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES



5.1. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos se puede concluir que:

e La herramienta RapidMiner resultd ser la mas apropiada para el estudio de mineria
de datos. Esto se pudo constatar a partir de las comparaciones realizadas con otras
herramientas similares. Su utilizacion permitié un analisis rapido y automatizado de
los diversos algoritmos, ademas de brindar un método para exportar un modelo de

mineria de datos.

e Con el analisis del pre-procesamiento de los datos realizado se concluyé que, de las
15 variables consideradas, solo 9 fueron relevantes para la prediccién de la pérdida

de sefial.

e A partir del proceso de optimizacion incluido en RapidMiner y la comparacion entre
las tres técnicas consideras (Arbol de Decisiones, Redes Neuronales y Analisis
Discriminante) se pudo determinar que el algoritmo que predice con mayor exactitud

la pérdida de sefial es el Neural Net. Este indice de exactitud es de 100%.

e Mediante el uso del estandar PMML se transformé de manera efectiva y rapida el

modelo de mineria de datos a un objeto Java para ser aprovechado de manera practica.

e La aplicacion mdvil desarrollada, SignalPred, resulta sencilla, amigable y funcional.
Esta no solo incluye el modelo inteligente generado con PMML, sino que posibilita
la lectura de los datos meteoroldgicos de manera manual y automatica para predecir

la pérdida de sefial de manera efectiva.
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5.2. Recomendaciones

El proyecto de investigacion es de amplio interés para el area de telecomunicaciones,
sirviendo asi de apoyo a la toma de decisiones por parte de los especialistas en
telecomunicaciones. No obstante, en opinidn de los autores se pueden realizar las siguientes

recomendaciones:

Enriquecer el conjunto de datos actual con méas informacion proveniente de los

proveedores de servicios de Internet publica o privada.

e Realizar un estudio méas profundo empleando otras técnicas de aprendizaje que sean

soportadas por un estandar de modelado como PMML.

e Procesar el modelo de forma nativa en los dispositivos Android, para asi no depender

siempre de una conexion a un servidor de datos.

e Investigar nuevas versiones de PMML para el lenguaje Java Server Page que corrijan

errores en el SDK 1.7, y de esta forma puedan ser usados en servidores web.
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CAPITULO VII
ANEXOS



7.1.

Solicitudes de Informacion — CNT

[lustracion 24: Solicitud para Informacion en CNT

Quevedo, 16 de junio del 2016

Ingeniero.
LUIS VALLEJO CACERES

GERENTE DE LA CORPORACION NACIONAL DE TELECOMUNICACIONES
Presente.

La Facultad Ciencias de la Ingenieria de la Universidad Técnica Estatal de Quevedo,
S0 encuentra enmarcada en un proyecto de Investigacion que tiens como titulo
“Anilisis de las variables meteoroldgicas para la prediccién de pérdida de
paquetes de datos usando algoritmos evolutivos® que vinculan las carreras de
Ingenieria en Telomatica e Ingenieria en Sistemas, que serd bueno para I
Universidad y, para o mejor desarrollo de la Corporacién Naclonal de
Telecomunicaciones y para el bien del pais, y asl ofrecer un mejor servicio a los
cllentes, por lo que solicitamos de la manera mas comedida la faciidades on ol
suministro de informacion para ol desarrolio de dicha investigacion

.

ING. CARLOS DE LA MLATA
CARRERA

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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7.2. Solicitudes de Informacion — Transtelco S.A

lustracion 25: Solicitud para Informacion en la empresa Transtelco S.A

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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7.3.

Tabla 27: Metodologias para el desarrollo de software

Metodologias

Conceptos

Fases de los

Modelos

Anexo de la Metodologia de Desarrollo de Aplicacion

Caracteristicas

Programacion
Extrema XP

Desarrollo
Rapido de
Aplicaciones
RAD

La metodologia XP es un
modelo agil, el cual se basa en
realimentar continuamente los
cambios que se presenten en el
ciclo de vida del proyecto. Es
adecuada para proyectos con
requisitos imprecisos y que
pueden someterse a cambios

segln lo menciona [39] .

El modelo RAD esta basado
en las iteraciones y manejo de
los prototipos y cuenta con las
herramientas case?® las cuales
permite acelerar el proceso

segun lo menciona [40].

Planificacion.

Disefio.

Codificacion.

Prueba.

Modelado
Gestion.
Modelado
Datos.
Modelado
Proceso.
Generacion
aplicaciones.
Prueba

Volumen.

de

de

de

de

y

Basada en Prueba y
Error.

Reduce el costo del
ciclo de vida.
Fundamenta
Valores y Practicas
Estd basada en 12
practicas.

Garantiza la calidad
del software.

Sus prototipos son
iterativos y
evolucionario.
Herramientas
Especializadas.
Menor codificacion
manual.
Interfaz gréfica

estandar.

28 Herramienta CASE: Sirve para realizar la actividad de codificacion del software para que puede ser entendible por la maquina.
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El modelo Espiral tiene como | e Determinar e Puede ser adaptado

objetivo reducir la cantidad de Objetivo. y aplicado en lo
riesgos. Es un modelo e Analisis de largo de la vida del
evolutivo el cual ira Riesgo. proyecto.
incrementando  segin  1a | o Desarrollar, e Permite aplicar un
Espiral cantidad de codigo fuente, el Validar y enfoque de
incremento en el tiempo de Probar. construccion de
gjecucion y su planificacion o Ppjanificacion. prototipo en
segun lo menciona [41]. cualquier parte de

la evolucion del

producto.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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7.4. Anexo de los Operadores de Modelos a utilizar

Tabla 28: Caracteristicas de los operadores a analizar.

Algoritmos

Operadores

Caracteristicas

Arbol de Decisién

Red Neuronal

Random Forest

Tree Decision

Neural Net

Genera un conjunto de arboles al azar.

Es facil de interpretar.

Crea un modelo de clasificacion que predice
el valor de un atributo de destino también
conocido como clase.

Posee un método eficaz para la estimacién de
los datos faltantes.

Posee un método para la deteccion de
interacciones de variable.

Es eficiente con bases de datos de mayor
tamarfio.

Crea un modelo de clasificacion que predice
el valor de un atributo de destino.

Es facil de entender e interpretar.

Requiere poca preparacién de datos.

Es robusto.

Es mucho mas preciso con grandes
cantidades de datos.

Admite atributos discretos y continuos.
Usada para el reconocimiento de patrones,
prediccién, optimizacion.

Sirve para buscar elementos afines dentro de
un conjunto.

Aprende un modelo por medio de una red

neural de alimentacion directa entrenado por
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Algoritmos Operadores Caracteristicas

un algoritmo de propagacién hacia atras-
perceptron multicapa.

e Esun sistema adaptativo.

e Se basa en una red neural artificial de
alimentacion hacia adelante de multiples
capas que esta entrenado con descenso de

Deep Learning gradiente estocéstico utilizando
retropropagacion.

e Conjunto de algoritmos que intentan modelar
abstracciones de alto nivel en datos.

e Realiza un analisis discriminante
regularizado(RDA).

o Determina qué variables discriminan entre dos
0 MAs grupos.

e Se puede usar para evaluar la adecuacion de la

Regularized clasificacion.

Discriminant Analysis -

Se puede asignar objetos a uno de un nimero
RAD de grupos.

e Puede tener un descriptivo 0 un objetivo

Analisis Discriminante

predictivo.

e Puede ser empleado como un complemento
para el andlisis de conglomerados o Analisis
de componentes principales.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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7.5,

Diagramas de Casos de Uso.

La aplicacion estd compuesta de dos actores: Usuario y Servicio, por lo tanto, los diagramas

de casos de uso en la aplicacion son los siguientes:

USUARIO

Ingresar Datos

En la Tabla 29 se puede apreciar las caracteristicas que presenta el caso de Ingresar

datos

Tabla 29: Caso de Uso - Ingresar Datos

CU-01 Ingresar Datos
El caso de uso correspondiente a la accion de
Resumen Ingresar dato es realizada por el usuario en la
aplicacion.
Actor Usuario.
o El usuario descarga la aplicacién SignalPred y
Descripcion . ]
procede a ingresar los datos a analizar.
El usuario ingresa los datos y espera el
Resultado

Excepciones

resultado.
Si el usuario no ingresa todos los valores
establecidos se procedera a enviar un mensaje de

error.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

A continuacion, se mostrard el caso de uso obtenido de la Tabla anterior, donde

podemos ver que el usuario puede observar ingresar los datos.
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llustracion 26: Caso de Uso - Ingresar Datos

w J—

Ingresar datos

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

e Ver Historial
Como se puede observar en la Tabla 30, se puede apreciar las caracteristicas que

presenta el caso Ver historial.

Tabla 30: Caso de Uso - Ver Historial

CU-02 Ver Historial
El caso de uso correspondiente ver historial, el
Resumen ) . o o
usuario podra observar su historial de predicciones.
Actor Usuario.
L El usuario podra observar el historial de
Descripcion o
predicciones.
Resultado Acceder al historial de prediccion.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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En la llustracion 27 se mostrara el caso de uso obtenido de la Tabla anterior, donde
se ver observar el acceso al historial.

llustracion 27: Caso de Uso - Ver Historial

m

USUARIO |

Visualizar Historial |

Aceptar

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

SERVICIO

A continuacién, se detalla el caso de uso a nivel de aplicacion de escritorio, el cual funcionara
como servicio de respuesta de las solicitudes de la aplicacién movil SignalPred.

¢ Inicio del proceso

En la Tabla 31, se puede apreciar las caracteristicas que presenta el caso Inicio del
proceso.
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Tabla 31: Caso de Uso - Iniciar Proceso

CU-03 Inicio del proceso
El caso de uso correspondiente iniciaria los diferentes procesos
Resumen . )
necesarios a ejecutar.
Actor Servicio
Arranca la aplicacién y construye el modelo PMML y luego
que queda en modo espera hasta recibir informacién, una vez
Descripcion recibida la informacion procese a evaluar el modelo y generar
un resultado.
Estos resultados retornaran a la aplicacion mavil SignalPred.
Resultado Inicializa los servicios y genera un resultado.
_ Si el servicio de respuesta no esta activo, no se podra generar
Excepciones
un resultado.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Como se observa la lustracién 28 se muestra el caso de uso obtenido de la Tabla

anterior, donde podemos observar el inicio del proceso.

llustracion 28: Caso de Uso - Iniciar Proceso

Senvicio

g

i

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

102




7.6. API de Android Studio

llustracion 29: APl de Android Studio
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CUMULATIVE
DISTRIBUTION

API LEVEL

ANDROID PLATFORM

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

103



7.7

Cadigo clase usesPMML.java

Tabla 32: Cédigo clase PMML.Java

inpore

imgozxt
ixgort
imgorc

sspore
import
sspore
smpore
ixport
izport
irgore
ispore
isport
irpore
tmport
1pore
imgort

import
impoze
ingort

impore
impore
ingore
isgore
impore
ixport

package Clases:

Java,1¢.3erializable;

Java.util. LinkedMashiap:
Java.util.liscy
Java.util.Map:

srg.dng.peml . Value:

org. Jpmml.evaluator.Computable;

o2g. spmml .evaluasor . Evaluatos;
org.Jpnml.evaluator.fieldValue;

org. Jpeml . evaluator. FlelaValoettil,
org. jpeml . evaluator, HasZntityldr

0g. Jpmml  evaluator. NasEntityRegiacsys
org.jpunl . evaluator . HasProbabilicys
o2g. dpeml  evaluator. InpucField;

org. Jpeml .evalustor.Nodeltvaluator:
org. spmml .evaluator.Nodellvaluator¥actarys
erg.pmml. avaluator.Ousputlield;

exg. Jpeml.evaluator.TargetFields

org.dng.peml . Entity)
org.dng. peml, Fieldiane
org.amg . peml . PHML:

com,google, common. colliect . BiMapr
com.google, collest . Rangedat:
Java.io.Tiler

Java. o, filelngusitzean;
Java.io.Inputitrean;
Javax.onl.cransforn, Source;

ipukblic clezs uvseiiL isplementy Serislizeble |

i private 2tatic final long serialVersziocalllD «l8€5332631331%420L:

private MO pesmi:

private Evaluater evaluators

privace ModelIvaluatos<?> modelfvaloater;
private Lisctcinputfield> inputfisicss
pudiic ListcTargetfiela> targetlielads:
public List<Outputlield> cutputfielas;
Map<Fieldiame, TieldValue> asrgumentiaz
pudliiec String Resultase:

public 3tsing Prodvabilicdeds

PUBILC usalWML (P2OCL puml) (
Modelfvaluatozfectory modelfvaluatoslactory = Modellvaluatorfacstozy.nevinstance()
scaeifvalustor = modelfvaluatosTactory.neviiodellvaluator (poml) ;

Evaluater evaluater = modellvalisatesy

Ehis.paml = paml;
casposdetivesi)
cangosdbietives();
canposRaruitason():

private void casposActivos ()
Ratcinpguelield> inpetFields = avalustor.gesinpuslielda()

for(Inpusfield inputfield : imputfields)t
org.d@ng.penl . Detalfield penilazalield = (org.a=g.peml.Datafield) inpuclield.cetlielal()
org.ang.penl MiningTield praliMininglield = inputlield.getMininglield():

org.@ng.penl.Datalype datalype = inputlield.getlatalype():
org.dng.panl . CpType oplype = inpusfield.getlplypeil:
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awitch (opType) i

case CONTINUOUS:
RangeSet<Double> validirgumentRanges = FieldValueUtil.getValidRanges (pmmlDataField);
break:

case CATEGORICAL:

case CRDINAL:
Lisc<Value> validirgumentValues = FieldValueUtil.gerValidValues(pmmlDazaField);
break;

defsult:
break:

}
this.inputfields = inputFields;

private void camposObjetivos () (
List<TargetField> targetfFielda = svaluator.getTargetfields():
for(TargetField targetField : targetFields)i
org.dmg.pmml.DacaField pemiDataField = targetField.getDataField():

org,dmg.puml MiningField pemlMiningField = targetField.getMiningField(); /  Couls be ol
org.dmg.piml Target pwmlTarger = targecField.getTarget(): // Could be null

org.dmg.pmml.DataType dataType = targetField.getDataTlype()?
org.dmg.peml ,OpType opType = targecField,gecCpIype():

awitch (opType) {

case CONTINUCUS:
break:

case CATEGGRICAL:

case CRDINAL:
List<Value> validResultValues = FieldValueUtil.getValidValues(pemiDataField):
break:

defaulc:
breask:

)

SEAS.Targetlialas = zargesTielae;
5

privaze woid wwn

petiic void preparar (Doctle [ Velcoses, String (] Campon)ii... 23

public void evaluar()(
Map<Pigldang, 7> reaults = srvalustor.evalsatelscryumenta)s

targetFiclds = svelcator.gecTergesFields();
foer(TargesField carget?ield 1 targec¥islas)(
Fieldtane targerfieldiame = zargetfield.getiame():

Coject tazgeslielaValoe = rescits.pet (Sargetlieldilase);
if(cargetTicldValue instancec?f Computable)(

Cempotedle scapotadle = (Computable)tazgesFielavalse:
if(zazgesligldValoe izatancec? Maslasicyldil

Sas¥ncicyld RasPacicyld = (NasZnctizyld)cazgetFieldValue;

BEas¥azizyfiegistsy<’> RasEazicyfiegistry = (Has@ncityRegistryciy) evnluatary
Sapg<Iting, 7 sxtesds Eaticty)> eatities = nasfacicylecistiv.getfntityBegistIvi) s
Eaticy vinoer = entities.gut(basinsictylid.gesinsicylidil)s

sf(zazgezTFielfValye inscances?! HasPredabiliny) (|

Esrfzctability Rasfrcbabilisy = (MasPrcbabilisy)zargesfieldValce;
Coable 1izy = hasF lity.gesProbabilicy(vinner.geslidil)s
SRl . Probadilisded = Striag, velseOf{vianesPrebebilicy)?
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Object unboxedTargetFieldValue = computable.getResulc()!
this. fiepultaoe = unboxedTargesFieldValue, coScring() s

)

public long td() (
return serialVersioalliln

public void intotalizar()(
canposhativon()?
canposCbletiveos():
canposResultadoa()

)

public static PMML loadPMML(Strxing file)!

PO pewel = null;

File inputfilePath = nev File( file );

oyl
InpusScream in = now Filelnputlicream( inputFilePaczh )¢
Source source = ImportFilter.apply(nevw InputSource(in)):
puml = JAXBUtil.unsarahalPNNL (scuzce) )

} caten( Exception @) |

System,out.print(e.codzrang());
)
return peml;
)

eyl
InputStream in = new FilelnputStream( inputFilePacth ):
Source scurce = ImportFilter.apply(new InputScurce(in)):
paml = JAX8Ucil.unmarsial P (souxce):

} cateh( Exception e) {

System.out.print (e.to8Stxing()):
}
recurn poml;
}

public static PMML loadPMML{InputStream file) i

PMML powel = null;

eyl
Source scurce = ImportFilter.apply(new InputSource(file)):
p=l = JANBUCil.unmarshal PMML(source);

} catch( Exception e) {

Syatem.out.print(e,toS5cring()):
}
recurn pmml;

)

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

En la clase use PMML.java se encuentra en la aplicacion de escritorio cumple la funcion

manipular el objeto PMML

e Crear un objeto PMML a partir de un archivo externo.

e Genera un evaluador que sirve para ejecucién del modelo.
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e Extraer los campos de entrada del modelo.
e Ingresa datos al modelo.

e Evallay Genera el resultado del modelo.
7.8. Caodigo inicio.java

Tabla 33: Cddigo Inicio.java

package ventanas:

import clases.usePMML:

impore cla .valsresModelo:

imporT sTatic com.google.common.net.HitpHeaders . USER_AGENT:
import java.awt.event.ActionEvent)
import java.avt.event.Actionlistener;
import java.io.BufferedReader;

impore Java.io.DataCusputStzeas:
import java.io.I0Exception:

importc java.ioc.InputStreasReader;
import java.io.PrintScream;

import java.net.MttpURLConnection;
inporc java.ner.MalformedURLException:
imporc jeva.net.URL:

import java.net.URLConnection;

inpors java.net.URLEncocder;

impors Java.text.Dateformat:

inpors java.text.SiepleDateForsac:
imporc jJava.util.AxrayLiac;

imporc java.util.Arzrays)

inport Java.util.Date:

import Java.util.LinkedlList:

impore java.util.list:

import jJava.util.localer

import javax.awing.Timer;

import org.ison.simple . JSONArray;

puklic class Inicio extends javax.swing.JFrame {

Timexr (WID

forivat e Timer o

cmetro T new

private usePMML file pmml=null;
private String name="C:\\\\pmml
private String URL_subirRespuesta="";

private String URL_descargarSolicitud=

jenplo.pomli™;

hrep://bdpiemk

private String URL_comprobarSclicitud="

private String URL_subixrValor="hcttp://

private int ID=0,cont=0,Ni 2 8=0;
private Timer timer;
private List<valoresModelo> aux:;

public Inicio() (
initComponents ()

imam(rep

timer = new Timer (tiempoEnMilisegqundos, new Actionlistener ()

public veoid actionPerformed{ActicnEvent e)

if (cont == repeci conteo) {
aux = resivixrJSON():
if (aux != null){

private int tiempoEnMilisegundos = 1000, repeti contec=1S;

{
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e.princStackTrace|):

private List<valoresModelod> resiviedSON()(
Jerangbulfer responae = null;
JE0BCRject JsonCh) « mev JSONCEBIect|):
Jecetey . pat (il IM s
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Aadinzy La mabesceie
con.setRagquestietned (“)001v)
con.setRequessProperty{“Uanr-hgens®, USER_ASINT) ¢
con.setRequestPrepecty | “Accnps -Language®, "o 00 enigqel.5%)2

CIes00® 108 PDAINNRLIES DATS SAVIAD
Seriag uslfarenetesz = “Ile"elD;

toviance lie datae por PO
con.setDodutput (S39e)

T = nev (con.g P Toam()) 1

WE wzitelyten (asiParaneters);
wr.flushi) s
wr.clesn():

1a sespucity fiel o

Laptez v
int TesponseCcde = oon.getiesp 0z
Bufferediieader in = nev BufferesaReader(

naw InputitreanReader (con.getinpstizresmi)));
String inpatlime:

Terponae = mew Jcringbeffes():

while ((inputisne = in.vesdline()) = nsild) ¢

response,append (1npoclise) )
}
terzemes ig conesids
an.closails

Lisccvaloresiocelo> temp = mull:
JINCOIecT Jocadbliect = (JEOEODIect) JECNValue.perse(correliz(response.toisring())ir
18 ((Leng)JeonBlect. get (“suscasa”) ) anzValoe() == 1)¢

int eux = Integer,parselnt{(Ssring) JscnCbieot.get(™uant0a9%))s

NDeszargas & auxeId;

cenmp = recuperar(ii):

I0 = acxs

Fetuss temp:
felnel
FryTuntarsal  aotTent | L300y

e.princStackTraced) s

1 et est . out {"mmaange® | s T iat)

]
zetasn sully
]

privase STring correjivi(Ssxang Jsom){
ine suxed:
Strieg maeves""y
for(ans o=0;c<IRcn. Jengthl) Foes)
L2(3scn.relnasirray()[e] == ")
aux =T g
TOX(Ane Sw0ioCmauRices)
1o0e. tolharid (el

TetuIn mowve;
'

private lList<valoreshodelor recwperar(int index)|

Stringlulfes sespottan = null;
JS5CNChiect jsonld) = nev JEOMOBIect()!
f[ARatinae o 1t8=9 y sniail dni ussaris
Jsonlel.put|”
Cresscs S5a lApte Fets almssssat ol PR
List 1 = nev Liskealist()s
1,604A11 (Arrays.aslist()scolb)) )i
Cannrsmze ) Sksing JCN

Scring JsonString = JSONValuoe. ColSONString(l) ]

try 1
Cremesg o= niavd odiets DAL o= ls uxl s504e petir al 200N
DRL ob) = new URL(URL_descargarSolisitud) s
438a8 g = URL¥nced de(3scad ~TTY.8%) s
ressce piezs te ooesEidm
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con. setRequestiethod ( ):

con. setRequestFropert g
con. satRequestProperty( ‘ i

String urlParameters = idad«*+index;

cen, setDolurput (true)

tStream wr = new DataQutputStream(con.getOutputStream());

wr.writeSytes (uriPsrameters);
we. flush();

wr.close();

int respongeCede = con.getResponseCode():
BufferedReader in = new BufferedReadsr|(

new InputStreamReader (con.getinputStzean())):

response = ney StringBuffer();
while ((inputline = in.zeadline()) != null) {

reaponse,append (inputline)

in.close();

List<valoresdodelio> nuevo = naw ArrayList<valoresModelo>|():

vSONObject jaonlbject =(JSONObject) JSONValue.parss(correjir{response,toString()));
1t (((Long) jacnlbiect.get | )).ancValue() == 1){

JSONArray array=(JSONArzay) jsonObject.get( )i
for(int c=l; c<array.size()re++) |
JSONCDIect bal = (JSONObject)srray.getic):
valoresModelo aux = new valoresdedelo(bal):
nuevo,add (aux) ;

réturn nuevo:

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

La clase inicio.java se encarga de:

Se definen las variables a utilizar, ademas de inicializar las direcciones web de donde
se descargara la informacion.

Se inicializa la clase definiendo un Timer que se utiliza para tener la aplicacién a la
escucha en caso de recibir peticiones de procesos.

Eventos de un ChekBox para controlar cuando la aplicacion esta escuchando o no la
recepcion de datos.

Enviar los datos procesados a cada uno de los solicitantes, empaquetando la
informacién en JSON.

Recibir los datos pendientes de procesos empaquetados en JSON de parte del servidor
de datos.

Definir un método que en el caso de comunicacion con PHP se descarga una

sentencia adicional de texto que debe ser eliminada.

110



7.9. Caodigo de ingreManual.java

Tabla 34: Cédigo ingreManual.java

packege com, KAnoahse, akd, weasherpres
iaport

lpublic class ing 1 applosp tvity |

private JACKFarser JssnParser = new JIONTarser()!

private valozes tespValores;

private static final Svring CRIL_ssdirDator = “htip://iniplesbell nat2) . et/ Pradveather /sl iValorssladroid. phg* )

private static final 3tring LRI descarparfesslitado = “hiip!//baplestell.netd) cet/Mredveather/descargarvaloresiedroid. php”

private LiasView liatg

private Frogressliaslog pOtaleq)

private Tiser tiserioopdonn = naw Tiser{l:

private TexcView tat_taln, tat_taed, tat_taax, tat_tres, txt_tenvap, tet_LIGvia, tat_eva, txt_parec, tat_balio, tt bais, txt bmed, tat_haax, wiy, txt_wegfapera;
private Juring nasefiles*tudex. tat’, ress Timpe excedido de sspera’, resultaco, probabilisded, texto errore'’p

long scanPariod = 1000

private int conted, MDescargsa,contTisers(, LiDispoattivoed, tiempodaertond, L0 arrer vatiomd, Ll wrror raoged;
boolean salide = falwe, Lintoavanzar=false;

private Tizer tiser|

private TirerTase CiswrTosk;

final Handler Nandine = paw Handler!) !

Private Gseing nase Aasetae*flehars. tat*]

Wovnzzide

protacted void onCrease (Bundle sevedInatancedzate) (...

Bovnrzide

protacted void endzopdl |...|
public veid evensoafoniblen (View vi(

lirplarValorea ()

pebilic void eventoaFoeibien View v {

lispias¥aloces():
Af(generarVaiores ()] | - F=mmre las o
new Avtesprlogin() . execote|l! ~ F3ecats ol ynceso &= sowiy § POCCPTIOC O dsbtas

1
]

private 3solsan gessrarValares()|
Boclesn COnIITGATRITURS
DazePicker feche o (DutePicher)findViewSyld(R.id.datelicker);
Ant dis = fests getDayOfMosyh():
tnt ses = fecha.gectMonthi();
int afip = fecha.gezVeer();
Af (corpronasVecion () t=0) |
smatsactienaain ()5
continoer = false:
| else if(cceprobasRangos|)i=d) |
soatraresaage ()
contimaer = false:
I

17 {continoer) (
TegiValores = new valores|

Doutle. purseloutle| String.valoedficis) ),
Pesble . parselonhle| Siring.velumdipes] |,
Dochle.parseDoubls| String.velusdf(afs) 1,
Socble.parseloctle| txt taed. getTest(|.zaString() |,
Docble.parselocble| t3t_tsaz,getlest{).sedtringl) |,
Double.perselochle| txt tmin.getTest{|.toStringl) ),
Doutle.parselouble| txt toos.getTest (| .teSering|) |,
Double . paranionblie| txt heed.getTess(|.sadtringl] |,
Docble.parseboubls| txt hmax.getTest({).coStringl) ),
Oouble.parssDounle| txt temvap.gerless().taString() |,
Jocble.parselouble| tat puroc.getiesti) .softrinsil .

111



L0 (continuas) |
tegialores = new valores(
Dodble.parseDonble( String.velusOfi{aia)l |,
Doukle.parselouble; String, valueQfimes) ),
Seutel 1o Seri valueQfjafia) ),
Sooble.parselcutlie| txt tmed gecText() .taStriagil ),
Juable,parsefouble! txt tmax,getText().tofuring() ),
Double.parseliosble( txt_tmin,gecText().taZtziag(l ),
Duuble. mnuq tat_tees.gerText (). .taString(| ),

Soabl le{ txt bamed. ). ta8 0,
Joublie. mm-t txt_bmax.getTaxt() .taltcingl) ),
Touble.p le{ txt_ mp.gesTexs () .coStringl) ),

nouue.m’dbme( m_ﬂroc ge=cTexc () .voSzring() ).
Dbuble.parsedDoghle| tat helle getlest().telSring() ),
Souble.perseloutlie| tat eva.getlest|).t=Stcieg() |,
Ineble.parseouble( tat_liuvia.gesTexs () .taftringi) ),
Oouble.parsefoubled txt_bmin.getText().toStringl) §,

sAlispoeitivo
"
SEOtinuMr=S I
|eline|

private void mostrarMensajes() ( mev DislogoRlercs().showigecTragmentMansges(), s} |
private int cospestestecics()|...)
private int oosprobesfangosO| )
Indices de 1= bese de detos guerdados en  tat
Cantador ds rwls)
private weid sootzesmessade () | sew DislogudleTna |l .showigrrPragsestamsages (), et i |
Privete et saRpTIRarVeriee (0.0

=t £y LLLEET) )

Indione dm 1o hasw d MTse guardais == 3%

Camtater 8o veis)

ilis weid Lisgiar I |

e oLl shesel : 3 pesta, Strisg sclucisa, Strisg 14 res, Mring cadessVelsses |
Iameat SOTIViad - mew Intest igetigplicetiselontest(), Mesuitadd.class))
scrivigad. senlisge (Iavesy. FIAT ACTIVITY CREAR TOF | Isvest. FLAR ACYIVITY STNNRE TP )
serivides. punkates (V53 30,1705

SSTividad petlatss| I3 MEEC. 12 sms))
actividad punfatys (“VALORES", cesesaValices) )
FTATLAITLVITY (SSTIVISAD 5

e . fimim )i

TR aaDeat vy 11

fregics TEzss = mmmdn d= s

mmmmmmm{

ECv=rrise

M.M&(ﬁbﬂ:
phizlog.show()

1

#Co=rrids

protected String deT=Sechproond{String... args) |
int saccess;
3 i

Iglidig Farameters
List parames « tespValotes. parass|)’
/ pelting povdsel Setelils by sanily HITY reguest
2 jest Jaen = ) =4 'y (UL sedulrllatos, “POSTY, parass):
Af(ysostemull) |
wacceas = Jeon.gwsint (valoees, TAG SUCTESE) ¢
AF {succmes == 1) [

starsTimer ()1
return )son.gesScring(valores. TAG MESSMGE)r //-ooooeeeee 7IF W CILS0.. RO
J alse [ s/ MERERJE UE W0 NOUZN SUANIAR L2 THFUNMACION

return Jacu,gesString (valores. YAl MESSAGE) ¢
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returs ‘'t

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

La clase valoresModelo.java se encarga de:
e Obtener los datos ingresados por el usuario de forma manual, en orden.
e Los datos se empaqguetan en el objeto JSON.
e Los datos se suben a la base de datos y la aplicacion se posiciona en modo espera
para determinar la respuesta
e Cuando la respuesta lleva de parte del servidor, la aplicacion visualizara de forma

gréfica el resultado obtenido del modelo evaluado.
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7.10. Manuales de la Aplicacion y Servicio de Respuesta

Manual para descargar la aplicacion SignalPred.

Para descargar la aplicacion SignalPred se procede a abrir la tienda de Google Play. En el
cuadro de busqueda se escribe la palabra SignalPred y se selecciona para buscar la aplicacion.
A continuacion, se mostraran aplicaciones semejantes o de la misma rama que la aplicacion

que se desarrollo, se selecciona la apk SignalPred.

llustracion 30: Ingreso a Google Play y Busqueda de la App

‘

@

¢ weatherpre

N rru - .
APPS Y JUEGOS PELICULAS, MUSICA, h
LIBROS
Tlempo (Tbre
RATI
Juegos nuevos

VER MAS o= InfoMatic (talking alar

y las mejores actualizacones

i § Parsec Gores
f N l'i;";{'] 2.0 % o
k IC Weather-US satellTte..
Power : =

Mario : Walking > Ran

42« OR

IC Weather for Japan
fesontTme., com

5.0%

surcn

MARIO Corre junto a
2 Mario
e

WeatherPre

Kinathta

ONSONS Y |

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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Una vez se encuentre la aplicacion se debe seleccionar Instalar, a continuacion, se mostrara
los permisos necesarios para poder funcionar la aplicacion y se acepte las condiciones, se

procedera a instalar la aplicacion.

llustracion 31: Permisos para el funcionamiento de SignalPred

© F .l 00x@ I:16 AM

‘ GignaiPre  (no
@ SignarPred publicada)

requlere acceso a ® Todos

%) Dispositivo e historfal
de apllcaclones

o Debldo a que esta app estd en desarrollo.
9 Obleactén ¢s posible gue sea Tnestable.

Google Play ACEPTAR

Herramlenta de Prediccion

Vs A \ MANRSC

% NOUEDARDES
(Meloras de errores al reall
\'iejoras ¢ al realizar

retroallmentaclén.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Manual de Usuario

La aplicacion movil SignalPred esta destinada a la prediccion de pérdida de sefial en redes
inalambrica ademas de ser una herramienta de estudio para el mejoramiento de posibles
modelos predictivos, la cual tiene como objetivo la recoleccion de datos de las variables

meteoroldgicas ya se por ingreso manual o automatico.
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SignalPred cuenta con tres modulos: el primero para ingresar los valores y generar la pérdida
de sefal, el segundo para visualizar el historial de las predicciones y el tercero esta orientado
a la guia de uso de la aplicacion.

llustracion 32: Modulos de SignalPred

E Manual

B Automatico

Generar Listas

Reglstro de Predicolon
Ayuda
> Tutorial
> Leyendas

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Al ingresar por primera vez a la aplicacion, se desplegara un tutorial de uso de la aplicacion
ademas de registrar el Id del dispositivo automéaticamente en la base de datos.

Una vez dentro de la aplicacion se mostrara la pantalla principal donde se observa de fondo
los datos meteoroldgicos de la ubicacion GPS siempre y cuando esta se encuentre disponible,

en la barra lateral se aprecia los modulos disponibles.
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Ingreso Manual.

En esta opcidn se mostrara una lista de todas las variables meteorologicas que el modelo

necesita para generar un resultado.

[lustracion 33: Ingreso Manual de variables

2 mar am7

)
——ry

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Ingreso Automatico.
Mediante el ingreso automatico se mostrara las coordenadas GPS en cero hasta que se

proceda a obtener la nueva ubicacion GPS, posteriormente se visualiza los datos de las

variables meteorologicas brindada por un servicio meteoroldgicos de terceros.
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llustracion 34: Localizacion del GPS

Coordenadas GPS

jin entedo GPS

Latitud 0 00000
Longitud  Q.00000

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

llustracidn 35: Ingreso Automatico de variables

Coordenadas GPS

GPS Activadk
Latityd 1.0333369
Longitud 794713422

Condiciones Metereologions en au ubicacion

empefatura Minima

(0 T
[ 13.98999

c° Tempearatura Modia

18.99

Temperatura Midma C*
@(0 22.99

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

(CD)

Temperatura de Oscilacon (

X

9.0

Punto de Roolo

18.99
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Resultados.

Esta opcidn se activa cuando se procede a evaluar el modelo ya se de forma manual o

automatica y genera un resultado que se expresa en numeros y graficos, ademaés ofrece la

posibilidad de retroalimentar el modelo.

llustracion 36: Resultado Obtenido

Resultado nterfarencia
Probabibdad 09320747 529873)

Indeoe 112

Sefal: 6793 Interferencia; 93,207

LEStan de acumdo con es100 s ultadons
obtenidos mediante un modelo de predicoion?

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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Retroalimentacién

Esta opcidn se activa cuando el usuario desea retroalimentar el sistema, este despliega todos

los datos de las variables meteorologicas disponibles y también las opciones de resultados

posibles.

llustracion 37: Retroalimentacién

Resultados de Prediccion

(®) Interferencia

O Sedal

empemtusg Minema

il 13.98999

& Tempematura Media

@ 18.99

£  Temperatura Maxima

22.99

smperatuts de Oscilacon

9.0

Punte de Rocio

18.99

iT=]=.

I

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Historial

Una vez que se elija esta opcion se procedera a descargar una breve descripcion de los

resultados generados anteriormente.
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llustracion 38: Historial

PROBABILIDAD

Fecha: 22/3/2017

Sefal Interferencia
93207

Fecha: 21/3/2017

Sefial Interferencla
93.207

Fecha: 21/3/2017

Sehal Interferencia
93.207

Fecha: 21/3/2017

Sefial Interferencla
93.207

Fecha: 21/3/2017

Sefal Interferencia
93.207

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)

Manual del servicio de respuesta.
La aplicacion de escritorio desarrollada en Java esta orientada a construir y evaluar el modelo

de mineria de datos, esta modelo es entregado por una herramienta de mineria de datos y

posee una extension PMML.

Una vez que se inicia la aplicacion este cargar el modelo de mineria de datos y si funciono

correctamente se procede construir los servicios de respuesta.

Si los servicios de respuestas estan activos, constantemente dentro de periodos de tiempo
establecidos se procede a revisar la actividad de solicitud. En el caso de recibir una solicitud,

se procedera a evaluar el modelo y responder con su respectivo resultado.
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llustracion 39: Servicio de Respuesta

(& - o %

Evaluador de Probabilidad

Identificador de la Base de Datos: 158

28/03/2017 01:16:59 ID Dispositivo: 7 Resultado:0  Probabilidad0.9320747529

FProceso Terminado en: 651, esperando Resultados

28103/2017 01:17:09 Mo hay datos nuevos.

<] i |

Servicio de respuesta
) Desactivar Barra de Progreso
® |Activan |

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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CAPITULO VIII GLOSARIO
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Tabla 35: Glosario de Acrénimos

Acroénimos Concepto
AD HOC Teécnicas de Clasificacion Predictivas Ad Hoc
APl Application Programming Interface / Interfaz de Programacion de
Aplicaciones
ARCOTEL Agencia de Regulacion y Control de las Telecomunicaciones
CNT Corporacion Nacional de Telecomunicaciones
COF Factores atipicos Clase
Csv Valor separado por comas.
EVA Evaporacién
FTTx Fibra Optica
GPL Licencia Pablica General
HELIO Heliofania
HFC Hybrid Fiber Coaxial / Cable Modem
HMAX Humedad relativa maxima
HMED Humedad relativa media
HMIN Humedad relativa minima
IDE Integrated Development Environment.
INAMHI Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia
ISP Proveedor de Servicios de Internet
JDK Java Development Kit
JSON JavaScript Object Notation / Notacion en Objetos de JavaScript
KDD Knowledge Discovery in Databases / Proceso de Extraccion de
Conocimientos
KNIME Konstanz Information Miner
LLUV Lluvia
MANESTSs Mobile Ad-hoc Networks / Redes Ad-hoc para Moviles
OHA Open Handset Alliance.
PCA Analisis de Componentes Principales
PESE Pérdida de Sefial.
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Acrénimos Concepto
PHP PHP Hypertext Preprocessor
MM Predictive Model Markup Language / Lenguaje de marcado de
modelos de Prediccion
PUROC Punto de rocid
RDA Regularized Discriminant Analysis
SDK Software Development Kit- Kit.
SGBD Sistema Gestor de Base de datos.
SQL Structured Query Language / Lenguaje de Consulta Estructurada.
TENVAP Tension de vapor de agua
TMAX Temperatura maxima
TMED Temperatura media
TMIN Temperatura minima
TOCS Oscilacion térmica
TSR Protocolo de Enrutamiento de Origen basad en confianza.
URL Uniform Resource Locator / Localizador Uniforme de Recurso
WEKA Waikato Environment for Knowledge Analysis
WLAN Wireless Local Area Networks / Redes de Area Local Inalambricas
WMAN Wireless Metropolitan Area Networks / Redes de Area
Metropolitana Inalambricas
WPAN Wireless Personal Area Networks /Redes de Area Personal
Inalambricas
WSN Redes de Sensores Inalambricas
WWAN Wireless Wide Area Networks / Redes de Area Ampliada
Inalambricas
XML Lenguaje de marcado extensible.
XNU X is Not Unix.

FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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Tabla 36: Glosario de Palabras

Palabra Definicion.
Sistema de informacidn central en el proceso de herramienta de
Data Warehouse o
mineria de datos.
Multiplataforma Software que trabaja en todos los sistemas operativos

) . Observaciones cuyos valores son muy diferentes a las otras
Outliers o Datos Atipicos ) )
observaciones del mismo grupo de datos.

OHA Confederacion de compaiiias de software, Hadware vy
Telecomunicaciones.
Scoring Herramienta estadistica que ayuda a la toma de decisiones.
Sesgo Orientar o direccién gue toma un asunto.

Variables Endogenas | Variables Dependientes.
Variables Exdgenas Variables Independientes.
FUENTE: CONOCIMIENTOS PROPIOS
AUTORES: AGUILAR ANGIE Y NUNEZ GABRIEL (2017)
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