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RESUMEN

En la dltima década, el desarrollo de las telecomunicaciones a nivel global ha
experimentado un crecimiento exponencial, permitiendo a la fecha contar con
multiples tecnologias de acceso al medio. La mayoria de estas tecnologias utilizan
comunicacioén via inalambrica para ofrecer sus servicios. El desarrollo de las mismas,
asi como el crecimiento poblacional que han sufrido las ciudades, ha dado como

resultado una saturacion del espectro radioeléctrico.

El principal objetivo de esta investigacion consistié en disefiar un algoritmo basado en
el aprendizaje de maquinay utilizando maquinas vectoriales de soporte a través de su
adaptaciéon como regresion, lo que permiti6 predecir el comportamiento de la
disponibilidad de un conjunto de canales en la banda asignada a la television

analdgica y su aplicacion en dispositivos que trabajen con tecnologia OSA.

Las maquinas vectoriales de soporte permiten elaborar un modelo de prediccion, el
cual puede ser ajustado a las condiciones del problema a resolver mediante una etapa
de entrenamiento. Para este proyecto se utilizaron datos provenientes de
investigaciones previas que contenian valores de potencia de canales pertenecientes
al espectro asignado a la televisiobn analdgica. Estos datos fueron utilizados para
obtener un modelo que permitié predecir los niveles de potencia que tendrian estos
canales, para luego poder evaluar la disponibilidad que podrian ofrecer de manera
conjunta y asi establecer mejores formas de asignacion del espectro para el escenario

de estudio.

En el capitulo 4 se puede observar el gran rendimiento que tienen las maquinas
vectoriales de soporte al momento de elaborar modelos de prediccion que se ajusten
a un escenario en especifico. En esta investigacion el modelo aplicado tuvo un gran
desempeiio que permitio obtener datos muy cercanos a la realidad, lo cual da apertura
para la elaboracién de una nueva herramienta para la asignacion dinamica del

espectro.
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ABSTRACT

In the last decade, the development of Telecoms worldwide has been experienced an
exponential growth, allowing to the present day to have multiple technologies to access
the medium. Most of this technologies use wireless communication systems to offer
their services. The development of these technologies thus as well the population

growth that has suffered by cities, has resulted in a depletion of the radio spectrum.

The main objective of this research was to design an algorithm based on machine
learning and using the support vector machines through their adaptation as regression,
this allowed predicting the behavior of the availability of a set of channels in the band
assigned to analog television and its application in devices that work with OSA

technology.

The support vector machines allow creating a prediction model that can be adjusted to
the conditions given by the problem through a training stage. For this project were used
a set of data coming from previous research that contained power values of channels
that belong to the spectrum assigned to analogic television. This set of data was used
to obtain a model that allowed to predict the new levels of power values of these
channels to then evaluate the availability that they could offer in a joint way so better
ways to assign the spectrum for this scenario could be established.

In the fourth chapter, you can see the great performance that support vector machines
have when it comes to creating predicting models that adjust to a specific scenario.
The predicting model obtained in this research had a great efficiency that allowed
obtaining new data that was very close to the reality, this means a new open door to

create better tools to the dynamic spectrum assignation.

Vi



INDICE GENERAL

RESUMEN ... e e e et e e e e eaa s I
AB S T R A T e e I
INDICE GENERAL ...ttt ettt s 1
INDICE DE FIGURAS ..ottt ettt v
INDICE DE TABLAS ...ttt ettt VI
(0721 2 8 11X e TSRS 1
1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA. ..o 1
1.1. Identificacion del problema. ........cccccooviiiiiiiiiiiiiee e 1
2N [ U1 1 To%=Tod o o 2
1.3, ODBJELVOS. ..o 3
1.1.1 Objetivo generales.........cccoouiiiiiiiiiiiii e 3

1.1.2 Objetivos eSpecCifiCOS.......c.ccoviiiiiiiii e, 3

1.4, SOlIUCION PropUESTA. .....ccceiieiiiiiiie e e e e 4
1.5, Metodologia. ....ccuuuuuiiiie e 5

I G T Y (o7 o o S 6
CAPITULO 2 .ttt 7
2. ESTADO DEL ARTE .. .uitiiiiiiiieeeiiiiiiiiiie ettt e e rree e e e e e e e e 7
2.1 Sistemas de Acceso Dinamico al ESpectro..........ccccceeeeeeeiveiiiiinnnnnn. 8
2.1.1 Modelo Dindmico de Uso EXCIUSIVO............ccvivennnnnn.. 9

2.1.2 Modelo Abierto Compartido.............ccoveiiiiiiiiiiie, 10

2.1.3 Modelo de AcCeSO JErarquICO........o.vueurreniniinaeanananen. 10

2.2 Espacios en Blanco en Bandas de Television ............cccccceeeennnnes 12

2.3 MAaquinas Vectoriales de SOPOrte .........cccuveeeeeeeeeeiiiiiiiiiieeeee e 13
CAPITULO 3 ..ttt enenes 17
3. MODELAMIENTO DEL ALGORITMO.......cccivviiiiii e 17
3.1 Modelamiento MatematiCO...........ceeuvuveiiiieieeeeeeeeieee e 17
3.1.1 Support Vector Machines Regression: Formula.............. 17

3.1.2 KEINEIS. e 18

3.2 Prediccion para disponibilidad de canales conjuntos.................... 19

VIii



3.3 Modelado del algoritmo predictivo usando SVR ...........cccceevvvvnnnn. 20

3.4 Diagrama de flujo........ooouriiiiiiiieiee s 23
CAPITULO 4 ..ottt 22
4. ANALISIS DE RESULTADOS......ociieiieeie et 22

4.1 Prediccion de disponibilidad por canal............cccccceeeeiiiiiiiiiiieennnnn. 26

4.2  Prediccion de n canales conjuntos por dia.........ccccceeevviiiivieeeeennn. 29

4.3 Disponibilidad temporal de Co-canales..........ccccccceeeveeeeeeeeeeiinnnnnnn. 33

4.4 PredicCion NO SUPEIVISAAA ........coeieeeieieeeeeeeeeeeee e 36
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ... 400
BIBLIOGRAFIA ...ttt 411
ANEXOS L. e 44



INDICE DE FIGURAS

Figura 2. 1 Modelo del Acceso Dinamico al Espectro [7]..iError! Marcador no

definido.

Figura 2. 2 Concurrencia del Espectro [7]. ...... iError! Marcador no definido.

Figura 2. 3 Superposicion del Espectro[7]....... iError! Marcador no definido.

Figura 2. 4 Esquema basico de un Algoritmo SVR [38] .iError! Marcador no
definido.

Figura 2. 5 Plano formado por datos de entrenamiento [40] .jError! Marcador no
definido.

Figura 2. 6 Superficie formada entre las clases [40] .jError! Marcador no definido.
Figura 3. 1 Optimizacién de una SVR y funcion de error [37]......... ...... iError!
Marcador no definido.

Figura 3. 2 Parametros optimos para nuestro modelo de prediccion.jError! Marcador
no definido.

Figura 3. 3 Diagrama de flujo para prediccion basado en SVR..................... 23

Figura 4. 1 Comportamiento de la prediccion de un canal con disponibilidad

Figura 4. 3 Comportamiento prediccion de un canal con disponibilida alta ..28

Figura 4. 4 Disponibilidad Conjunta para primer grupo. .........cccceeeeeeeevvnneeeenns 29
Figura 4. 5 Disponibilidad conjunta para segundo grupo ........ccccceeeevvvvineenens 30
Figura 4. 6 Disponibilidad conjunta 4-co canales primer grupo. .................... 31
Figura 4. 7 Disponibilidad conjunta de 12-co canales segundo plano........... 32

Figura 4. 8 Diponibilidad temporal para 2 co-canales en el primer grupo. ...33

X



Figura 4. 9 Disponibilidad temporal para 3 co-canales en el primer grupojError!
Marcador no definido.4

Figura 4. 10 Disponibilidad temporal para 3 co-canales en el primer grupojError!
Marcador no definido.5

Figura 4. 11 Prediccién parcial sin supervisionjError! Marcador no definido.6
Figura 4. 12 Prediccion parcial sin supervision segundo casojError! Marcador no
definido.7

Figura 4. 13 Prediccién parcial sin supervision tercer casojError!  Marcador no

definido.8

INDICE DE TABLAS

Tabla 3.1 Matriz de Disponibilidad de n canales.jError! Marcador no definido.
Tabla 2 Error de prediccidon para cada canal por dia de medicion............... 47

Tabla 3 Grupos de Disponibilidad Conjunta de 3 canales.jError! Marcador no
definido.8

Tabla 4 Grupos de Disponibilidad Conjunta de 4 canales.......................... 48

Xl



Xl



CAPITULO 1

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

Este primer capitulo tiene como objetivo detallar la problemética que representa la
escasez del espectro radioeléctrico debido al desarrollo acelerado que han
experimentado la telecomunicaciones en los ultimos afos, especialmente los
servicios que utilizan acceso inalambrico. La falta de regularizacion de las nuevas
tecnologias de acceso inalambrico, el exceso de usuarios en bandas libres y el
desarrollo urbano son las principales causas de esta problematica, la cual se

pretende analizar en esta investigacion.
1.1.Identificacién del problema.

En los ultimos afios con el desarrollo de las TIC’s y el constante aumento de
dispositivos y servicios inalambricos, particularmente aquellos que brindan
acceso a servicios de internet, los cuales en su mayoria se concentran en las
zonas urbanas densamente pobladas [1], ha llevado a que exista una
saturacion del espectro electromagnético.

Bajo la premisa que el espectro radioeléctrico es un recurso natural y limitado
[2], la utilizacion ineficiente del mismo en conjunto con el despliegue
indiscriminado de estas tecnologias esta causando problemas de congestion
en las redes, los cuales no solo afectan la calidad del servicio ofrecido sino
también la experiencia de los usuarios, retrasando el despliegue de nuevas

tecnologias mas actuales.

Como sabemos el Ecuador esta en proceso de llevar a cabo la evolucién de la
television analdgica hacia la era digital [6], liberando una porcidn considerable
del espectro en la banda UHF, dando una oportunidad para que distintas
tecnologias sean desarrolladas aqui, entre ellas aquellas basadas en Acceso
Oportunista al Espectro, es por ello que se pretende desarrollar un algoritmo
predictivo basado en las maquinas vectoriales de soporte, que permita conocer

las porciones del espectro que se encuentran parcialmente libres y la cantidad



de tiempo que pueden ser utilizadas, lo que implica el uso més eficiente del

mismo y a su vez todos los potenciales beneficios que eso implica.

1.2.Justificacion.

En la sociedad moderna con la aparicion de las nuevas tecnologias de acceso
inalambrico, se ha llegado a pensar que el espectro electromagnético se esta
saturando, por esta razon se han introducido nuevos esquemas que permitan
el uso eficiente del mismo, uno de ellos es el Acceso Oportunista al Espectro
[7], el cual propone que los usuarios secundarios accedan a porciones del
espectro que no estan siendo utilizadas por usuarios primarios (usuarios de
banda licenciada) bajo la premisa que no deben afectar el funcionamiento de

los usuarios primarios [7].

La Radio Cognitiva [8] en conjunto con el Acceso Oportunista al espectro
constituyen la tecnologia que permite el uso dinamico del espectro, ya que
gracias a esta los usuarios secundarios pueden compartir un canal inalambrico

de banda licenciada de manera oportunista.

Como se especifica en [9], en las redes de radio cognitiva es importante
realizar un sensado del espectro radioeléctrico, con la finalidad de garantizar
el acceso oportunista mediante la deteccién de los denominados Espacios en
Blanco (White Spaces) [10], garantizando la proteccion del usuario primario y

la capacidad de transmisién de informacion para el usuario secundario.

En el afio 2014 la ITU realizdé un taller [10], en el cual se discutié sobre las
oportunidades para el Acceso Oportunista al Espectro que aprovechan los
espacios en blancos de la banda de frecuencia asignada para la television, y
la relevancia que significa para las economias emergentes como la nuestra.
Debido a que eventualmente la evolucién de la television analégica hacia la
television digital sera un hecho en nuestro pais, una porcion del espectro sera
liberada, y tal como se explica en [5], el estandar IEEE 802.22 trabaja en esta
banda de frecuencia. Un analisis realizado en [11] sobre la implementacién de

sistemas basados en el estandar IEEE 802.22 en nuestro pais, nos muestra
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1.3.

las posibles tasas de transmision de datos obtenidas al implementar estos

esquemas.

Pese a que existen algunos casos de analisis realizados en nuestro pais [12],
[13] y [14], la importancia del desarrollo de estudios que garanticen una
disponibilidad del espectro de manera mas confiable y precisa, para asi poder
utilizar sistemas basados en acceso oportunista al espectro, son de vital
importancia para el desarrollo futuro de las telecomunicaciones, ya que la
constante aparicion de nuevas demandas de ancho de banda y dispositivos de
acceso inaldmbrico solo haran que se evidencie cada vez mas la escasez del

espectro radioeléctrico.

Bajo esta premisa, en el presente trabajo se propone realizar el disefio de
estudio que permita evaluar la disponibilidad de canales en la banda de
Television, para su uso en dispositivos que soporten el Acceso Oportunista al
Espectro. En particular, el estudio se desarrolla en una zona urbana densa de
la ciudad de Guayaquil, correspondiente a la Universidad Politécnica
Salesiana, al sur de la ciudad, ubicacion en la cual se realizé previamente el

sensado del espectro radioeléctrico.

Objetivos.
1.1.1 Objetivo generales

e Disefiar un algoritmo de prediccion de disponibilidad espectral para
canales conjuntos en el rango de frecuencias de Tv basado en
Maquinas Vectoriales de Soporte para su aplicacién en ambientes

urbanos.

1.1.2 Objetivos especificos

e Investigar sobre las Maquinas Vectoriales de Soporte y sus

aplicaciones en problemas de prediccion.



e Establecer el mejor método de entrenamiento para la Maquina
Vectorial de Soporte partiendo de los datos que se obtuvieron en
investigaciones anteriores.

e Predecir el comportamiento de canales en la banda de Tv en las
instalaciones ubicadas en el sector sur de la ciudad para la deteccion
de los espacios blancos en diferentes intervalos de tiempo durante
el dia.

e Elaborar un andlisis sobre los canales que deben ser objeto de
estudio, tomando en consideracion aquellos en donde exista mayor
variacion de la disponibilidad conjunta.

e Comprobar el algoritmo predictivo utilizando una simulacién en el
software de MATLAB, realizando comparaciones con bases de datos
de estudios previos.

1.4.Solucion Propuesta.

Como se pudo constatar en las secciones anteriores, la asignacion fija de las
frecuencias por partes de los entes reguladores, el uso ineficiente del espectro
y el constante crecimiento de dispositivos y tecnologias de acceso inalambrico,

ha llevado a que exista actualmente una saturacion del espectro.

Por tal motivo, se propone el disefio de un algoritmo predictivo para evaluar la
disponibilidad de canales en la banda de frecuencia de TV dentro de una zona
urbana densa, con la finalidad de poder identificar los espacios blancos en
determinado tiempo, para su futura aplicacion en el despliegue tecnologias que

puedan hacer uso de los mismos de manera oportunista.

Este algoritmo esta basado en maquinas vectoriales de soporte y utiliza la
regresion como herramienta para la prediccion de valores futuros de potencia
para un canal en especifico. Esto permite obtener una matriz de disponibilidad
especifica para cada canal, la cual puede ser modelada estadisticamente para

su analisis de manera grafica.



1.5. Metodologia.

La metodologia empleada en el desarrollo del presente proyecto comprende el
disefio de un algoritmo de prediccion que permita determinar la disponibilidad

en el tiempo de canales en la banda de TV.

Para poder lograr esto, se procedera a utilizar un conjunto de datos que fueron
obtenidos en investigaciones previas, estos datos corresponden al
comportamiento espectral dentro de una edificacion que se encuentra en una

zona urbana densamente poblada en la ciudad de Guayaquil.

Se procederd a utilizar las Maquinas Vectoriales de Soporte en el caso
particular de regresion para disefiar un algoritmo adaptativo que nos permita
obtener una serie de tiempo para poder predecir el comportamiento del canal
mediante el uso de los estandares establecidos por la ITU, respecto a los
niveles de potencia en los cuales un canal puede ser considerado como libre
u ocupado, se procedera a evaluar la disponibilidad de los espacios en blancos

en dichas predicciones.

Para poder obtener estas predicciones se deben analizar los datos y asi elegir
la mejor forma de entrenar la Maquina Vectorial de Soporte, posterior a esto

debemos establecer las condiciones de tolerancia para el modelo.

Este modelo se encarga de predecir los niveles de potencia de cada canal en
especifico para intervalos de tiempo que seran establecidos luego de analizar
el comportamiento de la prediccion frente a los datos, los cuales se irdn
acumulando hasta obtener la prediccién de una semana entera. Posterior se
procede a obtener una matriz de disponibilidad diaria para todos los canales
gue forman parte del estudio, para finalmente obtener la matriz de
disponibilidad conjunta para n canales, en la cual se observara aquellos donde
se presente la mayor variacion de disponibilidad y seran aquellos en donde se

realizara el analisis de la efectividad del algoritmo.



La herramienta de MATLAB sera utilizada para desarrollar cada etapa de la
prediccién asi como su posterior validacion, se pretende elaborar graficas que
permitan observar la eficacia del mismo frente a los datos reales y asi poder
concluir que tan buenas son las maquinas vectoriales de soporte para este tipo

de predicciones.

1.6. Alcance

El desarrollo de esta investigacion tiene como finalidad establecer una nueva
forma de uso del espectro radioeléctrico, partiendo como punto inicial en el
despliegue de nuevas tecnologias de acceso oportunista al espectro en lugares

donde la poblacién urbana es densa.

En esta investigacion se va a encontrar la disponibilidad conjunta y la presencia
de agrupaciones de estos canales conjuntos dentro del espectro de manera
eficiente y efectiva, lo cual establece una nueva forma de mitigar la necesidad
de espectro en el pais, ya que previamente se han desarrollado andlisis en
donde Unicamente se analizaba la disponibilidad conjunta, sin tomar en
consideracion la presencia de grupos de canales conjuntos que se encuentren

disponibles para instantes de tiempos iguales.

Asi mismo, esta investigacion puede ser el punto de partida para que mas
personas se interesen por desarrollar tecnologias de acceso oportunista al
espectro en el pais. Enfocandolo a otros sectores en donde algunas
tecnologias de acceso inalambrico aun no se desarrollan por completo debido
a la dificultad de su implementacion. Esto significa, poder disminuir esa brecha
digital que aun persiste, permitiendo que mas ecuatorianos tengan acceso a
tecnologias de informacién y comunicacion de una manera mas eficiente, con
mejores velocidades de conexion y ofrecer al usuario una calidad de servicio

superior.



CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE

En la actualidad con el desarrollo constante que ha experimentado el area de las
telecomunicaciones a nivel global, asi como el desarrollo de nuevas tecnologias
de acceso inalambrico que necesitan cada vez de mayores porciones del espectro
para cumplir con los requerimientos de los usuarios han llevado a la elaboracion

de estudios en donde se concluye que el espectro es insuficiente [20-22-23].

La llegada de estas nuevas tecnologias ha creado regiones del espectro que nunca
son utilizadas, asi encontramos las redes celulares que son las que mayor
desarrollo han tenido en los ultimos afios [23]. Como consecuencia de su acelerado
desarrollo actualmente encontramos sistemas que colapsan cuando un ndmero

grande de usuarios intenta acceder al mismo servicio de manera simultanea.

Un problema que presenta la regularizacion del espectro recae en las
administraciones de cada pais, impide la correcta administracién del mismo para

gue organismos como la ITU se encarguen de regular esto.

Como consecuencia de la inminente saturacion del espectro y el colapso que
representaria en las telecomunicaciones, investigadores han encontrado la
manera de darle un uso mas eficiente mediante el uso de los Espacios en Blanco,
lo que cambia completamente el esquema actual de asignacién en donde ya no se
lo haria de manera fija, sino que se trata de acceder a porciones del mismo de

manera oportunista permitiendo que todos los usuarios hagan uso del espectro.

Sin embargo diferentes estudios presentados en [10], muestran que el espectro a
nivel de disponibilidad no es homogénea y tampoco eficiente, debido a las
tecnologias que ahora ocupan grandes porciones del mismo y a las cantidades de
usuarios que acceden al mismo. Es por ello que la solucion para este tipo de
inconvenientes proviene de dos diferentes tecnologias, una de ellas es la Radio

Cognitiva y la otra es el Acceso Oportunista al Espectro, en conjunto estas



tecnologias permitirian que los usuarios no licenciados obtengan acceso a
porciones del espectro que se encuentren libre sin interferir con los usuarios

licenciados [19].

2.1 Sistemas de Acceso Dinamico al Espectro.

Las redes inaldmbricas actuales se caracterizan por el asignamiento fijo del
espectro, de acuerdo a politicas que son reguladas por agencias
gubernamentales, cuyo principal propésito es de evitar los problemas de
interferencia mediante la asignacion de licencias de operacion [7], cabe
recalcar que el espectro electromagnético se lo define como un recurso natural
limitado, debido a esto y al uso ineficiente del espectro, el cumplimiento de la
demanda que exigen las nuevas tecnologias al necesitar cada vez de mayores
tasas de transmision de datos[15] no son cumplidas como resultado del modelo

deficiente que existe en cuanto a la asignacion del espectro.

Esto ha llevado a que se realicen diversos métodos para la asignacion del
espectro de manera dindmica y oportunista, aprovechando la aparicién de
tecnologias de radio cognitiva cuyas caracteristicas de reconfiguracion y
adaptacion resultan muy atractivas [17].

En [18] encontramos un estudio presentado por la Comisién Federal de
Comunicaciones de los Estados Unidos (FCC), en el cual se concluye sobre la
necesidad del disefio de tecnologias que permitan un eficiente uso del

espectro, debido a los bajos porcentajes de utilizacion del espectro.

Las primera vez que se introdujeron las ideas sobre el Acceso Dinamico al
Espectro son explicadas en [19], en donde que las estrategias pueden ser

categorizada bajo tres modelos tal y como se ilustra en la figura 2.1.



Acceso Dinamico al Espectro

Modelo Dinamico de Uso Modelo Abierto Compartidol Modelo de Acceso
Exclusivo (modelo de espectro Jerérquico

comun)
Derechos de propiedad dé Asignacion Dinamica a Concurrenaa del Recurrencna del
Espectro Espectro Espectro Espectro

Figura 2.1 Modelo del Acceso Dinamico al Espectro [7].

2.1.1 Modelo Dindmico de Uso Exclusivo

La politica actual de regulacion del espectro se mantiene en este
modelo, dicho de otra forma, las bandas licencias del espectro siguen
siendo de uso exclusivo. Lo que se trata de introducir para el modelo
mencionado es la flexibilidad del espectro para mejorar la eficiencia del
mismo bajo dos tipos de enfoques los cuales son: Derechos de

propiedad del Espectro [20] y Asignacion Dinamica al Espectro [21].

Derechos de Propiedad del Espectro: Propone el escenario en el cual
se toman en consideracion pardmetros como tiempo, area geografica y
la banda de frecuencia, para que los usuarios primarios (usuarios de
banda licenciada) permitan la transmision sobre la porcion del espectro
especificada a otros siempre y cuando se respeten los niveles de
potencia establecidos en las fronteras geogréficas [22], sin embargo
debido al comportamiento impredecible del espectro y al
desconocimiento del tipo de equipos que puedan utilizar, existen mas

inconvenientes por resolver que los beneficios que representa.

Asignacién Dinamica al Espectro: Presentado inicialmente en [20] en el
Proyecto Europeo DRIVE, se enfoca en la mejora de la eficiencia del
espectro mediante la explotacion temporal y parcial de estadisticas de
trafico, dicho de otra forma aprovecha las caracteristicas que comparten
los sistemas de comunicacion, las cuales se relacionan de forma
temporal y geogréfica, permitiendo determinar los conocidos espacios

blancos que existe si una porcion del espectro se encuentra sub-

9



21.2

2.1.3

utilizada en diferentes intervalos de tiempo, conociendo estos intervalos
se podria hablar de una utilizacion mas eficiente de estos espacios

mediante el uso de diferentes variaciones tal y como se describe en [23].

Modelo Abierto Compartido

Denominado también como Modelo Espectro Comun, permite la
comparticion de manera abierta entre usuarios para generar un espacio

espectral que es manejado por un coordinador central [7].

En este modelo podemos encontrar las tecnologias que operan en las
bandas no licenciadas (p.ej. ISM), y debido al éxito rotundo que obtuvo
el WiFi, existen muchos defensores que sostienen la existencia de un

ambiente sin necesidad de ser regulado o licenciado [7].

Modelo de Acceso Jerarquico

Este modelo propone la apertura del espectro para los usuarios
secundarios (usuarios de banda no licenciada) limitando los niveles de
interferencia que pueden ser percibidos por los usuarios primarios
(usuarios de banda licenciada), bajo una estructura de acceso
jerarquica [7]. Para este modelo se toman en consideracion dos

enfoques: Concurrencia del Espectro y Recurrencia del Espectro.

Concurrencia del espectro: Se establecen restricciones en cuando a la
potencia de transmision permitida para los usuarios secundarios
(usuarios de banda no licenciada), permitiendo la coexistencia de
usuarios primarios y secundarios para una misma frecuencia de
operacion, pero se regula que los niveles de interferencias producidos

sean menores a los preestablecidos [7].

Debido a las limitaciones de potencia, los usuarios secundarios deben
utilizar tasas de datos relativamente bajas en un gran ancho de banda,
el mejor ejemplo de esto se da en Ultra Wide Band (UWB), tal y como

podemos observar en la Figura 2.2.
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Figura 2.2 Concurrencia del Espectro [7].

Bajo este esquema de transmisién los usuarios primarios no detectarian
las transmisiones realizadas por los usuarios secundarios o de ser
detectadas serian captadas como ruido, permitiendo que la transmisién

sea de manera simultanea.

El inconveniente con este sistema de transmision radica en el corto
alcance que se obtiene al limitar el nivel en la potencia que utilizan los

usuarios secundarios al momento de realizar una transmision.

Superposicion del Espectro: Tal y como su nombre lo dice, en este
esquema de transmisién lo que se aprovecha son los espacios de
tiempos en los cuales los usuarios primarioS no se encuentran
transmitiendo, esto recibe otra denominacién y es conocida como

Acceso Oportunista al Espectro, tal y como se observa en la figura 2.3.
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Figura 2.3 Superposicién del Espectro [7].

Para que los usuarios secundarios puedan acceder a estar porciones
del espectro que se encuentran en desuso, previamente debe haberse
realizado un andlisis del espectro con el objetivo de detectar el
comportamiento de los usuarios primarios en la banda de frecuencia,
sin embargo las condiciones para que un usuario secundario pueda
acceder a estos espacios en blancos dependen también de otros
factores como la probabilidad de que ambos transmitan de manera

simultdnea y exista una colision entre ellos [24].

2.2 Espacios en Blanco en Bandas de Television

Un espacio en blanco hace referencia a los canales de television que no se
encuentran activos o aquellas porciones de los mismos que se encuentran
libre en intervalos de tiempo, correspondiente al espectro que va de VHF a
UHF [10].

Originalmente estas porciones se las utilizaba como canales de guarda para
evitar las interferencias en las transmisiones de television, no fue hasta que
multiples investigaciones comprobaron que estas porciones sin uso del
espectro podian ser utilizadas para proveer servicio de acceso a internet de
banda ancha, funcionando de manera paralela con los canales activos de

television [37].

12



Cabe recalcar que las ventajas que posee el uso de los espacios blancos
frente a tecnologias ya existentes como el WiFi es superior debido a mdaltiples
factores como son la cobertura. Generalmente y en las mejores condiciones
un punto de acceso WiFi ofrece hasta 100m de cobertura, mientras las
coberturas que pueden ofrecer las tecnologias basadas en espacios en
blancos van hasta un aproximado de 10km de diametro [37]. Asi mismo por el
comportamiento de las ondas de television al usar ondas de baja frecuencia
permiten acceder en zonas de mayor densidad o con mayores obstaculos,

eliminando asi la necesidad de una linea de vista entre los puntos del enlace.

2.3 Maquinas Vectoriales de Soporte

Desarrollada en la década de los 90 por Vladimir Vapnik y un grupo de AT&T,
inicialmente se presentd como un método para la clasificacion binaria [25],
pero actualmente su aplicacién se ha extendido a problemas de regresion y
clasificacion mdaltiple [26]. Se define como un algoritmo de aprendizaje de
maguina que necesita ser previamente entrenado, para resolver problemas de
prediccidon de diferentes clases como son: Prediccion de clasificacion binaria,

prediccion de clasificacion multi-categoria y prediccion de regresion lineal.

Con la llegada del aprendizaje de maquina [27], el uso de las maquinas
vectoriales de soporte se ha extendido a multiples disciplinas entre ellas las
telecomunicaciones, en donde se realizan diferentes tipos de enfoques, ya

sea para clasificar o predecir cosas.
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Figura 2.4. Esquema basico de un Algoritmo SVR [38].

En la figura 2.4 podemos observar el funcionamiento de las Maquinas
Vectoriales de soporte. Para lograr comprender como trabajan imaginemos el
siguiente escenario: Se dispone de un problema de prediccién de tipo binario,
en el cual los valores de los cuales podemos hacer uso son solo dos (estos
seran los datos de entrenamiento), y necesitamos predecir si un paciente tiene
cancer o no. Inicialmente debemos mapear estos datos dentro de un plano
cartesiano, en el cual cada eje corresponde a los valores presentes en el
grupo de entrenamiento. Los puntos que seran colocados en el plano que
corresponden a aquellos pacientes que tienen cancer, seran representados

por una circunferencia negra y para los que no tienen, como un rombo blanco.

4 o

Figura 2.5 Plano formado por datos de entrenamiento [40].
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Inmediatamente las maquinas vectoriales de soporte buscan una “superficie”
gue pueda separar las dos clases con la mayor distancia posible entre ellas.
Para el caso de ejemplo, esta “superficie” corresponde a una linea,
dependiendo de la dimension del problema, la superficie sera definida como
hiper-superficie y tendra tantas variables como dimensiones del grupo de

entrenamiento.

Lo que hace especial a las maquinas vectoriales de soporte se debe a que el
criterio utilizado para encontrar aquella superficie que pueda separar las
clases con la mayor distancia posible, la cual fue definida por Vapnick como
“‘margen”, debe cumplir el siguiente criterio: La superficie a ser elegida debera
encontrarse a la misma distancia para un punto perteneciente a cada una de
las clases, es decir si tomamos un punto de la clase 1 y tomamos el punto de
la clase 2 que esté mas cercano a este, la superficie se encontrara en la mitad

de la distancia entre ellos.

Figura 2.6 Superficie formada entre las clases [40].
Esta superficie tiene como objetivo minimizar el error al momento de clasificar
los nuevos datos luego que el modelo haya sido entrenado. Los puntos que
son seleccionados para este criterio reciben el nombre de vectores de soporte.
Una vez que se ha entrenado a la maquina vectorial de soporte, la misma se
convierte en una especie de “caja negra”, en la cual para un conjunto de datos

de entrada, proporcionara una respuesta.

Un estudio realizado en [29] hace un analisis sobre el uso de las maquinas

vectoriales de soporte para la deteccion de patrones de fraudes en las
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telecomunicaciones, mediante la deteccién temprana de los escenarios de

fraude en la telefonia publica.

De igual manera en 2015 se realiz6 otro estudio [28], en el cual se pretende
establecer la seleccion de parametros que permitan predecir la fuga de los
clientes en las redes celulares utilizando la clasificacibn mediante las

magquinas vectoriales de soporte.

Otro estudio que demuestra la gran utilidad de esta metodologia para las
telecomunicaciones lo encontramos en [30], en donde se establece un modelo

de clasificacion de sefiales moduladas digitalmente.

De igual manera en [31-32] encontramos diferentes aproximaciones sobre el
uso de las maquinas vectoriales de soporte para la prediccidbn de series

temporales.

En este trabajo se pretende utilizar Maquinas Vectoriales de Soporte con su
respectivo ajuste para poder predecir el comportamiento de la disponibilidad
de canales adyacentes en canales de la banda de Television en el tiempo,
esto permitira la deteccion de los espacios en blancos en un area o posicién
geografica determinada, los cuales podran ser aprovechados para sistemas
gue utilicen Acceso Dinamico al Espectro, permitiendo un uso mas eficiente
del espectro y la posible introduccion de sistemas que trabajen bajo el
estdndar IEEE 802.22, debido a las condiciones futuras del espectro

radioeléctrico en el pais.
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CAPITULO 3

3. MODELAMIENTO DEL ALGORITMO.

Este capitulo comprende la explicacion de la metodologia usada, el disefio y
modelamiento del algoritmo asi como los parametros utilizados para el desarrollo
del modelo predictivo. En esta investigacion se hara uso de las maquinas
vectoriales de soporte como una herramienta de prediccidén, debido a que el
algoritmo a desarrollar comprende diferentes etapas, de las cuales la prediccion
es la inicial, el conjunto de pasos y decisiones tomadas luego de haber realizado
la prediccion seran establecidos de acuerdo a criterios de disefio obtenidos por

medio de la prueba y error.

El modelo predictivo se basa en el uso de las maquinas vectoriales de soporte en
su caso especial de regresion, las cuales son algoritmos que se usan de manera
extensa en situaciones de aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje se
espera encontrar una funcién h(x) encargada de obtener la informacion de un

grupo de datos de entrenamiento S = {(x;, z;)}%;.

3.1 Modelamiento Matemético
3.1.1 Support Vector Machines Regression: Formula

Suponiendo que se tiene un conjunto de m datos S = {(x;, z;)}%, para
entrenamiento, en el cual cada elemento z; € Ry cada x; pertenece a
un conjunto de muestras en R%. Se desea obtener la funcion lineal
h: R% — R

h(x) ={(w,x)+b we RYbER (3.1)

La simbologia (.,.) representa al producto punto realizado en R<. Las
SVR tienen como objetivo encontrar a la funcion lineal que tenga la
menor cantidad de error, a lo mucho & con respecto a los datos de
entrenamiento y de igual manera que su complejidad sea muy baja.
Este error se lo puede definir como la menor distancia que debe haber

entre los datos y la funcién obtenida.



3.1.2

Es probable que no exista la funcion h que tenga la capacidad de
satisfacer estas restricciones y sea capaz de aproximar cada valor del
conjunto de entrenamiento con un valor de € minimo. Una manera de
mitigar este problema es la introduccion de las variables de holgura
¢ ¥ ¢, al introducir estas variables la expresion queda de la siguiente

manera:

h(x) =3 w2 + C X, (& + &) (32)

En esta expresion el valor de C corresponde al box constraint, el cual es
un valor numérico encargado de controlar la penalizacion impuesta en
las observaciones que se encuentran fuera del margen de épsilon (¢) al
mismo tiempo que previene el sobreentrenamiento. Este valor
determina la compensacion entre la complejidad y la cantidad de errores

que se comete.

La siguiente figura explica de mejor manera lo previamente establecido,
en ella se puede apreciar que los valores que se encuentran fuera de la
regidon sombreada ¢ son los que aportan en el error, de igual manera el

comportamiento del error y su crecimiento tienen una forma lineal.

loss

§
1

—£ +£ y— fix)

Figura. 3.1 Optimizacion de una SVR y funcién de error. [37]
Kernels

Algunos problemas de regresion no pueden ser descritos de manera
adecuada utilizando un modelo lineal, para estos casos la formulacién
dual de Lagrange permite a la técnica previamente descrita ser

extendida para funciones no lineales.
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El modelo se lo obtiene al reemplazar el producto punto con una

transformacion lineal ® : R% — y’ que tiene la siguiente forma:
h(x) =(w,ox)x'+b wey',beR (3.3)

El producto (.,.)x' representa la transformacion que mapea los valores
de x a un espacio multidimensional. Aqui la formulacién dual nos indica
que debemos usar el par (®(x;), ®(x;))x’. El calculo de este producto
punto para este espacio se lo realiza mediante el uso de la funcion

kernel k: R? x R4 — R descrita como:

(i, %) = (D(x,), PN (3.4)

Para el desarrollo de esta investigacion la funcion de kernel a ser

utilizada sera uno de tipo lineal que sigue la siguiente férmula:

k(xi,xj) = xi'xj (35)

3.2 Prediccién para disponibilidad de canales conjuntos

Para este caso particular la prediccion se enfoca en los valores de potencia
recibidos, los cuales seran puestos a evaluacién sobre su disponibilidad de
acuerdo a la ecuacion (3.6) en la cual ¢; corresponde a la disponibilidad del canal
para ese instante y Y; corresponde a la potencia, el valor de umbral o threshold

esta representado por la variable A.

1 siy;< A
<Pi={

0 si¥;> 2 (3:6)

Esta disponibilidad obtenida para cada canal en especifico debera ser trasladada
a una matriz en la que se pueda evaluar la disponibilidad conjunta y asi determinar
la cantidad de canales libres que se obtienen en diferentes intervalos de tiempo
para este escenario en particular, los cuales podran ser utilizados en multiples

servicios de acuerdo a los requerimientos deseados por los usuarios.
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3.3 Modelado del Algoritmo Predictivo usando SVR

El algoritmo que va a ser utilizado para predecir la disponibilidad de los canales
conjuntos se basa en las maquinas vectoriales de soporte, en el caso especial de
regresion. Este algoritmo se sirve de una base de datos proveniente de
mediciones realizadas en una instalacién al sur de la ciudad de Guayaquil, la cual
esta conformada por 31 canales en total.

Dentro del analisis inicial de los datos, se encontré con un total de 85370
mediciones para cada canal, las cuales corresponden a una semana entera de
monitoreo. Para poder ajustar mejor los datos y establecer un intervalo entre
mediciones equivalente a un minuto, se ha procedido a realizar un promedio entre
muestras, luego de haber realizado los calculos pertinentes y tomando en
consideracion la mayor cantidad de datos posibles, se ha fijado un valor de 8
mediciones por minuto. Adicional a esto, se procedio a realizar un sesgo de los
datos restantes, esto se lo realiz6 luego de haber consultado en el impacto que

podria ocasionar en el analisis no tomar en consideracion a los mismos.

Para elaborar un modelo de prediccién en el cual los valores de prediccion
contaran con el menor error € posible, fueron tomados dos sub-conjuntos de datos
de uno de los 31 canales, cada sub-conjunto estaba formado por 200 muestras.
El primer sub-conjunto de 200 muestras corresponden a los valores de
entrenamiento para el modelo, esto quiere decir los valores que seran utilizados
para que el algoritmo pueda aproximarse a los valores esperados, los cuales

corresponden al segundo sub-conjunto de muestras.

Para obtener las condiciones de tolerancia del modelo, es decir los valores que
fueron mencionados previamente en (3.2), se ha procedido a utilizar una funcion
dentro del software de MATLAB que nos permite probar diferentes combinaciones,
haciendo variaciones del kernel empleado, asi como del valor del box constraint,
esta funcion utiliza a los dos sub-conjuntos que se seleccionaron y realiza
diferentes iteraciones hasta encontrar las condiciones que se adapten mejor al
modelo. En la figura 3.2 encontramos los valores que fueron obtenidos para el
modelo predictivo luego de haber realizado 30 combinaciones de posibles

modelos de prediccion para los datos tomados.
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Figura. 3.2 Parametros 6ptimos para nuestro modelo de prediccién.

Como podemos observar y como se explicé anteriormente, estos tres parametros
son los que establecen que tan bueno es el modelo con respecto a los datos de

entrenamiento del primer sub-conjunto.

Una vez obtenidos estos parametros, se procedié a elaborar una funcion que nos
permitiera predecir el comportamiento de los valores de potencia de cada canal
para toda la semana. Dentro de esta funcion se establece el modelo de prediccion,
y los parametros encontrados previamente son configurados. Para realizar las
predicciones se toman muestras equivalentes a dos horas de mediciones, este
criterio fue establecido luego de haber hecho varias pruebas, en las cuales se
pudo observar el comportamiento del algoritmo con cantidades inferiores y con
cantidades superiores de muestras. Es decir este modelo de prediccién nos arroja
hasta dos horas con el menor error posible. Para el caso de cantidades inferiores,
se observé que el algoritmo tendia a predecir valores sin mucha variacién,
teniendo una tendencia a los mismos valores pese al re-entrenamiento. Algo
similar ocurre si se eligen cantidades superiores, aqui las predicciones tienen
mayor diferencia con los valores reales, obteniendo picos que de manera
progresiva aumentan en el error.

Debido al comportamiento estocéstico de los valores de potencia fue necesario
establecer una condicion de re-entrenamiento cada dos horas, ya que este tipo de
algoritmos no tiene un buen desempefio cuando los datos son de tipo estocastico.
Las SVR tienden a ajustarse a los valores para los que son entrenados. La
aparicion de nuevos datos provoca que se alejen de este comportamiento y tiene
como resultado el aumento del error de prediccion debido a que estos datos varian

demasiado respecto al grupo de entrenamiento inicial.
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De manera inmediata una vez que la prediccion termina y se han obtenido los
datos de potencia de cada canal, estos datos son exportados a nuevas bases de
datos con la finalidad de poder manipular desde un software externo los mismos

y poder ver el comportamiento.

Debido a que es necesario estudiar la disponibilidad luego de predecir los valores
de potencia para canal, estos valores deben ser llevados a una matriz binaria de
disponibilidad, en donde el valor de 1 corresponde a “disponible” y el valor de 0
corresponde a “ocupado”, estos son obtenidos al aplicar el criterio establecido en
(3.5).

En esta matriz binaria cada columna representa la disponibilidad de un canal para
un dia en especifico. Asi, tendremos un total de 7 matrices de disponibilidad,
haciendo analogia a los 7 dias de mediciones y un total de 31 columnas presentes

en cada matriz, debido a los 31 canales en los que se realizaron las mediciones.

Tiempo canal 1 canal 2 canal 3 canal 4 canal n-1 canal n
w1 0 1 1 1 0
t2 0 1 1 0 1 0
tn 0 0 1 1 0 1

Tabla 3.1. Matriz de Disponibilidad de n canales.

En esta investigacién se queria hallar la disponibilidad conjunta que podian ofrecer
estos canales para intervalos de tiempos iguales, es por ello que los datos debian
estar categorizados por dia, para lograr esto se seleccionaron los datos de cada
canal que correspondian a un dia especifico de la semana y fueron trasladados a
nuevas bases de datos obteniendo asi matrices de disponibilidad diaria de todo el

espectro de estudio.

El objetivo final es encontrar la matriz binaria de disponibilidad conjunta para cada
dia de medicién, es decir evaluar hasta cuantos canales adyacentes se
encuentran libres, asi se obtendran sub-matrices de 2, 3, 4 hasta n canales
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conjuntos disponibles. Para obtener estas sub-matrices se procedié a utilizar el

siguiente criterio: Si un canal y su vecino tienen el valor de 1, tendremos una

disponibilidad conjunta de 2 canales, la cantidad total de canales conjuntos

dependera de cuantos de ellos se encuentren libres de manera simultanea.

3.4 Flujo grama del algoritmo predictivo

Inicio

parametros optimos

Seleccidn de muestra para eleccion de

!

Ejecucion script entrenamiento.m
y obtencién parametros

'

Elaboracién de funcién encargada de formar
modelo predictivo predSVRv2.m

Y

Ejecucion de predSVRv2.m
2T ————
para obtener predicciones No

v

Comparacion de
prediccion con
datos reales.

Yes

l

Exportar datos de
prediccion a excel

v

Reordenar datos
por dia con
reordenar.m

A

Evaluar disponibilidad de canal

Y

con dispredc.m

Obtener matrices disponibilidad diaria
para n canales

Y

Obtener matrices disponibilidad conjunta para

cada dia de la semana

Figura 3.4 Diagrama de flujo para prediccion basado en SVR.
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En este flujo grama podemos observar que existen varias etapas dentro del
algoritmo obtenido. Inicialmente se toman una muestra de datos para obtener los
parametros 6ptimos que permitan realizar predicciones con el menor error posible.
Estos seran utilizados para elaborar el modelo de prediccion. Una vez que se han
obtenido estos pardmetros es necesario realizar el entrenamiento del modelo,
para ello se hizo un script llamado entrenamiento.m, que recibe estos parametros
y de manera simultdnea toma los dos sub-conjuntos de datos como par
entrenamiento/valor esperado para asi crear el modelo de prediccion. La funcion
denominada predSVRv2.m, es la encargada de realizar todas las predicciones,
aqui se establecieron parametros de funcionamiento. Cuando esta funcién esta
en ejecucion se encarga de obtener nuevos valores de potencia y va creando una
base de datos con estos, esto debe realizarlo para cada uno de los 30 canales.
Una vez que se obtienen los valores de prediccion, el algoritmo se encarga de
comparar estos con valores reales. Si como resultado de la comparativa se
encuentra que los valores de prediccion difieren demasiado de los valores reales,
se procederd a realizar un re-entrenamiento. Para este re-entrenamiento se
tomaran como datos para el nuevo modelo predictivo mediciones de las dos
ltimas horas. Una vez que se obtiene el nuevo de modelo de prediccion se vuelve
a realizar la prediccion. Para encontrar la condicion de finalizacion de prediccion
durante un dia de medicion, se debidé hacer una conversion de unidades de
acuerdo a los datos que maneja el algoritmo, como sabemos, las predicciones son
realizadas por minuto y debido a que solo era necesario analizar un dia de
prediccién, se obtuvo finalmente el valor de 1440. Luego de haber realizado las
predicciones para cada canal y habiendo obtenido las nuevas bases de datos, el
algoritmo se encarga de reordenarlas, separando la informacion de los 30 canales
ahora por dia de la semana. Lo siguiente a realizar es la evaluacion de
disponibilidad diaria de los canales y finalmente se obtienen las matrices de

disponibilidad conjunta correspondiente a cada dia de la semana.
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CAPITULO 4

4. ANALISIS DE RESULTADOS.

En este capitulo se presentara de manera grafica los resultados obtenidos luego de la
simulacion del algoritmo de prediccion basado en maquinas vectoriales de soporte en
el software de MATLAB.

Debido a la tendencia mostrada en el comportamiento de la disponibilidad de varios
canales en esta investigacion, se procedio a dividir el analisis en dos grupos de la
siguiente manera:
- El primer grupo est& conformado por los canales que van desde el 21 al 35. En
este grupo se pudo observar que existia una gran variacion de la disponibilidad
temporal, este comportamiento se asemeja mucho mas al que podriamos

encontrar en un ambiente urbano densamente poblado.

- El segundo grupo esta conformado por los canales que van desde el 36 al 51.

La tendencia en este grupo de canales a presentar gran disponibilidad temporal

a lo largo de todo el rango de medicion, hace que este escenario sea

considerado como un ambiente rural pese a que se encuentra en la ciudad,

debido a la elevada probabilidad de encontrar hasta 11 canales conjuntos
disponibles.

Un primer andlisis realizado consiste en la evaluacién del desempefio del algoritmo

predictivo debido a que este se encarga de realizar la prediccion de los valores de

potencia para canal en especifico, estos valores luego son llevados a su equivalente

binario de disponibilidad, asi se muestra a continuacion la prediccion de 3 canales

cuyo criterio de eleccion se baso en mostrar el de mayor disponibilidad, disponibilidad

media y disponibilidad baja.



4.1 Prediccion de disponibilidad por canal
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Figura 4. 1 Comportamiento de la prediccién de un canal con disponibilidad media.

En la Figura 4.1 se muestra la disponibilidad que tiene el canal 42, cuya variabilidad
lo hizo caracterizar como un canal con disponibilidad media. Podemos observar que
la probabilidad de ocurrencia de una disponibilidad menor o igual al 50% del canal
libre dentro del tiempo de medicion es igual al 56%. Adicionalmente podemos observar
la similitud entre los datos reales y los obtenidos del modelo predictivo.
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Figura 4. 2 Comportamiento de la prediccién de un canal con disponibilidad baja.

En la Figura 4.2 se puede apreciar que la prediccion para un canal con disponibilidad
baja difiere de los datos reales, presentando un ligero incremento de la disponibilidad
en el modelo real. Para este canal en particular se obtuvo que la probabilidad de tener
una disponibilidad de hasta el 40% de canal libre dentro del intervalo de la medicién

es del 80% para el modelo predictivo frente al 84% que ofrece el modelo real.

27



-l

Prediccion

09T Real 1

= =
- o
T T

=
=]
T

= =
tad T
T T

Probabilidad Acumulada (CDF)
= o
[ n

D & i i i i i i i i i
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Disponibilidad

Figura 4. 3 Comportamiento de prediccion de un canal con disponibilidad alta.

En la Figura 4.3 observamos que la prediccion ofrece un pequefio porcentaje de
disponibilidad extra frente a los datos reales. Esto quiere decir que para un canal con
disponibilidad de ocurrencia alta como lo es el canal 36, la probabilidad de tener una
disponibilidad dentro del intervalo de mediciébn menor o igual al 70% es igual al 80%

para los datos reales, frente al 77% que ofrece el modelo predictivo.
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4.2 Prediccion de n canales conjuntos por dia

En esa seccion se presentara el analisis por separado de los grupos de co-canales tal
y como se describi6 al inicio de este capitulo, asi tendremos en primer lugar un analisis

para el primer grupo, en el cual se presenta la mayor variacién de la disponibilidad.

Disponibilidad Conjunta Co-Canales
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O N 0 © e

Disponibilidad media
o o o o o
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o
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Cantidad de Co-canales

Figura 4.4 Disponibilidad Conjunta para primer grupo.

Como se puede apreciar en la figura 4.4 en el primer grupo la disponibilidad conjunta
es bien limitada, debido a la variacion que hay en este grupo de canales, se ofrece
hasta 5 co-canales con un promedio de disponibilidad de 11% para un dia completo,
cabe recalcar que se tomd en consideracion el dia con la mayor disponibilidad

conjunta para el analisis de los datos.
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Disponibilidad Conjunta Co-Canales
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Figura 4.5 Disponibilidad conjunta para segundo grupo.

Tal y como podemos apreciar en la figura 4.5, para el segundo grupo el nUmero de
co-canales disponibles es mucho mayor con un estimado de hasta 12 co-canales con
un promedio de 23% de disponibilidad para un dia completo. Esto se debe a que este
grupo presenta canales con alta disponibilidad temporal, lo cual en un escenario

urbano denso no es probable que ocurra.
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Disponibilidad 4 Co Canales
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Figura 4.6 Disponibilidad Conjunta 4-Co canales primer grupo.

Como podemos apreciar en la figura 4.6 la probabilidad de tener grupos de
disponibilidad formada por 4 canales conjuntos de manera simultdnea con un
promedio de tener hasta un 30% del dia entero libre es: del 85% para los datos reales
frente al 88% del modelo predictivo. Pese a que la disponibilidad es relativamente
baja, la existencia de grupos con mas de 3 canales conjuntos disponibles, permite que
los anchos de banda que seran asignados a los usuarios secundarios sean mayores,

permitiendo el acceso de mejores tecnologias inalambricas.
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Disponibilidad 12 Co Canales
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Figura 4.7 Disponibilidad Conjunta 12- Co canales segundo grupo.

Como habiamos mencionado al principio del andlisis este grupo presenta una alta
disponibilidad de co-canales. Tal y como se aprecia en la figura 4.7 se tiene hasta un
promedio de 80% de disponibilidad de un grupo de 12 canales conjuntos con una
probabilidad de ocurrencia del 50%. Para este grupo de estudio se pudo apreciar que
la mayoria de canales se encontraban libre en mas del 70% del tiempo de medicion,
es por ello que se cuenta con hasta 12 co-canales.
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4.3 Disponibilidad Temporal de Co-canales

El objetivo de esta investigacion comprende ademas, el analisis de la existencia
de grupos de estos canales conjuntos que se encuentren libres en un mismo
instante de tiempo. Asi, el caso mas sencillo sera cuando para el mismo tiempo
de medicion/prediccion, encontremos dos de estos canales conjuntos libres, los
diferentes grupos de canales conjuntos que se formaran dependerd Unicamente
de cuantos de los mismos se encuentren libres en ese instante de tiempo. A
continuacion se muestra el andlisis realizado para 2, 3 y 4 co-canales conjuntos y

los grupos de los mismos que fueron encontrados.

Grupos de 2 co-canales conjuntos
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Grupos de Co-canales disponibles

Figura 4.8 Disponibilidad temporal para grupos de 2 co-canales en el primer

grupo.

En la figura 4.8 podemos observar la disponibilidad conjunta analizando el tiempo
disponible que podremos encontrar durante todo un dia de prediccion para 2 co-
canales, y la cantidad de grupos de estos que puedan existir. Asi, para un total de
1099 minutos de disponibilidad entre todos los co-canales existentes, se puede
concluir que la probabilidad de encontrar agrupaciones de co-canales con un

numero menor o igual a 7 grupos es igual al 92%.
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Grupos de 3 co-canales Conjuntos
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Figura 4.9 Disponibilidad temporal para grupos de 3 co-canales en el primer grupo.

Como se puede apreciar en la figura 4.9 al considerar la disponibilidad conjunta en
funcién del tiempo que se encuentra libre durante todo un dia de prediccion, para
grupos de 3 co-canales conjuntos, se obtiene un total de 1366 minutos de
disponibilidad, de los cuales se puede concluir, que la probabilidad de encontrar

agrupaciones de estos co-canales con un nimero menor o igual a 4 es igual al 90%.
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Grupos de 4 Co-Canales Conjuntos
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Figura 4.10 Disponibilidad temporal para grupos de 4 co-canales en el primer grupo.

En la figura 4.10 podemos observar la disponibilidad conjunta en funcién del tiempo
disponible que podriamos encontrar durante un dia de medicion para grupos de 4 co-
canales conjuntos. De los 876 minutos libres encontrados en total, se puede afirmar
que con un 91.5% de probabilidad de ocurrencia se podran encontrar agrupaciones

de estos co-canales con un nimero menor o igual a 2.
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4.4 Prediccion no supervisada

La utilizacién de estos algoritmos tiene una fuerte implicacion de carécter
econdémico, con la finalidad de disminuir el consumo eléctrico y de recursos
propios de los equipos. Para esto se procedid a evaluar el rendimiento del
algoritmo sin que este sea reentrenado, y sin que el equipo realice mediciones de
manera constante en determinados intervalos de tiempo. Los resultados obtenidos

de las predicciones se muestran a continuacion en diferentes escenarios.

Prediccion sin reentrenamiento
—64 T T T T

66 | 1

Potencia de Canal
4
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———
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" - Prediccion
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0 50 100 150 200
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Figura 4.11 Prediccién Parcial sin supervision.

Para el caso de la figura 4.11 se procedié a entrenar el algoritmo con datos
correspondientes a una hora de medicion, se elabor6 el modelo predictivo y se
realizé la prediccion de la siguiente hora. Luego de esto, no se volvié a utilizar los
datos provenientes de las mediciones para que el algoritmo siga prediciendo, en
su lugar, estos datos fueron reemplazados por los valores que eran obtenidos del
modelo de prediccidon. Como podemos observar, el modelo sin necesidad de que

sea re-entrenado y utilizando solo los datos de prediccién puede arrojar valores
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de potencia cercanos a la realidad hasta los 70 minutos aproximadamente. Luego
de esto la prediccion tenderia a arrojar valores con una tendencia lineal, algo que
en la vida real no sucede. Si estos valores de potencia son llevados a su
equivalente en disponibilidad, tendriamos como resultado una reduccién en la
disponibilidad debido a los valores obtenidos sin que haya existido un re-

entrenamiento que asegure que el modelo se adapte a los nuevos datos.
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Figura 4.12 Prediccion Parcial sin supervision segundo caso
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Figura 4.13 Prediccion Parcial sin Supervision tercer caso.

Para el caso de la figura 4.12 se procedi6 a utilizar 30 minutos de medicién de los
datos para el entrenamiento del algoritmo y para la primera prediccion. Asi mismo
vemos como el algoritmo falla al intentar predecir con datos que no son reales. Se

realiz6 una estimacion de 30 minutos para comprobar que el uso de menos datos
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tiende a que el algoritmo realice predicciones sin variacion alguna, y ademas al
no volver a re-entrenarse los valores de prediccion son los mismos en cada

iteracion del mismo.

En la figura 4.13 se utilizo el equivalente a 120 minutos de medicion para los datos
de entrenamiento y de prediccién, como se observa la prediccién inicial es la que
mejor se ajusta a los datos originales de los tres casos mencionados. Sin
embargo, al no contar con el re-entrenamiento necesario y al utilizar solo los
valores obtenidos del modelo para continuar con la prediccion, el algoritmo falla a
partir de la segunda prediccion. Esto se debe a que la cantidad de datos que utiliza
es mayor y si el modelo no se ajusta a los nuevos datos y utiliza valores antiguos
para continuar prediciendo, no podra predecir el comportamiento del canal porque
no toma en consideracion ninguna variacion que ocurre en el mismo. Este
algoritmo no puede modelarse como si los datos fueran estacionarios cuando el
comportamiento de los mismos tiende a tener un comportamiento estocastico, es
por ello que el re-entrenamiento es necesario, asi como el uso de valores reales

para poder ajustar a las condiciones del medio.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
CONCLUSIONES

Las predicciones obtenidas demuestran la eficacia de las SVR para la prediccion de
valores basados en series de tiempo, sin embargo sin los reajustes necesarios,
debido a que las sefiales de potencia son de tipo estocastico, no resulta viable utilizar
este tipo de acercamiento para la resolucién del problema, ya que implica mayor

gasto de recursos de procesamiento para los equipos.

Se comprobo6 la importancia al momento de seleccionar la cantidad de datos
necesarios que utilizara el algoritmo para su entrenamiento, debido a la variacion
gue presentan los mismos. Los resultados obtenidos cuando se tomaba una mayor
cantidad de datos de muestra implica entre otras cosas un mayor consumo de

recurso por parte de los equipos asi como errores en las predicciones.

Se logré analizar la existencia de grupos de co-canales que pueden ser utilizados
para un mismo instante de tiempo en todo el espectro de analisis. La presencia de
grupos de canales conjuntos libres para intervalos de tiempos iguales supone una
re-asignacion mas eficiente del espectro dependiendo de las necesidades del

usuario.

RECOMENDACIONES

Este tipo de algoritmo funciona de manera Optima cuando los datos son
estacionarios, es decir que tienen un comportamiento que no varia en el tiempo,
debido a que el algoritmo va perdiendo efectividad si los datos nuevos no siguen al
modelo inicial. Queda como recomendacion para el lector o para futuras
investigaciones la implementacion de algoritmos adaptivos que permitan aprender

de los datos sin necesidad de la intervencién humana.

Debido a la cantidad de recursos que implica el uso de este tipo de algoritmos para
la prediccion en tiempo real de series de tiempo no estacionarias, se recomienda
considerar el tipo de tecnologia a ser empleada antes de proponer a las SVR como

una solucion a cualquier tipo de problema a resolver.
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ABREVIATURAS

OSA: Acceso Oportunista al Espectro.

CR: Radio Cognitiva.

WS: White Spaces.

DSA: Acceso Dinamico al Espectro.

IEEE: Instituto de Ingenieria Eléctrica y Electronica.

3G third generation (3ra generacion de tecnologia movil).
4G fourth generation(4ta generacion de tecnologia movil).
WIFI: Wireless Fidelity.

ITU: Unidn Internacional de Telecomunicaciones.
ARCOTEL: Agencia de Regulacién y Control de las Telecomunicaciones.
A: Umbral minimo de recepcion.

CDF: Cumulative distribution function.

SVR: Support Vector Regression

UHF: Ultra High Frequency

VHF: Very High Frequency
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Cddigos de Matlab

predSVRv2.m

function [pred]=predSVRv2(nombreHoja,dia)

%los parametros de entrada son el nombre de la hoja con los datos

%y la columna correspondiente al dia

%se asume que se tomaron 508 datos por hora

F=1;

B=120;

C=121;

D=240;

sim="";

d_p=[];%variable usada para almacenar los datos de prediccion para que puedan ser
exportados.

i=1;

while(D<1440)

%se convierten en caracteres para poder colocar rango de aperturas de celdas
f_s=int2str(F);

b_s=int2str(B);

c_s=int2str(C);

d_s=int2str(D);

%el formato que se espera dar aqui es asi 'A1:A508
rangol=strcat(dia,f_s,sim,dia,b_s);

rango2=strcat(dia,c_s,sim,dia,d_s);

%entrenamiento inicial

if i==1

%lInicialmente se debe partir de datos existentes, para el entrenamiento
%inicial la variable hora2 es la funcion objetivo o los datos que queremos
%predecir mientras los datos de horal seran utilizados para el
%entrenamiento

horal=xlsread(nombreHoja,3,rangol);
hora2=xIsread(nombreHoja,3,rango2);

rng default;

Mdl =
fitrsvm(horal,hora2,'Solver','SMO','BoxConstraint',192.57,'KernelScale',0.12687,'Epsilon’,0.1
895,'KernelFunction’,'linear','Standardize',true);

%la prediccion inicial se la realiza para evaluar la calidad de la
%prediccion con respecto a los datos de hora2

Prd1=predict(Mdl,horal);

%actualiza el rango de los datos;

d_p=[horal;Prd1];

%%si ya se han hecho mas de dos predicciones y pasan 2 horas entre
%%predicciones se reentrena para que se ajuste a los nuevos datos
elseif i~=2 && (rem(i,2)==0)

%reentrenamiento cada dos horas

horay=xlIsread(nombreHoja,3,rango2);

%este nuevo modelo se reentrena tomando los datos actuales como funcion objetivo
%la finalidad de esto es que se ajuste a los nuevos datos si llegan a variar
rng default;

Mdl =

fitrsym(horax,horay, Solver','SMO','BoxConstraint’,192.57,'KernelScale’,0.12687,'Epsilon’,0.1
895,'KernelFunction’,'linear’,'Standardize',true);

Prdy=predict(MdIl,horax);

d_p=[d_p;Prdy];



%actualiza el rango de los datos;

C=D+1;

D=D+120;

else

%prediccion normal se la realiza cada vez que se ha vuelto a reentrenar en
%las horas impares

horax=xlsread(nombreHoja,3,rango2);

Prdx=predict(Mdl,horax);

d_p=[d_p;Prdx];

%actualiza el rango de los datos;

C=D+1;

D=D+120;

end

i=i+1;

end

%al final para este ejemplo se realiza una concatenacion vertical de los
%datos de prediccion correspondientes a todo el dia

pred=d_p;

end

reordenar.m

clc;

for i=29:30
nam='C:\Users\hp\Desktop\CodigolPrueba\PrediccionvC';
num=int2str (i) ;

ext=".xlsx";

var= strcat (nam,num,ext) ;
nombre=strcat (nam,num,ext) ;
archivo=xlsread(var, 'A1:A1440");
x1lswrite (nombre,archivo,2,'A1");
archivo2=xlsread(var, 'A1441:A2880");
x1lswrite (nombre,archivo2,2,'B1");
a2=xlsread(var, 'A2881:24320");
x1lswrite (nombre,a2,2,'Cl");
a3=xlsread(var, 'A4321:A5760");
x1lswrite (nombre,a3,2, 'D1");
ad=xlsread(var, 'A5761:A7200") ;
x1lswrite (nombre,a4,?,'E1");
ab=xlsread(var, 'A7201:A8640") ;
x1lswrite (nombre,a5,2,"'F1");
a6=xlsread(var, 'A8641:A10080") ;
x1lswrite (nombre,a6,2, 'G1");

end



Canal 21 0 0.0014 0.0028 0 0 0 0
Canal 22 0 | 0.0021 0.0014 0 0 0 0
Canal 23 0.3743 0.2403 0.0424 0.1632 0.3 0.2521 0.0111
Canal 24 0.3347 0.0278 0.0181 H 0.0986 | 0.0556  0.0514 0.1354
Canal 25 0.2937 0.4389 0.4701 0.4313 0.3389 0.3667 0.2368
Canal 26 0.3618 @ 0.3771 0.375 | 0.3292  0.2472 | 0.2701 0.4299
Canal 27 0 0.0076 0.0556 # 0.2847 0.0486 0 0
Canal 28 0.3118 0.1306 0.1896  0.1903 | 0.2354 0.309 0.0007
Canal 29 0 0 0.0354 0.375 0.1875 0.2097 0.0278
Canal 30 0.0819 | 0.1111 0.0132 | 0.1764 | 0.0146 @ 0.2937 0.0563
Canal 31 0 0 0 0 0 0 0
Canal 32 0.2514 | 0.2368 0.3132 | 0.1451 | 0.3639 | 0.1847 0.1701
Canal 33 0.3451 0.4368 0.2722 0.0389 0.0375 0.0042 0.0174
Canal 34 0 0 0 0 0 0 0
Canal 35 0.0083 0.0938 0.2215 0.1569 0.0632 0.0174 0.1528
Canal 36 0.034 | 0.0069 0.0417 | 0.4035 0.291 0.0028 0.4125
Canal 37 0 0 0 0 0 0 0
Canal 38 0 0.0028 0.0014 0.0062 | 0.0167 0.0396 0.0292
Canal 39 0 0 0 0 0 0 0
Canal 40 0 0 0 0 0 0 0
Canal 41 0 0 0 0 0 0 0
Canal 42 0.1208 | 0.2972 0.3479 | 0.4583 = 0.3549 | 0.4722 0.2312
Canal 43 0 0 0 0 0 0 0
Canal 44 0 0 0 0 0 0 0
Canal 45 0.0972 0 0 0 0 0.0833 0
Canal 46 0.0167 | 0.0083 0.0111 | 0.0049 @ 0.0486 | 0.0083 0.0049
Canal 47 0 0 0 0 0 0 0
Canal 48 0.1951 @ 0.1958 0.2736 A 0.3611 | 0.3368 0.3014 0.4208
Canal 49 0 0 0 0 0 0 0
Canal 50 0 0 0 0 0 0 0
Canal 51 0 0 0 0 0 0 0

Tabla 2. Error de prediccidn para cada canal por dia de medicién.
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Tabla 3. Grupos de Disponibilidad Conjunta de 2 canales.
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TOTAL 1366
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Tabla 3. Grupos de Disponibilidad Conjunta de 3 canales.
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Tabla 4. Grupos de Disponibilidad Conjunta de 4 canales.



