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RESUMEN

En estos Ultimos afios se ha ido incrementando la demanda del recurso espectral,
debido a las innovaciones tecnoldgicas y al aumento de dispositivos inaldmbricos.
Esto puede llegar a convertirse en un gran problema en zonas donde la aglomeracion
de personas que hacen uso de estos dispositivos para acceder al espectro es alta
causando escasez de espectro, siendo la principal causa de esta escasez la mala
gestion espectral por parte de los entes reguladores internacionales y locales. Los
sistemas que hagan uso de bandas compartidas como por ejemplo las bandas ISM
pueden llegar a congestionarse en lugares con una gran cantidad de personas con
estos dispositivos queriendo acceder a estas porciones de espectro, debido a la
interferencia causada por otros dispositivos. Los dispositivos implementados con la
técnica del acceso oportunista al espectro (OSA) se presenta como una solucién a
este futuro inconveniente, ya que pueden acceder al espectro eficientemente sin
causar interferencias, aprovechando el tiempo y espacio en que las bandas

concesionadas se encuentren desocupadas.

Este proyecto puede ser tomado como base para sistemas que son capaces de
acceder al espectro de manera oportuna y que requieren una mayor porcion de
espectro, ya que se trata del disefio de un algoritmo predictivo para la deteccion y el
analisis de n canales desocupados o subutilizados del rango de frecuencias UHF-TV
del espectro radioeléctrico en ambientes interiores, logrando asi detectar n canales
conjuntos que cumplan con los requerimientos de espectro de los sistemas en

cuestion.

A través del algoritmo y de la herramienta de simulacion MATLAB se obtuvo la
disponibilidad de cada canal y posteriormente por medio de la agrupacién de n
canales se obtiene la disponibilidad de n co-canales. En los resultados se logra
evidenciar que el maximo nimero de canales adyacentes es 9 aunque con una baja
probabilidad de ocurrencia, ya que a partir de aqui la disponibilidad co-canal tiende a
0%.
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Se comprobé que el algoritmo empleado basado en el modelo de redes neuronales
artificiales, realiza predicciones muy precisas con valores cercanos a los de los datos
reales con un error muy pequefio, debido al método de aprendizaje que utilizan estas
redes ya que usan tanto las salidas producidas por la red asi como las salidas
esperadas para calcular el error entre ellas y si este error se encuentra por encima
del umbral establecido se ajustan los pesos sinapticos de la red hasta que el error sea
inferior al umbral. Estas predicciones permitirAn saber la porcién de espectro que se
encuentre disponible en espacio y tiempo para que los sistemas que cumplan con
estas caracteristicas espectrales puedan implementarse en la banda determinada de

manera oportuna.
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CAPITULO 1

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

1.1 Problemas aresolver

En la actualidad el incremento de dispositivos inalambricos y la aparicion de
nuevas tecnologias a nivel mundial, han provocado que la demanda de utilizacion
del espectro crezca de manera rapida [1]. Por lo que en los proximos afios habra
escasez de espectro sobre todo en zonas urbanas densas debido a la
aglomeracion de dispositivos que pueden causar congestion y ésta a su vez
interferencias entre los usuarios finales, las cuales afectan a la calidad del servicio
y a la velocidad de transmisién, disminuyen la cobertura y aumentan la latencia
[2]. Este inconveniente afecta tanto a los sistemas con bandas licenciadas o no

licenciadas [3].

En [4] se indica que “No es tanto una crisis del espectro, sino mas bien una crisis
de la politica de adjudicacién del espectro”, haciendo referencia a que algunas
compafias tienen mas espectro del que necesitan, lo que significa un ineficiente
uso del espectro radioeléctrico ya que existen canales disponibles por intervalos
de tiempo [5]. Por ejemplo, en la banda de UHF-TV no se utiliza la capacidad total
de sus canales o estos operan en ciertos intervalos de tiempo, lo que causa el

uso ineficiente del ancho de banda que radica en un desperdicio de espectro [6].

[4]°Las nuevas tecnologias prometen seguir aumentando la capacidad de
transmision de datos inaldmbricos durante afios.” Tomando en cuenta lo
redactado [4] desde el afio 2012 se informé el cambio notorio que se vendria
dando en los afios proximos con un sin nimeros de dispositivos inteligentes en
este caso teléfonos inteligentes dando un aumento excesivo en utilizar los datos
inaldmbricos y asi produciendo un aumento de trafico sobrecargado, Tal como se
indicé en [4] tanto la compaiiia Cisco y Bell labs previeron que para el afio 2016

el trafico de datos se multiplicaria por 18 y por 25 respectivamente.
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1.2 Justificaciéon

Hoy en dia para optimizar el recurso espectral existen nuevas técnicas que
permiten acceder al espectro de manera oportuna, mediante las cuales se logra
mejorar la eficiencia espectral. Los sistemas basados en OSA (Oportunistic
Spectrum Acces) brindan la posibilidad a los usuarios que no tienen la concesiéon
de la banda de hacer uso de esta porcidn del espectro mientras este segmento
de frecuencia se encuentre disponible espacial o temporalmente con la premisa
de no perjudicar el funcionamiento de los sistemas licenciados, es decir cuando

los usuarios con licencia no estén haciendo uso de la banda en cuestion.

Dentro de las tecnologias que conforman a los sistemas basados en el acceso
oportunista al espectro la mas destacada es la Radio Cognitiva, la cual hace
factible la comparticion oportuna de un canal entre usuarios con y sin licencia.
Las radios cognitivas daran un empujon en la deteccion de la disponibilidad en

las frecuencias dado que existe un cambio de milisegundos entre ellas [4].

Los dispositivos y aplicaciones con capacidades OSA estan aumentando debido
a su gran utilidad, por lo que resulta necesario hacer un andlisis de la demanda
espectral para de esta manera detectar los segmentos de espectros disponibles
(espacios en blanco) con el fin de que estos dispositivos puedan operar en las

porciones de espectro libres.

Como el espectro es un recurso limitado del Estado, los organismos reguladores
locales son los responsables de la gestion del espectro. Dada las circunstancias
actuales que presentan la administracion y asignacion del recurso espectral,
podria darse una situacién de escasez de espectro en un futuro proximo, debido
al gran incremento de los dispositivos inalambricos y a la aparicién de tecnologias
innovadoras lo que podria hacer colapsar a los sistemas actuales en zonas con
altas densidades de poblacién. Aunque esta situacion se puede revertir haciendo
modificaciones en la forma de gestionar y asignar el recurso espectral como por

ejemplo cambiando de una asignacion estatica o fija a una dinamica, logrando
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asi utilizar eficientemente el espectro y que los sistemas actuales puedan brindar
servicios con altos estandares de calidad cubriendo las necesidades requeridas
por la sociedad ecuatoriana. Los rangos de frecuencia que abarca el servicio de
television son de gran relevancia debido a las caracteristicas de propagacion que
presentan estas frecuencias, en estas bandas también se encuentran una gran
cantidad de porciones de espectro libres (espacios en blanco) debido a la
separacion que tienen los canales para evitar interferencias entre ellos. Estos
segmentos de espectro disponibles pueden ser aprovechados por sistemas
basados en OSA.

El propdsito de este trabajo es realizar el disefio de un algoritmo predictivo para
la deteccidn y el analisis de n canales desocupados o subutilizados del rango de
frecuencias UHF-TV del espectro radioeléctrico en ambientes interiores, el cual

puede ser tomado como base para dispositivos con capacidad OSA.

Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Disefiar un algoritmo de predicciobn basado en el modelo de redes
neuronales artificiales que pronostica la disponibilidad de los n canales de
la banda UHF-TV con el fin de que estos canales sean usados

eficientemente.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Entrenar las redes neuronales por el método de aprendizaje
propagacion hacia atras con un determinado nimero de entradas por

canal.

e Realizar varias pruebas con los datos obtenidos en cada canal
dominando a las redes y a los patrones creados, para que nos permita
comparar y validar los resultados obtenidos y concluir acerca de

confiabilidad y estabilidad del algoritmo.
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e Comprobar si hay segmentos de banda disponibles en los canales
UHF-TV, que puedan reutilizarse y asignarse a otros sistemas para

evitar la congestion

e Determinar el intervalo de tiempo desocupado.

1.4 Metodologia

Para realizar este proyecto la metodologia empleada se encuentra fundamentada
en el disefio de un algoritmo de prediccibn para analizar y detectar la
disponibilidad espectral en canales libres o subutilizados de la banda UHF-TV en
el interior de un edificio basado en el modelo de redes neuronales artificiales,
usando una base de datos con la informacién recolectada previamente en otros

proyectos.

La informacion proporcionada se la organizara en una matriz acorde a la
disponibilidad de cada canal y n canales adyacentes durante un lapso de tiempo.
Esta matriz esta representada por un “1” que indica que el canal se encuentra

disponible y un “0” que indica lo contrario.

Al haber un mayor nimero de canales conjuntos disponibles, se obtiene un ancho
de banda considerable en el cual podrian implantarse otros sistemas o
aplicaciones aprovechando de manera 6ptima las caracteristicas que presenta la
banda de frecuencia y las condiciones requeridas por estas tecnologias, teniendo
en cuenta las normativas que gobiernan a estas tecnologias como la banda de
frecuencia concesionada, las potencias de operacion y los niveles autorizados

por los entes reguladores internacionales y locales.

Mediante el modelo del perceptron multicapa y su algoritmo de propagacion hacia
atras (backpropagation) se procedera a predecir la disponibilidad de cada canal,

y también la disponibilidad de n canales conjuntos.
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Se realizara un analisis de disponibilidad de la banda espectral para n canales
conjuntos, para de esta manera poder utilizar eficientemente el ancho de banda
disponible de los n canales durante un intervalo de tiempo.

La confiabilidad y la eficiencia de este algoritmo de prediccion se comprobaran a

través de la herramienta de simulacién MATLAB.

Por ultimo, las graficas obtenidas mediante la simulacién ayudaran a explicar las
predicciones de los canales adyacentes en las diferentes zonas en el interior del

edificio, concluyendo asi en qué lugar la prediccion es mas precisa.

Alcance

Se prevé que este proyecto tendra una gran repercusion en préximas tecnologias
o aplicaciones, y esto sera en el momento que tanto las entidades reguladoras
internacionales como locales gestionen eficientemente el espectro, permitiendo
gue los dispositivos con acceso oportunista al espectro puedan utilizar este

recurso de manera dinamica.

Este proyecto puede ser tomado como base para el desarrollo de dispositivos con
acceso oportunista al espectro dentro de ambientes interiores para una zona
urbana densa como lo es Guayaquil, en donde ciertos sistemas o tecnologias
podrian colapsar debido a la aglomeracién de personas. Estos inconvenientes

podrian solucionarse accediendo de forma dinamica al espectro.

Ademas, este estudio de la disponibilidad de n canales conjuntos de una
determinada banda de frecuencia hace posible conocer que tecnologias podrian
implementarse segun el ancho de banda disponible por los n canales adyacentes
gue se encuentran desocupados en un intervalo de tiempo, lo que tiene como

finalidad mejorar la eficiencia espectral y acabar con la escasez de espectro.
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CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE.

En un sinnimero de situaciones se ha tratado de predecir diferentes tipos de traficos

para poder trasmitir de forma rapida, eficiente y segura la informacién

En los dltimos se previé un aumento exponencial en dispositivos inteligentes dando
por hecho que se iban a generar grandes cantidades de datos y por lo tanto estos
estarian incluyendo un aumento de trafico. Como se analiza en el reporte: Cisco
Visual Networking Index [3], las redes utilizadas en las telecomunicaciones tienen a
generar una gran cantidad de datos produciendo trafico dando por esto datos que
varian en su utilizacion, fallas entre otros tipos de datos de operaciones, al tener una
gran cantidad de datos se las puede utilizar con inteligencia artificial debido a que
estas estarian involucradas en la administracién de ellas para un mayor control de la

red.

Se ha establecié disefiar un modelo para el tamafio de la red, y va a permitir modelar
y simular con una variedad de opciones y nos concedera pronosticar el volumen de

trafico que identificara patrones de la red establecida

Al tener un volumen de trafico genera un problema en los enlaces tal que la solucién
optada sera para mantener la disponibilidad de la red. Y se toman en cuenta las
elecciones adecuadas para poder predecir este comportamiento [6], son varios los
pasos para predecir las variables en la red establecida dando paso a pronosticar el

volumen de trafico que se generara en la red.

La mineria de datos [6] nos permite obtener un conocimiento para manejar un
volumen de datos significantes que se encuentran disponibles y tomando en cuenta

las variables que se identifican para contribuir con los cambios necesarios.

En [3] se la utilizara para analizar y resolver problemas involucrados con la NCP en
vista de la forma de la red se necesitara un pronéstico del volumen del trafico que
permitira resolverlo. El proyecto propone un circulo virtuoso del proceso de

adquisicion siendo este un proceso de aprendizaje. Este circulo de aprendizaje nos
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indica que se debera identificar el problema para proceder a cambiar los datos en la
informacién necesaria para poder transformarla en conocimientos y este a la vez en

una experiencia para el aprendizaje de la red.

Se debe dar a entender que a pesar de ser 4 etapas para cada etapa correspondera
varios sub-procesos dado que el método que se describe consiste en los sub-
procesos tales como la recoleccion de los datos, Preparacion y limpieza, Un andlisis
de correlacion, de las variables de la red, Realizar un modelo de pronéstico, de
prediccion con una interpretacion de los datos para poder predecir las variables en

cuestion [6].

Al realizar estos procesos se pudo tener algunos resultados de prondéstico de trafico

enviado desde un canal de la red hacia un servidor de la base de datos [6].

El resultado final obtenido mediante simulacion y mediante la prediccién, tal que en
el resultado detallado se observara en la tabla el valor de RMSE que este indica el

porcentaje de error entre la simulacion y la prediccion basada con RNA [2]

En [7] se desarroll6 el modelamiento del trafico de datos mediante redes neuronales.
Para entrenarla se emplearon los datos de trafico extraidos de una red LAN Ethernet
a través del snifer Ethereal, el software usado para modelar la red neuronal de tres
capas fue MATLAB. Con un numero de muestras de trafico suficientes para entrenarla

los resultados presentan gran precision y flexibilidad.

Las redes neuronales artificiales son aplicadas para la prediccién dinAmica del ancho
de banda, prediccién de errores y clasificacion del trafico, asi como para controlar la

congestion y predecir el tréfico en redes de alta velocidad [8].

Para predecir el volumen de trafico en una red LAN, las muestras de datos fueron
adquiridas en un intervalo de 50 segundos, usando un software libre para medir el

ancho de banda.

Con el objetivo de predecir el trafico futuro, se entrend la red neuronal artificial con

los datos extraidos de la red LAN. A través del método de prueba y error se ajustaron
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los parametros de la red para poder predecir el trafico acorde a la informacion
proporcionada. Mediante Matlab se cre0 la red, debido a la facilidad que brinda este
software para la creacion de redes neuronales artificiales. Al principio de realizaron
pruebas con distintos parametros y modelos, pero el modelo con una etapa de
entrada, una etapa de salida, una etapa oculta con funcién de activacion lineal fue el

gue mejor aproximé el comportamiento para las muestras obtenidas [7].

Luego de entrenar la red con el algoritmo de aprendizaje, se logra predecir el volumen
de trafico en una red LAN. El modelo neuronal escogido responde de manera
adecuada en un intervalo de tiempo determinado. En las gréficas de la figura 2.1 y de
la figura 2.2 inicialmente se observa un periodo transitorio y luego la prediccion del

trafico es muy aproximada al comportamiento real de la red LAN con un error cercano
a cero al transcurrir el tiempo [8].
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Figura 2.2: Error en la prediccién del trafico [7]

Debido al entrenamiento de la red y al ajuste de los pesos, luego de varias iteraciones
el modelo alcanzé los resultados esperados y comenz6 a predecir con un error que

tiende a cero.

[9] esta centrada en la evaluacion del alcance mostrado por las redes neuronales en
la prediccién, analizando la Generacién de Electricidad mes a mes. Se utilizaron los
algoritmos de entrenamiento Resilient Propagation, Backpropagation y el modelo de
Perceptron Multicapa. Los tipos de redes neuronales conseguidos tienen habilidad
para predecir el futuro acorde a periodos anteriores. En los resultados alcanzados se

obtiene un error absoluto medio por debajo del 3%.

Dada una serie de datos discretos con respecto al tiempo y correspondiente a un
mismo evento, la informacion futura es dependiente de la informacion pasada,
prediciendo su comportamiento. Una buena prediccion del consumo de la electricidad
en un area es de suma importancia ya que contribuira en la minimizacién de los costos

de operacién para las subestaciones eléctricas [8], [9].

En las redes neuronales artificiales se debe tener en cuenta tres facetas esenciales:

el Disefio de la red, el Entrenamiento y la Habilidad de Globalizacion.

El manejo de redes neuronales artificiales en [9] se realiza acorde a las siguientes

fases: “Busqueda de las variables de entrada, Preparacion del conjunto de datos,
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Creacién de la red, Entrenamiento, Validacion y Calculo de los factores de

comparacion”.

Empleando el procedimiento planteado, se diagnostican distintas redes neuronales
acorde con las variables de entrada y algoritmos de entrenamiento usados. Mediante
el comportamiento del conjunto de datos y periodos consecutivos correspondientes a
un ciclo se realiza la busqueda de las variables de entrada. Determinadas las
variables entrantes se considera el algoritmo de entrenamiento para el aprendizaje de
la red, empleando los algoritmos de Backpropagation y Resilient Propagation, con los

ajustes correspondientes.

Al comparar los resultados alcanzados, se busca una configuracion que tenga un
Error Absoluto Medio Porcentual (EAMP) pequefio. Asimismo, el ajuste entre los
datos de la red y los deseados es comprobado a través del coeficiente de correlacion
R.

La serie de tiempo seleccionada abarca datos desde enero de 1990 a julio de 2007

acerca de la generacion mes a mes de electricidad en Estados Unidos.
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Figura 2.3: Generacion de Electricidad Mensual [9]

Con la siguiente configuracion se consiguié un mejor resultado:

-Vairables de entrada: {x(t),x(t-1),...,x(t-11)}
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-Algoritmo de Entrenamiento: Resilient Propagation
-Ciclos de entrenamiento: 900

-Nodos capa oculta: 19
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Figura 2.4: Prediccidn vs. Real [9]

En el aprendizaje el EAMP es de 1,719% y R es 0,9831; en la validacién el EAMP es
de 2,888% y R es 0,949. Ademas, el EAMP oscila entre 0% y 6% en toda la serie de

tiempo, por lo que se observa que el ajuste es muy bueno.

Si se disminuye el porcentaje de datos durante el entrenamiento y se incrementa el
porcentaje de datos en la validacion, el EAMP en el entrenamiento aumenta
ligeramente a 1,929% y en la validacion se reduce levemente a 2,746%. Por medio
de esos resultados se muestra la destreza que presenta este ajuste realizado a la red
para asimilar una serie de datos menor y conservar el EAMP obtenido en la
comprobacion, ya que al emplear una serie de datos mayor la red esta propensa a
localizar distintos patrones a los ya conocidos [9]. Ademas, agregando aleatoriamente
una alteracién dentro de [-5%, +5%)] a todos los elementos de la serie de datos
empleados en la validacion el EAMP es 3,459% y R es 0,917. Lo que significa que, al
aprender los patrones durante el entrenamiento, el ajuste realizado a la red puede

generalizar para predecir y soportar distorsiones leves en la informacion.
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La seleccion de los componentes de la red conseguidos mediante prueba y error entre
un rango posible de valores es uno de los problemas en el uso de redes neuronales
artificiales. Los resultados conseguidos son satisfactorios dado que el EAMP esta por

debajo del 3%, con una correlacién de 0,949.

Actualmente con el fin de ofrecer un servicio con altos estandares de calidad y cumplir
con las exigencias que se suscitan en la sociedad, el numero de dispositivos
inaldmbricos y aplicaciones moviles han aumentado considerablemente, asi como
también han aparecido nuevas tecnologias para mejorar la eficiencia de estos

sistemas.

Tanto la parte econémica como la parte politica tienen gran repercusion en la gestién
del recurso espectral, puesto gue su valor se ha incrementado considerablemente. El
espectro debe administrarse eficientemente y al mismo tiempo ser integrable, para

asi poder incorporar las nuevas tecnologias.

Los dispositivos inalambricos hacen uso del espectro radioeléctrico para transmitir y
recibir informacién de modo que resulta necesario la utilizacion eficiente del espectro.
Las entidades reguladoras internacionales como por ejemplo la ITU (Unién
Internacional de Telecomunicaciones) son las responsables de la gestion del recurso
espectral, el objetivo de esta gestion es satisfacer las demandas tecnolégicas
actuales que requiere la sociedad y para ello estos entes reguladores deberian
reasignar el recurso espectral con el propdsito de integrar las tecnologias mas
recientes o cambiar la manera de acceder a las bandas de frecuencias compartiendo
Su Uso entre usuarios con y sin la concesion de la banda, para de esta manera hacer
una utilizacién optima de este recurso sin ocasionar interferencias a los sistemas

licenciados, logrando asi que esta comparticién sea viable.

En algunos paises mediante analisis realizados se ha determinado que existe
ineficiencia en el uso del espectro radioeléctrico y que su disponibilidad no resulta ser
homogénea, y como consecuencia es dificil incorporar las tecnologias modernas.
Motivo por el cual algunas bandas como las ISM que son no licenciadas y de uso
comun llegan a congestionarse en zonas rurales o urbanas donde se presenta una

alta concentracion de personas que usan dispositivos de comunicacion inalambrica.
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Los servicios de comunicacion que ofrecen las redes celulares estan propensos a
colapsar en condiciones extremas, puesto que el niumero de personas que se
favorecen de este servicio crece exponencialmente afio tras afio y estas redes
requieren de un gran ancho de banda para operar correctamente sin falla alguna y de

esta manera mejorar el servicio.

Los niveles de potencia de transmision y recepcion, el alcance y la frecuencia de
operacion son algunos de los factores con mayor relevancia al momento de obtener
el derecho del acceso al espectro radioeléctrico. Una Unica entidad es quien obtiene
la licencia de una banda determinada, y esta entidad debe regirse a las normativas
establecidas por los organismos locales quienes regulan el recurso espectral y
determinan el tipo de uso que se le dar& a esta banda especifica junto a quien obtiene
la concesién del espectro, una vez fijado el uso que se le dard a este segmento de
espectro no es permitido darle otro uso que no esté establecido en el contrato, asi
como también no es permitido el cambio de benefactor. Mediante las asignaciones
actuales, el espectro radioeléctrico no es utilizado en su totalidad, dando lugar a

espacios de frecuencia libres.

Para optimizar el uso de este recurso y con la finalidad de mejorar la eficiencia
espectral los métodos de asignacion de las bandas de espectro deben cambiar de fija
a dindmica. OSA es un planteamiento para acceder al espectro de forma dinamica,
esta técnica se fundamenta en métodos de Radio Cognitiva que hace factible la
comparticion de la banda espectral entre usuarios con o sin licencia, con la premisa
de que los usuarios secundarios hagan uso de este segmento de espectro mientras
esté disponible temporal o espacialmente sin ocasionar interferencias superiores a
los umbrales establecidos por los sistemas con licencia, es decir mientras los usuarios
primarios quienes poseen la concesion de la banda no estén utilizando el espectro
que por derecho les pertenece. Los dispositivos basados en OSA son la solucién al

problema de la escasez del recurso espectral.

2.1 Dynamic Spectrum Access (DSA)

En nuestro pais el espectro es un recurso natural, aunque escaso, con el

incremento de los dispositivos moviles y con la aparicion de nuevas tecnologias,
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se incrementara la demanda del espectro radioeléctrico al pasar el tiempo lo que
conlleva a una futura escasez de espectro, la cual también se presenta debido a
la administracion y asignacién del espectro radioeléctrico realizada por las

entidades reguladoras [10].

Para lograr mejorar la eficiencia espectral se estan incorporando nuevas
tecnologias, asi como también es necesario que las bandas de frecuencias
concesionadas sean utilizadas dindmicamente, a esto se lo conoce como Acceso
Dinamico al Espectro [11]. Esta eficiencia se consigue cuando se realiza la
asignacion de canales, aprovechando la cualidad de reconfigurabilidad e
inteligencia que tienen las recientes tecnologias de radio. La tecnologia Radio

Cognitiva(CR) se orienta en este asunto de reconfigurabilidad e inteligencia [11].

En la actualidad varios estudios muestran el uso ineficiente del recurso espectral,
en donde se ha hallado disponibilidad de canales temporalmente o
espacialmente, a esto se conoce como White Spaces (Espacios en blanco) [11],
[12], [13].

Las bandas de frecuencia UHF y VHF de television presentan una elevada
disponibilidad espacial como temporal, lo que se verifico en la tesis de Mitola:
“Cognitive Radio: An Integrated Agent Architecture for software defined radio. Ph.
D. Thesis, Swedish, Royal Institute of Technology, 2000”, en donde se fomenta

la explotacién eficiente del recurso espectral en el tiempo y espacio [11].

La tecnologia DSA es un conjunto de métodos que sirven para realizar el ajuste
del espectro radioeléctrico en un periodo de tiempo aledafio a la realidad con
respecto a las variantes que puedan producirse en el entorno y en el propésito
(tipo de servicio o aplicacion), a las modificaciones de fases de radio (forma de
transferencia de datos y ubicacién) y a limitaciones externas (politicas de
funcionamiento). Esta tecnologia hace factible la comparticion del recurso
espectral entre los sistemas primarios concesionados y los sistemas secundarios,

los cuales no tienen la concesion del espectro.
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2.1.2
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Principios de DSA

Cuando nos referimos sobre DSA de manera general se da a conocer
como un conjunto de métodos a utilizar para el uso o acceso hacia el
espectro radioeléctrico tomando en cuenta varias normas o condiciones
sujetas hacia este tipo de acceso dado que en las condiciones necesarias
estaran tanto las bandas de frecuencias que se utilizaran, el tipo de
arquitectura ademas de otros requisitos enunciados en [14]. Este método
plantea unos principios a seguir como: compartir y utilizar eficientemente
el espectro radioeléctrico, reducir los espacios de frecuencia sin usar y
redistribuir y reestructurar el espectro de forma correcta [10].

Objetivo principal del DSA

Si consideramos el objetivo principal de DSA seria el acceso de la banda
de frecuencias del espectro radioeléctrico mas optima que esté disponible
mediante las capacidades cognitivas de la misma. Tomando en cuenta
gue gran parte del espectro ya tiene su asignacion por lo tanto el objetivo
es tratar de la comparticion del espectro radioeléctrico entre ambos
usuarios tales sean primarios y licenciados sin interferencia alguna, en la
figura 2.5 se puede observar el uso del espectro en los espacios blancos

o también denominados White holes tal como se menciona en [15].

i Spectrum occupied by

primary users
Frequency /
pd
[

/

q /
/ ) g } ;
\ /ﬂynamic Spectrum  Time

Access(DSA)

Spectrum holes

Figura 2.5 Espacios en blanco [15]
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Como se observa en la figura 2.5, si suponemos que en aquella banda
serd utilizada por un usuario primario, comienza la interaccion de la Radio
Cognitiva desplazandose hacia un espacio blanco del espectro
respectivamente, debido a que si se toma la decisién de no desplazarse
0 quedarse en el espacio utilizado tanto su nivel de potencia de
transmision como sus esquemas de modulacion se veran alteradas de
este modo se evitaran las interferencias con los demas usuarios.

Existen dos puntos importantes mencionados en [16] que se deben tener
muy en cuenta dando que las flexibilidades ademas de la eficiencia
estardn muy reflejadas en el uso o acceso del espectro sin tomar en
cuenta las regulaciones o métodos utilizados dado que una eficiente
comparticion de las bandas del espectro electromagnético ayudara a
agilizar la utilizacion, aprovechando sus recursos.

Métodos de DSA

Segun las bandas de frecuencias que se desean usar, se distinguiran dos
tipos de modelos DSA conocidos tales como el Modelo de Acceso Libre 'y
de Acceso Jerarquico, para el Modelo de Acceso Libre tal como dice su
modelo son para bandas de accesos libres gue podemos encontrar las de
uso Industrial, en el area Cientificas ademas de las ICM o mejor conocidas
Bandas de uso Médico.

Las bandas mencionadas como ICM, son muy utilizadas en el campo de
las telecomunicaciones, ya que por derecho estatal y al no necesitar de
una licencia de cada pais todos los usuarios podemos hacer uso de ellas
para los servicios conocidos como WIFI (IEEE 802.11) y Bluetooth que
son comunmente utilizadas en aplicaciones.

En [17] podremos encontrar un gran enfoque de las posibilidades para
optimizar la gestion espectral mas eficiente segun el enfoque que se le
da.

En [14] se determina que hay tres modelos para acceder de forma
dinamica al espectro: “Modelo Dinamico Exclusivo, Modelo de espectro

comun, y Modelo de Acceso Jerarquico”[14].
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Figura 2.6: Modelos de DSA [14]

Modelo Dinamico Exclusivo

Basandose en la actual politica de asignacion estatica del recurso

espectral, en donde las bandas de frecuencias licenciadas son para uso

exclusivo, aunque un poco flexibles con el propésito de hacer un uso

eficiente de este recurso [18], [19]. Este modelo ofrece dos

planteamientos:

Derecho de propiedad del espectro

Se toma en cuenta tanto la parte econémica como la parte politica,
permitiendo a los usuarios quienes poseen la banda de frecuencia
concesionada administrar el recurso espectral incluso hasta poder
escoger el servicio o aplicacion a realizarse. Aunque no esta
permitido puesto que las entidades reguladoras son los Unicos que
puedan administrar y regular el recurso espectral en un pais [18],
[19].

Asignacién de espectro Dinamico

La trasferencia de datos producida en un lapso de tiempo y el
modo de acceder a los White spaces que se originan al hallar
espacios de la banda espectral libre son factores sumamente
importantes para asignar el espectro de forma dindmica y gracias

a esto se produce una mejora en la eficiencia espectral. Mediante
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esta perspectiva entre las distintas redes de acceso por radio
(RANSs) que se localizan dentro del area delimitada por el sistema
de radio principal es posible compartir la banda de frecuencia.
Gracias a la asignacion dinamica temporal-espacial es posible
hacer uso de distintas redes de comunicacién, tomando en cuenta
gue los equipos terminales podrian acceder a usar la banda de
frecuencia sin causar interferencia con otros sistemas o
aplicaciones que operen en la misma banda y también
considerando el trafico ocasionado en un intervalo de tiempo. En
las redes de comunicacion personal de celular resulta eficiente y
es recomendable usar este tipo de sistemas, para evitar falencias
influyen diversos factores como la forma en que se coordinan las
operadoras moviles para poder operar eficientemente [18], [19].
La asignacion de espectro dinamico tendria que ajustarse a las

politicas actuales de asignacion de espectro.

Modelo de comparticion abierta

También se le denomina Modelo de espectro comun, puesto que hace
factible una comparticibon abierta entre equipos terminales
fundamentandose en la administracion del espectro suministrado por una
entidad regional. Tecnologias que trabajan en la banda Industrial,
Cientifica y Medica (ISM) como Bluetooth, Wi-Fi son una clara muestra de

este tipo de sistemas [18].

En este modelo hay libertad de acceder a la banda espectral a través de
cualquier sistema, asi como una gran variedad de equipos terminales
pueden acceder a la banda, es decir el prop6sito es que el espectro
radioeléctrico no sea administrado por las operadoras moviles o los entes
reguladores como lo es hoy en dia sino por los usuarios, con el fin de no
tener limitacion en la cantidad de usuarios mientras no exista interferencia

alguna entre ellos [19].
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Modelo de Acceso Jerarquico

En este modelo es posible compartir el espectro entre un usuario primario
quien tiene la concesién de la banda de frecuencia y un usuario
secundario sin espectro asignado. Si la banda de frecuencia no esta
disponible o esta ocupada incompletamente por el usuario primario, el
usuario secundario tiene acceso libre a la banda de frecuencia. El usuario
con la concesioén de la banda es quien permite el acceso de los usuarios
sin licencia poniendo limites de interferencia permitida. Para este método

se toman en cuenta dos enfoques:

Espectro bajo el nivel de ruido: en este planteamiento se limitan
los niveles de potencia para la operacion de los usuarios sin
licencia, para asi poder operar simultaneamente con los usuarios
gue tienen la banda concesionada. El usuario primario decreta que
la interferencia recibida debe estar por debajo del umbral fijado
anteriormente. Por lo que el usuario sin licencia debe estimar la
interferencia que va a producir al usuario con la concesion. Esta
perspectiva hace que sea posible que las transmisiones de los

usuarios sin licencia se traslapen.
Patendia

USUARIO PRIMARIO

Frecusncia

Figura 2.7: Espectro bajo el nivel de ruido [15]

En la figura 2.7 podemos ver que es posible para los usuarios
secundarios transmitir paralelamente con los usuarios que tienen
la concesién de la banda sin necesidad de detectar los espacios

en blanco, aunque tomando en cuenta que se le permite su
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funcionamiento a baja potencia, aun si el segmento de

radiofrecuencia se encuentra disponible.

Mediante este enfoque es posible transmitir a elevadas tasas de
datos, aunque a cortas distancias debido a los bajos niveles de
potencia de transmision. El gran inconveniente de este tipo de
sistemas es contar con pequefias areas de cobertura.

Espectro sobre el nivel del ruido: este planteamiento no esta
limitado en cuanto a los niveles de potencia para la operacion de
los usuarios sin licencia pero si cuenta con restricciones al
momento de transmitir o no [14], [15], [20].

Es decir, el usuario secundario podria acceder al espectro de
manera oportunista (ver Figura 2.8), cuando la banda de

frecuencia no sea usada por el usuario con licencia.

Potencia
&

USUARIO PRIMARIO

Frecusncia

Figura 2.8: Espectro sobre el nivel de ruido [21]

Para realizar esta metodologia hay que censar el espectro
anteriormente para detectar las porciones de espectro disponibles
halladas en el segmento de frecuencia del usuario con licencia. Un
usuario sin licencia accede a la banda espectral cuando encuentra
un espacio de frecuencia disponible, es decir durante el lapso de
tiempo que la banda en cuestién no esté en uso [14], [20], [21].

2.2 Opportunistic Spectrum Access (OSA)
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OSA (Acceso Oportunista al espectro) es un conjunto de métodos

fundamentados en la Radio Cognitiva, la cual hace factible que una banda

concesionada sea compartida con usuarios sin licencia, asi como también

restringe los niveles de interferencia que recibe un usuario con licencia.

accediendo al espectro de manera oportunista se mejora la eficiencia espectral.

[14], [22]. El propdsito de OSA es no causar interferencia a los usuarios con

licencia y favorecer a los usuarios sin licencia [14].

221

222

Principios de OSA

Cuando nos referimos hacia el Acceso oportunista del espectro se da a
conocer que es unos de los enfoques del DSA ademas de tener un grupo
de métodos que ayudaran para minimizar los problemas ocasionados por
la ineficiencia del uso de espectro radioeléctrico debido a los métodos que
se usan actualmente al asighar y administrar este recurso mencionados
en [23].

OSA es capaz de realizar la compatrticion de la banda de frecuencia entre
usuarios primarios y secundarios de forma oportunista, ya que es una

metodologia se suma importancia de la radio cognitiva (CR) [15].

Objetivo de un sistema OSA

La idea optima al usar un sistema OSA, es Resolver los inconvenientes
gue se han encontrado por la falta de recurso espectral e ineficiencia
debido a los actuales métodos de asignacion y administraciéon de este. Si
se considera un Sistema Jerarquico bajo el concepto de OSA los usuarios
gue buscan la reutilizacién de espectro pueden acceder a estas porciones
al no ser utilizadas por los Usuarios Primarios en intervalos de tiempos
definidos. A estas porciones del espectro se les domina Espacios en
Blancos ya que, aunque forman un rango del espectro que por derecho
pertenecen a los Usuarios Primarios, los Usuarios Secundarios pueden
acceder a ese espacio de frecuencia libre en su debido instante o
disponibilidad para un 6ptimo uso del recurso del espectro radioeléctrico
[23].
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Para mejorar el rendimiento de los sistemas o tecnologias actuales, este
enfoque propone el reliso de la banda de frecuencia de manera eficiente,
ya que hay espectro concesionado que no es utilizado completamente o
es utilizado en ocasiones, de esta manera si la banda espectral se
encuentra disponible podria ser utilizada por los usuarios sin licencia de
manera oportuna [24], con el objetivo de impedir que el espectro
radioeléctrico concesionado se congestione y de aminorar los costos de

las bandas licenciadas para todos los usuarios [25].

2.3 Radio cognitiva (RC)

231

Definicion de RC

Se la puede definir en pocas palabras como una radio inteligente que nos
permitird que esta se adapte a los cambios que encontrara en su entorno
cambiando su comportamiento a una velocidad mas eficaz que otros tipos
de tecnologias, en vista a que se debe a muchos parametros que aceleran
sus adaptaciones y ayudan a que se realice de una manera Optima
reconociendo patrones, aprendiendo tanto de eventos pasados,
prediciendo futuros eventos que se realizaran en el entorno en que se

encontraran.

Para una eficiente comparticién del espectro con los usuario primarios se
deben tomar en cuenta varios requisitos con respecto a la calidad de
servicio , las normas que deben de cumplir los usurarios de una red de
telecomunicaciones se presentan en [26] y respectivamente son en un
orden tales como la Deteccidén el espectro seguida por una toma de
Decisiones del canal més optimo , la comparticién del espectro con otros
usuarios coordinadamente y finalmente la movilidad del espectro para un

buen reuso de recurso del espectro.
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2.3.2 Caracteristicas de RC
La capacidad cognitiva y la reconfigurabilidad son cualidades destacadas

gue tienen los equipos que usan radio cognitiva [15], [27].

Capacidad cognitiva:

Con el objetivo de ajustarse al entorno de radio dinamico y de precisar las
variables adecuadas para la comunicacion, la capacidad cognitiva hace
factible la interaccion con el medio en tiempo real [15], Logrando asi usar
la banda de frecuencia eficientemente y una comunicacion fiable en

cualquier lugar y momento [27].

Mediante varios procesos es posible la coexistencia entre los usuarios con
y sin licencia, a este grupo de operaciones se lo conoce como ciclo
cognitivo [28], el cual plantea varios procesos de administracion de la
banda espectral para la operacién de los usuarios sin licencia [15], [22],

[29], como muestra el esquema presentado en la figura 2.9

DETECCION DEL ESPECTRO

Deteccide del transmisor pimaric
L] Ehetics ide del rsceptear privmans

Adminniracide e la lemgsralers de
interfEenca

DECISION DE ESPECTRO

MOVILIDAD DEL ESPECTRO

Caracter smioas del canal
Procedim iento de decskie

50 COMPARTIDO DE
ESPECTRO
AMUITECTI R

Thonias du acoeo ol sipecira
Blcainc

Figura 2.9: Caracteristicas de RC [29]
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Este proceso brinda la destreza a los usuarios sin licencia de detectar
disponibilidad de la banda, escoger el canal mas optimo del espectro,
acceder al canal coordinadamente con otros usuarios y también
trasladarse a otra banda de frecuencia al momento de que el usuario

primario desee acceder a su respectivo espectro [29].

Deteccidén de espectro

Es un proceso que se encarga de localizar las porciones de espectro que
se encuentran libres espacial o temporalmente sin causar interferencias a
los usuarios primarios [29]. Existen tres categorias:
* Deteccion de transmisiones: usando una porcion de la banda de
frecuencia tienen la capacidad de reconocer cuando aparece una sefial
transmitida por algun usuario inteligentemente [30], [31].
* Deteccién cooperativa: usuarios sin licencia trabajan en conjunto
intercambiando datos constantemente acerca de la deteccion de
usuarios primarios [30], [31].

* Deteccion basada en interferencias.

Decision del espectro

Este procedimiento tiene la capacidad de decision sobre cudl es el o los
canales 6ptimos de la banda de frecuencia disponibles que satisfagan los
requerimientos de calidad de servicios de los sistemas o tecnologias. Esta
directamente relacionado la actividad realizada por el usuario con la
concesién de la banda, asi como también con las cualidades que presenta

el ancho de banda necesario [29], [32].

Comparticion del espectro

Con el fin de impedir que exista congestion de la red, el ingreso a ésta
debe ser coordinado. Fundamentado en la coexistencia entre usuarios
con o sin licencia y la alta disponibilidad espectral [22], la comparticion de

espectro presenta cuatro enfoques: la arquitectura, el procedimiento de
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asignacion espectral, el método de acceso a la banda espectral y el

alcance.

La arquitectura se clasifica en centralizada o dividida. Los organismos
reguladores principales son los responsables de manejar los procesos de
asignacion y acceso a la banda espectral en la arquitectura centralizada
mientras que en la dividida estos procesos se fundamentan en las
politicas locales efectuadas en cada nodo distributivamente [33], [34] .

El procedimiento de asignacién espectral ya sea colaborativo 0 no
colaborativo. El primero toma en cuenta el resultado de comunicar un
nodo con otros, aprovechando los niveles de interferencia de todos los
nodos, en cambio el no colaborativo toma en cuenta solamente un nodo,

sin considerar la interferencia entre nodos de Radio Cognitiva [35].

El método de acceso a la banda espectral por comparticion del recurso
espectral ya sea subyacente o superpuesto. En el primero, el usuario
principal toma la interferencia causada por un nodo como ruido,
aprovechando la tecnologia basada en el espectro ensanchado y para el
segundo los nodos ingresan a la red ocasionando minima interferencia
debido a que emplean los espacios en blanco dejados por los usuarios

con licencia [36].
Por altimo, el alcance, fundamentado por dos modelos de solucion: el uso
compartido de la banda de frecuencia en una red cognitiva y entre

diversas redes de radio cognitiva que conviven [15].

Movilidad del espectro

En este proceso la frecuencia mediante la cual un usuario de una red de
radio cognitiva transmite o recepta sefales puede variar. Esta variacion
ocurre en el momento que un usuario con licencia desea acceder a la
banda concesionada, debido a esto el usuario secundario tendra que

buscar los espacios de frecuencia libre mas O6ptimos para los
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requerimientos de su red y cambiarse a otra porcion de espectro que se
encuentre libre. El objetivo de este procedimiento es asegurar que este

cambio sea rapido, fluido e imperceptible para el usuario [29].

El procedimiento consiste en: buscar el canal de la banda de frecuencia
mas optimo que se encuentre disponible y escogerlo para poder operar
en el hasta que el usuario con licencia accede al canal, ya que una vez
detectada su presencia el usuario secundario debe moverse a otra
porcién de la banda de frecuencia que esté disponible para poder operar
[15].

Reconfigurabilidad

Es una cualidad que posee la radio cognitiva para adaptarse a los factores
de operacion para transmitir al trasladarse de un entorno a otro sin alterar
los elementos de los equipos en uso. Es decir, la radio cognitiva hace
posible emplear distintas tecnologias de acceso, asi como también puede

transmitir y receptar informacién en distintas bandas de frecuencia [37].

La tecnologia empleada para la comunicacion, la potencia con que se
transmite, la frecuencia con la que operay la forma en que se modula una
sefial, son factores ajustables en una red de radio cognitiva. Estos
factores de transmision pueden ajustarse cuando se esta realizando la

transmision [15].

2.4 Espacios en blanco (White Spaces)

Los espacios en blanco son espacios de frecuencias que estan siendo
subutilizados o estdn en completo desuso. Cuando se produzca el apagon
analégico en el Ecuador, es decir el cambio de TV analégica a digital hay que
tomar en cuenta los canales y las bandas de guarda entre canales que podrian

guedar libres, ocasionando que estos espacios en blanco aumenten. Las
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porciones de espectro libre en la banda VHF-TV son tendencia, ya que esta
banda dispone de una amplia cobertura. Por ejemplo, comparandola con la sefial
Wi-Fi y con una potencia de transmision igual, la cobertura seria cuatro veces
mayor que la comprendida en la sefial Wi-Fi. Asi como también las bandas VHF

Y UHF, son capaces de superar un elevado nimero de obstaculos [38].

La aparicion de nuevas tecnologias y el incremento de dispositivos inalambricos
ha provocado que la demanda espectral aumente, debido a que se requiere un
mayor ancho de banda para la operacion de estos dispositivos. En naciones como
Alemania, Estados Unidos y Nueva Zelanda se ha analizado la eficiencia del
recurso espectral, cuyo analisis mostré que su uso es ineficiente [39], ya que en
la mayor parte del tiempo el espectro es subutilizado. Con el fin de evitar la
congestion del espectro, se puede explotar estas porciones de espectro libre ya

sea temporal o espacialmente de la banda VHF-TV en su radio de cobertura.

Un analisis de disponibilidad espectral en Hong Kong [40] evidencié que en un
entorno interior existe un mayor nimero de agujeros espectrales que los que se
encuentran en ambientes exteriores al examinar una banda determinada, debido
a las pérdidas de propagacion de la sefial producidas al atravesar diferentes
obstaculos. Por otro lado, en [41] se demostré que en las zonas altas de un
edificio ciertos canales estaban ocupados y al analizar los pisos de abajo, estos
canales que en la parte alta se encontraban ocupados, la mayoria se hallaba
disponible en la parte baja, debido a la atenuacion de la potencia que llega a los

receptores, produciendo el incremento de los espacios en blanco.

Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial o RNA es un modelo matematico computacional que
realiza la simulacion de un proceso de informacién imitando las redes neuronales
del cerebro humano dado que son métodos de sistemas nerviosos biolégicos en

la cual estan constituidas principalmente por neuronas situado en el cerebro
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recreando el proceso de la informacién en ella, son uno de los algoritmos més
poderosos y eficientes de aprendizaje. La RNA esta conformado por las neuronas
artificiales que trabajan de manera interconectadas para obtener una solucion de
un problema especifico tales como las predicciones de series de tiempo
Aprendiendo, Memorizando y Generando informacion a través de un grupo de
elementos [42].
Las principales caracteristicas de las redes neuronales son:
e Gozar de un proceder no lineal, logrando asi procesar datos de origen
no lineal [43].
e Ser tolerante a fallos, es decir tienen la capacidad de mantenerse en
funcionamiento incluso al ocasionarse una averia notable en el
sistema [43].
e Presentan una gran flexibilidad ya que realizan una transiciéon de
manera dindmica en conjunto con el entorno [43].
¢ Aprenden de manera empirica, y este aprendizaje es guardado
en los pesos sinapticos de las neuronas artificiales que se

encuentran interconectas [43].

Estas redes son de gran utilidad para procesar informacion compleja, ya
qgue hace factible realizar diversas tareas al mismo tiempo y no son como
los computadores tradicionales que realizan las tareas secuencialmente.
251 Redes Neuronales de origen Bioldgico
Las redes neuronales encontradas en el cerebro humano en un sistema
complejo que sobrepasan los cien mil millones de ellas ademas mas de
1000 sinapsis en medio de cada entrada y salida de cada neurona,
tomando en cuenta que la velocidad de conmutacién de las neuronas de
origen bioldgico es millones de veces mayor que el procesamiento de una
computadora y sus conexiones son mayores que en una artificial. Debido
a la naturaleza de las neuronas bioldgicas su funcion principal es el

desarrollo y procesamiento de la informacion por lo general de nuestros
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sistemas biolégicos dada su complejidad y partes mostradas en la figura

2.10 se trata de esquematizar este proceso en una RNA.

Las dendritas son las partes de las neuronas que ayudan a la
interconexion con otras neuronas aqui yace las entradas de informacion,
el nucleo que es el cuerpo de la neurona en donde se encuentra todo el
procesamiento principal de ellas y el axdn que es donde yace la

comparticion de la informacién contenida que se conecta a otra neurona.

Ao hillack
Homma —
Dendrite Mucleus

Tertnitial buattons

)

=chematic of biological neuron.

Figura 2.10: Red Neuronal Bioldgica [42]

Descripcion de una RNA
Al situarnos en una red neuronal artificial tendremos muchas partes que
seran analogas a la neurona biologica sean unidades o nodos es
indiferente el modo de denominarlas ya que ambas definen los principales
elementos de procesamiento. En un nodo encontraremaos un nimero de
entradas analogas a las dendritas que usualmente naturalmente ya tienen
un numero de entradas que en combinacion existe la ponderacion de
ellas, esta ponderacion es analoga a la permeabilidad sinaptica ya que
estas son las que llevaran los pesos de mired tanto que son directamente

proporcionales a la “inteligencia” de mi red.
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Figura 2.11: Analogia entre neurona bioldgica y artificial [43]

Al entrenar la red mediante una serie de datos la red es capaz de adquirir
conocimiento de ellos, encontrando patrones para poder modelar esta
informacioén de manera Optima. El entrenamiento o aprendizaje se realiza

de manera supervisada o no supervisada.

El aprendizaje supervisado formado por datos entrantes y salientes para
de esta manera poder entrenar la red. La finalidad del algoritmo de
entrenamiento es generar una salida parecida a la salida real con respecto
a una determinada entrada mediante el ajuste de los pesos sinapticos de
la red. En otras palabras, la red intenta modelar el procedimiento que
produjo la salida del sistema. Esta forma de entrenamiento recibe el
nombre de supervisado debido a que la red sabe cual es la salida del

sistema, que de cierta manera supervisa la red.

Por otro lado, en el entrenamiento no supervisado, Unicamente se
muestra una serie de datos para entrenar la red, este algoritmo tiene como
fin encontrar una configuracion presente en la serie a través del ajuste de

los pesos.
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El perceptron multicapa
Las primeras redes eran simples estaban compuestas por una sola capa
de neuronas, pero frente a los problemas complejos de la realidad estas
redes no abastecian. Para encontrar solucion a la complejidad de estos
problemas surgieron las redes multicapa, lo que propulso a las redes

neuronales pudiendo asi aplicarse a un mayor nimero de problemas.

Cuando una red neuronal estd compuesta por una o varias capas ocultas
en medio de la entrada y la salida recibe el nombre de red multicapa. Esta
capa oculta esté interconectada con otra capa oculta o con la entrada o la
salida de la red. Cada entrada se conecta con una de las neuronas de la
capa oculta inicial. Recibe el nombre de perceptron multicapa en el
momento en que una unidad de procesamiento fundamental o neurona es
un perceptron. La tangente hiperbdlica y la funciéon sigmoidal, son las
funciones no lineales que comunmente se utlizan como funcion de

activacion.

La matriz de pesos sinapticos determina el modelo de interconexion
neuronal de la red, aqui es donde se guarda la informacion comprendida.
Mientras la red se encuentra en la etapa de aprendizaje, la valoracion de
los pesos sinapticos ira cambiando hasta que tenga la capacidad de

desarrollar el proceso para el cual estuvo en entrenamiento.

El perceptron multicapa tiene la habilidad de realizar aproximaciones,
organizar patrones y establecer funciones logicas (“1” o “0”). Mediante un
perceptrén de dos capas ocultas de funciones booleanas (OR Y AND) se
puede crear cualquier funcién logica. Aunque podrian emplearse un
mayor nimero de neuronas para solucionar la complejidad que presentan

ciertas funciones logicas.

Una funcién no lineal se puede aproximar mediante una red de dos capas,

una de ellas oculta y la otra la capa de salida con un error pequefio. Pero
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a veces es mas optimo utilizar una red con mayor nimero de capas y
pocas neuronas incluidas en cada una de ellas, que una red de dos capas

la cual necesitaria un nimero elevado de neuronas.

Algoritmo de entrenamiento del perceptron multicapa
Propagacion hacia atras (Backpropagation) es una prolongacion del
algoritmo de los minimos cuadrados, que tiene como fundamento la
exploracion gradencial del promedio del minimo error cuadratico entre el
valor esperado y el valor otorgado por la red, utilizando la técnica: regla
delta generalizada. En la cual se presenta una serie de datos entrantes y
datos de salida esperada para entrenar la red en esta esta etapa de
aprendizaje. Luego se realiza la comparacion entre la salida deseada y la
salida originada por la red al ser entrenada por ciertos patrones. El valor
de los pesos sinépticos se cambia si el error presente es mayor al umbral
establecido inicialmente.

Que la funcion de activacion sea diferenciable y no lineal es uno de los

principales requerimientos de este algoritmo.

Los siguientes pasos describen al algoritmo de propagacion hacia atras:

1. Inicializar los pesos sinapticos aleatoriamente y los respectivos
umbrales.

2. Evaluar las entradas y especificar sus respectivas salidas
esperadas
Determinar las salidas otorgadas por la red
Configurar los pesos, es decir se ajustan los pesos hasta que el
error sea inferior a los umbrales establecidos.

5. Regresar a 2 hasta que los pesos sinapticos logren mantenerse,

sin variacion alguna.

Este algoritmo presenta un alto rendimiento. Y este rendimiento podria ser
aln mejor y disminuir la posibilidad de hallar un minimo local, al aumentar

el nimero de capas ocultas, disminuir la ganancia en el ajuste de los
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pesos sinapticos, y entrenar aleatoriamente la red con diferentes series

de pesos sindpticos.

La realimentacion es una cualidad destacada en el algoritmo de
backpropagation. Para consolidar la etapa de aprendizaje, se utiliza una
red retroalimentada con el fin de que el error entre la salida esperada y la
originada por la red se propague a través de ella, a este proceso se lo

denomina reforzamiento.
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CAPITULO 3

3. ESCENARIO DE ESTUDIO

Se necesita resaltar cada detalle que se utilizara en esta metodologia realizando

referencias hacia los puntos mas importantes.

Los Modelos de Redes Neuronales Artificiales tomo como base principal la

metodologia de prediccién, recalcando que se podra apreciar el comportamiento de

una variable con los modelos estadisticos que se vaya a utilizar sin embargo tener

una explicacion de aquel comportamiento no se encuentra en la metodologia de este

modelo , ademas que estas redes tienes muchas clasificaciones segun el tipo de

algoritmo de entrenamiento o cantidad de capas a utilizar todo dependera de las

variables de entradas y el resultado que se desea obtener.

3.1 Tipos de modelos de RNA adecuados

3.2

En los Modelos de arquitectura de RNA podemos encontrar varios tipos algunas
siendo adecuadas para series de tiempo siendo supervisadas tales como SOFM
0 no supervisadas siendo una red lineal. Los modelos que se usan tipicamente
para analisis de series temporales son los de Perceptrén Multicapa como las de
Redes lineales cada una estara a la mano con su modelo de aprendizaje siento
este de manera supervisada o no supervisada dando énfasis a los resultados que
se obtendran con el entrenamiento adecuado que se le de a las redes neuronales

artificiales

Tipos de algoritmos de aprendizaje RNA

Existen dos tipos de Algoritmos de aprendizaje, los supervisados y no
supervisados dando que varian en el tipo de respuesta y dependera de las
iteraciones durante el entrenamiento, el algoritmo de aprendizaje que se utilizara
seran los supervisados de la cuales se pueden destacar aprendizajes muy

recomendados tales como:

Algoritmo de Retro propagacion

Aprendizaje Supervisado Hebbiano

Aprendizaje de Widrow-hoff
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3.3 Seleccion de los datos

En particular los datos que se van a realizar son binarios estos representan a la

disponibilidad existente en el canal dados que a un nivel de potencia se indica si

esta disponible o no, en nuestro caso nos facilita esta accidn debido a que las

RNA trabajan con entrada de datos binarios tanto para su modelo de RNA como

modelo o algoritmo de entrenamiento

3.3.1 Acciones que realizar

El criterio que hemos tomado para la seleccién de las acciones se basé

en la cantidad de datos que podria soportar o ser adecuada para entrenar

la red neuronal y que sea a la medida de lo posible apta para la prediccion

realizando los pasos adecuados dado que la muestra que analiza son

60000 datos que representan 10 dias de medicién de potencia en el rango

de UHF dentro de un edificio. En resumen, los criterios que se tomaron

para la muestra que se analiz6 fueron:

1.

Los datos se obtienen de las potencias de 10 dias de medicién con

un total de 60000 datos en promedio

Se filtraron los datos tomando en cuenta los dias de medicion y
escogiendo proporcionalmente y separandolos por Dias con su

cantidad de datos proporcionales

Se aplico la conversién a datos binarios con una potencia de
Umbral de -77 dBm dado que se obtenia que 0 seria no disponible,

1 Disponible

Posteriormente con los datos en Binarios se procedié a promediar
los datos para obtener por dia 1440 datos que representarian un

minuto cada dato y esto se realiz6 para los dias de lunes a domingo

Se procedié a realizar el entrenamiento de la red Neuronal, con un
Modelo de Perceptrén Multicapa ademas de la aplicacion del

Algoritmo de entrenamiento de Retro propagacion
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6. Al entrenar la red, se obtuvieron los pesos necesarios para poder

predecir el comportamiento de los demas dias

7. Se procedio a realizar las graficas estadisticas que representen

tanto los datos originales y los datos de prediccion

3.4 Proceso de entrenamiento de lared
Para entrenar las redes neuronales se requirié utilizar un codigo realizado en

Matlab en el cual se implementé las siguientes caracteristicas:
- Numero de Neuronas por cada capa

El nimero de neuronas por capas dependera de la cantidad de datos que
se van a analizar para aprender de su comportamiento y estas aumentaran

dependiendo de la cantidad de variables de entradas

- Capas Ocultas

Las Capas Ocultas se encontraran dentro de las redes neuronales
artificiales para aumentar la cantidad de pesos sinpticos y con este
realizando el algoritmo mas sensible a los cambios, y dependera de los

datos que se desea predecir.

- Pesos Iniciales

Para nuestro algoritmo es necesario que se inicialicen las variables
conocidas como pesos iniciales y estas podran variar dependiendo del
valor del Alpha, haciéndolo mucho més sensible a los cambios efectuados

realizando un rango entre [-x y «|

- lteraciones de entrenamiento

La cantidad de épocas o iteraciones de entrenamiento se definirdn hasta
gue se obtenga un error medio cuadratico adecuado ya que hay un limite

de épocas donde se reflejan una tendencia de error medio cuadratico, ya
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sera innecesario sobrepasar el limite de épocas ya que esta causara los

mismos valores de errores cuadraticos medios

Datos de entrenamientos y prediccion

Tantos los datos de entrenamiento y prediccion dependeran del usuario
los datos de entradas se utilizaran para aprender del comportamiento,
realizando el algoritmo hasta actualizar los pesos sinapticos y por ende
con los pesos sinapticos actualizados comenzar a predecir el

comportamiento de los demés canales

Verificacién de prediccidén con error porcentual

Me permitir4 realizar la validacién y efectividad de mi prediccién ya que a
menor error porcentual mayor seréa la confianza de nuestro algoritmo de

prediccion en todas las graficas que se presentaran

En resumen, se trataron de entrenar los datos por medio de una red de

Perceptrén Multicapa en la cual se el fin del entrenamiento es obtener los pesos

para la realizacién de la prediccién adecuada de los dias posteriores utilizando

solamente medio dia de entrenamiento de un dia, para obtener los pesos

necesarios

El tipo de entrenamiento de Retro propagacion utiliza una secuencia de procesos

realizados en el entrenamiento de una multicapa con valores de prueba de

ejemplo, tratando de minimizar el error cuadréatico las ecuaciones recursivas

serias las siguientes

am = fm(Wmam—l + bm) (1)
eq =tg—ay (2)
sM = —2FM(nM) x e, 3

sm-1 — _Fm—l(nm—l)(Wm)TSm (4)
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WM = Wm—cc s™(am1)T (5)

b™ = pM—ox s™ (6)

Este algoritmo que realizamos inicia tanto el algoritmo de perceptron realizando

la iniciacion de los pesos sinpticos de todas las capas de manera aleatoria tales

variables son W™, b™ posteriormente entraria a dos ciclos uno en la cual

controlara las épocas y las iteraciones de los patrones de ejemplo, de esta

manera dentro de las iteraciones existen 3 grandes pasos.

3.4.1

3.4.2

Propagar hacia delante la estimulacion de la entrada

En la ecuacion (1) se calcula la salida de la capa 1 y dependiendo del
namero de capas que se desea utilizar en el perceptrén multicapa estas
se repetiran recursivamente tanto con su respectivo peso W™, b™ ademas
al ser una ecuacion recursiva lo que se desea es obtener las salidas de
las capas hasta llegar a obtener la salida de la salida de la Gltima capa ya

gue esta contendra de manera recursiva a todas las capas anteriores

Propagar hacia atras la sensibilidad de cada una de las capas

En la ecuacion (2) se utilizara la salida de la tltima capa para calcular el
error entre el valor a predecir y la salida de la Ultima capa , posteriormente
este error se lo utilizara en la ecuacién (3) para obtener la sensibilidad de
la dltima capa , con esta sensibilidad se podrd comenzar la retro
propagacion hacia las demas capas que se encuentren en nuestro
algoritmo y como se muestra en la ecuacion (4) se calcula la sensibilidad
de la pendltima capa y asi sucesivamente hasta llegar a su primera capa

siendo esto fundamental en la retro-propagacion
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3.4.3 Actualizacion de los pesos sinapticos

Una vez tengamos todas las sensibilidades de las capas que tengamos
ya podemos proceder a actualizar los pesos sinapticos de las ecuaciones
(4) y (5) y esto se ciclara hasta que tengamos un error cuadratico
adecuado, o la red multicapa que se ha entrenado, tenga el

reconocimiento de los patrones.

3.5 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Entrenamiento y Prediccion

‘ Entrenamiento ‘

Se cargan los datos
para de entrada P y

de salida Q para el
entrenamiento

l

Valores iniciales de
W1 b1,W2 b2
alfa=0.01

l

Epocas +1 «

v

qi=gq1+1

h 4

%ROF’AGACION HACIA LA SALIDA

al =tansig{W1*P(.,q) + b1);
a2(g) = tansig(W2*a1 + b2);

RETROPROPAGACION DE SENSIBILIDADES
h

&= T(g}-a2(q);
52 =-2*(1-a2(g)2)e;
51 = diag(1-a1.42"W2"*s2;

A

v ACTUALIZACION DE PESOS SINAPTICOS

W2 ='W2 - alfa*s2*al’;
b2 = b2 - alfa*s2;
W1 =W1 - alfa*s1*P(.q);
b1 = b1 - alfa*s1;

!

NO q1=Longitud
——————" desalida

s

Epocas=100

NO

=]



lSI

02=g2+1

v

h 4

a(g) = tansig(W2*tansig(W1*P{.,q) + b1}=
b2);

NO

de salida

Sl

Prediccion

B

Fin

52
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CAPITULO 4

4. RESULTADOS

En este capitulo se procedera a presentar las graficas que representaran las
simulaciones que se han realizado mostrando las predicciones proporcionadas por el
algoritmo de prediccibon en MATLAB , al analizar los datos que han sido
proporcionados por mediciones hechas con anterioridad se procedio a realizar las
predicciones por co-canales , con los datos proporcionados pudiendo predecir la
disponibilidad usando n-canales conjuntos en el cual consisten en 13 Canales
Digitales en el segmento del espectro que va del rango (512 — 698) Mhz de los cuales
existe un canal que tiene una gran variacion en los dias especificados y dado que
tenemos que predecir esta variacién entre un canal ocupado y desocupado se le dara

mas énfasis a este canal en todos los co-canales

Las simulaciones realizadas se procederan a presentar en este capitulo, estas
simulaciones concluyen y afirman con un porcentaje de error la eficiencia del
Algoritmo de Prediccion Realizado en Matlab, se procedera a presentar bajo tres tipos
de casos, con los dias que se han obtenido mayor disponibilidad, intermedia
disponibilidad y menor disponibilidad.

A continuacion, se presentan las graficas de Disponibilidad de la prediccién de los n-
canales conjuntos que se han obtenido con los datos simulados por el algoritmo de

prediccion
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Disponibilidad de prediccion de n-canales por dia
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Figura 4.1: Comportamiento de la Disponibilidad del Miércoles en los n-canales tanto en datos originales y la
prediccion
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Figura 4.2: Error Porcentual de la Disponibilidad del Miércoles en los n-canales tanto en datos originales y la
prediccion
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En la Figura 4.1 se muestra la prediccion de los 13 Co-Canales conjuntos para los
datos que se ha simulado y reales tal como se observa en ella al iniciar con solo Dos-
Co-canales el promedio de disponibilidad de todos los canales que conformarian el
canal conjunto se encuentra en 52.5 % de tal manera que cuando se van aumentar el
namero de canales conjuntos se va reduciendo la disponibilidad en sus
combinaciones y dado que con 8 Canales Conjuntos es lo maximo que podemos
encontrar en disponibilidad y llegando para 9 Canales Conjuntos la prediccion de
Disponibilidad tiende a 0 dado que con 9 canales conjuntos no llegamos a tener en
ningiin momento disponibilidad y esto es una tendencia para los siguientes canales

conjuntos mostrados en la Figura 4.1.

Enla Figura 4.2 se representa que tiene un porcentaje de error entre La disponibilidad
con los datos reales y los de prediccién ademas de que como se observa en la grafica
comenzando por un error cercano a cero llega a un maximo de error porcentual de
2.5 muy cerca del 8vo Canal Conjunto, dado que existe esa pequefia variacion entre

los datos originales y predichos.
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- Data Origin
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T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

) 0 ) | | | | | | | L

6 7 8 9 10 1" 12

CANALES CONJUNTOS DIA JUEVES

X

Figura 4.3: comportamiento de la Disponibilidad del Jueves en los n-canales tanto en datos originales y
la prediccién
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Con respecto a la Figura 4.3, se observa también que para 2do Canal Conjunto ha
bajado la disponibilidad hacia un 50.5 % dado que al ser otro dia y este representando
como el dia que hay una menor disponibilidad se representara un decaimiento en la
grafica que podra ser mas notorio entre las diferencias de disponibilidad entre el 7mo
Canal Conjunto y el 8vo Canal Conjunto, en la Figura 4.4 se presenta el error entre
los canales conjunto de datos reales y predichos, se encuentra en un rango de 2.5 %
de error porcentual maximo mostrado entre el 7mo , 8vo y 9no Canal Conjunto y se
muestra con detalle a diferencia de los otros dias, en este al haber una menor
disponibilidad solo se eleva en aquellos canales y en los primeros Canales Conjuntos
se mantiene con un error del 0% y asi sucesivamente con los siguientes Canales
Conjuntos después del 9no Canal Conjunto de esta manera se indica que el algoritmo
predice con 100% de efectividad en canales que existe disponibilidad y en los cuales
no hay disponibilidad , dado que en los canales conjuntos donde hay mayor variacion
es cuando estd mas cerca el canal que tiende a estar con mayores alteraciones

produce un error que ha sido mostrado en las gréficas de error porcentual.

A N
& 5
I I
| |

3
T
|

ERROR PORCENTUAL

CANALES CONJUNTOS

Figura 4.4: Error Porcentual de la Disponibilidad del Jueves en los n-canales tanto en datos
originales y la prediccion
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Figura 4.5: Comportamiento de la Disponibilidad del sdbado en los n-canales tanto en datos originales y la
prediccion

Con respecto a la Figura 4.5 , se observa también que para 2Co-canales ha bajado
la disponibilidad hacia un 50.01 % dado que es del dia con menor disponibilidad en el
canal que mostraremos con mas detalles esto se reflejara este promedio de
disponibilidad entre los demas canales hasta el 9noCo-canal donde se observa que
ya no existe Disponibilidad y podra ser mas notorio entre las diferencias de
disponibilidad entre el 7mo Canal Conjunto y el 8vo Canal Conjunto y dado que se ha
mostrado en todos los canales ese es el maximo de canales conjuntos que se puede
encontrar disponibilidad y se presenta el error entre los Co-canales de datos reales y
predichos , esto se podra notar mas en las siguientes graficas ya que se podran
observar con graficas de Funciones de Distribucién Acumulada ademas de la
Disponibilidad acumulada en el tiempo o por fraccién de Tiempo se encuentra en un

rango de 2.5 % de error porcentual y se muestra con detalle en la Figura 4.6
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ERROR PORCENTUAL

*  DataEror
Error

o | | | | | | | | | |

CANALES CONJUNTOS

Figura 4.6: Error Porcentual de la Disponibilidad del Jueves en los n-canales tanto en datos originales y la
prediccion

Para complementar con lo dicho anterior mente se podra apreciar el promedio de las
disponibilidades que contienen cada una de las gréficas con mas detalles en los
anexos, siendo tales anexos Tabla 1, Tabla 2 y Tabla 3 y alli se observara lo mostrado
en las gréficas cuando esté cerca del 8vo Canal conjunto como desciende mostrando
que a partir de los canales siguientes no existe disponibilidad en los Canales

Conjuntos.
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Con respecto a la Figura 4.7 , 4.8 y 4.9 , se puede dar a notar el crecimiento de la
probabilidad inicial que tiene mencionando que son los canales ocupados , tomando
en cuenta con respecto a las otras graficas de disponibilidad se vuelve a indicar que
a mayor nimero de canales conjuntos , comienzan a ver una mayor probabilidad de
canales ocupados y existe menor probabilidad que hayan desocupados y esto se ve
reflejado en las 3 figuras , sin embargo también se da a notar que por los dias que
tienen mayor disponibilidad comparado con las dos siguientes , se comprueba que en
es los dias Jueves y Sabado hay una mayor probabilidad de que hayan canales
conjuntos ocupados y como se muestra en la figura 4.9 en el 6to canal conjunto se
acerca y se asemeja mucho a la CDF del 7mo canal conjunto tanto que reduce su
probabilidad de canales disponibles, esto se realiza una comparacién con otros
conjuntos de CDF de las anteriores Graficas, ya que como la disponibilidad es mucho
menor el sdbado se ve reflejado esa tendencia a estar ocupado dado que como se
notaran las graficas para el 9no Canal Conjunto la CDF es directamente su tendencia
a que el 100% de los datos representaria 0 dado que no existe Disponibilidad en ese
Canal conjunto y demostrando que persiste la falta de disponibilidad completa desde

en el 9no Canal conjunto.
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Figura 4.12: Error Porcentual de la Disponibilidad Acumulada del Jueves por 24 horas de los 9

cocanales
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Se puede analizar que las gréaficas de las figuras 4.10, 4.13, 4,15 como tiene el
comportamiento creciente de la grafica en vista que es una disponibilidad acumulada
por todas las 24 horas teniendo en cuenta como referencias las gréficas anteriores
mostradas en la tesis, el miércoles tendra la mayor disponibilidad en el canal 6 que
estamos analizando y con la combinacién de canales conjuntos se vuelve a demostrar
que a partir de 9 canales conjuntos ya no existe Disponibilidad dado que esto se
vuelve a demostrar en las imagenes posteriores, también en la figura 4.11 , podemos
apreciar con mas claridad esta gréafica ya que al tener una mayor disponibilidad en el
tiempo el Miércoles se puede apreciar una Disponibilidad acumulada por fraccién de
hora , también se recalca como en las anteriores graficas un porcentaje de error de
prediccion mostrado en las figuras 4.12, 4.14, 4.16 dando a notar que no va mas alla

de un error del 2.5 % que va a la par a la gréfica de los datos originales y los predichos
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Figura 4.17: Disponibilidad de 2 Canales Conjuntos del jueves segun el grupo de canales
disponibles



68
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Figura 4.18: Disponibilidad de 2 Canales Conjuntos del Jueves segun el grupo de canales
disponibles

En las graficas mostradas realizadas en el programa de minitab se puede observar
que para la Figura 4.16 que existe una probabilidad del 20% que existan 6 grupos de
canales cuando se realizan para 2 canales conjuntos del miércoles y se indica cémo
crece la portabilidad acumulada de los siguientes grupos de canales , en cambio en
la Figura 4.17 se notan un decaimiento para el dia Jueves siendo que para que existan
6 grupos de canales es menor al 20% y por ultimo para el dia Sdbado para que exista
6 grupos de canales tiende al 0% , cada de unas de las graficas tal como se ha
observado pertenecen a los dias anteriormente analizados y hemos comprobado
nuevamente que para el dia Miércoles es el dia que contaremos con mayor
probabilidad de encontrar canales disponibles en los grupos de canales conjuntos ,
ademas de demostrar que el dia Sdbado es la que tendrd menor Disponibilidad de

encontrar canales conjuntos en comparacion a los otros dias
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Se utiliz6 la red de Perceptrén Multicapa que es el tipo de red neuronal mas utilizado
y el algoritmo empleado tiene como base al codigo de prediccion de la funcién xor
asi como también a las ecuaciones recursivas que se encuentran en el capitulo 3,
con todas las modificaciones adecuadas para el manejo 6ptimo de todas las
matrices de disponibilidad de los N canales adyacentes , y se establecié solo con
100 iteraciones para obtener la matriz de pesos sinapticos ya entrenados que se

necesitan para realizar la prediccion.

Se logrd realizar una prediccion muy precisa de los canales libres o subutilizados de
la banda UHF-TV con un error porcentual de 2.5% mediante el algoritmo basado en
el modelo de redes neuronales artificiales. Lo que hace factible esta prediccién
precisa es el método de aprendizaje de retro propagacion que usa la red del
perceptron multicapa para ajustar los pesos sinpticos de la red, consiguiendo

predecir eventos futuros certeramente.

Se ha reflejado por medio de los resultados mostrado que el maximo nimero de
canales adyacentes posibles es 9, ya que a partir de aqui la disponibilidad de un
mayor nimero de canales conjuntos tiende a 0. Aunque dependiendo del dia el
namero de canales adyacentes puede variar, generalmente los fines de semana se
reduce ligeramente la cantidad de co-canales con respecto a otros dias de la

semana.

Se observd que existe un canal dentro del rango de frecuencias en cuestién que
presenta variaciones de disponibilidad en el tiempo, y este canal es el 6 canal. Por
ejemplo, el miércoles presenta una disponibilidad co-canal mayor a la que se obtiene
el sabado, esto se puede observar en las graficas de disponibilidad acumulada

presentes en el capitulo 4.

Se comprob6é que en la parte baja del interior de un edificio existe mayor
disponibilidad de canales, y que esta disponibilidad disminuye segin aumente el

ndmero de co-canales.
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Se analizé que la cantidad de canales que existen disponibilidad en canales
conjuntos ofreceran una gran ayuda para nuevas aplicaciones, al tener de 5 a 6
grupos de canales conjuntos contamos en total entre 30 a 36 MHz disponibles, para
el estandar IEEE 802.11g siendo el ancho de banda de un canal para cliente 20 MHz

nos beneficiaria para este tipo de tecnologias.

Recomendaciones

Se debe considerar el tipo de sistema a implementar en el ancho de banda que se
encuentre disponible de acuerdo con el prondstico de la disponibilidad de n canales
conjuntos y respecto a las cualidades que presenta el algoritmo puede ser empleado

para analizar diferentes entornos de poblacién densa ya sean urbanos o rurales.
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ANEXOS

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
-02748)  -02748  -02748  -02748  -02748  -0.2782 02787 -02789  -02791 -0.2791 -0.2791
03370  -03370 03370 -0.337%0  -03370  -03370  -03329  -03324  -0330  -0.3318  -03319  -03319

-0.0491 -0.0491 -0.0491 -0.0491 -0.0491 -0.0491 -0.0459 -0.0455 -0.0452 -0.0450 -0.0451 -0.0451
-0.5772 -0.5772 -0.5772 -0.5772 -0.5772 -0.5772 -0.5766 -0.5765 -0.5765 -0.5764 -0.5764 -0.5764
-0.3255 -0.3255 -0.3255 -0.3255 -0.3255 -0.3255 -0.3251 -0.3251 -0.3250 -0.3250 -0.3250 -0.3250

0.0046 0.0046 0.0046 0.0046 0.0046 0.0046 0.0028 0.0026 0.0024 0.0023 0.0024 0.0024
0.5297 0.5297 0.5297 0.5297 0.5297 0.5297 0.5326 0.5330 0.5332 0.5334 0.5334 0.5333
0.0281 0.0281 0.0281 0.0281 0.0281 0.0281 0.0250 0.0245 0.0243 0.0241 0.0241 0.0242
-0.9159 -0.9159 -0.9159 -0.9159 -0.9159 -0.9159 -0.9169 -0.9171 -0.9172 -0.9172 -0.9172 -0.9172
-0.9722 -0.9722 -0.9722 -0.9722 -0.9722 -0.9722 -0.9733 -0.9734 -0.9735 -0.9736 -0.9736 -0.9736
-0.3531 -0.3531 -0.3531 -0.3531 -0.3531 -0.3531 -0.3522 -0.3520 -0.3519 -0.3519 -0.3519 -0.3519

-0.3102 -0.3102 -0.3102 -0.3102 -0.3102 -0.3102 -0.3129 -0.3132 -0.3135 -0.3136 -0.3136 -0.3136
0.39%4 0.39%4 0.39%4 0.39%4 0.39%4 0.39%4 0.3978 0.3976 0.3974 0.3973 0.3974 0.3974
0.3995 0.3995 03995 0.3995 0.3995 0.3995 0.3985 0.3984 0.3983 0.3982 0.3983 0.3983
0.0546 0.0546 0.0546 0.0546 0.0546 0.0546 0.0531 0.0529 0.0527 0.0526 0.0526 0.0527

-0.7532 -0.7532 -0.7532 -0.7532 -0.7532 -0.7532 -0.7525 -0.7524 -0.7523 -0.7523 -0.7523 -0.7523
-0.2135 -0.2135 -0.2135 -0.2135 -0.2135 -0.2135 -0.2169 -0.2173 -0.2176 -0.2178 -0.2178 -0.2178
0.0538 0.0538 0.0538 0.0538 0.0538 0.0538 0.0514 0.0510 0.0508 0.0507 0.0507 0.0507
0.0950 0.0950 0.0950 0.0950 0.0950 0.0950 0.0994 0.1000 0.1003 0.1006 0.1006 0.1005:
-0.0960 -0.0960 -0.0960 -0.0960 -0.0960 -0.0960 -0.0999 -0.1005 -0.1008 -0.1011 -0.1010 -0.1010
0.8136 0.8136 0.8136 0.8136 0.8136 0.8136 0.8133 0.8133 0.8133 0.8133 0.8133 0.8133
0.3745 03745 0.3745 0.3745 0.3745 0.3745 0.3748 0.3749 0.3749 0.3749 0.3749 0.3749
-0.8282 -0.8282 -0.8282 -0.8282 -0.8282 -0.8282 -0.8237 -0.8231 -0.8227 -0.8224 -0.8225 -0.8225
0.7696 0.7696 0.7696 0.7696 0.7696 0.7696 0.7705 0.7706 0.7707 0.7707 0.7707 0.7707
1.0037 1.0037 1.0037 1.0037 1.0037 1.0037 1.0084 1.0091 1.0095 1.0098 1.0097 1.0097
0.0708 00708 0.0708 0.0708 0.0708 0.0708 0.0760 0.0767 0.0771 0.0774 0.0774 0.0773
0.5527 0.5527 0.5527 0.5527 0.5527 0.5527 0.5533 0.3534 0.5534 0.5534 0.5534 0.5534
-0.5144 -0.5144 -0.5144 -0.5144 -0.5144 -0.5144 -0.5154 -0.5156 -0.5157 -0.5157 -0.5157 -0.5157
0.0649 0.0649 0.0649 0.0649 0.0649 0.0649 0.0657 0.0658 0.0658 0.0659 0.0659 0.0659

0.6747 0.6747 0.6747 0.6747 0.6747 0.6747 0.6752 0.6753 0.6753 0.6753 0.6753 0.6753;
-0.0812 -0.0812 -0.0812 -0.0812 -0.0812 -0.0812 -0.0789 -0.0786 -0.0784 -0.0783 -0.0783 -0.0783
-0.6057 -0.6057 -0.6057 -0.6057 -0.6057 -0.6057 -0.6051 -0.6050 -0.6049 -0.6049 -0.6049 -0.6049

Anexo 1: Pesos sinapticos correspondiente a la primera capa con agrupacién de los
primeros 12 canales correspondientes a los Dos Canales Conjuntos conformando 300

filas datos por cada canal

1 2 3 4 5 6 7 8 ] 10 1 12 3 14 15 16 17 18

1 0.8645 o714 01032 00695 03553 05005 0518  -08360  -0.1368 06124 05004 02768 0671 03344 01345 08630 -04M9
2 -0.8872 0.8646 0.7141 0.1032 0.0695 -0.3553 0.5005 -0.5189) -0.8360 -0.1868 06124 -0.5904 -0.2768 -0.1671 -0.3344 0.1345 -0.8630 -0.4449
3 -08872 08546 07141 01032 00695 03553 05005 0518 -08360  -0.1368 06124 0594  -02768 01671 -0334 01345 08630 -04449
4 -0sm 08546 07141 01032 00695 03553 05005 0518 -08360  -0.1868 06124 05904 02768 01671 0334 01345 08630 -0489
5| -omm 0.8645 07141 01032 00695 03553 05005 0518  -08360  -0.1368 06124 05004 02768 01671 03344 01345 08630 -04M9
6 082 08628 07113 01031 00690 03532 04990 05149 08319 -0.1363 06113 05862 02757 01663 03330 01338 08613 -04418
7 -0.8859 0.8658 0.7145 0.1053 0.0675 -0.3507 04977 -0.5158 -0.8373 -0.1871 0.6060 -0.5893 -0.2768 -0.1669 -0.3360 0.1318 -0.8577 -0.4398
8| 08865 08663 07149 01056 00672 03503 04575 05159 08381  -01872 06053 0588 -02770 01670 -03364 01315 08571 -04395
9| -0sses 0.8665 07152 01058 00671 -0.3501 04975 05160 -08386  -0.872 06049 05901 02771 0671 03366 01314 08568 -04393
10 08870 08667 07154 0109 00670 -0.34%9 04974 05161 -08389  -0.1873 06045 05903 02772 0671 03368 01313 08566 -04392
108870 0.8667 07154 0.1059 00670 -0.34%9 04974 05161 -08388 01873 06045 05902 02772 0671 03368 01313 0867 -04392
12 -0.8869 0.8666 0.7153) 0.1059 0.0671 -0.3500 0.4974 -0.5160 -0.8388 -0.1873 0.6047 -0.5902 -02171 -0.1671 -0.3367 0.1313 -0.8567 -0.4392

Anexo 2: Pesos sinapticos correspondiente a la tercera capa con agrupacion
de los primeros 12 canales correspondientes a los Dos Canales Conjuntos
conformando 300 columnas datos por cada canal
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0.8706.
0.6175
0.9497
0.0734
04519
-0.7439
-0.1727
-0.5066
0.8485
-0.9476
-0.2615
-0.5932
-0.5081
-0.5878
04229
0.9011
0.2883
0.1795
05124
0.7640
0.5773
04632
-0.1820
-0.5431
-0.4353
0.0139
-0.3303
-0.3009
-0.4543
0.9059
-0.9443

-0.4374
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0.6175
0.9497
0.0734
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-0.5066
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0.6175
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0.0734
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-0.7439

-0.1727

-0.5066
0.8485

-0.9476

-0.2615

-0.5932

-0.5081

-0.5878
0.4229
0.9011
0.2883
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0.5124
0.7640
0.5773
0.4632
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-0.5431

-0.4353
0.0139

-0.3303

-0.3009

-0.4543
0.9059

-0.9443

4
-0.4374
0.8706
0.6175
0.9497
0.0734
0.4519
-0.7439
-0.1727
-0.5066
0.8485
-0.9476
-0.2615
-0.5932
-0.5081
-0.5878
0.4229
0.9011
0.2883
0.1795
0.5124
0.7640
0.5773
0.4632
-0.1820
-0.5431
-0.4353
0.0139
-0.3303
-0.3009
-0.4543
0.9059
-0.9443

-0.4374
0.8706
0.6175
0.9497
0.0734
04519

-0.7439

-0.1727

-0.5066
0.8485

-0.9476

-0.2615

-0.5932

-0.5081

-0.5878
04229
0.9011
0.2883
0.1795
05124
0.7640
0.5773
04632

-0.1820

-0.5431

-0.4353
0.0139

-0.3303

-0.3009

-0.4543
0.9059

-0.9443

6
-0.4383
0.8699
0.6166
0.9470
0.0728
0.4496
-0.7416
-0.1721
-0.5070
0.8456
-0.9457
-0.2609
-0.5904
-0.5052
-0.5852
0.4203
0.9002
0.2869
0.1797
0.5121
0.7611
0.5742
0.4636
-0.1807
-0.5441
-0.4368
0.0138
-0.3284
-0.2988
-0.4514
0.9044
-0.9426

-0.4417
0.8740
0.6198
0.9476
0.0732
0.4478

-0.7387

-0.1752

-0.5080
0.8445

-0.9447

-0.2635

-0.5920

-0.5062

-0.5868
04210
0.8968
0.2844
0.1841
0.5081
0.7609
0.5745
0.4681

-0.1799

-0.5394

-0.4316
0.0144

-0.3295

-0.2980

-0.4509
0.9067

-0.9420

8
-0.4421
0.8745
0.6202
0.9477
0.0733
0.4476
-0.7383
-0.1756
-0.5082
0.8443
-0.9446
-0.2639
-0.5922
-0.5064
-0.5870
0.4211
0.8963
0.2841
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0.5076
0.7608
0.5745
0.4688
-0.1797
-0.5387
-0.4309
0.0145
-0.3296
-0.2979
-0.4509
0.9070
-0.9419

9
-0.4424
0.8749
0.6205
0.9477
0.0733
0.4475
-0.7381
-0.1758
-0.5083
0.8442
-0.9445
-0.2641
-0.5924
-0.5064
-0.5871
0.4212
0.8961
0.2839
0.1851
0.5072
0.7608
0.5746
04691
-0.1797
-0.5383
-0.4304
0.0145
-0.3297
-0.2978
-0.4508
0.9072
-0.9418

10
-0.4426
0.8751
0.6207
0.9477
0.0733
0.4473
-0.7379
-0.1760
-0.5083
0.8442
-0.9445
-0.2642
-0.5925
-0.5065
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0.7608
0.5746
0.4694
-0.1796
-0.5381
-0.4301
0.0145
-0.3298
-0.2978
-0.4508
0.9073
-0.9418

-0.4426
0.8750
0.6207
0.9477
0.0733
0.4474

-0.7379

-0.1760

-0.5083
0.8442

-0.9445

-0.2642

-0.5925

-0.5065

-0.5872
0.4212
0.8959
0.2838
0.1853
0.5070
0.7608
0.5746
0.4694

-0.1796

-0.5381

-0.4302
0.0145

-0.3297

-0.2978

-0.4508
0.9073

-0.9418

-0.4425
0.8750
0.6206
0.9477
0.0733
0.4474

-0.7379

-0.1760

-0.5083
0.8442

-0.9445

-0.2642

-0.5924

-0.5065

-0.5872
04212
0.8959
0.2838
0.1852
0.5071
0.7608
0.5746
0.4693

-0.1796

-0.5382

-0.4302
0.0145

-0.3297

-0.2978

-0.4508
0.9073

-0.9418

Anexo 3: Pesos sinapticos correspondiente a la segunda capa con agrupacion de los

primeros 12 canales correspondientes a los Dos Canales Conjuntos conformando 300

filas datos por cada canal

1

T

2

-0.8088

3

-0.8088

4

-0.8088

5

-0.8088

6

-0.8087

7

-0.8026

8

-0.8017

9

-0.8012

10

-0.8009

1
-0.8009

12
-0.8010

Anexo 4: Pesos sinapticos correspondiente a la cuarta capa con agrupacion de los

primeros 12 canales correspondientes a los Dos Canales Conjuntos conformando una

sola fila datos por cada canal



78

2Co-Canales 3 Co-Canales 4 Co-Canales  §Co-Canales ~ GCo-Canales 7Co-Canales 8 Co-Canales  9Co-Canales 10 Co-Canales  11.Co-Canales  12Co-Canales 13 Co-Canales

! ! ! ! ] ! ! I 0 0 0 I
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! ! ) i ] ) 0 ! 0

! b 0 ! 0 0 ] !

! ! ) 00 ! 0
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(991 (,991 0,991 0381 ,5978 0,5978
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0,999 (,9989 (,9986 05580

B

(,5988 (9988

50

Tabla 1: Promedio de Disponibilidad del miércoles de cada canal perteneciente a su

respectivo canal conjunto predicho

2Co-Canales 3 Co-Canales  4Co-Canales 5 Co-Canales  6Co-Canales  7Co-Canales  §Co-Canales 9 Co-Canales  10Co-Canales  11.Co-Canales 12 Co-Canales 13 Co-Canales

! i ) 0 ! 0 ] ) 0 )
[ R T T R I

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
I

! I ) 0 ! ! 0 )

W6 UYMW
0,991 0,991 (,991 ,9978 0,5975 0,996
O

(,9589 0,996 (9584 (%97

o w

(,9986 0,991

Tabla 2: Promedio de Disponibilidad del jueves de cada canal perteneciente a su
respectivo canal conjunto predicho
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200-Canales  3Co-Canales  4Co-Canales  5Co-Canales  6Co-Canales  7Co-Canales  8Co-Canales  9Co-Canales  10Co-Canales 14 Co-Canales  12.Co-Canales 13 Co-Canales

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0,068 0,068 0,0068 0,0068 0,068 0,068 0,068

(,9981 0,991 0,97 0,999 0,999 0,999

0,998 0,997 0,997 0,9976 0,9976

0,992 0,997 0,997 0,997

03582 0,992 0,992

(,9988 0,9988

0,99 | | | |

Tabla 3: Promedio de Disponibilidad del sdbado de cada canal perteneciente a su

respectivo canal conjunto predicho

2Co-Canales 3 Co-Canales 4Co-Canales 5Co-Canales 6Co-Canales 7Co-Canales 8Co-Canales 9Co-Canales 10Co-Canales 11Co-Canales 12 Co-Canales 13 Co-Canales
0 0 0 0 0 0 0
4790812234 4790812234 4792812234  47,92812234  A7,92812034  47,92812234  47,92812234
89,98749501  89,98749501  89,98749501  89,98749501  89,98749501 8998749501  89,98749501
133‘0249926 ;133,0249926 133,0249926  133,0249926  133,0249926  133,0249926 133,0249926
178,9968651  178,9968651  178,9968651  178,9968651 1789968651  178,9968651  178,9968651
A7,143738  207,143738  217,143738  217,143738 217143738 217143738 217,143738
262,1374855  262,1374855  262,1374855  262,1374855  262,1374855  262,1374855  262,1374855
303,2187332 3032187332 3032187332 3032187332 3032187332 3032187332  303,2187332
356,0374803  356,0374803  356,0374803  356,0374803  356,0374803  356,0374803  356,0374803
393,2062282  393,2062282  393,062282  393,2062282 3932062282  393,2062282  393,2062282
402,0093527  402,0093527  402,0093527  402,0093527  402,0093527  402,0093527  402,0093527
4039656026  403,9656026  403,9656026  403,9656026  403,9656026 4039656026  403,9656026
406,8999774  406,8999774  406,8999774  406,8999774  406,8999774  406,8999774  406,8999774
412,7687271  412,7687271  412,7687271  412,7687271  412,7687271  412,7687271  412,7687271
414704977 414704977  A14T04977  A14.704977 414724977  A14,724977  414,724971
417,6593518 4176593518 4176593518  417,6593518  417,6593518  417,6593518  417,6593518
418,6374768  418,6374768 4186374768  418,6374768 4186374768  418,6374768  418,6374768
418,6374768  418,6374768  418,6374768  418,6374768  418,6374768  418,6374768 4;[8,6374768
418,6374768  418,6374768 4186374768  418,6374768  418,6374768  418,6374768  418,6374768
418,6374768  418,6374768  418,6374768  418,6374768 4186374768  418,6374768  418,6374768
418,6374768  418,6374768 4186374768  418,6374768 4186374768  418,6374768  418,6374768
419,6156017  419,6156017  419,6156017 ~ 419,6156017  419,6156017  419,6156017  419,6156017
4196156017  419,6156017  419,6156017  419,6156017  419,6156017  419,6156017  419,6156017
4196156017 4196156017 4196156017 4196156017  419,6156017  419,6156017 4196156017
419,6156017 ~ 419,6156017  419,6156017  419,6156017  419,6156017  419,6156017  419,6156017 0

Tabla 4: Datos de Disponibilidad Acumulada del miércoles en el canal con mas

oclololololololololololololololo|lolololo|lo|olo |

olo|lojlo|lojo oo |lojo|o|o|lojo oo |lojo oo |lojo oo o
olo|lojo|lojo oo |lojlo oo |lojo|lojolo|jo|lojo oo ojo o
clolololololololololololololololo|lololo ol lolo o
elolololololojiololo lolo|lolololo lolo oo ol lolo o

alteraciones para cada uno de sus canales conjuntos
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2Co-Canales 3Co-Canales 4Co-Canales 5Co-Canales 6Co-Canales 7Co-Canales 8Co-Canales 9Co-Canales 10Co-Canales 11Co-Canales 12 Co-Canales 13 Co-Canales [

0 0 0 0 0 0 0
6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13
1,356-12 1,356-12 1,35€6-12 1,356-12 1,356-12 1,356-12 1,356-12
2,03E-12 2,036-12 2,03E-12 2,036-12 2,03e-12 2,036-12 2,036-12
2,71E-12 2,71E-12 2,71E-12 2,71E-12 2,71E-12 2,71E-12 2,71E-12
3,396-12 3,396-12 3,39E-12 3,396-12 3,396-12 3,39e-12 3,396-12
4,07e-12 4,07e-12 4,07e-12 4,07e-12 4,07e-12 4,07e-12 4,07e-12
4,748-12 4,74E-12 4,74E-12 4,748-12 4,74E-12 4,74E-12 4,748-12

27,38749848  27,38749848  27,38749848  27,38749848  27,38749848  27,38749848  27,38749348

34,2343731 34,2343731 34,2343731 34,2343731 34,2343731 34,2343731 34,2343731
36,19062299  36,19062299  36,19062299  36,19062299  36,19062299  36,19062299  36,19062299
41,08124772  41,08124772  41,08124772 4108124772 4108124772 41,08124772  41,08124772
44,01562256  44,01562256  44,01562256  44,01562256  44,01562256  44,01562256  44,01562256
48,90624729  48,90624729  48,90624729  48,90624729 4890624729  48,90624729  48,90624729
99,76874447  99,76874447 9976874447  99,76874447  99,76874447  99,76874447  99,76874447
100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694
100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694
100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694
100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694  100,7468694
101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249%44  101,7249944
101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944
101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249%44  101,7249944
101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944
101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944
101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944  101,7249944 0 0

Tabla 5: Datos de Disponibilidad Acumulada del jueves en el canal con mas

o0 0 0 0 0 0 00 000000000000 00 00
000 0 0 0 000 0000000000000 00 o
O 000 0 0 0000 000000000000 00
o |oilo |olo |l oo (oo ol oo ol |alo |l |l |

o000 0 0 0 00 00 000000000000 00

alteraciones para cada uno de sus canales conjuntos

2Co-Canales 3 Co-Canales 4Co-Canales 5Co-Canales 6Co-Canales 7Co-Canales 8Co-Canales 9Co-Canales 10Co-Canales 11Co-Canales 12Co-Canales 13 Co-Canales
0 0 0 0 0 0 0

6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13 6,68E-13
1,35€-12 1,35€-12 1,35€-12 1,356-12 1,35€-12 1,356-12 1,356-12
2,03-12 2,03E-12 2,036-12 2,03E-12 2,03€-12 2,03E-12 2,036-12
9,78E-01 9,78€-01 9,78E-01 9,78E-01 9,78E-01 9,78E-01 9,78E-01
9,78E-01 9,78E-01 9,78E-01 9,78E-01 9,78E-01 9,78E-01 9,78E-01
1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00
1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00 1,96E+00
1956249892 1956249892  1,956249892  1,956249892  1,956249892  1,956249892  1,956249892
1956249892 1956249892 1956249892  1,956249892 1956249892 1956249892  1,956249892
1956249892 1956249892 1956249892  1,956249892 1956249892 1956249892  1,956249892
1956249892 1956249892 1956249892  1,956249892 1956249892 1956249892  1,956249892
2934374837 2934374837  2,934374837  2,934374837 2934374837  2,934374837  2,934374837
2,934374837 2934374837  2,934374837  2,934374837 2934374837  2,934374837  2,934374837
2,934374837  2,934374837  2,934374837  2,934374837  2,934374837  2,934374837  2,934374337
3,912499783 3912499783  3,912499783  3,912499783 3912499783  3,912499783  3,912499783
3912499783 3912499783  3,912499783  3,912499783  3,912499783 3912499783  3,912499783
4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729
4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729
4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729  4,890624729
5,868749675  5,868749675 5868749675  5,868749675 5868749675 5868749675  5,868749675
8,803124512  8,803124512  8,803124512 8803124512  8,803124512  8,803124512  8,803124512
8,803124512  8,803124512 8803124512  8,803124512 8803124512 83803124512  8,803124512
8,803124512  8,803124512  8,803124512  §8,803124512  8,803124512  8,2803124512  8,303124512
9,781249458  9,781249458  9,781249458  9,781249458  9,781249458  9,781249458  9,781249458

Tabla 6: Datos de Disponibilidad Acumulada del jueves en el canal con mas

cloloioc|lojlo|loio|lolo|lolo|lolo oo |lajlo|ojo|aio|lalo|a
cloloiolololoiolololololoiolo|ololo|lololoio|lolola
00 0 0 0 0 0 00 000000000000 0 0 o

ololoio|lolololo|lololo|o|loiolo|lo|loliolalo|lolola|o |l
elolajio|lojoaijio|lojo oo |lajo oo |lajo oo |ajo oo |a

alteraciones para cada uno de sus canales conjuntos



