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Resumen: La operacion LTE en bandas de espectro sin licencia, basada en el Acceso Asistido con Licencia
(LAA), se considera como una opcion para aumentar la capacidad de las redes inalambricas 4G. Estas soluciones
utilizan un protocolo Listen Before Talk (LBT) que permite que el eNodeB (eNB) acceda de manera oportunista
al medio, evitando colisiones desde / hacia otros eNBs. Sin embargo, el problema del nodo oculto en el contexto
de las redes LAA debe abordarse para reducir o evitar la degradacion de la red. La identificacion de nodos
ocultos y la decision posterior de si el equipo de usuario (UE), afectado por una condiciéon oculta, debe
permanecer o debe cambiar de una banda sin licencia a una con licencia es una cuestion que mejorard la
eficiencia de la red. En este trabajo, utilizamos dos técnicas de aprendizaje automatico supervisado para
determinar si los UE ubicados en la celda de borde estan afectados por nodos ocultos; para ellos empleamos
parametros estandar obtenidas del UE para entrenar una regresion logistica y una red neuronal, para detectar
cuando el UE se ve afectado por colisiones debido a la presencia de nodos ocultos. Los resultados muestran que
la red neuronal tiene una exactitud perfecta como detector de UE frente a nodos ocultos.

Palabras clave: LAA, LBT, Nodo Oculto, RSSI, RSRP, RSRQ.

Abstract: LTE operation in unlicensed spectrum bands, based on Licensed-Assisted Access (LAA), is
considered as an option to increase the capacity of 4G wireless networks. These solutions use a Listen Before
Talk (LBT) protocol that enables the eNodeB (eNB) to access the medium opportunistically, avoiding collisions
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from/to other eNBs. However, the hidden node problem must be addressed in LAA networks to reduce or
prevent the degradation of the network. The efficiency of the LTE-LAA system will improve by identifying
hidden nodes and after deciding if user equipment (UE) affected by the hidden condition should remain or
should change from unlicensed to licensed band. In this work, we use two supervised machine learning
algorithms to determine if UEs located in the border cell are affected by hidden nodes. We trained a logistic
regression and a neural network with standard parameters obtained from UE to detect when UE is affected by
collisions due to the presence of hidden nodes. The results show that the neural network has a perfect
performance as a detector of UE facing hidden nodes.

Keywords: LAA, LBT, Hidden Node, RSSI, RSRP, RSRQ.

1. Introduccién

El continuo incremento del trafico y de los dispositivos méviles durante la tltima década, junto con las tasas mas
altas en la interfaz aire, han motivado a la industria movil a buscar alternativas para manejar esta gran cantidad
de informacion. En este contexto, el Grupo 3GPP en las versiones 13 y 14 ha considerado el uso de bandas sin
licencia para LTE. Se han estudiado dos enfoques principales para tratar el uso del espectro sin licencia en LTE:
LTE-Sin licencia (LTE-U) [1] y Acceso asistido con licencia (LAA) [2]. El enfoque LTE-U es compatible con
las versiones existentes 10/11/12 de los estandares LTE PHY / MAC y utiliza la transmision adaptable con
deteccion de portadora (CSAT), mientras que LAA es una version estandarizada de LTE en banda sin licencia
[3] que emplea Listen Before Talk (LBT) para acceder al medio [2], permitiendo asi una coexistencia "justa" y
"amigable" con 802.11 y otras redes LAA.

LBT se define en [4] como el mecanismo por el cual un dispositivo aplica Clear Channel Assessment
(CCA) antes de utilizar el canal. Cuando se aplica a redes LAA, significa que el eNodoB LAA, denominado
eNB, escucha el medio aplicando CCA, basado en una deteccion de energia minima y si el canal se considera
inactivo, comienza la transmision al equipo del usuario (UE) en la parte del enlace descendente del espectro.
Mientras tanto, el enlace ascendente utiliza la banda con licencia del espectro radioeléctrico. La razon principal
para emplear LBT es porque algunos reguladores locales exigen el manejo del algoritmo que es similar al
definido para 802.11, por lo que ambas tecnologias tendrian la misma probabilidad de acceder al medio.

Las redes LAA utilizan un mecanismo de seleccion de operador, el cual escoge los operadores con minima
interferencia, para lograr la coexistencia con otras implementaciones de espectro sin licencia. Cuando este
mecanismo falla (por ejemplo, debido a la alta densidad del despliegue), el mecanismo de seleccion de canal
debe seleccionar un canal que posea la actividad de trafico mas baja.

Mientras los eNBs se escuchen entre si, el mecanismo LBT descrito en [3], [5]-[7], puede cumplir con el
criterio de coexistencia justa y amigable entre las redes LAA y 802.11 implementadas por diferentes operadores.
Por lo tanto, puede lograr un rendimiento comparable en términos de rendimiento y latencia entre ambas
tecnologias. Sin embargo, aparece un problema cuando los eNBs estan ocultos entre si, y después de la seleccion
del canal tienen que resolver colisiones entre canales debido a la existencia de areas superpuestas de cobertura.
Esta condicion de areas comunes superpuestas de cobertura abre la puerta a un problema habitual sobre las
tecnologias de acceso compartido de canales que se conoce como nodo oculto. El problema del terminal oculto
aparece cuando dos eNBs (eNB-A y eNB-B) estan operando en el mismo canal y se encuentran fuera del rango
de deteccion debido a alguna obstruccidn, pérdidas de propagacion, difraccion, etc. UE-A estd conectado a eNB-
A (estando su ubicacion en el area superpuesta entre los dos eNBs) y UE-B esta conectado a eNB-B. El
problema se presenta cuando eNB-A y eNB-B envian paquetes a UE-A y UE-B respectivamente y debido a su
condicion oculta, la transmision se produce simultineamente lo que genera colisiones en UE-A, aunque el
mecanismo LBT esté funcionando todo el tiempo para cada radio base. Como consecuencia, se esperan altos
niveles de interferencia y grandes variaciones de SINR para terminales ubicados en el area de cobertura mutua,
lo que al final resulta en una planificacion ineficiente. Ademas, debido al uso de LBT, la fluctuacion de
interferencia es mas frecuente en la portadora sin licencia, y la informacion de estado del canal (CSI) que admite
la planificacion y la adaptacion del enlace dindmico a menudo puede estar desactualizada.
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En la Figura 1 se presenta los problemas de nodos ocultos descritos anteriormente; el area libre de
contencion suele ser significativamente mayor que el area superpuesta, lo que permite la reutilizacion de canales
para la mayoria de los UEs. Sin embargo, mientras el eNB intente satisfacer los requisitos de servicio de todos
los UEs, el desperdicio de recursos asociados a los UEs ubicados en el area oculta (UEna) puede desafiar el
servicio general, incluso afectando a los UE ubicados en areas de libre colision (UEga). Por lo tanto, tratar
eficientemente el problema del nodo oculto es un problema desafiante. El problema de proporcionar la calidad
de servicio necesaria en la banda sin licencia requiere establecer alguna estrategia para detectar la presencia de
nodos ocultos y encontrar los criterios basicos para decidir si los UEs que enfrentan el problema del nodo oculto
deben permanecer en la banda con licencia o deben ser movidos a la banda sin licencia.
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Figura 1. Problema del nodo oculto.

A diferencia de otras tecnologias de acceso multiple con deteccion de portadora (CSMA), LAA tiene a su
disposicion parametros diferentes, tales como indicadores de calidad de canal (CQI), reportes de mediciones de
UE (RSRP, RSRQ) que se entregan periodicamente desde cada UE a su eNB correspondiente, junto con una
medicion tipica como el indicador de intensidad de sefal recibida (RSSI). El analisis de estos parametros
ayudaria a detectar si un UE se enfrenta a colisiones, qué tan fuerte es la colision, cual es el porcentaje de tiempo
de ocupacion de canal (COT) del nodo interferente. Adicionalmente, esta informacion es util para tomar
decisiones sobre si un nodo especifico que se encuentra en un area oculta debe permanecer en la banda sin
licencia o trasladarse a una con licencia. Ademas, esta informacion se obtiene de forma independiente si el
servidor y los nodos interferentes pertenecen a diferentes operadores, lo cual es comun en la mayoria de las
implementaciones de red, por lo que no es necesario intercambiar informacion de red entre eNBs, punto de
acceso 802.11 u otra tecnologia utilizando el espectro compartido para identificar UEs afectados por un
problema del nodo oculto.

En este contexto, en este documento se estudiara el uso de regresion logistica y de una red neuronal para
detectar si un terminal especifico se ve afectado por el problema del nodo oculto. Especificamente, se va a
evaluar el uso de reportes de medicion RSRP, RSRQ, RSSI y CQI, pardmetros comunes y estandarizados
obtenidos de un UE, para detectar si un nodo esta en zona oculta o no. El resto de este articulo estd organizado
de la siguiente manera. En la Seccion 2, el enfoque seleccionado se describe brevemente en el contexto de
estudios previos. La Seccion 3 describe el escenario de simulacion y métodos de clasificacion utilizados. Los
resultados numéricos se presentan y discuten en la Seccion 4. Finalmente, las principales conclusiones se
resumen en la Seccion 5.

2. Trabajos relacionados

La problematica de nodos ocultos se ha estudiado para redes que emplean control de acceso al medio basado en
deteccion de portadora. La deteccion proactiva y reactiva son dos formas de superar el problema. En ambos
casos, los problemas son establecer: qué tan confiable es el método de deteccidon; cuanta sobrecarga de
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sefializacion esta involucrada en hacer predicciones; y cuanta interferencia o degradacion del servicio se puede
mantener antes de proponer una accién reactiva (en nuestro contexto, seleccionar un canal alternativo sin
licencia o trasladar usuarios del operador sin licencia al operador con licencia).

En [8], se propuso el concepto del Mapa del Entorno Radioeléctrico (REM) en un enfoque amplio y
genérico. REM explota las mediciones realizadas por los dispositivos (nivel de sefial, interferencia, carga, etc.)
en un entorno multi-RAT (Radio Access Technique), para hacer predicciones sobre el entorno de radio y el mejor
canal a ser utilizado. La principal limitacion es su implementacion practica.

Pocos trabajos se centran en el problema del nodo oculto LAA. Entre ellos, [9] propone la seleccion de
canales y mecanismos de descarga del usuario basados en mediciones promedio de CQI (CQlavg) informadas por
los UEs. El algoritmo de seleccion de canal propuesto calcula el CQLwe de todos los UE para cada canal (el
esquema almacena el CQI maximo de cada UE) y selecciona el canal con el CQlavg maximo, corregido por un
factor de equidad. La principal limitacion de este enfoque esta relacionada con la descarga de UE que tienen un
CQIlavg bajo porque se considera inapropiado, ya que estos UE pueden estar ubicados en el borde de la celda y
esto no dara lugar a ninguna mejora en el rendimiento.

En [10]-[13], 3GPP RAN1 WG propone posibles soluciones para el problema del nodo oculto. Entre ellos,
se considera el uso de reportes de mediciones de interferencia/CSI UE y control de potencia de enlace
descendente; alternativamente, un UE (mediante el uso de una transmision duplex completa) puede recibir datos
y simultaneamente enviar un tono de ocupado a los nodos ocultos eNBs cercanos; al detectar el tono de ocupado,
el eNB oculto pospone la transmision hasta que el canal quede inactivo.

El UE puede utilizar mediciones de interferencia (p. Ej., valores del parametro RSSI configurados) por
encima de un umbral, como desencadenante para informar a su eNB en servicio sobre la presencia de un nodo
oculto. Esta informacion podria ser utilizada por el eNB en servicio para mover el UE al canal con licencia y
realizar cambios en la planificacion. Aun asi, las mediciones de CSI también pueden dar como resultado reportes
de CQI inexactos porque la fluctuacion de interferencia es mas rapida que el retardo de retroalimentacion de
CSI. Los enfoques basados en la potencia sugieren potenciar las transmisiones a un UE afectado por nodos
ocultos, en funcién de su retroalimentacion CSI. Mediante el aumento de potencia, los nodos ocultos cercanos al
UEna pueden no tener oportunidad de acceder al canal, ya que probablemente puedan detectar la potencia que
excede el umbral de CCA. El problema es que esta suposicion no siempre es cierta, y se introduce una mayor
interferencia en la red.

En [14], los autores proponen el manejo de un esquema de aprendizaje automatico que adapta el tamaio de
la ventana de contencién (CW) en funcién de la prediccion del nimero de Acuses de recibo negativos (NACK)
para todas las subtramas en una oportunidad de transmision (TXOP) de LAA. En particular, el esquema
propuesto aprende de la experiencia pasada cuantos NACK por subtrama de una TXOP se recibieron bajo ciertas
condiciones de canal. El principal problema con este enfoque es que los NACKs en la tecnologia LTE no
implican necesariamente la presencia de colisiones porque puede ocurrir que una transmision en presencia de
una colisioén no resulte en un NACK, porque el uso del uso de codigos convolucionales en la recepcion, mas
técnicas de combinacion puedan decodificar los datos con éxito y, por lo tanto, la informacién obtenida solo por
los NACK no refleja la presencia e intensidad de colisiones. En consecuencia, se necesitan mas consideraciones
sobre como enfrentar el problema del nodo oculto.

En el presente documento, la potencia recibida de la sefial de referencia (RSRP), la calidad recibida de la
sefal de referencia (RSRQ), el indicador de intensidad de sefal recibida (RSSI) y el indicador de calidad del
canal se emplean para entrenar dos algoritmos de clasificacion, regresion logistica y red neuronal, para evaluar la
presencia de colisiones durante la transmision de datos desde un servidor eNodeB, como se propone en los
documentos de referencia. De forma concreta, este trabajo analiza el uso de los pardmetros mencionados
anteriormente para estimar si un terminal especifico se encuentra afectado por el problema del nodo oculto,
mediante el uso de aprendizaje automatico supervisado. Debido al uso del mecanismo LBT, se espera que todos
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los parametros, reportados por el UE dentro de un area superpuesta, posean un comportamiento oscilante en
torno a dos situaciones: colision y transmisiones libres de colision.

3. Materiales y métodos

En esta seccion se describe el escenario de simulacion para la obtencion de datos que permitan clasificar UEs
ubicados en dareas ocultas y los que se ubican en zonas libres de colisiones. Ademas, se describe el
procesamiento de los datos de las cuatro caracteristicas que se usaran para entrenar el clasificador de nodos.
Finalmente, se realiza un breve resumen de la regresion logistica y de la red neuronal utilizada en el presente
trabajo.

3.1. Escenario de Simulacion

La complejidad del problema requiere la utilizacion de una herramienta de simulacion. Por lo tanto, NS3 [15] se
ha utilizado para crear y evaluar los escenarios. Como se presenta en la Figura 1, se consideran dos eNBs
administrados por operadores de red independientes. Ambos eNBs funcionan en el mismo canal de enlace
descendente de 5 GHz sin licencia con un ancho de banda de 20 MHz, y estan fuera del rango de deteccion entre
si, pero con una parte de sus coberturas superpuestas.

El modelo de propagacion es una version modificada de ITU InH indoor, el cual permite el uso de un
patron sin linea de vista sin pérdidas por sombra (NLOS) y un modelo de linea de vista (LOS), en funcion de la
distancia. Hay N = 10 usuarios para cada celda. Se asume que los usuarios no se mueven y se encuentran
aleatoriamente ubicados alrededor de los eNBs en una distancia inferior a 40 m, a excepcion del UE que
permanece en el area superpuesta, con el proposito de realizar el analisis del problema de nodo oculto. Los UE
estan conectados a un servidor de aplicaciones que envia archivos de 5 MB de tamafio de acuerdo con un
proceso de Poisson con una tasa promedio de A archivos de solicitud / segundo, que varia de 0.5 a 3.0 [16]. Los
archivos se transmiten a través de datagramas UDP, por lo que se emplea el tipo de modo no reconocido RLC
(UM) de la pila de protocolos de LTE.

Los eNB implementan el algoritmo LBT de categoria 4 [3] y escuchan el canal aplicando un método CCA.
Un canal se considera inactivo cuando cualquier sefial presente en el medio (si la hay) durante un tiempo de
deteccion no excede un umbral de deteccion de energia (ED), el cual se establece en -72 dBm. Si el canal esta
inactivo, el eNB comenzara la transmision, pero si el canal se evaliia como ocupado, se aplica un algoritmo de
retroceso, el que después de un tiempo de retroceso, el canal se evaluarda nuevamente hasta que se declare
inactivo. Para evitar que un eNB monopolice el canal (es decir, cuando transmite trafico de bufer completo), se
ha establecido un TXOP. El TXOP establece el tiempo maximo que una rafaga de transmision LAA DL puede
usar el canal continuamente antes de detenerse y esperar un tiempo diferido igual a 43 ps. Después de eso, tiene
que solicitar un nuevo acceso al canal para continuar con su transmision DL. Esta situacion implica que si el
Channel Access Manager concede el acceso después del tiempo diferido, el eNB tiene que esperar hasta el
comienzo de la siguiente subtrama para comenzar su transmision. En este caso, el eNB genera una sefial de
reserva hasta el comienzo de la siguiente subtrama, por lo que otros contendientes se familiarizan con el canal no
libre. La reserva cumple su funcion solo cuando la potencia recibida por otros eNBs excede el umbral ED; de lo
contrario, los eNBs pueden transmitir simultdneamente y aparecen colisiones.

En LAA, cada rafaga de transmision se limita a TXOP (en este caso igual a 8 ms), que es equivalente a
transmitir 8 bloques de transporte (TB). El planificador aplica un algoritmo proporcional justo (PF), mientras
que se asigna el MCS maximo que permite el BLER objetivo del 10%, basado en la retroalimentacion CSI. Los
eNBs y UEs hacen uso de multiplexacion espacial MIMO 2x2, acercandose a 120 Mbps en un canal de 20 MHz
con 64QAM en el enlace descendente. En este sentido, se tiene que lidiar con dos flujos asociados a dos puertos
de antena: cada puerto de antena tiene un reporte particular RSSI, RSRQ, RSRP y el planificador asigna RB para
cada flujo de forma independiente, en funcion de su reporte de canal respectivo.
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El esquema HARQ utilizado es la combinacion suave de redundancia incremental completa hibrida con un
maximo de tres retransmisiones permitidas. La retroalimentacion de recepcion se envia 7 ms después de la
transmision de la TB. Para tratar con la transmision de encendido / apagado inherente en el canal sin licencia
debido a LBT, se incluyen las Sefiales de Referencia de Descubrimiento (DRS) para garantizar el soporte de las
mediciones RRM cuando las transmisiones se apagan durante fracciones de tiempo apreciables. Los DRS estan
habilitados cada periodo de configuraciéon de temporizacion de medicion de descubrimiento (DMTC),
establecido en 80 ms. Debido a CCA, la transmision periodica exacta de DRS no esta garantizada. Asi, el eNB
transmite DRS dentro de un desplazamiento DMTC de 6 ms entre la subtrama 0 y la subtrama 5 de una trama
LTE. Si hay datos para transmitir, los DRS estan embebidos en los datos y se transmiten a través del PDCCH
correspondiente. En ausencia de datos, DRS puede enviarse solo con una duracion de 1 ms. Las mediciones CSI
se basan en Sefiales de Referencia (RS) embebidas en DRS o en el PDCCH. Por lo tanto, todos los UE ubicados
en areas buenas u ocultas usan esta estimacion de canal para enviar el reporte que brinda RSSI, RSRQ, RSRP a
su eNB sin importar si los datos estan o no dirigidos a ellos. En el modelo propuesto, la informacion de RSSI,
RSRQ, RSRP se genera siguiendo un criterio aperiddico de subbanda, en el que el tiempo de notificacion se
establece en 2 ms a través del canal con licencia.

3.2. Procesamiento de los datos

Antes de explicar el tratamiento efectuado sobre los datos obtenidos de las simulaciones, es conveniente explicar
los cuatro parametros que se obtienen de un UE y que se usaran para predecir si el usuario en cuestion esta bajo
la presencia de colisiones (i.e., en zona oculta) o no. Los cuatro parametros son las siguientes:

e Indicador de calidad del canal (CQI) es un niimero entero entre 0 y 15 que da una idea sobre las
condiciones del canal y estd en funcion de la relacion sefial a ruido mas interferencia (SINR). El valor
de O indica condiciones muy adversas en el canal de comunicaciones mientras que 15 muestra
condiciones Optimas.

e Indicador de intensidad de la sefal recibida (RSSI) mide la potencia total recibida en los equipos de
radio que pertenecen a simbolos OFDM que contienen las sefiales de referencia sobre un PRB. Si la
medida es enviada sobre todo el ancho de banda — » PRBs — entonces el RSSI es la potencia total
promediada en los » PRBs. Notese que el RSSI mide la potencia total recibida proveniente desde el
servidor y de las fuentes de interferencia, y del ruido ambiental.

e Potencia de sefial recibida de referencia (RSRP) es la potencia promedio medida solo sobre las sefiales
de referencia. EI RSRP es una medida de la potencia util.

e (Calidad de sefial de referencia recibida (RSRQ) es un indicador de la calidad de la sefial recibida, y es
definida como

RSRQ =n 222 (1)

RSSI’

donde #n representa el nimero de PRBs.

A continuacion, se explica el tratamiento dado a los datos de estos parametros, los cuales fueron obtenidos
mediante simulaciones en NS3.

1. Dado que se utilizaran dos algoritmos de clasificacion supervisado, lo primero que se realiza es el
etiquetamiento de los datos que provienen de nodos en zona libre de colisiones y del nodo en zona
oculta (previamente identificado en la simulacion) usando la variable y. Esto es

@

; _ (1, observacién i pertenece UE en zona oculta
Y= 0, observacion i pertenece UE en zona libre de colisiones’

donde i indica el numero de observacion.
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Visualizacion de los datos etiquetados para detectar si hay pardametros que clasifique facilmente el
estado de los UE (ubicados en zona oculta o no). Una vez revisado los datos, se detectd que todos los
registros cuyo CQI =15 pertenecian a nodos en zona libre de colisiones. Por otro lado, se tenia que para
otros valores de CQI<15, los registros pertenecian tanto a nodos en zona oculta como a nodos en zona
libre de colisiones. También es importante mencionar que, la eliminacion de registro con CQI=15 hace
que la proporcion de registros pertenecientes a nodos ocultos y en zona libre sea mas balanceada; lo
cual es una caracteristica deseable de los datos para entrenar un clasificador. Después de esta
depuracidn, el nimero total de registros fue 9363354.

Dado que los valores de los datos de los parametros que usaremos para entrenar el clasificador estan en
diferentes escalas, el siguiente paso es normalizar estos datos usando (3).

xj—xl- .
x =12 v j € {RSSI, RSRP, RSRQ, CQI}, (€)

donde xji es el valor del parametro j-¢simo del registro i-¢simo y, X; y o; son el valor promedio y la
desviacion estandar del parametro j-ésimo.

El ultimo paso es permutar el orden de los registros y dividirlos en tres grupos: el correspondiente a
entrenamiento {Xg, v } , el conjunto de datos de validacion cruzada {X.y, ycy } v el conjunto de datos
de prueba {Xp,yp } para probar el rendimiento del clasificador. El primer grupo tiene el 60% de los

datos mientras que los otros dos grupos corresponden cada uno al 20% de los datos.

La Fig. 2 muestra los parametros normalizados y etiquetados, i.e., si pertenecen a nodos en zonas ocultas o no.
Como se puede apreciar no existe un plano de division claro si solo se usa dos de estos parametros para
distinguir un nodo oculto.

3.2. Algoritmos de clasificacion
En el aprendizaje automatico, existen dos tipos de algoritmos claramente definidos: los llamados supervisados en

los cuales se tiene registro de datos iniciales clasificados, y los métodos no supervisados, en los cuales los
algoritmos usan los datos para asignar elementos a un mismo grupo en funciéon de una métrica de similitud [17].
Por tanto, la deteccion de un nodo ubicado en zona oculta corresponde con a un problema de clasificacion del
tipo supervisado. En este sentido, en el presente trabajo se evaluaran dos algoritmos: regresion logistica y una
red neuronal. A continuacion, se revisara cada uno de ellos en el contexto de nuestro problema.

=No Hidden Node (y=0) 2 = No Hidden Node (y=0)
Hidden Node (y=1) B Hidden Node (y=1)
2,5 0

RSRQ (dB)

05 0 15 2 35 3 25 2 1
RSRP (dBm)

() (b)
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Figura 2. Comparacion de los valores de los parametros de RSSI, RSRP, RSRQ y CQI entre nodos ubicados en zona oculta
y nodos en zona libre de colisiones. (a) RSRP vs RSSI; (b) RSRQ vs RSSI; (¢) CQI vs RSSI; (d) RSRP vs RSRQ; (e) RSRP
vs CQI; (f) RSRQ vs CQIL.

3.2.1. Regresion Logistica
Una eleccion natural para la clasificacion binaria es la regresion logistica para lo cual se asume que
P(y' =1|x%0) = hy(x!) ,y P(y' = 0|x%0) = 1 — hy(x?), por lo que, escrito de forma compacta

i

P(yi|xi; ) = hy(x9)' (1 —hy (xi))l_y ’ @

donde x! es el vector de muestras del registro i-ésimo (i.e., RSSI, RSRP, RSRQ y CQI), 8 son los pesos usados
por la funcién de decision hy(+) que se deben encontrar para minimizar el error con respecto a y¢. En este
trabajo, la funcion de decision utilizada hy (x") = g(87x%), donde g(z) es la funcidn sigmoide

1
1+e~2’

g(2) = (%)

La funcioén de coste (error en la prediccion) a minimizar en este caso es el logaritmo del estimador méaxima
verosimilitud de la regresion logistica, el cual asumiendo un total de m muestras independientes es igual a

J(0) = ——3 y'log(he(x)) + (1 — yHlog (1 — he(xD)) (6)

con lo cual cada una de las componentes del gradiente (derivadas parciales) son iguales a
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% J(6) = ~(y — he (x))Tx]- Vj € {RSSI,RSRP,RSRQ, CQI} (7)
j m

3.2.2. Red Neuronal

Una red neuronal artificial [19] es capaz de representar modelos méas complejos que se ajustan a hipdtesis no
lineales. De forma sencilla puede ser visto como una coleccion de neuronas organizadas por capas, donde las
neuronas de una capa solo se interconectan por un enlace dirigido ponderado con las neuronas de la capa
posterior — a excepcion de la capa de salida — tal como se observa en la Fig. 3. Cada neurona calcula el peso del
enlace con las neuronas siguientes usando la funcion sigmoide (5). De tal forma que el objetivo de entrenar la
red neuronal es calcular los pesos optimos que disminuyen el error entre la prediccion y el valor real (etiqueta).

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de salida

Figura 3. Red Neuronal de 3 capas utilizada para clasificar si un nodo esta en zonas ocultas o zonas libres de colisiones.
Tanto la capa entrada como la capa oculta tienen una neurona adicional de ajuste constante.

La funcién de coste de la red neuronal que utiliza este clasificador es idéntica en forma a la utilizada en la
regresion logistica, es decir viene dada por (6). Sin embargo, en la red neuronal, el valor de hy(x') =
g(G)(z)ai), el vector a' (correspondiente a los valores que tiene las neuronas en la capa oculta) es igual a
g(@mxi), donde ©® y @™ son las matrices de pesos hacia la capa oculta y la capa de salida respectivamente.
Todo esto hace que vector de derivadas parciales (gradiente) sea mas complejo de obtener que para una
regresion. Para la obtencion del gradiente, se utiliza el algoritmo de propagacion hacia atras [20]. El algoritmo de
propagacion hacia atras se basa en la regla de la cadena y de forma especifico para la red neuronal planteada se
obtiene como:

= J(®) ==3xm, 6Ma ®)

—2J(0) = =X, 54 (T ©)
Donde

8" = ho(x') =y, (10)

5§ = 026" .« g(@Wxl).x (1 - g(G)(l)xi)) : (11)
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s y & a' 5on los errores ponderados de prediccion de la capa de salida y de la capa oculta, respectivamente. Se
debe observar que para el calculo de a’ y hy(x') se debe afadir la neurona adicional de offset. Asi mismo, para
el calculo de los errores § la neurona de offset debe eliminarse.

Ambos clasificadores predeciran el estado del nodo 7 de acuerdo con la siguiente regla
j}i — 1, he(xl)ZM
0,  he(x')<mu

donde u es el umbral de decision.

Para el calculo del valor 6ptimo de 6 en la regresion logistica o ©/, j € {1, 2} para el caso de la red neuronal para
minimizar J(0), puede utilizar cualquier paquete de optimizacion sin necesidad de pasar entre sus argumentos las
formulas de las derivadas parciales. No obstante, proveer de la derivada parcial al software de optimizacion,
acelerara encontrar los valores optimos. En el presente trabajo, la implementacion de la red neuronal se hizo en
Octave 5.2 [21] y las funciones de optimizacion utilizadas fueron fminunc y fmincg. El cédigo fuente
junto con los datos estan disponibles en http://dx.doi.org/10.17632/vzyxkc2jxf. 1#file-0c747e09-9b0e-4beS-bedd-
3e02aa9ad521.

4. Resultados
En esta seccion se reportaron los resultados obtenidos con los dos clasificadores: regresion logistica y red
neuronal en términos de exactitud, precision, sensibilidad y valor F1.

e Exactitud. Indica el porcentaje de muestras correctamente clasificadas, considerando registros positivos
(y' = 1) y negativos (y* = 0). Se define como

L. VP+VN
Rendimiento = —————, (12)
VP+FP+VN+FN

donde VP, VN, FP, yFN son la cantidad de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos
positivos y falso negativos, respectivamente. Notese que denominador de (12) es el numero total de
registros. Ademas, el Rendimiento no indica el desempefio del clasificador para detectar registros
positivos por si solo.

e Precision. Indica la capacidad de nuestro clasificador para detectar como nodos en zonas ocultas, los
casos que realmente lo son. Es por tanto proporcion de nodos en zona oculta correctamente
identificados. Es decir, la precision viene dada por:

VP

Prec = R
VP+FP

(13)

e Sensibilidad. Indica la capacidad del clasificador para detectar como registros positivos a todos los
nodos ubicados en zona oculta; se define por tanto como la proporcion de registros positivos
correctamente identificados.

vp

Sens = R
VP+FN

(14)

e Valor F, . Es una medida tinica ponderada de la precision y la sensibilidad que tiene un clasificador. El
valor F, se obtiene de acuerdo con (15)

F1 — Prec x Sens (15)

Prec + Sens ’
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En un clasificador perfecto estas cuatro métricas tendran un valor de 1, en la mayoria de los casos esto no es asi.
El valor F; proporciona un valor inico con respecto al desempeiio del clasificador cuando la precision como la
sensibilidad son igual de importantes, como es el caso de la deteccion de nodos ubicados en zona oculta. Un
falso positivo — decir que un nodo esta ubicado en zona oculta cuando no lo estd — provocara un traspaso
innecesario del nodo a una banda licenciada. Por otro lado, un falso negativo — no detectar un nodo en zona
oculta cuando lo esta — provocara que la calidad de servicio que experimenta el usuario se degrade. Por tanto, el
objetivo del clasificador de nodos ubicados en zona oculta es tener el valor F; mas alto posible.

A continuacion, se reportara para los dos clasificadores propuestos en este trabajo, regresion logistica y red
neuronal, los valores optimos de ajuste del clasificador, el valor del umbral de decision 4 que maximiza el valor
F, y los valores de las cuatro métricas descritas obtenidas sobre el conjunto de datos de prueba. Es importante
mencionar que, dado que en este trabajo se realiza una implementacion ambos algoritmos de clasificacion sin
utilizar ningun paquete de aprendizaje automatico, un paso clave es la seleccion del valor del umbral de decision
u. Se debe recordar que ambos algoritmos, regresion logistica y neuronal, entregan como resultado (salida del
algoritmo) la probabilidad de que un UE esté ubicado en zona oculta o no. Es el umbral decision u el que
finalmente ubica a UE en zona oculta o no.

4.1. Regresion logistica
Para la regresion logistica, una vez realizada la optimizacion de J(0), formulada en (6), con el conjunto de datos
de entrenamiento {Xg, v } , los valores optimos de los pesos (6o, Orsgp, Orsror Orssi» Ocor) son:

0 = (—1.364,—409.1, 229.11, 428.61,—2,58), (16)

Para la seleccion del umbral de decision se probd 200 valores de umbral u entre el minimo y el maximo de
ho(x') Vi€ {Xcy, Yoy } para el célculo del valor F;. La Fig. 4 muestra el comportamiento de la sensibilidad
para diferentes valores de la precision y el valor F; para el rango de umbrales probados.

Sensibilidad
.

. 0,945

Mejores valores F1 » Mejores valores F1

09 0,91 092 093 094 095 0,96 0,97 0,98 0,99 1 0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00
Precision [

() (b)

Figura 4. Analisis del umbral de decision u para el clasificador de nodos ubicados en zona oculta basado en regresion
logistica sobre el conjunto de datos de validacion cruzada (a) Precision vs Sensibilidad. Los valores de precision y
sensibilidad que dan el mejor valor F; estan marcados en naranja. (b) F; vs u.

Como se puede observar en la Fig. 4 (b) el valor 6ptimo de u € [0.425 052], por lo cual para el célculo de las
métricas de desempefio de la Tabla 1, realizadas con el conjunto de datos de prueba {Xp, yp }, se usé el valor de
u=047.

De los resultados de desempeiio se observa que aunque la exactitud del clasificador es alta (95%), su
precision (85%) puede considerarse media, por lo que de usarse este clasificador habria muchos traspasos de
UEs desde la banda no licenciada hacia la banda licenciada sin que haya realmente la necesidad de hacerlo.
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Tabla 1. Valores de desempefio del clasificador con regresion logistica.

Meétrica Valor
Exactitud 0.95535

Precision 0.8579
Sensibilidad 0,98471
F, 0,91694

Fuente: Elaboracion propia

4.2. Regresion Neuronal
Para el entrenamiento de la red neuronal, se optimizo J(6), formulada en (6), con el conjunto de datos de

entrenamiento {X;,y; } , con respecto a las matrices de pesos @ y ©®@). Los valores optimos de los mismos
son:

6.803 3.056 0.684 1.592 —0.527
0w =11.602 -0.540 —0.998 —0.4 5.335]|, (17)
1.127 12.289 6.406 11.53 —1.101

0@ = [44.315 -92.264 31.753 15.509], (18)

donde las filas de O™ | en referencia a la figura 3, representan a las neuronas a,;, a, yas, y las columnas
representan a las neuronas de entrada X,, X;,X,, X3,X, ¥ Xs. De forma similar, la fila de ®® corresponde a la
salida hg(x") y las columnas a los pesos de las salidas de las neuronas a,,a;, a,y as. Para el entrenamiento de
la red neuronal se utiliz6 pesos iniciales aleatorizados con la finalidad de evitar simetria y minimos locales.

Para la seleccion del umbral de decision se probd 200 valores de umbral u entre el minimo y el méximo de
ho(x') Vi€ {Xcy, Yoy } para el célculo del valor F;. La Fig. 5 muestra el comportamiento de la sensibilidad
para diferentes valores de la precision y el valor F; para el rango de umbrales probados.

Sensibilidad
F
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Figura 5. Analisis del umbral de decision u para el clasificador de nodos ubicados en zona oculta basado en una red neuronal
sobre el conjunto de datos de validacion cruzada (a) Precision vs Sensibilidad. Los valores de precision y sensibilidad que
dan el mejor valor F; estdn marcados en naranja. (b) F; vs u.

Como se puede observar en la Fig. 5 (b) el valor 6ptimo de u € [0.21 0.506] con el cual se obtiene un rendimiento
perfecto del clasificador (F; = 1), por lo cual para el calculo de las métricas de desempeiio se usé el valor de u =
0.36. Una vez realizadas las predicciones del clasificador de red neuronal sobre el conjunto de datos de prueba
{Xp, yp }, se obtuvieron resultados perfectos en las cuatro métricas. No fue necesario entrenar la red varias veces
ya que, como se menciono anteriormente, el rendimiento de la red neuronal fue perfecto.
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5. Conclusiones

LTE-LAA es una version estandarizada de LTE en banda sin licencia, planteada por el 3GPP como una
alternativa para manejar la creciente cantidad de informacion en la red celular. LAA emplea Listen Before Talk
(LBT) para acceder al medio, permitiendo asi una coexistencia “justa” y “amigable” con 802.11 y otras redes
LAA; sin embargo, mantiene problemas bien conocidos como la existencia de nodos ocultos lo que ocasiona
degradacion en la calidad de servicios de los UE que se encuentran en estas zonas de cobertura. En este
contexto, el presente trabajo presentd dos algoritmos de deteccion de nodos en zona oculta, basados en
aprendizaje automatico supervisado, para un eficiente traspaso hacia la banda licenciada.

Los dos algoritmos propuestos utilizan regresion logistica y una red neuronal respectivamente. El primero
de ellos tiene una exactitud del 95% pero con una precision del 85%, lo que provocaria un mayor uso de la banda
licenciada debido a traspasos innecesarios. Por otro lado, el clasificador que utiliza una red neuronal sencilla de
3 capas tiene una exactitud del 100% y es la alternativa recomendada. Trabajo futuro incluye el analisis de estos
y otros algoritmos de clasificacion bajo condiciones de simulacion mas realistas, tales como el uso de modelos
de desvanecimiento especificos para LTE.
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