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RESUMEN 

 

En el trabajo presentado a continuación se diseñó un algoritmo capaz de predecir los 

canales disponibles en el espectro a través del método de machine learning el cual se 

basa en redes neuronales recurrentes. En la implementación de este algoritmo se utilizó 

el lenguaje de programación Python. Para evaluar su efectividad se lo comparó con un 

método tradicional estadístico como es ARIMA, algoritmo que fue diseñado en dos 

diferentes lenguajes de programación que son RStudio y Python. 

 
En el primer capítulo se detalla la problemática que llevó a realizar la investigación del 

trabajo, para esto se investigó varias soluciones ya desarrolladas a este problema. Por 

último, se elaboró una solución para la predicción de los canales disponibles en el 

espectro. En el segundo capítulo se detallaron todos los conceptos posibles para poder 

entender el funcionamiento del espectro y de la radio cognitiva. 

 
En el tercer capítulo se presenta el desarrollo de la solución tanto para el algoritmo de 

machine learning (LSTM) como para el algoritmo estadístico (ARIMA), donde se muestra 

el código desarrollado para cada método con una respectiva descripción de cómo 

funciona cada línea de código. Para el cuarto capítulo se obtuvieron los resultados de la 

predicción de los canales disponibles, en donde se encontró tres parámetros importantes 

como el accuracy, el tiempo de ejecución y el RMSE de cada algoritmo. Al final se realizó 

la comparación de cada método de predicción para determinar que método es más 

eficiente. 
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ABSTRACT 

 

In the work presented below, an algorithm capable of predicting the available channels in 

the spectrum is improved through the machine learning method which is based on 

recurrent neural networks. In the implementation of this algorithm, the Python 

programming language was changed. To evaluate its effectiveness, it was compared with 

a traditional statistical method such as ARIMA, an algorithm that was designed in two 

different programming languages: RStudio and Python. 

 
The first chapter details the problems that led to the investigation of the work, for this 

several solutions already developed to this problem were investigated. Finally, a solution 

for the prediction of the available channels in the spectrum was elaborated. In the second 

chapter, all possible concepts were detailed to understand the functioning of the spectrum 

and cognitive radio. 

 
In the third chapter, the development of the solution for both the machine learning 

algorithm (LSTM) and the statistical algorithm (ARIMA) is presented, where the code 

developed for each method is shown with a respective description of how each line of 

code works. For the fourth chapter, the results of the prediction of the available channels 

will be obtained, where three important parameters were found, such as the precision, 

the execution time and the RMSE of each algorithm. At the end, the comparison of each 

prediction method was made to determine which method is more efficient. 
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CAPITULO 1 

 
1.1 DEFINICIÓN DEL PROBLEMA 

 

Con el paso del tiempo los usuarios que utilizan el espectro han ido creciendo 

exponencialmente, por ejemplo, el tráfico de la telefonía móvil se incrementó 4 veces 

desde el 2010, esto se debe a que cada año mayor cantidad de personas tiene la 

tecnología para utilizar el espectro [1]. El espectro tiene una cantidad limitada y por tanto 

entre más usuarios se tenga este no será suficiente para abastecer a todos y aquí se 

producirá una congestión haciendo que los usuarios no puedan utilizar los dispositivos 

para conectarse al espectro y por tanto no podrán transmitir ni recibir información [2]. 

 

 
Por otra parte la red en la actualidad asciende aproximadamente un 7,3% y esto 

logra unos 4600 millones de usuarios conectados a internet en el 2021, que corresponde 

al 59,5% de la población [3], los usuarios que tienen dispositivos móviles alcanzan un 

porcentaje de 66,6 % de la población mundial que comparado con el 2020 se registra un 

aumento de 1,8% que corresponde a un incremento de 93 millones de usuarios, este 

crecimiento se debe por la pandemia de Covid-19 ya que la educación virtual y el trabajo 

online se hicieron un diario vivir para muchas personas [4]. 

 

 
Debido al crecimiento de usuarios, siendo el espectro un recurso limitado cada 

vez se congestiona más, provocando escases de espectro, para solucionar este 

problema hay diversas investigaciones, una de las investigaciones más conocida es la 

radio cognitiva que utiliza el concepto del acceso oportunista al espectro (OSA), que 

establece la posibilidad de que los usuarios cognitivos sin licencia accedan a las 

frecuencias de radio a través de un agujero del espectro [5], OSA provee canales a los 

usuarios por medio de arquitecturas inalámbricas heterogéneas [6]. 

 

 
La detección en OSA introduce retrasos de tiempo que reducen la precisión de los 

resultados de la detección, es decir, si un usuario va a hacer uso de este acceso dinámico 
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en tiempo real pueden existir colisiones, por ende, hay una pérdida de tiempo. Según 

estudios realizados el modelo de movilidad de espectro tradicional siempre da como 

resultado colisiones de transmisión ya que un usuario de radio cognitiva no evacúa su 

canal actualmente ocupado antes de la detección de los usuarios principales [7]. Por ello 

para aprovechar el espectro evitando retardos y colisiones entre los usuarios se ha 

propuesto la predicción de espectro como solución. 

 

 
La predicción del espectro también minimiza el consumo energético utilizado en 

la radio cognitiva, esto se debe a que los algoritmos utilizados predicen los canales 

disponibles y por tanto este trabajo ya no lo realiza la radio cognitiva [8]. Comparaciones 

entre una radio convencional y una radio cognitiva demuestra que el método de 

predicción del espectro es capaz de ahorrar entre 20% a 40% de energía comparado con 

la radio convencional [9]. 

 

 
1.2 JUSTIFICACIÓN DEL PROBLEMA 

 
Los motivos que llevaron a realizar el diseño y comparación del rendimiento de 

predicción de espectro del método estadístico con el método de machine learning, se 

basan en que la detección de espectro en OSA produce atrasos de tiempo lo que provoca 

una disminución en la exactitud de los resultados, también produce un gran consumo de 

energía al momento de detectar los canales disponibles y los usuarios primarios [10]. 

 

 
Por lo que a través de este proyecto al implementar la predicción de espectro se 

tendrá varias ventajas entre las que se pueden destacar son un significativo ahorro de 

energía, reducción de costos en la construcción de los dispositivos, ahorro de tiempo y 

cuidado del medio ambiente. Esto es de suma importancia para el planeta debido a que 

el crecimiento del consumo energético crece cada vez más [11]. Por ello con este 

proyecto se busca hacer un uso racional y eficiente de energía, poniendo como prioridad 

el cuidado del ecosistema. 
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Una de las ventajas mencionadas anteriormente son el ahorro de tiempo lo cual 

proporciona un gran beneficio ya que a través de la predicción se puede evitar la mayor 

cantidad de colisiones entre los usuarios primarios y secundarios, dando así una solución 

inmediata de descongestionamiento en el espectro radioeléctrico al reutilizar los canales 

desocupados sin pérdida de tiempo ya que no se estará realizando la detección en tiempo 

real. 

 

 
1.3 OBJETIVOS 

 

1.3.1 OBJETIVO GENERAL 

 
- Diseñar, implementar y comparar los algoritmos para la predicción de 

espectro, utilizando el método estadístico (ARIMA) con el método de 

machine learning (LSTM), mediante el uso del programa Python. 

 

 
1.3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 
- Descubrir información sobre el comportamiento del espectro en 

diferentes canales, la cual servirá como base de datos de los algoritmos 

LSTM y ARIMA. 

- Investigar cómo funciona el método estadístico de ARIMA para la 

predicción. 

- Diseñar el código del algoritmo estadístico (ARIMA) a través de la 

herramienta de Python. 

- Determinar los resultados de predicción de espectro del algoritmo 

ARIMA. 

- Investigar el método de machine learning LSTM para la predicción. 

- Diseñar el código del algoritmo machine learning (LSTM) a través de la 

herramienta de Python. 

- Determinar los resultados de predicción de espectro del algoritmo 

LSTM. 

- Determinar el modelo más eficiente con respecto al tamaño de datos. 
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- Determinar el tiempo que se demora cada método en realizar el proceso 

de predicción del espectro. 

- Evaluar la probabilidad de predicción que posee cada algoritmo. 

- Demostrar que método es más eficiente al momento de predecir los 

huecos espectrales, tomando en cuenta los parámetros antes 

evaluados. 

 
 

1.4 ESTADO DEL ARTE 

 

En India, la Universidad de Ciencia y Tecnología de Kochi ha realizado un enfoque 

simple basado en el teorema bayesiano para predecir el estado de ocupación del 

espectro del usuario primario (PU) [12]. Su rendimiento se compara con el método 

basado en la media móvil ponderado exponencial (EWMA), para predecir la información 

de ocupación del espectro. Se encontró que el enfoque bayesiano tiene un desempeño 

de predicción de probabilidad que necesita mejorar. 

 

 
En Singapur la Escuela de Ingeniería Informática y la Universidad Tecnológica de 

Nanyang diseñó un predictor de estado del canal utilizando un esquema adaptativo, es 

decir un modelo de Márkov oculto (HMM). Se realizó un análisis de rendimiento del 

esquema de predicción del estado de los canales y se investigó la precisión del esquema 

de predicción. Se pudo observar que la predicción del estado del canal es conveniente 

para el acceso oportunista al espectro [13]. 

 

 
La Universidad Distrital implementó un método de predicción de espectro basado 

en árboles de decisión donde se predice el valor de las distintas clases que se tienen 

como objetivo, este funciona a través de varias variables existentes de entrada [6]. Se 

puede observar que el método es bastante útil, debido a que aporta con la predicción del 

estado del canal, evitando así el retraso en la búsqueda de canales disponibles, la 

utilidad de este método estadístico va a depender de las distintas necesidades que se 

desean lograr. 
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En Cuba, la Universidad Tecnológica “José Antonio Echeverría” realiza un modelo 

de cooperación, para un censado cooperativo en el acceso oportunista al espectro 

basado en Teoría de Juegos, específicamente en juegos de formación de colisiones. El 

algoritmo fue implementado en Matlab y se comprobó su funcionamiento con 10, 15 y 50 

usuarios secundarios (SU). Además, se implementó en C++ para incluirlos en la 

plataforma del software HEATS-RT, software para la vigilancia del espectro 

radioeléctrico diseñado para un grupo de investigación [14]. 

 

 
Una tesis presentada a la Facultad de Old Dominion University de Norfolk realizó 

una investigación sobre las herramientas de aprendizaje automático, incluidas las redes 

neuronales recurrentes (RNN), para problemas de radio cognitivos [15]. Se demostró que 

las redes neuronales recurrentes son útiles para la predicción del espectro espacial con 

datos faltantes, es decir un RNN funciona bien para problemas de datos faltantes en el 

dominio de tiempo-frecuencia del espectro de radio cognitiva. 

 

 
Un estudiante de doctorado en Ingeniería en la ciudad de Bogotá implementó 

Support vector machine (SVM), para predecir el comportamiento de los PU, donde se 

plantea una forma de ingresar con anticipación los pedidos de los SU en la Base Station 

(BS). Así se reduce el tiempo que le toma para poder asignar el espectro y crear 

diferentes posibilidades para la selección de canales eficientes, los cuales toman como 

referencia la clasificación que tiene el espectro con ayuda de los métodos de aprendizaje 

SVM [16]. De acuerdo con los resultados obtenidos se puede decir que este sistema no 

es óptimo para predecir en radio cognitiva, es decir este modelo es capaz de predecir 

como se comportará un usuario primario, pero de una forma errónea. 

 

 
En Bogotá se ha realizado un proyecto curricular en la especialidad de ingeniería 

sobre la predicción de espectro utilizando métodos de aprendizaje por refuerzo. Este 

método al ser no supervisado permite trabajar modificando el comportamiento cuando 

este se encuentra en un ambiente no conocido, esta forma de trabajar está basada en el 

principio de Bellman. Como resultado se obtuvo que la implementación de este método 

mejoró el rendimiento de los SU en entornos dinámicos [17]. 
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Un artículo científico publicado en la ciudad de Bogotá realiza un algoritmo que 

permite elegir los canales que tengan una frecuencia libre en una red para que se pueda 

acceder oportunamente al espectro, basado en el sistema de Colonias de Abejas 

Artificiales. Al aplicar este método se obtuvo una disminución del 62% en los respectivos 

tiempos de operación y una reducción del 36% con respecto al número de handoffs 

fallidos, al ser estimada en una colonia de abejas con una cantidad de 50 a 450 [18]. 

 

 
La universidad Distrital ubicada en el país de Colombia propone algunos 

algoritmos para la asignación del espectro entre ellos está la lógica difusa que es una 

herramienta utilizada para mejorar el manejo del espectro solo cuando se conoce la 

ubicación exacta de los canales y el uso de estos [19], así el usuario secundario puede 

conectarse sin ningún problema a los huecos del espectro que da el método de la lógica 

difusa. Este sistema tiene dos controladores difusos que son planteados e 

implementados en la Figura 1.1. 

 

Figura 1.1. Diagrama de flujo del método de lógica difusa utilizado en radio cognitiva [19] 
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En una universidad de la ciudad de Cuba, se realizó una investigación sobre los 

algoritmos genéticos los cuales fueron desarrollados e inspirados en el crecimiento de 

los seres vivos, su función principal es optimizar las soluciones de un problema. Este 

método trabaja modificando su “población”, en este caso son todos los canales que se 

encuentran disponibles, luego el algoritmo modifica estas soluciones haciendo que se 

queden las mejores para luego analizarlas y elegir la más optima [20]. 

 

 
Por otro lado, la revista TECNURA menciona que la ventaja de usar el algoritmo 

genético en la radio cognitiva permite operar fácilmente las limitaciones y objetivos de 

una manera parcial [21], es decir que las soluciones ineficientes que encuentre este 

algoritmo simplemente serán eliminadas. Este método se basa en la búsqueda de 

armonía para así poder designar un respectivo canal óptimo, esto lo logra gracias a la 

construcción de un segmento para poder asignar los canales. 

 

 
Para mejorar la eficiencia del espectro el instituto Nacional de Tecnología, 

Hamirpur ubicado en la India propuso la investigación del algoritmo Simple additive 

weighting (SAW) basado en la toma de decisiones multicriterio (MCDM), ya que este 

método es el más utilizado debido a su baja complejidad. La toma de decisión de este 

algoritmo lo hace calculando una suma donde están todos los atributos. Para la 

asignación del espectro el algoritmo dispondrá de varios canales y cada uno de estos 

canales tendrá su puntaje. Al final la toma de decisión para elegir el canal solo dependerá 

de la puntuación de este [22]. 

 

 
En la revista internacional de ingeniería electrónica y de comunicación se analizó 

dos métodos de predicción del espectro el Multiplicative exponent weighting (MEW) y 

Grey relational análisis (GRA) [23]. De lo cual se obtuvo que la transferencia fallida del 

MEW fue de 13.88%, el ancho de banda es de 90.47, tuvo un retraso de 48.07 y por 

último su rendimiento es de 45.83% y en cambio el algoritmo GRA alcanzó una 

transferencia fallida de 45.45%, su ancho de banda es de 76.19, el retraso obtenido es 

de 80 y al final este algoritmo logró un rendimiento de 29.16%. 
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En base a todas las soluciones posibles, este proyecto se diferencia porque 

utilizará el algoritmo de machine learning long short-term memory (LSTM) para predecir 

el espectro, este método se lo comparará con uno estadístico para comprobar cuál es 

más efectivo. Los algoritmos de machine learning toman decisiones con respecto a los 

datos utilizados, en este caso LSTM es muy interesante ya que se basa en redes 

neuronales, además a medida que se pongan más datos este método será más efectivo 

ya que aprende y optimiza los datos para poder mejorar el rendimiento de la predicción. 

 

 
1.5 DESCRIPCIÓN DE LA SOLUCIÓN PROPUESTA 

 

Debido al incremento de usuarios el espectro cada día está más limitado y como 

se mencionó anteriormente existen varios métodos para solucionar este problema, cada 

método tiene ventajas y desventajas, por tal motivo se desea implementar una nueva 

solución, que es la utilización de los algoritmos de machine learning específicamente 

LSTM los cuales permiten predecir el espectro. Estas redes neuronales como se las 

conoce se les evaluará su rendimiento comparándolas con un método tradicional en este 

caso con el método autoregressive integrated moving average (ARIMA) que trabaja con 

series temporales. 

 

 

Figura 1.2. Huecos espectrales a lo largo del tiempo 
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Como se puede observar en la Figura 1.2 existirán huecos en el espectro a los 

cuales un usuario secundario podrá conectarse, los métodos de ARIMA y LSTM 

predecirán si los huecos encontrados son adecuados para poder conectarse a ellos, cada 

método lo hace de una forma específica, pero al final lo que se desea es evaluar que 

algoritmo es más eficiente. 

 

 
Para determinar que método es más eficiente se evaluará el tiempo de 

procesamiento de cada método para encontrar y asignar un canal al usuario secundario, 

también se estimará en los métodos el tamaño de la muestra, para ver cuál es más 

preciso con menos datos y por último se obtendrá la probabilidad de predicción que tiene 

cada método. 
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CAPITULO 2 
 

 

2.1 MARCO TEÓRICO 

 
 

En esta parte del informe se realizan las respectivas investigaciones de los 

conceptos que serán utilizados en esta tesis, este ayuda a tener bases teóricas sobre los 

temas que se necesitan conocer para poder desarrollar el respectivo proyecto. Esta parte 

se enfocará a establecer en que zona de estudio se encuentra el proyecto a desarrollar y 

permitirá dar un soporte a la propuesta de solución del problema que se va a investigar. 

2.2 Espectro radioeléctrico 

 

Conformado por varias ondas electromagnéticas las cuales se encuentran bajo los 

3000 GHz, estas tienen la facilidad de propagarse en el espacio de una forma no guiada, 

es un recurso limitado y todas las personas pueden acceder a este [24]. Es utilizado en la 

actualidad para diversas tecnologías como para las radiocomunicaciones, lo que se realiza 

dentro de esta área es permitir el intercambio de información entre el receptor y emisor por 

medios que no están siendo guiados. El espectro radioeléctrico tiene dos componentes 

importantes: la propagación que tiene una onda con sus respectivas funcionalidades con 

distintas frecuencias y los respectivos adelantos científicos de la actualidad. 

 

 
Para realizar actividades con el espectro radioeléctrico en este momento no se 

designan con Unión Internacional de Telecomunicaciones (UIT-R) frecuencias que sean 

menores a 9 kHz, ya que este tipo de espectro no es el adecuado para que las 

radiotelecomunicaciones trabajen, porque frecuencias menores a 9 kHz cuentan con poca 

tasa al momento de realizar la transmisión, tampoco UIT-R asigna frecuencias mayores a 

275 GHz debido a que la tecnología de la actualidad aún está limitada y por falta de 

investigación en esta zona del espectro. 

 

 
Por otro lado, a pesar de que la UIT-R controla este rango de frecuencias para 

trabajar en el espectro radioeléctrico hay algunas frecuencias que no se encuentran en esta 

zona regulada como lo son: el infrarrojo y también tenemos la luz visible las cuales son 
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utilizadas para trabajar en el campo de las telecomunicaciones [25]. En la Figura 2.1 se 

puede ver las radios frecuencias liberadas que están dentro de la zona regulada. 

 
 

Figura 2.1. Espectro radioeléctrico [50] 

 
 

 

2.2.1 Conceptos básicos utilizados en el espectro radioeléctrico. 

 

Establecido en un rango de 3 KHz hasta 3.000 GHz, estas están divididas a su 

vez en bandas y sub-bandas la cuales se las puede observar en la Tabla 2.1. 

 
 

 
Tabla 2.1: Bandas de frecuencia [26] 
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La tecnología utiliza los diferentes rangos del espectro radioeléctrico. Para 

transmitir información se requiere de un determinado ancho de banda, el cual se basa 

en la cantidad de información a transmitirse. Como se puede observar en la Tabla 1 el 

espectro radioeléctrico está dividido en varias bandas de frecuencia donde cada una de 

estas tiene características propias como son el ancho de banda [26]. Cuando se desea 

transmitir información ya sea de audio, video o voz, se necesita una banda de frecuencias 

específica que se planificó desde el inicio de la división de bandas de frecuencia. 

 

 
2.2.2 Uso eficiente del espectro 

 

Dependiendo de las necesidades de los usuarios primarios y la disponibilidad del 

canal, el modelo utilizado para la asignación de espectro procederá a destinar los 

respectivos canales a los usuarios secundarios, para aprovechar de una forma exitosa 

el espectro se deben tener en cuenta varios parámetros como lo es su ancho de banda, 

cuanta interferencia tiene el canal, el error y como está siendo usado este canal 

especifico por el usuario primario. Se puede lograr un uso eficiente del espectro a través 

de un modelo estadístico el cual nos indique la disponibilidad de los canales que existen 

en el espectro. 

 

 
Se puede tomar una decisión en el espectro a través de un método llamado 

distribuido, el cual consiste en que los usuarios de la red deben analizar la información 

que se encuentra en la unidad central, lo cual causa un desajuste en el camino de los 

usuarios [27]. Se debe tener claro que el objetivo es lograr obtener una detección de 

canales disponibles de una forma eficiente, es decir que aporte a la función de utilidad 

para que esta trabaje de una forma correcta. 
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2.3 Parámetros técnicos para la utilización del espectro radioeléctrico 

 

Para poder entender de una mejor manera el espectro radioeléctrico se debe 

conocer algunos aspectos que son esenciales para analizar las señales, las cuales se 

las describirá a continuación. 

 

 
2.3.1 Frecuencia 

 

Cuando se refiere al término de frecuencia, se puede decir que esta mide una 

cantidad de repeticiones que ocurren en una unidad de tiempo. Según el sistema 

internacional de unidades la medida de la frecuencia es en hercios (Hz). Al hercio se lo 

puede interpretar como un suceso que tiene un periodo, el cual se repite una vez por 

segundo. 

 

 
Pero el hercio no es el único que mide la frecuencia, también existe otros términos 

como son los golpes por minuto el cual se lo utiliza en el área de medicina ya que son 

para medir los latidos del corazón, otra medida son las revoluciones por minuto y también 

existe los radianes por segundo [28]. En las telecomunicaciones el término frecuencia se 

utiliza para indicar las bandas donde emite cada emisora. 

 

 
La frecuencia también se la puede relacionar con su longitud de onda, y es que 

entre más pequeña sea la longitud de onda más grande va a hacer su frecuencia, por 

otro lado, entre más grande sea la longitud de onda más pequeña será la frecuencia, 

esto se debe a que la frecuencia es inversamente proporcional a la longitud de onda [29]. 

Esto se lo puede observar en la Figura 2.2 que entre más va creciendo la frecuencia más 

pequeña es la longitud de onda. 
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Figura 2.2. Espectro electromagnético [29] 

 

2.3.2 Propagación 

 

La propagación de ondas radioeléctricas puede realizarse de un lugar a otro sin 

necesidad de algún tipo de cable. Investigaciones confirmaron que dependiendo de la 

frecuencia estas ondas se transmiten de diferentes maneras. Por tal motivo existen 3 

tipos diferentes de propagación de ondas que son las ondas terrestres, las ondas 

espaciales que a su vez se dividen en reflejadas y directas. Estas se las puede observar 

en la Figura 2.3. 

 

Figura 2.3. a) Ondas terrestres b) Ondas espaciales reflejadas c) Ondas espaciales directas [48] 
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Cuando se desea transmitir una onda a baja frecuencia existirá una menor 

atenuación en la onda y por lo tanto esta tendrá una mayor cobertura, en cambio cuando 

se trabaja a una alta frecuencia la propagación de la onda toma una forma rectilínea, si 

se desea transmitir de una antena a otra no debe existir ningún obstáculo entre ellos, 

ósea deben tener línea de vista para poder establecer una comunicación exitosa [30]. 

 

 
2.3.3 Ancho de banda 

 

Se define como la cantidad de información que puede ser transmitida a través de 

un canal, este término es fundamental para conocer la calidad y velocidad que existe en 

una conexión [31]. Cada rango del espectro radioeléctrico tiene su propio ancho de 

banda, en este caso se puede decir que el ancho de banda para el radio es de 220 kHz, 

en cambio para televisión analógica el ancho de banda es de 6 MHz. 

 

 
2.3.4 Potencia 

 

La potencia es el indicador de cuanta energía es necesaria para poder transmitir 

las señales radioeléctricas. Se puede decir que un equipo consumirá menos potencia 

cuando se trabaje con frecuencias altas, en cambio cuando se utiliza frecuencias bajas 

la potencia que se utilizará será mayor [26]. 

 

 
2.3.5 Interferencia 

 

Se puede definir a la interferencia radioeléctrica como un efecto de energía no 

deseada, esto se da por diversas razones como la radiación, emisiones e inducciones. 

La interferencia puede degradar la calidad de un servicio y esto ocurre por diversos 

motivos que pueden llegar a ser accidentales o deliberadas. Por tal motivo esto va a 

tener consecuencias ya sea a largo plazo o a corto plazo. En la figura 2.4 se puede 
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observar como la interferencia cambia la señal que desea transmitirse, y entre más ruido 

se tenga más difícil será recuperar la señal original. 

 
 

Figura 2.4. Interferencia en una señal [49] 
 

La interferencia también afecta a los sistemas de comunicación de móviles, 

señales que se utilizan para la radio difusión y también en los sistemas de 

radionavegación que se los utiliza en buques, aeronaves, vehículos y dispositivos que 

tengan que ver con la transmisión de señales [32]. Para poder mitigar esta interferencia 

en la actualidad existen varias soluciones tecnológicas que permiten que el espectro 

radioeléctrico no se vea tan afectado por la interferencia. 

2.4 Radio cognitiva 

 

Se define la radio cognitiva como un sistema diseñado para poder satisfacer los 

requerimientos de cada uno de los usuarios en el mundo de las telecomunicaciones, a 

través de analizar cómo se comporta su alrededor para así poder asignar las 

características necesarias a los usuarios. Su principal función es poder agrupar una 

respectiva cobertura mundial, la cual tenga la característica de que en cualquier parte 

del mundo donde se utilice no tenga irregularidades y establecer distintas interfaces a 

los respectivos sistemas. 

 

 
Esta cuenta con una arquitectura que se comporta de forma independiente la cual 

está conformada por diferentes algoritmos que están manejados a través de software, 

también se lo conoce como un motor el cual está formado por una respectiva interfaz de 

forma general de radio cognitiva. Tenemos que en la arquitectura dentro de lo que es el 
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motor este tiene distintos módulos que se comportan de forma funcional, las cuales están 

constituidas para poder tener habilidades como conciencia, soluciones eficientes a los 

problemas, lógica y manejo de adaptabilidad del radio. 

 

 
Como una solución para el sistema de radio cognitivo se debe configurar el 

algoritmo para que este tenga la capacidad de poder ser cambiado según los 

requerimientos convenientes para una eficiencia cognitiva [33]. Se tiene un paquete 

comprendido por el software, el cual tiene un grupo de los respectivos componentes 

generales correspondientes al aprendizaje y también consta de algoritmos con una 

interfaz detallada, los cuales tienen la capacidad de poder trabajar con radio 

implementado por hardware. 

 

 
Se realiza una implementación en la máquina del núcleo el cual tenga la capacidad 

de aprender para así poder trabajar con las habilidades cognitivas en el campo de redes 

inalámbricas. Para que el núcleo pueda funcionar de una manera eficiente este debe 

tener varios refuerzos de aprendizaje. 

 

2.4.1 Regulación y estandarización en radio cognitiva. 

 

El primer estándar que se implementó en la radio cognitiva fue el IEEE 802.22, se 

desea que este estándar se lo use para las Wireless Regional Access Network (WRAN), 

en donde se construyan las redes WRAN punto-multipunto las cuales utilizan bandas 

UHF y VHF que son de televisión y su frecuencia se encuentra entre los 54 MHz y 862 

MHz. 

 

 
El estándar IEEE 802.22 trata de aprovechar los canales disponibles que hay en la 

televisión como también aprovecha las respectivas bandas de guarda. El protocolo IEEE 

802.22 se estableció en 2004 y su principal diferencia comparado con los demás 

estándares IEEE 802 es la cobertura de radio que corresponde a las estaciones base 

[34]. Este estándar aún sigue trabajando en la estandarización, pero por el momento se 
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especificaron los umbrales para poder conocer si un canal se encuentra desocupado y 

son los siguientes: 

• Para micrófonos inalámbricos se posee un umbral de -107 dBm. 

• En la televisión digital se estableció un umbral de -116 dBm. 

• En la televisión analógica (NTSC) se tiene un umbral de -94 dBm. 

 
 
2.4.2 Ahorro de energía en radio cognitiva 

 

Con el tiempo la radio cognitiva se ha hecho popular en todo el mundo, ya que 

esta busca minimizar la energía que utilizan los equipos en buscar canales que se 

encuentran disponibles. Las ventajas de la radio cognitiva es que la energía que 

consume el equipo se reduce, esta es muy importante debido a que se puede lograr una 

comunicación con menor interferencia, en cambio cuando se posee una mayor 

interferencia va a haber demasiadas colisiones lo que es un problema al momento de 

querer asignar un canal a un usuario secundario. 

 

 
Para comprobar la eficiencia energética de la radio cognitiva se la comparo con 

una radio convencional, de lo cual obtuvo que la RC puede ahorrar de un 20% a 40% de 

energía en comparación con la radio convencional. Pero la radio cognitiva también tiene 

una desventaja y es que al querer detectar huecos espectrales y asignarlos a un usuario 

secundario conlleva un gran consumo de energía lo que es perjudicial en la batería de 

cualquier dispositivo (laptops, celulares, tabletas y sensores inalámbricos). 

 

 
La RC es la encargada de la señalización y búsqueda de los huecos espectrales, 

por tal motivo es el componente que más energía utiliza. La radio cognitiva consta de 3 

operaciones que son la recepción, la transmisión y cuando está en modo inactivo [35]. 

Cuando la RC está ya sea en el modo de transmisión o recepción consume una potencia 

muy grande en comparación que cuando esta inactiva, ya que aquí su potencia puede 

ser despreciable. Se puede decir que cuando la RC está escuchando un canal o 

esperando algún tipo de información se puede clasificar como modo inactivo. 
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2.5 Acceso dinámico al espectro 

 

Este método realiza un uso inteligente del espectro, en los últimos tiempos la 

demanda del espectro ha ido creciendo por ello buscar formas de aprovecharlo de una 

manera eficiente es primordial. A través del acceso dinámico al espectro se pretende que 

tanto los usuarios primarios como los secundarios puedan utilizar el mismo espectro, 

siempre que se logre que los usuarios secundarios no ocasionen interferencia en la red 

a los usuarios primarios. 

 

 
Para llevar a cabo el modelo DSA se debe implementar un modelo en el cual los 

usuarios secundarios sean capaces de detectar cuando el espectro está disponible, es 

decir, poder utilizar estos huecos espectrales a su beneficio, también debe poder predecir 

cuándo un usuario principal retorne a su canal para que así este no le cause interferencia. 

Cuando la radio cognitiva cuenta con un modelo DSA complejo es decir que realiza 

diversas funciones este es más difícil y caro de realizar [36]. 

 

 
En estos tiempos la radio cognitiva quiere decir siempre que es un método en el 

cual se puede acceder al ambiente radioeléctrico a través de observar cómo se 

comportan los usuarios en este y así hacerlo de una manera dinámica. Para saber si el 

espectro está disponible se realiza un proceso en fuentes fuera de la radio cognitiva y 

otra forma es que los usuarios secundarios a través de la predicción de espectro saben 

cuándo el canal está disponible. 

 

 
2.6 Acceso oportunista al espectro (OSA) 

 

OSA trata de buscar alternativas para reducir la escasez del espectro 

radioeléctrico, esto ocurre por la administración y también por la asignación de este 

recurso que es limitado. Por lo tanto, OSA desea que los usuarios secundarios puedan 

acceder al espectro que le pertenecen a un usuario primario, siempre y cuando este 

usuario no este ocupando el canal. 
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Los canales que no están ocupados se los conoce como huecos espectrales a donde 

un usuario secundario puede conectarse para aprovechar este canal desocupado [37]. 

Para poder asignar un usuario secundario a un hueco espectral se estableció un valor 

minino de throughput que es -75 dBm, si un valor de potencia es mayor al valor de 

throughput quiere decir que el canal se encuentra ocupado, pero en otro caso si es menor 

quiere indicar que el canal se encuentra disponible. 

 

 
2.7 Handoff espectral 

 

También conocido como movilidad de espectro, este término se refiere a cuando 

un usuario secundario desea cambiarse de canal de operación, pero para esto se debe 

tener en cuenta si el usuario primario está ocupando el canal licenciado. El Handoff 

espectral no tiene los mecanismos tradicionales que se dan en las redes inalámbricas, 

ya que aquí existen 2 tipos de usuarios. Los usuarios primarios son los que tienen más 

prioridad en comparación con los usuarios secundarios. 

 

 
Cuando se desea cambiar de canal siempre ocurrirá que la comunicación se 

rompa, ya que se está buscando un nuevo canal donde el usuario secundario pueda 

conectarse, por lo tanto, el modelo de Handoff trata de que un US pueda cambiarse de 

banda con una mínima degradación de calidad [38]. Cada vez que ocurre este proceso 

de movilidad de espectro existen varios parámetros que deben satisfacer la calidad de 

servicios (Qos), para esto se tiene los siguientes requerimientos y causas para realizar 

un Handoff espectral. 

 

 
2.7.1 Causas para realizar un Handoff espectral 

 
• Si el canal está siendo utilizado por un usuario primario y un usuario 

secundario en una misma banda espectral, esto ocurre porque no se 

verifica el estado de ocupación de una canal y puede que se conecte 

aun estando un usuario primario ocupando ese canal. 
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• Cuando llega un usuario primario a la banda que está siendo ocupada 

por un usuario secundario. 

• El SU está usando un canal, pero este se degrada y tenga que 

cambiarse a otra banda donde la calidad sea mucho mejor. 

• Si el usuario secundario interfiere con el usuario primario, aquí se debe 

realizar un Handoff espectral debido a que el PU tiene la prioridad de 

estar en el canal. 

• Cuando el tráfico en el canal aumenta el usuario secundario se ve en la 

necesidad de cambiarse de banda donde se tenga unos mejores niveles 

de desempeño. 

• En el momento que un SU se desplaza se debe realizar un Handoff 

espectral, debido a que se pierde conectividad con el canal. 

 
 
 

2.7.2 Requerimientos para realizar un Handoff espectral 

 
• La velocidad es un parámetro muy importante ya que el retardo de la 

movilidad del espectro debe ser lo más pequeño posible para que no 

ocurran interrupciones. 

• Se debe minimizar la tasa de Handoff espectral, debido a que cuando se 

realiza varios cambios de canal, esto afecta el desempeño para 

transmitir los datos. 

• La señalización debe ser lo más mínima posible, puesto que, si se tiene 

un alto volumen de señalización, esto afectará el desempeño en la 

transmisión de datos. 

• Siempre debe haber canales disponibles para que se pueda realizar un 

Handoff espectral exitoso. 

 

2.7.3 Procedimiento para poder realizar un Handoff espectral exitoso 

 

Para poder realizar un Handoff espectral con el mínimo error, este se basa en 3 

fases que son la medición, la decisión y la ejecución. 
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Medición: Esta fase es una de las más importantes ya que aquí se descubren 

los huecos espectrales a donde un usuario secundario podría conectarse. 

Decisión: Aquí se elige cuando y en que canal se realizará la movilidad de 

espectro, pero para tomar esta decisión se basa en los parámetros que ya se mencionó 

anteriormente. 

Ejecución: Esta es la última fase y aquí se realiza el cambio de un canal a otro. 

 

 
2.8 Importancia del análisis predictivo 

 

Con el pasar de los años el análisis predictivo se ha mucho muy popular en todas 

las áreas. Para esto existen muchas herramientas capaces de realizar una predicción 

para los eventos futuros, regularmente existen muchos métodos para poder predecir 

datos. En la actualidad estos sistemas se utilizan prácticamente casi en todo ya que 

sugieren tomar acciones lo que permite mejorar los resultados. La predicción en las áreas 

que más se la utiliza son en big data y también en el aprendizaje automático. 

 

 
2.8.1 El desarrollo de la big data 

 

La big data juega un papel muy importante en la predicción de los datos, esto se 

debe a que con esta información se realiza la predicción. Por tal motivo las mediciones 

que se realizan con sensores o algún otro instrumento deben estar bien realizadas ya 

que con esta valiosa información las empresas toman decisiones. 

 

 
2.8.2 Aumento de la competencia 

 

Entre más popular se vuelva la predicción en todas las áreas, más competencia 

va a ver, esto es muy importante ya que día a día los modelos predictivos van a mejorar 

lo que implica que van a ayudar a las empresas en sus problemas. Un ejemplo para 

poder entender de mejor manera el aumento de competencia es que algunas empresas 

utilizan la predicción para la energía eléctrica, pero puede venir otra persona presentado 

una predicción más eficiente para ahorrar la energía. 
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2.8.3 Tecnologías innovadoras para el uso del big data 

 
Cuando se menciona el big data es la parte más importante de la predicción ya 

que si no se tuviera esta base de datos no sería posible predecir. Para poder trabajar 

con una base de datos grandes las empresas utilizan programas como Spark y Hadoop, 

aunque cada vez se innovan nuevos programas que hace más fácil trabajar con los 

datos. Para poder predecir los algoritmos utilizan aprendizaje automático que se basan 

en construir modelos que permitan encontrar patrones o tendencias de los datos y así 

predecir un resultado futuro. 

 

2.8.4 Ejemplos de áreas donde se utiliza el análisis predictivo 

 
• Aeroespacial 

• Industria automotriz 

• Servicios financieros 

• Ingeniería mecánica 

• Producción y ahorro de energía 

• Medicina 

 
 

2.8.5 Análisis predictivo con MATLAB 

 

Entre más evolucionan las técnicas de predicción, más personas utilizan Matlab ya 

que esta herramienta permite aprovechar la base de datos técnicos y comerciales para 

poder predecir decisiones en base a esta información. Matlab ofrece muchas ventajas al 

momento de predecir puesto que realiza muchos análisis predictivos en distintas áreas 

como son en datos científicos, técnicos y comerciales, aparte puede trabajar con una 

base de datos muy grande [39]. Los beneficios de trabajar con Matlab son los siguientes: 

 

 
• En Matlab se puede trabajar con datos técnicos y comerciales, esto es debido a 

que este programa tiene un soporte nativo para tomar datos en tiempo real, estos 

datos pueden ser tomados de imágenes, sensores, binarios, telemetría y video, 

aparte permite trabajar con herramientas muy útiles como Spark y Hadoop. 
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• Gracias a Matlab las personas pueden configurar la ciencia de datos de acuerdo 

con su conveniencia, esto se da ya que Matlab posee herramientas muy útiles 

como procesamiento de imágenes, aprendizaje automático de los datos, 

funciones estadísticas y análisis de señales. 

• Se puede analizar los sistemas de tecnología de información (TI) gracias a Matlab, 

esto es debido a que se puede integrar en la nube, clústeres y sistemas 

corporativos. 

 

 
2.9 Python para predicción de datos 

 

Es el campo más actual de las telecomunicaciones, es muy interesante ya que 

existen infinidad de datos en el mundo los cuales se busca convertirlos en conocimiento 

a través de la observación de los datos para aprender cómo funcionan estos. Debido a 

las variadas librerías que se tiene hoy en la internet es mucho más fácil para las personas 

implementar algoritmos de aprendizaje a través de la plataforma Python, logrando así 

poder predecir eventos futuros. 

 

 
Se utiliza el programa Python para realizar la predicción de datos, lo cual en los 

últimos tiempos ha sido de gran interés para desarrollar algoritmos de predicción, a estos 

métodos se le denomina aprendizaje automático lo cual pertenece a la rama de 

investigación de la inteligencia artificial [40]. Para evitar largas horas de trabajo por el ser 

humano se crea un algoritmo que sea capaz de aprender de los datos para así crear un 

modelo eficiente para un objetivo específico, un ejemplo muy conocido sobre la 

predicción de datos a través del programa Python es el juego de ajedrez el cual analiza 

los datos y aprende a jugar este juego. 

 

 
2.10 Huecos espectrales 

 

Estos son aquellos espacios que existen en la red radioeléctrica, es decir si un 

usuario primario no está usando el canal en ese momento se crean huecos espectrales 

que pueden ser usados por los usuarios secundarios. En la actualidad se busca 
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aprovechar estos huecos espectrales para cubrir la demanda que existen en el internet 

inalámbrico, desarrollando así métodos para utilizar de forma eficiente el espectro, los 

cuales permiten utilizar la frecuencia requerida si esta está disponible. Se puede observar 

en la Figura 2.5 cuales son los huecos espectrales 

Figura 2.5 Huecos espectrales [51] 
 

Este método desarrollado se basa en la observación de datos, analizando los 

espacios en blanco y de acuerdo con las regulaciones que se tenga en cada zona 

específica se podrá establecer un método eficiente. Estos buscan siempre comprender 

bien las características de este canal para así poder evaluar y evitar que los SU 

interfieran con los PU, por ello aprovechar estos huecos espectrales es conveniente para 

que la tecnología de las redes inalámbricas siga creciendo. 

 

 
Existen diversas investigaciones sobre estos huecos espectrales las cuales 

mencionan que asignar un espacio en blanco a un usuario tiene varias dificultades como 

lo son que no se garantiza que el canal esté siempre disponible y que el canal cambiará 

constantemente su estado por un usuario principal, por lo que se pueden ocasionar 

interferencias [41]. Por ello se propone la predicción de espectro para así poder 

determinar con anticipación si un canal estará disponible y en qué momento un usuario 

principal ocupará este canal. 
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2.11 Método estadístico ARIMA 

 

Este modelo es uno de los más conocidos para realizar predicciones debido a su 

eficiente trabajo en las investigaciones realizadas. Este modelo tiene varias fases para 

su procedimiento como lo son: verificar con que modelo se va a trabajar, analizar los 

parámetros del modelo, realizar el proceso a las características que tiene le modelo y por 

último se realiza el pronóstico. A partir de este proceso se requiere conocer el proceso 

estocástico que generan los datos. 

 

 
Para poner en práctica el modelo ARIMA se requiere determinar ciertos 

parámetros necesarios para que este modelo sea el más optimo, la serie correcta para 

poder realizar los pronósticos debe tener una media y una varianza estacionaria [42]. 

Debido a que este modelo depende de tres variables que son (p, d, q) donde p indica el 

número de términos autorregresivos que tiene el sistema, d representa las veces que los 

datos necesitan ser diferenciados para volverlos estacionarios y por último la variable q 

indica las tendencias en la media móvil de carácter invertible. 

 

 
El modelo ARIMA ha sido desarrollado desde el año 70, la cual se basa en retomar 

datos del pasado a través de la observación de la serie de tiempo con respecto a su 

autocorrelación, por ello este modelo cuenta con la variable p en su ecuación principal la 

cual hace referencia a las variables autorregresivas, donde también se analizan los 

errores del pasado con ayuda de la media móvil. Es considerado un método eficiente 

para predicciones futuras. 

 

 
2.12 Método Maching learning LSTM 

 

Este método tiene la capacidad de trabajar con redes neuronales, estas trabajan 

basándose en cómo funcionan las neuronas del cerebro humano. Este método LSTM 

permite realizar predicciones futuras, el cual tiene la ventaja de ser estable y con mayor 

efectividad comparada con un algún otro método de predicción, debido a que este 
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método cuenta con una memoria larga puede trabajar de una mejor manera las series 

de tiempo. 

 

 
Es importante recalcar que se sugiere utilizar redes neuronales cuando los 

métodos tradicionales utilizados para la predicción no son capaces de resolver el 

problema, la idea de utilizar este método es contribuir a través de la observación de las 

series de tiempo poder realizar predicciones futuras, utilizando así la información 

existente en la red sobre el tema que se quiera realizar el trabajo y a través de ello poder 

realizar una predicción futura. 

 

 
Este modelo es utilizado para trabajos relacionados con detección de voz e 

imagen, gracias a que tiene la característica de selectividad, es decir cuenta con células 

de memoria que permiten identificar una imagen o voz. Este método da resultados muy 

buenos, debido a sus altos porcentajes de precisión, también a que trabaja con una 

aproximación no lineal y utiliza un autoaprendizaje de una forma adaptiva [43]. 

 

 
2.13 Series de tiempos 

 

Se llama serie de tiempo cuando se tiene varios datos que son observados en un 

tiempo determinado, los cuales se encuentran de forma ordenada según los datos y se 

los caracteriza de forma uniforme, esto quiere decir que los datos que se tomen para 

analizar van a depender todos de si, desde el primer dato hasta el último. Las series de 

tiempo casi siempre son analizadas para poder realizar predicciones futuras 

aprovechando los datos obtenidos de un área específica. 
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Estas se desarrollan de una forma en que predice un dato de acuerdo con los 

datos observados, esto lo realiza a través de las componentes de tendencia, 

estacionalidad y aleatoriedad que se pueden observar en la Figura 2.6. Las dos variables 

primeras se utilizan para determinar datos específicos de las series de tiempo y la última 

variable definida se utiliza para determinar datos aleatoriamente de acuerdo con las 

observaciones realizadas. Se puede decir que son una serie de datos las cuales van 

evolucionando con respecto al tiempo. 

 

Figura 2.6 Componentes de las series de tiempo [52] 

 
 

 

Se pueden organizar en series estacionarias y no estacionarias. Donde las 

estacionarias nos dicen que la serie se encuentra estable durante todo el tiempo, esto 

quiere decir que la varianza y la media de la serie analizada van a hacer constantes a lo 

largo de todo el tiempo, para definir si una serie de tiempo es estacionaria se debe 

analizar que la varianza sea constante con referencia a la media que se tiene 

respectivamente de la serie analizada [44]. 

 

 
Mientras que las series no estacionarias se definen porque la tendencia y la 

variabilidad de los datos a través del tiempo van cambiando, es decir siempre están de 

forma variable por ejemplo tienden a decrecer y a crecer durante toda la serie, esto 

implica que la serie no tiende a oscilar en un ambiente constante. Antes de trabajar con 

una serie de tiempo se debe determinar qué clase de serie es esta y luego de esto 

determinar la media, varianza y covarianza. 
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2.14 Redes Neuronales 

 

Esta área de estudio pertenece a la inteligencia artificial, es una de las ramas más 

importantes de esta debido a su enorme beneficio. Trabajan teniendo neuronas de 

conocimiento es decir analizan la naturaleza de los datos de acuerdo con las 

características de estos a través de la observación de su comportamiento y almacena 

esta información para predecir como se comportarán en un tiempo futuro. Este método 

está basado en cómo se comportan las neuronas del ser humano. 

 

 
Existen varias diferencias entre cómo trabajan las neuronas humanas y las 

neuronas de las redes neuronales una de ellas es la arquitectura que presentan las 

computadoras siguen el modelo Von Neuman, el cual ha sido implementado para trabajar 

con series complejas que varían rápidamente en el tiempo haciéndolo de una forma 

eficiente y segura [45]. Las neuronas del cerebro humano no necesitan ser programadas 

estas funcionan de forma natural analizando los estímulos que reciben las personas de 

lo que tienen a su alrededor. 

 

 
Las redes neuronales artificiales están arquitectónicamente diseñadas en paralelo 

de los respectivos elementos simples y están organizadas de una forma jerárquica, estas 

trabajan interpretando los datos del mundo y se encargan de procesar la distinta 

información de la red a través de un estado dinámico, debido a la variabilidad que existe 

en los datos. Son capaces de realizar tareas a través de su mecanismo como por ejemplo 

aprender de patrones definidos y aprender a clasificar según lo requerido. 
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CAPITULO 3 
 

 

3.1 Diseño del Proyecto 

 

En este capítulo se presenta la solución desarrollada para el proyecto de tesis. Se 

encontrará con diagramas de bloques que explican los pasos a realizar para resolver el 

problema plantado anteriormente, primero se tiene un diagrama de bloques básico el 

cual explica de forma general como se realizara la solución al proyecto, luego se presenta 

un diagrama de flujo de cómo funciona el algoritmo realizado para predecir la 

disponibilidad del canal en el espectro, después se tiene el diagrama de bloques 

detallado el cual presenta de una forma más específica los pasos a realizar para la 

solución del proyecto. Por último, se presenta los dos métodos realizados en lenguaje 

de programación con su respectiva explicación de cada paso del algoritmo planteado 

para resolver el problema del proyecto. 

 

 
3.1.1 Diagrama de bloques básico 

 
 

 

Figura 3.1: Diagrama de bloques 
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Para realizar este proyecto se basó en la Figura 3.1, primero se necesitará de una 

recolección de datos para poder determinar la disponibilidad del canal en el espectro, a 

través de dos métodos uno estadístico específicamente ARIMA y el otro método será 

con Machine Learning LSTM. Se comparará estos dos métodos con la base de datos 

obtenida y se comprobará cual de estos dos realiza una mejor predicción de canal 

disponible en el espectro. 

 

 
Analizar que método tiene mayor eficiencia es el propósito en el proyecto por lo 

cual para obtener resultados de la predicción de la disponibilidad de los canales en el 

espectro se lo realizó a través de un lenguaje de programación en el cual se asignó los 

valores de 1 y 0 para determinar cuando el canal se encuentra disponible y ocupado. 

 

 

Figura 3.2: Diagrama de flujo para la detección de canales disponibles 
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Cuando tenemos 1 quiere decir que el canal está disponible y cuando se tiene 0 

quiere decir que el canal se encuentra ocupado, en el diagrama de flujo de la Figura 3.2 

se puede ver cómo funciona el algoritmo para la detección de los canales disponibles en 

el espectro. 

 

 
Los algoritmos de predicción se realizaron en diferentes programas, el método de 

ARIMA en RStudio y el método de machine learning en Python debido a que estos 

programas contienen varias funciones útiles para el desarrollo de los algoritmos ya que 

permiten utilizar los datos obtenidos que se encuentran en Excel, exportándolos a través 

de los mismos programas. 

 

 
Se trabajó con el programa RStudio para desarrollar el método estadístico ARIMA, 

debido a que este facilita la visualización de los respectivos datos para poder realizar de 

una forma mejor la predicción de los canales disponibles en el espectro. El programa 

RStudio está diseñado en base a la estadística, por ello al ser ARIMA un método 

estadístico es más sencillo al momento de realizar el análisis. Para el método de LSTM 

se trabajó con Python debido a que este es fácil de utilizar, ya que cuenta con una sintaxis 

más aproximada al inglés, lo cual hace más fácil al momento de ejecutar los 

correspondientes algoritmos. 

 

 
Cuando se obtengan todos los datos requeridos de los algoritmos para realizar la 

respectiva predicción de los canales disponibles en el espectro, se procederá a comparar 

estos dos métodos para entender cuál de ellos está realizando la predicción de una forma 

más eficiente. Los valores para comparar no siempre serán los mismo debido a que estos 

cambiarán cada vez que se realice la predicción de espectro. 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figura 3.3: Diagrama de bloques completo 
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Para el diagrama mostrado en la Figura 3.3, primeramente, se dispondrá de una 

base de datos del espectro el cual contiene información de 3 canales, luego gracias a 

esta información se podrá predecir la disponibilidad del canal usando dos algoritmos, uno 

es el método estadístico y otro es el método de machine learning. 

 

 
3.2 Método estadístico (ARIMA) 

 
En este caso se trabajó con el método de ARIMA para poder predecir la 

disponibilidad del canal, se usó el lenguaje de programación de RStudio el cual permitió 

crear un algoritmo en base a las características que se desea. El modelo de ARIMA tiene 

3 parámetros importantes para poder trabajar adecuadamente, estos parámetros son p, 

d y q. La variable p simboliza el orden de auto regresión del modelo, q indica el orden de 

media móvil que significa cuantas observaciones pasadas va a tomar el método y d es 

el número de diferenciaciones que se debe hacer a los datos para que este sea 

estacionario. 

 

 
Al disponer de 3 canales se tendrá 3 modelos ARIMA diferentes ya que van a 

variar los parámetros de p, d y q, esto se debe a que los 3 canales van a tener diferentes 

datos. Cuando ya se haya implementado estos modelos lo siguiente que se hará es 

predecir el espectro y que error tiene esta predicción, para esto se calcula el error 

cuadrático medio (RMSE) que indicará que tan bueno es el modelo. Lo que se busca en 

esta parte es que el RMSE sea lo más pequeño posible ya que esto significará que la 

predicción del espectro va a tener muy poco error. 

 

 
Una vez ya realizada la predicción del espectro se procede a calcular la 

disponibilidad, para esto si los valores son menores a -75 dBm quiere indicar que el canal 

está disponible y se lo representa con un 1, pero si los valores son mayores a -75 dBm 

quiere decir que el canal se encuentra ocupado y por lo tanto se lo representa con un 0. 

En la disponibilidad del canal se obtuvo 3 resultados, el primero es la eficiencia de 

acuerdo con el tamaño de la muestra, el segundo es la probabilidad de predicción de la 

disponibilidad y por último el tiempo de demora del algoritmo. 
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3.2.1 Creación del algoritmo ARIMA 

 

Para poder crear el algoritmo para la predicción de disponibilidad del canal, 

primero se procedió a trabajar con RStudio ya que este programa es muy bueno cuando 

se trata de métodos estadísticos. Cuenta con librerías muy buenas para la predicción de 

datos. En este método se usaron las librerías que se las puede observar en la Figura 3.4, 

donde cada de una de estas es importante para poder realizar la predicción 

correctamente. 

 

Figura 3.4: Librerías a utilizar 

 

 

La librería forecast contiene varias funciones muy útiles para la predicción de 

datos, en este caso aquí se encuentra la función ARIMA que será de utilidad para poder 

predecir la disponibilidad del canal. La librería tseries permite manipular los datos 

relacionados a las series temporales, como aquí ARIMA trabaja con series temporales 

es muy importante esta librería ya que se puede jugar con los datos a conveniencia de 

lo que se desee realizar. 

 

 
La librería astsa es un paquete útil para trabajar con series de tiempo y también 

para poder realizar predicciones, además contiene herramientas estadísticas básicas 

que son necesarias para poder obtener los resultados de predicción del algoritmo. El 

paquete readr permite exportar los datos del computador al programa, en este caso se 

tienen los datos en formato .csv donde esta librería facilitará el trabajo y el manejo de los 

datos. 

Una vez importada las librerías se procede a llamar los datos que se encuentra 

en la computadora, para esto se utilizó el código que se puede observar en la Figura 3.5. 

Aquí se utiliza la función read_delim la cual permite exportar los datos al programa, 

además estos datos esta separados por punto y coma, y en este código se eliminó esa 
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variable ya que se desea que los datos no posean caracteres de este tipo porque luego 

no se los puede trabajar. 

 
 
 
 

 
Figura 3.5: Extracción de datos 

 

Luego para comprobar que se extrajo de manera exitosa los datos, se procede a 

graficarlos, este código se encuentra en la Figura 3.6, pero no se puede graficarlos 

directamente ya que este archivo contiene información de 3 canales diferentes, por tal 

motivo se debe llamar al canal específico con el que se desea trabajar. Cuando ya se 

realizó esto se procede a crear una señal en el tiempo que comienza en 1 y termina en 

la longitud del canal utilizado, luego gracias a la función plot se puede graficar todos los 

datos a utilizar. 

 

 

 

Figura 3.6: Código del gráfico del canal 

 

 

Una de las partes más importantes para poder crear el código ARIMA es que sus 

datos sean estacionarios, ya que si no lo son los resultados serán erróneos. En la figura 

3.7 se realizó una prueba de estacionalidad para los datos, en la cual se utilizó la función 

adf.text donde como resultado indica si el canal es estacionario o no. Si el canal no fuera 

estacionario se debería hacer diferenciaciones para que los datos se vuelvan 

estacionarios y poder trabajar con ellos. 

 

 

Figura 3.7: Código para prueba de estacionalidad 
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Debido a que ARIMA predice los datos de acuerdo con sus datos anteriores y de 

acuerdo con la tendencia de los datos, resulta difícil predecir el espectro esto se debe a 

que el espectro no tiene una tendencia fija y sus datos en el tiempo cambian demasiado. 

Por tal motivo se dividió los datos en 250 cortes para que así el modelo de ARIMA sea 

más eficiente al momento de predecir los datos futuros, el código para la separación de 

los datos está indicado en la Figura 3.8. 

 
 
 

 

Figura 3.8: Código para partir los datos en partes iguales 

 
 

 

El método de ARIMA se basa en 3 parámetros para poder predecir los datos, estos 

parámetros son p, d y q como se muestra en la Figura 3.9. Las variables p y q pueden 

ser cambiadas a conveniencia, pero la d debe ser fija. Antes se analizó el código de 

prueba de estacionalidad donde resultó que los datos eran estacionarios, cuando los 

datos ya son estacionarios el parámetro d debe ser cero y si no es estacionario el 

parámetro d debe ser aumentado hasta que se los datos se vuelvan estacionarios. 

 

 

Figura 3.9: Creación del modelo ARIMA 

 
 

Una vez creado el modelo se procede a hacer la predicicon de los datos, como se 

menciono anteriormente se separaron los datos en 250 partes por tal motivo se debe 

realizar la predicción 250 veces para esto se creó un for que esta descrito en la Figura 

3.10 y 3.11, este for va desde el corte 1 hasta el corte 250, para cada corte se realiza 
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una predccion donde se toma el 70% de datos para entrenar al modelo y 30% para la 

predcicion. 

 

 
Ya que se haya realizado la prediccion de espectro se procede a convertir los 

valores en 0 y 1 dependiendo de su valor, si son menores a -75 dBm representan un 1 y 

por otro lado si son mayores a -75 dBm representan un 0. Los valores 1 y 0 indican si el 

canal esta disponible o ocupado respectivamente. Una vez realizado esto se procede a 

comparar estos valores de prediccion de disponibilidad con los valores reales, de lo cual 

se obtiene el porcentaje de que tan eficiente esta prediciendo el modelo ARIMA la 

disponibilidad. 

 

 
Otra cosa muy importante que se obtuvo es el RMSE el cual indica cuanto error 

hay entre los datos predecidos con los datos reales. También se realizó el porcentaje de 

datos ocupados y disponibles que hay en el canal. 

 
 
 

 

Figura 3.10: Predicción de datos 
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Figura 3.11: Predicción de datos 

 
 
 

Por último, se obtienen los resultados de la predicción, al a ver 250 cortes, se 

tendrá 250 valores, por tal motivo se debe sacar el promedio de estos datos para conocer 

exactamente el porcentaje. El promedio que se observa en la Figura 3.12 representa que 

tan eficiente es el modelo ARIMA para predecir todos los canales disponibles, asimismo 

se puede observar que se sacó el promedio de todos de los datos disponibles y 

ocupados, además del promedio del RMSE. 

 

 

Figura 3.12: Código de los resultados 
 

  

3.3 Método machine learning (LSTM) 

 

Para la elaboración del algoritmo LSTM que predice la disponibilidad del canal se 

usó el lenguaje de programación de Python. LSTM es un método que se le da muy bien 

aprender toda clase de secuencias ya que trabaja con redes recurrentes las que permiten 

recordar la información pasada de todos los datos. En este caso a comparación de 

ARIMA solo se necesita un modelo para poder predecir la disponibilidad de los 3 canales, 
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esto se debe a que LSTM no trabaja con parámetros si no la función principal de este 

modelo es aprender de forma iterativa todos los datos del canal y así poder predecir de 

una forma más adecuada. 

 

 
Ya realizado el algoritmo lo primero que se realiza es calcular la predicción del 

espectro y ver que tan eficiente es esta predicción, para esto igual que ARIMA se obtuvo 

el RMSE el cual permite calcular el error que hay en la predicción. Una vez ya realizada 

la predicción del espectro se procede a calcular la disponibilidad del canal de la misma 

forma que se lo hizo para el modelo de ARIMA. Aquí también se obtuvo 3 resultados, la 

eficiencia de acuerdo con el tamaño de la muestra, la probabilidad de predicción de la 

disponibilidad y por último el tiempo de demora del algoritmo. 

 

 
El principal objetivo de haber realizado estos algoritmos es determinar cuál es 

más eficiente, para esto se procedió a comparar los parámetros que se obtuvo en la 

disponibilidad que eran la eficiencia de acuerdo con el tamaño de la muestra, la 

probabilidad de predicción de la disponibilidad y el tiempo de demora del algoritmo. Lo 

que se hizo luego es analizar todos estos parámetros para ARIMA y LSTM y así poder 

determinar el algoritmo con mayor eficiencia. 

 

 
3.3.1 Creación del algoritmo LSTM 

 

Para la creación del método de LSTM se trabajó con el programa Python, el cual 

su función principal es predecir la disponibilidad del canal. Se usó la herramienta Python 

debido a que esta cuenta con muchas librerías importantes, para la predicción de la 

disponibilidad de los canales en el espectro. En la Figura 3.13 se puede observar las 

librerías principales que se utilizaran para la creación del algoritmo LSTM. 
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A continuación, se describirá lo que realiza cada librería: 

 

• La librería numpy es muy importante ya que permite trabajar con arreglos, 

lo cual es esencial para poder ordenar los datos correctamente y poder 

predecir de una forma más eficiente. 

• Para poder entender de una mejor manera los datos se utilizó la librería 

matplotlib.pyplot, la cual permite graficar en dos dimensiones. 

• Al momento de tener la base de datos, es necesario tener una opción que 

permita exportar datos desde el computador hacia el programa, esto se 

logra gracias a la librería pandas. 

• La librería seaborn trabaja casi igual que matplotlib.pyplot, pero la 

diferencia es que esta proporciona una interfaz más avanzada, para que 

se puedan apreciar de una mejor manera los datos. 

Figura 3.13: Librerías a utilizar 
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• Cada vez que se ejecuta una línea de código puede aparecer una 

advertencia, para que no aparezcan estos avisos se utiliza la librería 

warnings. 

• Para que los datos se los ordene de una mejor manera es necesario que 

se guíen por un tiempo, esto se logra a través de la librería time. 

• La librería scipy contiene muchas funciones importantes para el manejo de 

los datos, entre las principales esta la FFT, la resolución de EDOs, la 

interpolación y la integración. 

• Statsmodels es un paquete que permite realizar modelos estadísticos. 

• Con la librería sklearn se puede predecir datos, este paquete está basado 

en las librerías SciPy, NumPy y matplotlib. 

• Esta librería math permite realizar operaciones matemáticas. 

• Keras es una librería que permite la predicción a base de redes neuronales, 

las cuales se basan en la inteligencia artificial. 

Cuando ya se exportan todas las librerías a utilizar, lo siguiente que se debe hacer 

es extraer los datos que están en el computador para esto se utiliza la librería de pandas. 

Aquí se usó la función pd.read para poder obtener los datos del archivo con formato .csv, 

en la Figura 3.14 se puede observar el código donde se está exportando los datos. 

 

Figura 3.14: Lectura de datos 

 
 
 

Una vez que se exportaron los datos lo siguiente que se debe hacer es verificar la 

información. Se tienen 3 canales para realizar la predicción en la Figura 3.15 se elige un 

canal para poder graficarlo. En este caso se utilizó la función plt.plot para obtener la 

gráfica del canal 2. 
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Figura 3.15: Canal para predicción 

 

 

Cuando se realice las mediciones de potencia de los canales siempre se obtendrá 

un error, a estos se los conoce como datos aberrantes, estos datos causan que la 

predicción no sea tan eficiente. En la Figura 3.16 se utiliza la función hist para poder 

realizar un histograma de los datos del canal y así saber de mejor manera como está 

distribuida la potencia de todos los datos almacenados en el canal 2. 

 

Figura 3.16: Limitar datos aberrantes 

 

Para poder eliminar las aberraciones se tuvo que limitar los datos de toda la 

información del canal 2, se tuvo que sacar el promedio de todos los datos para conocer 

por donde estaba la media y así tomar un rango de valores para los nuevos datos. En la 

Figura 3.17 se utilizó un for para establecer un límite superior e inferior en los datos y así 

poder obtener la nueva gráfica a través de la función plot. 
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Figura 3.17: Limitación de datos 

 

 

LSTM es un método que aprende continuamente, entre más datos se tenga mejor 

será la predicción. En este caso se le dio el 80% de los datos para que pueda entrenar 

y el 20% restante son para la predicción. Como se puede ver en la Figura 3.18 se realizó 

lo mencionado anteriormente para que el algoritmo diseñado pueda trabajar de una 

forma eficiente. 

 

Figura 3.18: Datos para predicción y entrenamiento 

 

 

En cualquier método de predicción siempre es bueno tener los datos ordenados 

en base al tiempo, por esto en la Figura 3.19 se realiza la asignación del tiempo a los 

respectivos datos. En t se asigna un intervalo de 7.2 seg y en t1 se asigna un intervalo 

de 0.01 seg para cada uno de los datos. 
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Figura 3.19: Tiempo para los datos 

 

Todo método para la predicción de espectro es difícil de tratar debido a que el 

espectro cambia constantemente de una manera abrupta, por tal motivo antes de 

ingresar los datos directamente al programa se debe tratarlos. En la Figura 3.20 se 

realiza una modulación para los datos, ya que esto ayuda a que el algoritmo LSTM pueda 

predecir de una manera más eficiente los canales disponibles en el espectro. 

 

 
Primeramente, para la modulación de los datos se realizó la fase modulante, lo 

cual consiste en multiplicar todos los datos de entrenamiento con una fase que en este 

caso es 0.285. Luego debido a que los valores del espectro están muy dispersos en un 

rango muy grande, se procede a establecer otro nuevo rango que va desde -1 a 1, al 

final obtendremos dos señales que son la señal portadora y la señal modulada. 

 

Figura 3.20: Modulación de datos 
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Ya realizada la modulación de datos se procede a graficar las señales, para esto 

se utiliza el código que se puede observar en la Figura 3.21 para la señal portadora y 

modulada, y en la Figura 3.22 en cambio se observa la señal modulada vs cambio de 

fase. 
 

 

Figura 3.21: Código de la señal portadora y modulada 

 
 
 
 

Figura 3.22: Código de la señal modulada vs cambio de fase 

 

 

Ya realizado la modulación de los datos se procede a tomar la señal modulada 

para poder convertirla a un vector 1D, para luego normalizar los datos y realizar la 

predicción. En la Figura 3.18 se sacó el 80% de toda la DATA, y en cambio en la Figura 

3.23 se sacó el 80% de los nuevos datos para entrenamiento y el 20 % para predecir. 
 

Figura 3.23: Entrenamiento y pruebas 
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Para que el algoritmo sea más eficiente se dispuso a crear una función la cual 

permite obtener los datos separados de entrenamiento y prueba. Esta función tiene tres 

entradas la primera es la base de datos con la que se está trabajando, la segunda es la 

característica para entrenar los datos, que en este caso tiene el valor de 90 y por último 

está el ancho de ventana de predicción, en la Figura 3.24 se puede observar lo descrito 

anteriormente. 

 
 
 

Figura 3.24: Creación de una función para entrenamiento y prueba 

 

 

Cuando se creó la funcion para el entrenamiento y las pruebas, luego se la utiliza 

para crear todas las entradas y salidas del entrenamiento. A todos estas variables se 

las debe convertir en arreglos como se puede ver en la Figura 3.25. 

Figura 3.25: Entradas y salidas para el entrenamiento de datos 

 
 

 

Para la predicción de los datos se utilizó las funciones que se encuentran en la Figura 

3.26, en este método de LSTM se entrenó 500 veces los datos para obtener una 

predicción más precisa. Después de realizar el entrenamiento se procede a hacer 20 

épocas del modelo, esto quiere decir que se están realizando 20 predicciones, para luego 
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sacar un promedio de estos datos ya que con una sola muestra no se puede concluir de 

una forma confiable. 

 

 
Los resultados de la ejecución de este código van a hacer distintos, pero no deben 

variar mucho, ya que todas las predicciones realizadas tienen los mismos datos de 

entrenamiento. 

 

Figura 3.26: Modelo LSTM para predicción de datos 

 
 

 

Para comprobar que el modelo está trabajando correctamente en la Figura 3.27 

se procedió a sacar el error cuadrático medio de la predicción, en este caso mientras 

menor sea el valor del error cuadrático medio, mejor será el modelo al momento de 

predecir los datos, pero por otra parte mientras mayor sea el error quiere decir que el 

modelo no es muy eficiente. 

 

Figura 3.27: Error cuadrático del modelo LSTM 

 

En la Figura 3.28 se puede observar el código para la corrección de fase de los 

datos, esto se realiza después de la modulación para corregir los valores y así se pueda 

realizar la predicción de una mejor manera en el algoritmo. 
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Figura 3.28: Corrección de fase 

 

Para observar de una mejor manera la señal portadora, moduladora y modulada 

se realizó el código que se puede encontrar en la Figura 3.29, la cual muestra las tres 

señales en un solo grafico para así poder tener una referencia entre las señales y verificar 

que estén trabajando correctamente. 

Figura 3.29: Señal portadora y modulada 

 

Ya que se tiene la señal modulada y se mejoró los errores que tenían los datos, 

después se realiza la predicción. Para esto se utilizó una función que ya se la estableció 

anteriormente que se llama créate_dataset la cual permite separar datos para el 

entramiento y prueba. La función model.predict ayudo a la predicción de los valores del 

espectro, luego de realizar esto se obtuvo el error cuadrático medio como se puede ver 

en la Figura 3.30. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figura 3.30: Predicción para señal modulada 
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Todos los datos se encuentran entre 1 y -1 y al momento de hacer la predicción 

algunos valores no estarán dentro de este rango, para esto en la Figura 3.31 se 

implementó un código que permita corregir estos valores. Cuando los valores son 

mayores que 1 el código los transforma en 1 y en el otro caso cuando son menores a 1 

los transforma a -1. 

 

Figura 3.31: Filtro para predicción mayores que 1 y menores que -1 

 

Cuando se trataron los datos se les realizó una modulación para que así al 

momento de realizar la predicción sea más eficiente, pero cuando se hizo esto a los datos 

originales se los llevó a otro rango por tal motivo en la Figura 3.32 se elaboró un código 

para que los datos vuelvan a su rango original 

 

Figura 3.32: Demodulación de datos 

 

 

Después de realizar la predicción del espectro, se procedió a calcular la 

disponibilidad del canal en el espectro, para esto se creó una función que está definida 

en la Figura 3.33. Esta función posee dos entradas una es un conjunto de datos y la otra 

entrada es el valor threshold que en este caso es -75 dBm. Al final se tendrá una salida 

que será una lista de datos conformada por 0 y 1, esto representa si el canal se encuentra 

disponible u ocupado. 
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Figura 3.33: Función de disponibilidad 

 
 
 

Para saber el porcentaje de disponibilidad del canal a utilizar se realizó el código de la 

Figura 3.34, donde se obtuvo la disponibilidad real del canal, la disponibilidad de 

predicción con el método LSTM y por último el error relativo de la disponibilidad del canal 

en el espectro. 

 

Figura 3.34: Porcentaje de disponibilidad real y de predicción 

 

 

Para evaluar el rendimiento del método LSTM se procedió a crear una matriz de 

confusión, a través del código que está en la Figura 3.35. En esta matriz se obtuvo un 

parámetro muy importante que es la exactitud del método implementado LSTM. 
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Figura 3.35: Matriz de confusión de la Disponibilidad 

 

 

Al final de ya haber realizado la prediccion del espectro y la disponibilidad del 

canal se obtuvo parámetros muy importante para ver que tan bueno es el modelo. Se 

obtuvo el error cuadrático del modelo LSTM, la señal modulada y de la demodulación, 

además se sacó el valor del factor de correlacion Spearman para la señal modula vs la 

señal predecida y de la señal original vs la señal demodulada. Otros parametros que se 

encontraron fue la disponibilidad real y predicha del canal, a parte gracias a estos se 

pudo obtener el error relativo de disponibilidad. Por último se obtuvo la matriz de 

confunsión de la disponibilidad con la cual se encontró la exactitud del modelo. 

 

Figura 3.36: Parámetros obtenidos con el método LSTM 
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CAPITULO 4 
 

 

4.1 Resultados 

 

En esta sección se hablará acerca de los gráficos y datos que se obtuvieron al 

momento de usar los métodos de predicción de LSTM y ARIMA, luego se analizará los 

resultados obtenidos para ambos métodos los cuales fueron la probabilidad de 

predicción de los canales disponibles, el RMSE, la eficiencia de acuerdo con el tamaño 

de la muestra y el tiempo que se demoran en ejecutarse los algoritmos. Realizando una 

comparación de los resultados de ambos métodos se puede determinar cuál es más 

eficiente al momento de predecir la disponibilidad de un canal. Para poder visualizar de 

una mejor manera los datos se elaborará una tabla acerca de estos dos métodos. 

 

 
4.2 Método LSTM 

 

Al haber 3 canales se dispondrá de 3 predicciones para este método, en este caso 

primero se realizó una predicción del espectro que se muestra en la Figura 4.1, 4.2 y 4.3 

las cuales corresponden al canal 1, canal 2 y canal 3 respectivamente. Después se 

elaboró la predicción de la disponibilidad que tendrá el canal lo cual se lo podrá observar 

más adelante. 

 
 

Figura 4.1: Prediccion del espectro para el canal 1 
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Figura 4.2: Prediccion del espectro para el canal 2 

 
 

Figura 4.3: Prediccion del espectro para el canal 3 

 
 

Para todos los canales se tomó el 80% de los datos para el entrenamiento y el 

20% para la predicción, en la Figura 4.1, 4.2 y 4.3 la señal de color rojo es el espectro 

original y la señal de color azul es la predicción. En todas las Figuras mencionadas 

anteriormente se puede decir que el método LSTM hace una muy buna predicción del 

espectro ya que la gráfica original con la que se predijo no es tan diferente. 
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Figura 4.4: Prediccion del espectro para el canal 1 

4.3 Método ARIMA 

 

Para este método se elaboró dos algoritmos uno en Python y uno en RStudio, al 

momento de su ejecución se decidió trabajar con el algoritmo realizado en Python debido 

a que este mostraba mejores resultados al momento de la predicción del espectro, 

aunque para la predicción de disponibilidad ambos métodos mostraban un resultado 

similar. 

En el método de ARIMA también se realizó la predicción de los 3 canales que se 

tiene, así mismo en este caso se utilizó el 80% de los datos para el entrenamiento y el 

20% para la predicción. En las Figuras desde la 4.4 hasta la 4.6 se puede observar la 

predicción del espectro. 
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Figura 4.5: Prediccion del espectro para el canal 2 

 

 

Figura 4.6: Prediccion del espectro para el canal 3 

 

 

Al usar el método de ARIMA se puede decir que no es un buen método para la 

predicción de espectro ya como se observa en la Figura 4.4, Figura 4.5 y Figura 4.6 la 

señal original con la señal que se predijo no es igual. Para poder concluir si este método 

es bueno o malo prediciendo la disponibilidad se elaboró una tabla que se la mostrará 

más adelante, donde indicará el RMSE de este método, además de la efectividad de 

ARIMA. 

 

 
4.4 Comparación de los métodos LSTM y ARIMA 

 
 

Para poder comparar estos métodos se elaboró tablas donde mostrará el RMSE y 

la efectividad de los algoritmos que se realizó. En la tabla 4.1 se puede observar la 

exactitud del modelo de ARIMA y LSTM, cabe recalcar que estos resultados son usando 

el 80% de los datos para el entrenamiento y 20% para la predicción. Además, se tomó 

10 resultados debido a que LSTM al ser una red neuronal sus predicciones cambiarán 

cada vez que se ejecute el algoritmo. 
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Tabla 4.1: Exactitud del modelo LSTM y ARIMA 

 

 

Los datos del método LSTM cambian, pero los de ARIMA no, esto se debe a que 

ARIMA al momento de predecir los datos trabaja con series temporales, en el cual crea 

un modelo que se basa en los parámetros p, d y q. Por tal motivo por más que se ejecute 

el algoritmo los resultados serán iguales ya que como los datos no cambian siempre 

creará el mismo modelo y los datos predichos siempre serán los mismos. 

Al observar la tabla 4.1 se puede concluir que para este caso el modelo de LSTM 

tiene una mejor predicción de disponibilidad ya que para el canal 1 tiene una exactitud 

de 0.8087063, el canal 2 de 0.8695720 y el canal 3 de 0.8220490, en cambio ARIMA 

tiene una exactitud menor a esto ya que el canal 1 es de 0.6934, el canal 2 es de 0.7971 

y el canal 3 de 0.6872. 

Otro de los parámetros que se evaluó es el RMSE ya que a través de este se 

puede saber el error que tendrá el modelo. En la tabla 4.2 se encuentran los resultados 

del RMSE de los modelos LSTM y ARIMA. Aquí se puede concluir que el método LSTM 

tiene menor error en comparación a ARIMA ya que LSTM tiene un error para el canal 1 

de 3.9002554, el canal 2 de 4.9326732 y el canal 3 de 3.0402982, en cambio ARIMA 

tiene un error mayor debido a que el canal 1 tiene un valor de 6.539086, el canal 2 de 

8.972167 y el canal 3 de 4.687055. 
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Tabla 4.2: RMSE del modelo LSTM y ARIMA 

 

Cabe recalcar que los resultados que se muestran en la tabla 4.2 corresponden al 

error que existe en la demodulación de los datos, este no es el error de la disponibilidad. 

El método LSTM es muy bueno prediciendo el espectro, pero también tiene sus fallas, 

en cambio ARIMA no es muy bueno prediciendo el espectro. Ambos métodos al 

momento de predecir la disponibilidad mejoran debido a que se asigna un valor de 

threshold de -75 dBm, donde los valores que sean mayores representan que un canal 

está ocupado y los valores menores indican que un canal está disponible. 

Para concluir que algoritmo es más eficiente de acuerdo con el tamaño de la 

muestra se elaboró dos tablas más, donde se utilizó el 70% de los datos para el 

entrenamiento y el 30 % para la predicción. En la tabla 4.3 se muestra el nuevo valor de 

exactitud para los modelos cambiándole estos parámetros, para LSTM se obtuvo una 

exactitud en el canal 1 de 0.8091976, el canal 2 de 0.86679197 y el canal 3 de 0.8349691, 

y para ARIMA los resultados en el canal 1 fue de 0.7116666, el canal 2 de 0.8098 y el 

canal 3 de 0.7066666. 
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Tabla 4.3: Exactitud del modelo LSTM y ARIMA 

 

 

La tabla 4.3 en comparación con la tabla 4.1 indica de acuerdo con los resultados 

obtenidos que el método ARIMA mejora sus resultados cambiando el tamaño de la 

muestra, esto se debe a que ARIMA crea un modelo para poder realizar la predicción y 

en este caso está creando un mejor modelo con el 70 % de los datos para el 

entrenamiento. Para LSTM los resultados no varían mucho, aunque entre más datos se 

tenga en el método LSTM este realizará una mejor predicción debido a que este trabaja 

con redes neuronales recurrentes que aprenden constantemente. 

 

 
Cambiando el tamaño de la muestra el RSME aumenta para ambos algoritmos, 

esto se debe a que ahora se tendrán más datos para predecir y por lo tanto esto generará 

más error en los modelos. Como se puede ver en la tabla 4.4 se tiene que el RMSE del 

método LSTM para el canal 1 es de 4.1137999, el canal 2 de 5.3553889 y el canal 3 de 

3.0880093, en cambio para ARIMA se obtiene en el canal 1 un valor de 6.624848, el 

canal 2 de 9.687838 y el canal 3 de 4.711437. 
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Tabla 4.4: RMSE del modelo LSTM y ARIMA 

 

 

Por último, para obtener el tiempo de ejecución de los algoritmos se tomó el lapso 

que demora cada algoritmo en predecir los datos, aquí está incluido el tiempo que tarda 

en formar el modelo. Para esto en la tabla 4.5 se puede observar el tiempo de ejecución 

para cada método de acuerdo con el tamaño de la muestra empleada. 
 

Tabla 4.5: Tiempo de ejecuación del modelo LSTM y ARIMA 

 
 
 

Al aumentar los datos del entrenamiento los algoritmos se demoran más, esto se 

debe a que estos métodos se tardan más creando su modelo que prediciendo los datos. 

ARIMA por su parte se observa que aumenta demasiado su tiempo en la predicción de 

datos cuando se añade más datos en la parte de entrenamiento. 
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CONCLUSIONES 

 

• Se descubrió que cada canal tiene diferente comportamiento, por tal motivo para 

el algoritmo de LSTM al ser una red neuronal no necesitará cambios al momento 

de realizar la predicción de todos los canales, en cambio para ARIMA se debe 

realizar un cambio en los parámetros de acuerdo al canal que se utilice. 

 
• Se investigó el funcionamiento del método de ARIMA donde su principal 

característica para que el algoritmo trabaje correctamente es que sus datos sean 

estacionarios, además este modelo se rige por tres parámetros muy importantes 

que se los denota como p, d y q. En el caso de los tres canales que se disponían 

todos eran estacionarios, por tal motivo no se tuvo que hacer un trabajo adicional 

para volverlos estacionarios. 

 
• Se diseñó el algoritmo para el método de ARIMA en dos lenguajes de 

programación que son Python y RStudio, al momento de crear ambos códigos se 

observó que los resultados obtenidos en el programa Python eran más 

convenientes para la predicción del espectro. 

 
• Se determinó los resultados con el método ARIMA donde se observó que este no 

es un buen método para la predicción de espectro debido a que este predice los 

datos de acuerdo con su comportamiento y tendencia, pero el espectro no posee 

un comportamiento ni tendencia fija ya que los datos cambian muy bruscamente 

de un rato a otro. 

 
• Se investigó el método LSTM el cual trabaja con redes recurrentes lo que quiere 

decir que este recuerda estados previos, por tal motivo entre más datos tenga 

este modelo para el entrenamiento mejores serán sus resultados, aunque el 

tiempo de predicción será mayor. 

 
• Se diseño el algoritmo de LSTM en el programa Python, ya que este permite 

trabajar de una forma más sencilla las redes recurrentes, en este caso primero se 

trató los datos para luego poder realizar una mejor predicción de la disponibilidad. 
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• Se determinó los resultados para el método de LSTM, donde se pudo concluir que 

este método es muy bueno para la predicción de la disponibilidad, ya que se 

obtuvo un porcentaje de exactitud alto para la predicción de la disponibilidad en 

los tres canales. 

 
• Se comprobó que el método LSTM no tiene cambios significativos al momento de 

variar el tamaño de la muestra de 80% a un 70% de datos para el entrenamiento, 

mientras que el método ARIMA si presenta mayor cambio al momento de variar 

el tamaño de la muestra, aquí ARIMA crea un mejor modelo con el 70% de los 

datos que con un 80%. 

 
• Se pudo observar que el método LSTM tiene un menor tiempo de predicción de 

datos comparado con el método de ARIMA, aunque para mostrar todos los 

resultados finales ARIMA posee un tiempo menor que LSTM. 

 
• Se evaluó la probabilidad de predicción de los canales disponibles de cada 

método, donde se concluyó que el modelo de LSTM tiene una mayor exactitud al 

momento de predecir la disponibilidad de los canales 

 
• Se demostró que para los métodos LSTM y ARIMA el mejor para la predicción de 

canales disponibles en el espectro es el método de LSTM ya que es más eficiente 

al momento de predecir la disponibilidad, debido a que tiene una mayor exactitud, 

un menor tiempo de predicción de datos y un menor RMSE comparado con el 

método ARIMA. 

 
• Se pudo comprobar que para el método LSTM una sola ejecución del código no 

basta para afirmar la exactitud y el RMSE del método, por ello se realizó 10 

ejecuciones al algoritmo donde se obtuvieron resultados diferentes para poder 

sacar un promedio entre estos y así obtener un resultado final más preciso. 
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RECOMENDACIONES 

 

• Se recomienda al momento de usar el método ARIMA para otros canales verificar 

que los datos sean estacionarios, esto se lo puede realizar a través de la gráfica 

o con un código en el programa utilizado, si no son se debe volverlos estacionarios 

para que el algoritmo funcione correctamente. 

 
• Instalar todas las librerías a utilizar en el programa que se realice el algoritmo a 

treves del cmd del computador y comprobar que estas funcionen correctamente 

antes de realizar el diseño del código, para así evitar problemas al momento de la 

ejecución del algoritmo. 

 
• Al momento de utilizar el código de ARIMA para la predicción de la disponibilidad 

de un canal diferente a los que se trabajó, se recomienda cambiar los parámetros 

p, d y q, ya que para cada canal estos parámetros siempre van a hacer diferentes. 

 
• Estos algoritmos de ARIMA y LSTM implementados funcionan únicamente para 

predecir el espectro, por tal motivo si se desea predecir alguna otra clase de datos 

se debe cambiar el código a conveniencia. 
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