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RESUMEN

En el trabajo presentado a continuacién se disefié 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 implementaciéon de este algoritmo se utilizé
el lenguaje de programacion Python. Para evaluar su efectividad se lo comparé con un
método tradicional estadistico como es ARIMA, algoritmo que fue disefiado en dos
diferentes lenguajes de programacion que son RStudio y Python.

En el primer capitulo se detalla la problemética que llevé a realizar la investigacion del
trabajo, para esto se investigo varias soluciones ya desarrolladas a este problema. Por
altimo, se elaboré una solucién para la prediccién de los canales disponibles en el
espectro. En el segundo capitulo se detallaron todos los conceptos posibles para poder

entender el funcionamiento del espectro y de la radio cognitiva.

En el tercer capitulo se presenta el desarrollo de la solucion tanto para el algoritmo de
machine learning (LSTM) como para el algoritmo estadistico (ARIMA), donde se muestra
el cbédigo desarrollado para cada método con una respectiva descripcion de como
funciona cada linea de cddigo. Para el cuarto capitulo se obtuvieron los resultados de la
prediccidon de los canales disponibles, en donde se encontré tres pardmetros importantes
como el accuracy, el tiempo de ejecucion y el RMSE de cada algoritmo. Al final se realizé
la comparacién de cada método de prediccién para determinar que método es mas

eficiente.



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 DEFINICION DEL PROBLEMA

Con el paso del tiempo los usuarios que utilizan el espectro han ido creciendo
exponencialmente, por ejemplo, el trafico de la telefonia movil se increment6 4 veces
desde el 2010, esto se debe a que cada afio mayor cantidad de personas tiene la
tecnologia para utilizar el espectro [1]. El espectro tiene una cantidad limitada y por tanto
entre mas usuarios se tenga este no sera suficiente para abastecer a todos y aqui se
producira una congestion haciendo que los usuarios no puedan utilizar los dispositivos

para conectarse al espectro y por tanto no podran transmitir ni recibir informacion [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 poblacion [3], los usuarios que tienen dispositivos moviles alcanzan un
porcentaje de 66,6 % de la poblacion 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 educacion 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 mas, provocando escases de espectro, para solucionar este
problema hay diversas investigaciones, una de las investigaciones mas 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 inalambricas heterogéneas [6].

La deteccion en OSA introduce retrasos de tiempo que reducen la precision de los

resultados de la deteccion, es decir, si un usuario va a hacer uso de este acceso dinamico
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en tiempo real pueden existir colisiones, por ende, hay una pérdida de tiempo. Segun
estudios realizados el modelo de movilidad de espectro tradicional siempre da como
resultado colisiones de transmisién ya que un usuario de radio cognitiva no evacua su
canal actualmente ocupado antes de la deteccidn de los usuarios principales [7]. Por ello
para aprovechar el espectro evitando retardos y colisiones entre los usuarios se ha
propuesto la prediccidén de espectro como solucion.

La prediccion 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
prediccidon del espectro es capaz de ahorrar entre 20% a 40% de energia comparado con

la radio convencional [9].

1.2 JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

Los motivos que llevaron a realizar el disefio y comparacion del rendimiento de
prediccién de espectro del método estadistico con el método de machine learning, se
basan en que la deteccion de espectro en OSA produce atrasos de tiempo lo que provoca
una disminucion en la exactitud de los resultados, también produce un gran consumo de

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

Por lo que a través de este proyecto al implementar la prediccion de espectro se
tendra varias ventajas entre las que se pueden destacar son un significativo ahorro de
energia, reduccion de costos en la construccién 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 mas [11]. Por ello con este
proyecto se busca hacer un uso racional y eficiente de energia, 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 prediccion se puede evitar la mayor
cantidad de colisiones entre los usuarios primarios y secundarios, dando asi una solucion
inmediata de descongestionamiento en el espectro radioeléctrico al reutilizar los canales
desocupados sin pérdida de tiempo ya que no se estara realizando la deteccién en tiempo

real.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GENERAL

- Disefiar, implementar y comparar los algoritmos para la prediccién de
espectro, utilizando el método estadistico (ARIMA) con el método de

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

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Descubrir informacién sobre el comportamiento del espectro en
diferentes canales, la cual servird como base de datos de los algoritmos
LSTM y ARIMA.

- Investigar coémo funciona el método estadistico de ARIMA para la
prediccion.

- Disefiar el codigo del algoritmo estadistico (ARIMA) a través de la
herramienta de Python.

- Determinar los resultados de predicciéon de espectro del algoritmo
ARIMA.

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

- Disefiar el codigo del algoritmo machine learning (LSTM) a través de la
herramienta de Python.

- Determinar los resultados de prediccion de espectro del algoritmo
LSTM.

- Determinar el modelo mas eficiente con respecto al tamafio de datos.
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- Determinar el tiempo que se demora cada método en realizar el proceso
de prediccion del espectro.

- Evaluar la probabilidad de prediccion que posee cada algoritmo.

- Demostrar que método es mas eficiente al momento de predecir los
huecos espectrales, tomando en cuenta los parametros antes

evaluados.

1.4 ESTADO DEL ARTE

En India, la Universidad de Ciencia y Tecnologia de Kochi ha realizado un enfoque
simple basado en el teorema bayesiano para predecir el estado de ocupacion del
espectro del usuario primario (PU) [12]. Su rendimiento se compara con el método
basado en la media movil ponderado exponencial (EWMA), para predecir la informacion
de ocupacion del espectro. Se encontré que el enfoque bayesiano tiene un desempefio

de prediccion de probabilidad que necesita mejorar.

En Singapur la Escuela de Ingenieria Informatica y la Universidad Tecnol6gica de
Nanyang disefid un predictor de estado del canal utilizando un esquema adaptativo, es
decir un modelo de Markov oculto (HMM). Se realiz6 un analisis de rendimiento del
esquema de prediccion del estado de los canales y se investigo la precision del esquema
de prediccion. Se pudo observar que la predicciéon del estado del canal es conveniente

para el acceso oportunista al espectro [13].

La Universidad Distrital implementé un método de prediccion de espectro basado
en arboles de decision 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 util, debido a que aporta con la prediccion del
estado del canal, evitando asi el retraso en la busqueda de canales disponibles, la
utilidad de este método estadistico va a depender de las distintas necesidades que se

desean lograr.
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En Cuba, la Universidad Tecnoldgica “José Antonio Echeverria” realiza un modelo
de cooperacion, para un censado cooperativo en el acceso oportunista al espectro
basado en Teoria de Juegos, especificamente en juegos de formacion de colisiones. El
algoritmo fue implementado en Matlab y se comprobé su funcionamiento con 10, 15y 50
usuarios secundarios (SU). Ademas, se implementdé en C++ para incluirlos en la
plataforma del software HEATS-RT, software para la vigilancia del espectro

radioeléctrico disefiado para un grupo de investigacion [14].

Una tesis presentada a la Facultad de Old Dominion University de Norfolk realizo
una investigacion sobre las herramientas de aprendizaje automatico, incluidas las redes
neuronales recurrentes (RNN), para problemas de radio cognitivos [15]. Se demostré que
las redes neuronales recurrentes son Utiles para la prediccion 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 Ingenieria en la ciudad de Bogota implemento
Support vector machine (SVM), para predecir el comportamiento de los PU, donde se
plantea una forma de ingresar con anticipacion los pedidos de los SU en la Base Station
(BS). Asi se reduce el tiempo que le toma para poder asignar el espectro y crear
diferentes posibilidades para la seleccion de canales eficientes, los cuales toman como
referencia la clasificacién 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 Optimo para predecir en radio cognitiva, es decir este modelo es capaz de predecir

como se comportara un usuario primario, pero de una forma erronea.

En Bogotéa se ha realizado un proyecto curricular en la especialidad de ingenieria
sobre la prediccién 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 esta basada en el
principio de Bellman. Como resultado se obtuvo que la implementacion de este método

mejoré el rendimiento de los SU en entornos dinamicos [17].
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Un articulo cientifico publicado en la ciudad de Bogota 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 disminucién del 62% en los respectivos
tiempos de operacion y una reduccién del 36% con respecto al nimero 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 pais de Colombia propone algunos
algoritmos para la asignacion del espectro entre ellos esta la l6gica difusa que es una
herramienta utilizada para mejorar el manejo del espectro solo cuando se conoce la
ubicacion exacta de los canales y el uso de estos [19], asi el usuario secundario puede
conectarse sin ningun problema a los huecos del espectro que da el método de la l6gica
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 Iégica difusa utilizado en radio cognitiva [19]
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En una universidad de la ciudad de Cuba, se realizé una investigacion sobre los
algoritmos genéticos los cuales fueron desarrollados e inspirados en el crecimiento de
los seres vivos, su funcidn principal es optimizar las soluciones de un problema. Este
método trabaja modificando su “poblacién”, 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 mas optima [20].

Por otro lado, la revista TECNURA menciona que la ventaja de usar el algoritmo
genético en la radio cognitiva permite operar facilmente las limitaciones y objetivos de
una manera parcial [21], es decir que las soluciones ineficientes que encuentre este
algoritmo simplemente seran eliminadas. Este método se basa en la blusqueda de
armonia para asi poder designar un respectivo canal 6ptimo, esto lo logra gracias a la

construccion de un segmento para poder asignar los canales.

Para mejorar la eficiencia del espectro el instituto Nacional de Tecnologia,
Hamirpur ubicado en la India propuso la investigacion del algoritmo Simple additive
weighting (SAW) basado en la toma de decisiones multicriterio (MCDM), ya que este
método es el mas utilizado debido a su baja complejidad. La toma de decision de este
algoritmo lo hace calculando una suma donde estan todos los atributos. Para la
asignacion del espectro el algoritmo dispondra de varios canales y cada uno de estos
canales tendra su puntaje. Al final la toma de decision para elegir el canal solo dependera
de la puntuacion de este [22].

En la revista internacional de ingenieria electronica y de comunicacion se analizé
dos métodos de prediccion del espectro el Multiplicative exponent weighting (MEW) y
Grey relational analisis (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
altimo su rendimiento es de 45.83% y en cambio el algoritmo GRA alcanzd 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 logré un rendimiento de 29.16%.

19



En base a todas las soluciones posibles, este proyecto se diferencia porque
utilizara el algoritmo de machine learning long short-term memory (LSTM) para predecir
el espectro, este método se lo comparara con uno estadistico para comprobar cual es
mas 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, ademas a medida que se pongan mas datos este método sera mas efectivo

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

1.5 DESCRIPCION DE LA SOLUCION PROPUESTA

Debido al incremento de usuarios el espectro cada dia esta mas limitado y como
se menciono anteriormente existen varios métodos para solucionar este problema, cada
meétodo tiene ventajas y desventajas, por tal motivo se desea implementar una nueva
solucion, que es la utilizacion de los algoritmos de machine learning especificamente
LSTM los cuales permiten predecir el espectro. Estas redes neuronales como se las
conoce se les evaluara su rendimiento comparandolas con un método tradicional en este
caso con el método autoregressive integrated moving average (ARIMA) que trabaja con

series temporales.

BANDAS DE -
31 0]U) (ol EEC-NIE———— (. S— A AR
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Figura 1.2. Huecos espectrales a lo largo del tiempo
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Como se puede observar en la Figura 1.2 existiran huecos en el espectro a los
cuales un usuario secundario podra conectarse, los métodos de ARIMA y LSTM
predeciran si los huecos encontrados son adecuados para poder conectarse a ellos, cada
meétodo lo hace de una forma especifica, pero al final lo que se desea es evaluar que

algoritmo es mas eficiente.

Para determinar que método es mas eficiente se evaluard el tiempo de
procesamiento de cada método para encontrar y asignar un canal al usuario secundario,
también se estimara en los métodos el tamafio de la muestra, para ver cual es mas
preciso con menos datos y por ultimo se obtendra la probabilidad de prediccion que tiene

cada método.
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CAPITULO 2

2.1 MARCO TEORICO

En esta parte del informe se realizan las respectivas investigaciones de los
conceptos que seran utilizados en esta tesis, este ayuda a tener bases tedricas sobre los
temas que se necesitan conocer para poder desarrollar el respectivo proyecto. Esta parte
se enfocara a establecer en que zona de estudio se encuentra el proyecto a desarrollary

permitira dar un soporte a la propuesta de solucion 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 tecnologias como para las radiocomunicaciones, lo que se realiza
dentro de esta area es permitir el intercambio de informacion entre el receptor y emisor por
medios que no estan siendo guiados. El espectro radioeléctrico tiene dos componentes
importantes: la propagacion que tiene una onda con sus respectivas funcionalidades con

distintas frecuencias y los respectivos adelantos cientificos de la actualidad.

Para realizar actividades con el espectro radioeléctrico en este momento no se
designan con Unidn 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 transmision, tampoco UIT-R asigna frecuencias mayores a
275 GHz debido a que la tecnologia de la actualidad aun esta limitada y por falta de

investigacion 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 estan dentro de la zona regulada.

100 ke 10 km 1 km 100 m 10m 1m 10 em 1 om 1 man
~4—— increasing wavelength = - 1muimfrmw =
T 30 kHz. 300 khz 3 MHz 30 Mz 200 MHz FoHe 30 GHz 300 GHz

© 1999 Encyclopedia Britannics, Inc.
Figura 2.1. Espectro radioeléctrico [50]

2.2.1 Conceptos béasicos utilizados en el espectro radioeléctrico.

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

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

BANDAS DE FRECUENCIA

Numero . i Abreviaturas

Simbolos Gama de Subdivisién metrica .

de ) ) ) métricas para
en ingles frecuencias correspondiente

banda las bandas

4 VLF 3a30KHz Ondas miriamétricas B. Man

5 LF 30 a 300 KHz Ondas kilométricas B.km

6 MF 300 a 3000 KHz Ondas hectométricas B.hm

7 HF 3 a 30 MHz Ondas decamétricas B.dam

8 VHF 30 a 300 MHz Ondas métricas B.m

9 UHF 300 a 3000 MHz Ondas centimétricas B.dm

10 SHF 3a30GHz Ondas milimétricas B.cm

Ondas
11 EHF 30 a 300 GHz B.mm

decimilimétricas
12 — 300 a 3000 GHz —— —

Tabla 2.1: Bandas de frecuencia [26]
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La tecnologia utiliza los diferentes rangos del espectro radioeléctrico. Para
transmitir informacion se requiere de un determinado ancho de banda, el cual se basa
en la cantidad de informacién a transmitirse. Como se puede observar en la Tabla 1 el
espectro radioeléctrico esta dividido en varias bandas de frecuencia donde cada una de
estas tiene caracteristicas propias como son el ancho de banda [26]. Cuando se desea
transmitir informacion ya sea de audio, video o voz, se necesita una banda de frecuencias

especifica que se planifico desde el inicio de la division 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 asignacién de espectro procedera a destinar los
respectivos canales a los usuarios secundarios, para aprovechar de una forma exitosa
el espectro se deben tener en cuenta varios parametros como lo es su ancho de banda,
cuanta interferencia tiene el canal, el error y como estd siendo usado este canal
especifico por el usuario primario. Se puede lograr un uso eficiente del espectro a través
de un modelo estadistico el cual nos indique la disponibilidad de los canales que existen

en el espectro.

Se puede tomar una decisién en el espectro a través de un método llamado
distribuido, el cual consiste en que los usuarios de la red deben analizar la informacién
gue 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 deteccién de
canales disponibles de una forma eficiente, es decir que aporte a la funcion de utilidad
para que esta trabaje de una forma correcta.
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2.3 Parametros técnicos para la utilizacion del espectro radioeléctrico

Para poder entender de una mejor manera el espectro radioeléctrico se debe
conocer algunos aspectos que son esenciales para analizar las sefales, las cuales se

las describird a continuacion.

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. Segun 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 Unico que mide la frecuencia, también existe otros términos
como son los golpes por minuto el cual se lo utiliza en el area de medicina ya que son
para medir los latidos del corazén, 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 mas pequefia sea la longitud de onda mas grande va a hacer su frecuencia, por
otro lado, entre mas grande sea la longitud de onda mas pequefa sera 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 mas va creciendo la frecuencia mas

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

2.3.2 Propagacion

La propagacion de ondas radioeléctricas puede realizarse de un lugar a otro sin
necesidad de algun 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 propagacion 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.

Propagacion de la sefial
x\‘ Antena
'{‘L'L‘l'llll.l

G i

n) Propagacion de una ondna de tierra (por debajo de 2 MH2)

Antena
transmuisora

», :
. _—~Propagacion de la sefial

lonosfera - . ——
— - \ .
-~ — 150
P
g
Antena Antena
transmisora

T receprora

b) Propagacidon de una onda espacial (2 a 30 MH2)

Propagacion de la \cnw\

Antena
transmisorn

Antena
receptora

Torre —~ " Tormre

<) Propagacion en linea de vista (LOS) (por encima de 30 MH2)

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 existira una menor
atenuacioén en la onday por lo tanto esta tendrd una mayor cobertura, en cambio cuando
se trabaja a una alta frecuencia la propagacion de la onda toma una forma rectilinea, si
se desea transmitir de una antena a otra no debe existir ningiin obstaculo entre ellos,

Osea deben tener linea de vista para poder establecer una comunicacion exitosa [30].

2.3.3 Ancho de banda

Se define como la cantidad de informacion que puede ser transmitida a través de
un canal, este término es fundamental para conocer la calidad y velocidad que existe en
una conexiéon [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 televisién analégica el ancho de banda es de 6 MHz.

2.3.4 Potencia

La potencia es el indicador de cuanta energia es necesaria para poder transmitir
las sefiales radioeléctricas. Se puede decir que un equipo consumira menos potencia
cuando se trabaje con frecuencias altas, en cambio cuando se utiliza frecuencias bajas

la potencia que se utilizara serd mayor [26].

2.3.5 Interferencia

Se puede definir a la interferencia radioeléctrica como un efecto de energia no
deseada, esto se da por diversas razones como la radiacién, 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 sefial que desea transmitirse, y entre mas ruido

se tenga mas dificil seré recuperar la sefial original.

resultante

Sefial Seiial resultante Interferencia

Interferencia

Figura 2.4. Interferencia en una sefial [49]

La interferencia también afecta a los sistemas de comunicacion de moviles,
sefiales que se utilizan para la radio difusion y también en los sistemas de
radionavegacion que se los utiliza en buques, aeronaves, vehiculos y dispositivos que
tengan que ver con la transmision de sefales [32]. Para poder mitigar esta interferencia
en la actualidad existen varias soluciones tecnoldgicas 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 disefiado para poder satisfacer los
requerimientos de cada uno de los usuarios en el mundo de las telecomunicaciones, a
través de analizar cdmo se comporta su alrededor para asi poder asignar las
caracteristicas necesarias a los usuarios. Su principal funcién es poder agrupar una
respectiva cobertura mundial, la cual tenga la caracteristica 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
esta conformada por diferentes algoritmos que estan manejados a traves de software,
también se lo conoce como un motor el cual esta 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 mddulos que se comportan de forma funcional, las cuales estan
constituidas para poder tener habilidades como conciencia, soluciones eficientes a los

problemas, l6gica y manejo de adaptabilidad del radio.

Como una solucion para el sistema de radio cognitivo se debe configurar el
algoritmo para que este tenga la capacidad de poder ser cambiado segun 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 implementacién en la maquina del nacleo el cual tenga la capacidad
de aprender para asi poder trabajar con las habilidades cognitivas en el campo de redes
inalambricas. Para que el ndcleo pueda funcionar de una manera eficiente este debe

tener varios refuerzos de aprendizaje.

2.4.1 Regulaciény estandarizacion en radio cognitiva.

El primer estandar que se implemento en la radio cognitiva fue el IEEE 802.22, se
desea que este estandar 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 television y su frecuencia se encuentra entre los 54 MHz y 862
MHz.

El estdndar IEEE 802.22 trata de aprovechar los canales disponibles que hay en la
television como también aprovecha las respectivas bandas de guarda. El protocolo IEEE
802.22 se establecio en 2004 y su principal diferencia comparado con los demas
estandares IEEE 802 es la cobertura de radio que corresponde a las estaciones base

[34]. Este estandar aun sigue trabajando en la estandarizacion, 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:

e Para micréfonos inaldmbricos se posee un umbral de -107 dBm.
e En latelevision digital se establecié un umbral de -116 dBm.

e En latelevision analdgica (NTSC) se tiene un umbral de -94 dBm.

2.4.2 Ahorro de energia en radio cognitiva

Con el tiempo la radio cognitiva se ha hecho popular en todo el mundo, ya que
esta busca minimizar la energia que utilizan los equipos en buscar canales que se
encuentran disponibles. Las ventajas de la radio cognitiva es que la energia que
consume el equipo se reduce, esta es muy importante debido a que se puede lograr una
comunicaciéon 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
energia en comparacién 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 energia lo que es perjudicial en la bateria de

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

La RC es la encargada de la sefializacion y busqueda de los huecos espectrales,
por tal motivo es el componente que mas energia utiliza. La radio cognitiva consta de 3
operaciones que son la recepcion, la transmision y cuando esta en modo inactivo [35].
Cuando la RC esta ya sea en el modo de transmision o recepcién consume una potencia
muy grande en comparacion que cuando esta inactiva, ya que aqui su potencia puede
ser despreciable. Se puede decir que cuando la RC estd escuchando un canal o

esperando algun tipo de informacion se puede clasificar como modo inactivo.
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2.5 Acceso dinamico al espectro

Este método realiza un uso inteligente del espectro, en los ultimos tiempos la
demanda del espectro ha ido creciendo por ello buscar formas de aprovecharlo de una
manera eficiente es primordial. A través del acceso dinamico 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 esté disponible, es
decir, poder utilizar estos huecos espectrales a su beneficio, también debe poder predecir
cuando un usuario principal retorne a su canal para que asi este no le cause interferencia.
Cuando la radio cognitiva cuenta con un modelo DSA complejo es decir que realiza
diversas funciones este es mas dificil 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 como se
comportan los usuarios en este y asi hacerlo de una manera dindmica. Para saber si el
espectro esta disponible se realiza un proceso en fuentes fuera de la radio cognitiva y
otra forma es que los usuarios secundarios a través de la prediccion de espectro saben

cuando el canal estéa disponible.

2.6 Acceso oportunista al espectro (OSA)

OSA trata de buscar alternativas para reducir la escasez del espectro
radioeléctrico, esto ocurre por la administracion y también por la asignacion 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 estan 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 establecié 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 operacion, pero para esto se debe
tener en cuenta si el usuario primario esta ocupando el canal licenciado. El Handoff
espectral no tiene los mecanismos tradicionales que se dan en las redes inalambricas,
ya que aqui existen 2 tipos de usuarios. Los usuarios primarios son los que tienen mas

prioridad en comparacion con los usuarios secundarios.

Cuando se desea cambiar de canal siempre ocurrira que la comunicacion se
rompa, ya que se estd 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 minima degradacion de calidad [38]. Cada vez que ocurre este proceso
de movilidad de espectro existen varios parametros 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

e Si el canal esta siendo utilizado por un usuario primario y un usuario
secundario en una misma banda espectral, esto ocurre porque no se
verifica el estado de ocupacion de una canal y puede que se conecte

aun estando un usuario primario ocupando ese canal.
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e Cuando llega un usuario primario a la banda que esta siendo ocupada
por un usuario secundario.

e EI SU esta usando un canal, pero este se degrada y tenga que
cambiarse a otra banda donde la calidad sea mucho mejor.

e Si el usuario secundario interfiere con el usuario primario, aqui se debe
realizar un Handoff espectral debido a que el PU tiene la prioridad de
estar en el canal.

e Cuando el trafico en el canal aumenta el usuario secundario se ve en la
necesidad de cambiarse de banda donde se tenga unos mejores niveles
de desemperio.

e 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

e La velocidad es un parametro muy importante ya que el retardo de la
movilidad del espectro debe ser lo mas pequefio posible para que no
ocurran interrupciones.

e Se debe minimizar la tasa de Handoff espectral, debido a que cuando se
realiza varios cambios de canal, esto afecta el desempefio para
transmitir los datos.

e La sefializacion debe ser lo mas minima posible, puesto que, si se tiene
un alto volumen de sefializacion, esto afectara el desempefio en la
transmision de datos.

o 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 minimo error, este se basa en 3

fases que son la medicion, la decisién y la ejecucion.
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Medicion: Esta fase es una de las mas importantes ya que aqui se descubren

los huecos espectrales a donde un usuario secundario podria conectarse.

Decision: Aqui se elige cuando y en que canal se realizara la movilidad de
espectro, pero para tomar esta decision se basa en los parametros que ya se menciono

anteriormente.

Ejecucion: Esta es la dltima fase y aqui se realiza el cambio de un canal a otro.

2.8 Importancia del analisis predictivo

Con el pasar de los afios el andlisis predictivo se ha mucho muy popular en todas
las areas. Para esto existen muchas herramientas capaces de realizar una prediccion
para los eventos futuros, regularmente existen muchos métodos para poder predecir
datos. En la actualidad estos sistemas se utilizan practicamente casi en todo ya que
sugieren tomar acciones lo que permite mejorar los resultados. La prediccion en las areas

que mas se la utiliza son en big data y también en el aprendizaje automatico.

2.8.1 El desarrollo de la big data

La big data juega un papel muy importante en la prediccion de los datos, esto se
debe a que con esta informacion se realiza la prediccion. Por tal motivo las mediciones
gue se realizan con sensores 0 algun otro instrumento deben estar bien realizadas ya

que con esta valiosa informacion las empresas toman decisiones.

2.8.2 Aumento de la competencia

Entre mas popular se vuelva la prediccién en todas las areas, mas competencia
va a ver, esto es muy importante ya que dia a dia 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 prediccién para la energia eléctrica, pero puede venir otra persona presentado

una prediccién mas eficiente para ahorrar la energia.
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2.8.3 Tecnologias innovadoras para el uso del big data

Cuando se menciona el big data es la parte mas importante de la prediccion ya
gue si no se tuviera esta base de datos no seria 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 mas facil trabajar con los
datos. Para poder predecir los algoritmos utilizan aprendizaje automatico que se basan
en construir modelos que permitan encontrar patrones o tendencias de los datos y asi

predecir un resultado futuro.

2.8.4 Ejemplos de areas donde se utiliza el analisis predictivo

e Aeroespacial

¢ Industria automotriz

e Servicios financieros

e Ingenieria mecanica

e Produccion y ahorro de energia

e Medicina

2.8.5 Andlisis predictivo con MATLAB

Entre méas evolucionan las técnicas de prediccion, mas personas utilizan Matlab ya
gue esta herramienta permite aprovechar la base de datos técnicos y comerciales para
poder predecir decisiones en base a esta informacién. Matlab ofrece muchas ventajas al
momento de predecir puesto que realiza muchos analisis predictivos en distintas areas
como son en datos cientificos, técnicos y comerciales, aparte puede trabajar con una

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

e En Matlab se puede trabajar con datos técnicos y comerciales, esto es debido a
gue este programa tiene un soporte nativo para tomar datos en tiempo real, estos
datos pueden ser tomados de imagenes, sensores, binarios, telemetria y video,

aparte permite trabajar con herramientas muy atiles como Spark y Hadoop.
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e 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 utiles
como procesamiento de imagenes, aprendizaje automatico de los datos,
funciones estadisticas y analisis de sefiales.

e Se puede analizar los sistemas de tecnologia de informacién (TI) gracias a Matlab,
esto es debido a que se puede integrar en la nube, cllisteres y sistemas

corporativos.

2.9 Python para prediccion de datos

Es el campo mas 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 observacion de los datos para aprender como funcionan estos. Debido a
las variadas librerias que se tiene hoy en la internet es mucho mas facil para las personas
implementar algoritmos de aprendizaje a través de la plataforma Python, logrando asi
poder predecir eventos futuros.

Se utiliza el programa Python para realizar la prediccion de datos, lo cual en los
altimos tiempos ha sido de gran interés para desarrollar algoritmos de prediccion, a estos
métodos se le denomina aprendizaje automético lo cual pertenece a la rama de
investigacion 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 asi crear un
modelo eficiente para un objetivo especifico, un ejemplo muy conocido sobre la
prediccion 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 esta usando el canal en ese momento se crean huecos espectrales

gue 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
inalambrico, desarrollando asi métodos para utilizar de forma eficiente el espectro, los
cuales permiten utilizar la frecuencia requerida si esta esta disponible. Se puede observar

en la Figura 2.5 cuales son los huecos espectrales

Potencia Espectro en uso
A Frecuencia v Y.
o /;i |
.7,
| : I
/ VAR
| 'I - ! Dinémico al
: / Espectro
o) L -
N . J : ', ‘ :
vy 7 .
TA A Tiempo
“Huecos especirales”

Figura 2.5 Huecos espectrales [51]

Este método desarrollado se basa en la observacion de datos, analizando los
espacios en blanco y de acuerdo con las regulaciones que se tenga en cada zona
especifica se podra establecer un método eficiente. Estos buscan siempre comprender
bien las caracteristicas de este canal para asi poder evaluar y evitar que los SU
interfieran con los PU, por ello aprovechar estos huecos espectrales es conveniente para

que la tecnologia de las redes inaldmbricas 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 cambiara
constantemente su estado por un usuario principal, por lo que se pueden ocasionar
interferencias [41]. Por ello se propone la prediccion de espectro para asi poder

determinar con anticipacion si un canal estara disponible y en qué momento un usuario

principal ocupara este canal.
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2.11 Método estadistico ARIMA

Este modelo es uno de los mas 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
parametros del modelo, realizar el proceso a las caracteristicas que tiene le modelo y por
altimo se realiza el prondstico. A partir de este proceso se requiere conocer el proceso

estocastico que generan los datos.

Para poner en practica el modelo ARIMA se requiere determinar ciertos
parametros necesarios para que este modelo sea el mas optimo, la serie correcta para
poder realizar los pronésticos 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
namero de términos autorregresivos que tiene el sistema, d representa las veces que los
datos necesitan ser diferenciados para volverlos estacionarios y por ultimo la variable g

indica las tendencias en la media mévil de caracter invertible.

El modelo ARIMA ha sido desarrollado desde el afio 70, la cual se basa en retomar
datos del pasado a través de la observacion de la serie de tiempo con respecto a su
autocorrelacion, por ello este modelo cuenta con la variable p en su ecuacion principal la
cual hace referencia a las variables autorregresivas, donde también se analizan los
errores del pasado con ayuda de la media maovil. 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
basandose en como 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 algun otro método de prediccion, 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
meétodos tradicionales utilizados para la prediccion no son capaces de resolver el
problema, la idea de utilizar este método es contribuir a través de la observacion de las
series de tiempo poder realizar predicciones futuras, utilizando asi la informacion
existente en la red sobre el tema que se quiera realizar el trabajo y a través de ello poder

realizar una prediccion futura.

Este modelo es utilizado para trabajos relacionados con deteccion de voz e
imagen, gracias a que tiene la caracteristica 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 precision, también a que trabaja con una

aproximacion 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 segun 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 Gltimo. Las series de
tiempo casi siempre son analizadas para poder realizar predicciones futuras

aprovechando los datos obtenidos de un area especifica.
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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 especificos de las series de tiempo y la ultima
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.

Series de tiempo

@ 3 &

Tendencia Estacionalidad Aleatoriedad

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 estan 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 area de estudio pertenece a la inteligencia artificial, es una de las ramas mas
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
caracteristicas de estos a través de la observacion de su comportamiento y almacena
esta informacion para predecir como se comportaran en un tiempo futuro. Este método

esta basado en como se comportan las neuronas del ser humano.

Existen varias diferencias entre como 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 varian rapidamente 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 estimulos que reciben las personas de

lo que tienen a su alrededor.

Las redes neuronales artificiales estan arquitectonicamente disefiadas en paralelo
de los respectivos elementos simples y estan organizadas de una forma jerarquica, estas
trabajan interpretando los datos del mundo y se encargan de procesar la distinta
informacion de la red a través de un estado dinamico, 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 segun lo requerido.
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CAPITULO 3

3.1 Disefio del Proyecto

En este capitulo se presenta la solucion desarrollada para el proyecto de tesis. Se
encontrara con diagramas de bloques que explican los pasos a realizar para resolver el
problema plantado anteriormente, primero se tiene un diagrama de bloques bésico el
cual explica de forma general como se realizara la solucién al proyecto, luego se presenta
un diagrama de flujo de como 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 mas especifica los pasos a realizar para la
solucion del proyecto. Por ultimo, se presenta los dos métodos realizados en lenguaje
de programacion con su respectiva explicacion de cada paso del algoritmo planteado

para resolver el problema del proyecto.

3.1.1 Diagrama de bloques basico

Diagrama de bloques basico

Base de datos Elaboracion del
del espectro método
Estadistico

Elaboracion del Comparacion del Determinar

el método
con mayor
eficlencia

método Machine rendimiento de los
Learning metodos

Figura 3.1: Diagrama de bloques
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Para realizar este proyecto se baso en la Figura 3.1, primero se necesitara de una
recoleccion de datos para poder determinar la disponibilidad del canal en el espectro, a
través de dos métodos uno estadistico especificamente ARIMA y el otro método sera
con Machine Learning LSTM. Se comparara estos dos métodos con la base de datos
obtenida y se comprobara cual de estos dos realiza una mejor prediccion de canal

disponible en el espectro.

Analizar que método tiene mayor eficiencia es el propdsito en el proyecto por lo
cual para obtener resultados de la prediccion de la disponibilidad de los canales en el
espectro se lo realizo a través de un lenguaje de programacion en el cual se asigno los

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

COMIENZO

;,V Y , a

BASE DE ‘
DATOS  /

:

SELECCION DEL
CANAL

v 0
DATOS< VALOR DE
TRESHOLD (-75dBm)

v

DISPONIBLE=1

y

OCUPADO=0

ey
e ——

DISPONIBILIDAD
DEL CANAL

——

FIN

Figura 3.2: Diagrama de flujo para la deteccion de canales disponibles
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Cuando tenemos 1 quiere decir que el canal esta 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 como funciona el algoritmo para la deteccion de los canales disponibles en

el espectro.

Los algoritmos de prediccion 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 utiles para el desarrollo de los algoritmos ya que
permiten utilizar los datos obtenidos que se encuentran en Excel, exportandolos a través

de los mismos programas.

Se trabajo6 con el programa RStudio para desarrollar el método estadistico ARIMA,
debido a que este facilita la visualizacion de los respectivos datos para poder realizar de
una forma mejor la prediccién de los canales disponibles en el espectro. El programa
RStudio esta disefiado en base a la estadistica, por ello al ser ARIMA un método
estadistico es mas sencillo al momento de realizar el andlisis. Para el método de LSTM
se trabaj6 con Python debido a que este es facil de utilizar, ya que cuenta con una sintaxis
mas aproximada al inglés, lo cual hace mas facil al momento de ejecutar los

correspondientes algoritmos.

Cuando se obtengan todos los datos requeridos de los algoritmos para realizar la
respectiva prediccién de los canales disponibles en el espectro, se procedera a comparar
estos dos métodos para entender cuél de ellos esta realizando la prediccion de una forma
mas eficiente. Los valores para comparar no siempre seran los mismo debido a que estos

cambiaran cada vez que se realice la prediccidén de espectro.
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3.1.2 Diagrama de bloques detallado

Base de datos
del espectro

Matodo Machine
Leaming
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programacion
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rendimiento de los
algoritmos

Detarminsr la
disponibilidad del
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Determinar la
disponibilidad del
canal

Analisis de los
resultados

Determinar
el algortimo
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eficiencia

Figura 3.3: Diagrama de bloques completo
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Para el diagrama mostrado en la Figura 3.3, primeramente, se dispondra de una
base de datos del espectro el cual contiene informacién de 3 canales, luego gracias a
esta informacion se podra predecir la disponibilidad del canal usando dos algoritmos, uno

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

3.2 Método estadistico (ARIMA)

En este caso se trabajé con el método de ARIMA para poder predecir la
disponibilidad del canal, se usé el lenguaje de programacion de RStudio el cual permitié
crear un algoritmo en base a las caracteristicas que se desea. El modelo de ARIMA tiene
3 pardmetros importantes para poder trabajar adecuadamente, estos paradmetros son p,
dy g. La variable p simboliza el orden de auto regresion del modelo, g indica el orden de
media maovil que significa cuantas observaciones pasadas va a tomar el método y d es
el nimero de diferenciaciones que se debe hacer a los datos para que este sea

estacionario.

Al disponer de 3 canales se tendra 3 modelos ARIMA diferentes ya que van a
variar los pardmetros de p, d y g, esto se debe a que los 3 canales van a tener diferentes
datos. Cuando ya se haya implementado estos modelos lo siguiente que se hara es
predecir el espectro y que error tiene esta prediccion, para esto se calcula el error
cuadratico medio (RMSE) que indicara que tan bueno es el modelo. Lo que se busca en
esta parte es que el RMSE sea lo mas pequefio posible ya que esto significara que la

prediccion del espectro va a tener muy poco error.

Una vez ya realizada la prediccion del espectro se procede a calcular la
disponibilidad, para esto si los valores son menores a -75 dBm quiere indicar que el canal
esta 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 tamafo de la muestra, el segundo es la probabilidad de prediccion de la

disponibilidad y por ultimo el tiempo de demora del algoritmo.
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3.2.1 Creacion del algoritmo ARIMA

Para poder crear el algoritmo para la prediccion de disponibilidad del canal,
primero se procedio a trabajar con RStudio ya que este programa es muy bueno cuando
se trata de métodos estadisticos. Cuenta con librerias muy buenas para la prediccion de
datos. En este método se usaron las librerias que se las puede observar en la Figura 3.4,
donde cada de una de estas es importante para poder realizar la prediccion

correctamente.
#Importar librerias
Tibrary(forecast)
Tibrary(tseries)
Tibrary(astsa)
Tibrary(readr)

Figura 3.4: Librerias a utilizar

La libreria forecast contiene varias funciones muy utiles para la prediccion de
datos, en este caso aqui se encuentra la funcion ARIMA que sera de utilidad para poder
predecir la disponibilidad del canal. La libreria tseries permite manipular los datos
relacionados a las series temporales, como aqui ARIMA trabaja con series temporales
es muy importante esta libreria ya que se puede jugar con los datos a conveniencia de

lo que se desee realizar.

La libreria astsa es un paquete Util para trabajar con series de tiempo y también
para poder realizar predicciones, ademas contiene herramientas estadisticas basicas
gue son necesarias para poder obtener los resultados de prediccion 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 libreria facilitara el trabajo y el manejo de los

datos.

Una vez importada las librerias se procede a llamar los datos que se encuentra
en la computadora, para esto se utilizé el codigo que se puede observar en la Figura 3.5.
Aqui se utiliza la funcion read_delim la cual permite exportar los datos al programa,

ademas estos datos esta separados por punto y coma, y en este codigo se elimind 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.

#extraer s datos

datos<- read_delim("DATA.csv",delim = ";", escape_double = FALSE, trim_ws = TRUE

Figura 3.5: Extraccion de datos

Luego para comprobar que se extrajo de manera exitosa los datos, se procede a
graficarlos, este cédigo se encuentra en la Figura 3.6, pero no se puede graficarlos
directamente ya que este archivo contiene informacion de 3 canales diferentes, por tal
motivo se debe llamar al canal especifico con el que se desea trabajar. Cuando ya se
realizo esto se procede a crear una sefial en el tiempo que comienza en 1y termina en
la longitud del canal utilizado, luego gracias a la funcion plot se puede graficar todos los
datos a utilizar.

#craficar los datos del canal a usar

CHl<-datos$CH3

CHY

x1=ts(CHl,start=1,end=length{CH1l) ,frequency=1)

plot(x1l, main="Datos del canal”,xlab="tiempo”, ylab="potencia")

Figura 3.6: Codigo del grdfico del canal

Una de las partes mas importantes para poder crear el cédigo ARIMA es que sus
datos sean estacionarios, ya que si no lo son los resultados seran erréneos. En la figura
3.7 se realizé una prueba de estacionalidad para los datos, en la cual se utilizé la funcién
adf.text donde como resultado indica si el canal es estacionario o no. Si el canal no fuera
estacionario se deberia hacer diferenciaciones para que los datos se vuelvan

estacionarios y poder trabajar con ellos.

E#Prueba de estacionalidad

df. test(xl, alternative = "stationary")

#HO: Mo estacionaria

FH1: Estacionaria

#Con un p-value menor a 0.05, se acepta gque la serie es estacionaria

Figura 3.7: Codigo 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 dificil predecir el espectro esto se debe a
gue el espectro no tiene una tendencia fija y sus datos en el tiempo cambian demasiado.
Por tal motivo se dividio los datos en 250 cortes para que asi el modelo de ARIMA sea
mas eficiente al momento de predecir los datos futuros, el cédigo para la separacion de

los datos esta indicado en la Figura 3.8.

#partir 1a data en 250 parte iguales
n<-length{CH1l) #tamafo de las observaciones
k<-250 #numero de cortes

corte<-seqin/k, n, length.out = k)
corte<-c(Q ,corte)
abline({v=corte, col="blue",lwd=0.5)

Figura 3.8: Codigo para partir los datos en partes iguales

El método de ARIMA se basa en 3 pardmetros para poder predecir los datos, estos
pardmetros son p, d y g como se muestra en la Figura 3.9. Las variables p y g pueden
ser cambiadas a conveniencia, pero la d debe ser fija. Antes se analizé el cédigo de
prueba de estacionalidad donde resultd que los datos eran estacionarios, cuando los
datos ya son estacionarios el pardmetro d debe ser cero y si no es estacionario el

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

#Crear arima
p<-4 #el numero de TErminos autoregresivos

d<-0 #el numero de diferenciaciones para hacerla estacionaria
g<-5 #e1 nimerg de términos de la media mdyil invertible

Figura 3.9: Creacion 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 prediccién 250 veces para esto se cre0 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 1y
por otro lado si son mayores a -75 dBm representan un 0. Los valores 1 y O 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 realizé el porcentaje de

datos ocupados y disponibles que hay en el canal.

fmuestras indep E'C'Eﬂthg

for {j in 1:k)
#hacer arima com la primera muestra
ii<-j

muestra<-CHl[corte[ii]:corte[ii+1]]

#Prediccion v comparar del 70% vy 30%, de Jlos 530824 datos
N<-Tength({muestra)

1<-0.70%N

CH1.train<-muestra[l:i] #Datos para entrena
CH1.test«<-muestra[{i+1):N] #Datos para testea

#crea modelo arima

modelo=arima(CHl.train,order=c(p,d,q) ,method="ML"]

#prediccion

s<-N-1 #cantidad de prediccion de test
predi<-forecast(modelo,s)

#Diagnostico de prediccion
Diagnoaticod{—rep: 5
Diagnosticod[prediimean <= -75] <=- 1

Figura 3.10: Prediccion de datos
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#Diagnostico reales
Diagnostico<-rep(0,s)

Diagnostico[CH1.test <= -75] <- 1

Diagnostico5<-rep(0,s)

for(m in 1:length(biagnostico)){
if(Diagnostico[m]==Diagnostico4[m]){Diagnostico5[m]<-1} else{Diagnostico5[m]<-0}

pPorcentajeljl<-sum(Diagnostico5)/s

#calcular residuos entre observado y esperado
residuos<-predifmean - CHl.test
RMSE[jl<-sum(residuos+2)/s

sum( predi$mean >= -75 )/s
g sponible
PorcentajesenalDisponible[j]<- sum( prediimean < -75 )/s

Figura 3.11: Prediccion de datos

Por ultimo, se obtienen los resultados de la prediccion, al a ver 250 cortes, se
tendra 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 sacd el promedio de todos de los datos disponibles y

ocupados, ademas del promedio del RMSE.

promedio=mean(Porcentaje)
mean(Porcentajesenalocupado)
mean{PorcentajeSeﬁa]Dispnnib1e”
mean({RMSE)

Figura 3.12: Cédigo de los resultados

3.3 Método machine learning (LSTM)

Para la elaboracién del algoritmo LSTM que predice la disponibilidad del canal se
usé el lenguaje de programacion 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 informacion pasada de todos los datos. En este caso a comparacion 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 parametros si no la funcién principal de este
modelo es aprender de forma iterativa todos los datos del canal y asi poder predecir de

una forma mas adecuada.

Ya realizado el algoritmo lo primero que se realiza es calcular la prediccion del
espectro y ver que tan eficiente es esta prediccion, para esto igual que ARIMA se obtuvo
el RMSE el cual permite calcular el error que hay en la prediccion. Una vez ya realizada
la prediccién del espectro se procede a calcular la disponibilidad del canal de la misma
forma que se lo hizo para el modelo de ARIMA. Aqui también se obtuvo 3 resultados, la
eficiencia de acuerdo con el tamafio de la muestra, la probabilidad de prediccion de la

disponibilidad y por ultimo el tiempo de demora del algoritmo.

El principal objetivo de haber realizado estos algoritmos es determinar cuél es
mas eficiente, para esto se procedié a comparar los pardmetros que se obtuvo en la
disponibilidad que eran la eficiencia de acuerdo con el tamafio de la muestra, la
probabilidad de prediccion de la disponibilidad y el tiempo de demora del algoritmo. Lo
gue se hizo luego es analizar todos estos parametros para ARIMA y LSTM y asi poder

determinar el algoritmo con mayor eficiencia.

3.3.1 Creacion del algoritmo LSTM

Para la creacion del método de LSTM se trabajo con el programa Python, el cual
su funcion principal es predecir la disponibilidad del canal. Se uso la herramienta Python
debido a que esta cuenta con muchas librerias importantes, para la prediccion de la
disponibilidad de los canales en el espectro. En la Figura 3.13 se puede observar las

librerias principales que se utilizaran para la creacion del algoritmo LSTM.
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M import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
pd.set_option('display.float format', lambda x: '%.4f"' % x)
import seaborn as sns
sns.set_context("paper”, font_scale=1.3)
sns.set_style('white")
import warnings
warnings.filterwarnings('ignore’)
from time import time
import matplotlib.ticker as tkr
from numpy.random import randn
from numpy.random import seed
from scipy import stats
from scipy.stats import pearsonr
from statsmodels.tsa.stattools import adfuller
from sklearn import preprocessing
from statsmodels.tsa.stattools import pacf
Zmatplotlib inline
import math
import keras
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.layers import LSTM
from keras.layers import Dropout
from keras.layers import *
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import mean_absolute error
from sklearn.metrics import accuracy_score
from keras.callbacks import EarlyStopping
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy import signal

Figura 3.13: Librerias a utilizar

A continuacion, se describird lo que realiza cada libreria:

e Lalibreria 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 mas eficiente.

e Para poder entender de una mejor manera los datos se utilizé la libreria
matplotlib.pyplot, la cual permite graficar en dos dimensiones.

e Al momento de tener la base de datos, es necesario tener una opcién que
permita exportar datos desde el computador hacia el programa, esto se
logra gracias a la libreria pandas.

e La libreria seaborn trabaja casi igual que matplotlib.pyplot, pero la
diferencia es que esta proporciona una interfaz mas avanzada, para que

se puedan apreciar de una mejor manera los datos.
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e Cada vez que se ejecuta una linea de codigo puede aparecer una
advertencia, para que no aparezcan estos avisos se utiliza la libreria
warnings.

e Para que los datos se los ordene de una mejor manera es necesario que
se guien por un tiempo, esto se logra a través de la libreria time.

e La libreria scipy contiene muchas funciones importantes para el manejo de
los datos, entre las principales esta la FFT, la resolucion de EDOs, la
interpolacion y la integracion.

e Statsmodels es un paquete que permite realizar modelos estadisticos.

e Con la libreria sklearn se puede predecir datos, este paquete esta basado
en las librerias SciPy, NumPy y matplotlib.

o Esta libreria math permite realizar operaciones matematicas.

e Keras es una libreria que permite la prediccion a base de redes neuronales,

las cuales se basan en la inteligencia artificial.

Cuando ya se exportan todas las librerias a utilizar, lo siguiente que se debe hacer
es extraer los datos que estan en el computador para esto se utiliza la libreria de pandas.
Aqui se uso la funcién pd.read para poder obtener los datos del archivo con formato .csv,

en la Figura 3.14 se puede observar el codigo donde se esta exportando los datos.

#lectura de datos de potencia de senial
pd.set _option('display.float format', lambda x: '%.4f"' % x)
df=pd.read csv('DATA.csv', delimiter=";")

Figura 3.14: Lectura de datos

Una vez que se exportaron los datos lo siguiente que se debe hacer es verificar la
informacion. Se tienen 3 canales para realizar la prediccion en la Figura 3.15 se elige un
canal para poder graficarlo. En este caso se utilizo la funcion plt.plot para obtener la

grafica del canal 2.
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l #Se escoje canal para predicccion
rssi=df.CH2.values

#se grafican datos de entrada
plt.figure(figsize=(18,5))
plt.plot(rssi[:len{rssi)])

plt.show()

print( "'Number of rows and columns:', df.shape)
print (df.head(5))

len(df)

Figura 3.15: Canal para prediccion

Cuando se realice las mediciones de potencia de los canales siempre se obtendra
un error, a estos se los conoce como datos aberrantes, estos datos causan que la
prediccién no sea tan eficiente. En la Figura 3.16 se utiliza la funcién hist para poder
realizar un histograma de los datos del canal y asi saber de mejor manera como esta

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

#eSTADISTICA para Limitar datos aberrantes.
CANAL="CH2"'

plt.figure(figsize=(14,6))
df[CANAL].hist(bins=50)

plt.title( 'Potencia Distribution');

Figura 3.16: Limitar datos aberrantes

Para poder eliminar las aberraciones se tuvo que limitar los datos de toda la
informacion del canal 2, se tuvo que sacar el promedio de todos los datos para conocer
por donde estaba la media y asi tomar un rango de valores para los nuevos datos. En la
Figura 3.17 se utilizé un for para establecer un limite superior e inferior en los datos y asi

poder obtener la nueva grafica a través de la funcion plot.
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#Se Limitan valores a media+-3.5%varianza
media data=np.mean(rssi, axis = None);
#print(media data);
std data=np.std(rssi, axis = None);
#print(std data)
max_data=media data+2.5*std data; #0J0 se cambiO a 2.5
min_data=media data-2.5*std data; # 0JO se cambio a -2.5
rssil=rssi
for i in range (len(rssi)):
if rssi[i]>max_data:
rssil[i]=max_data
if rssi[i]<min_data:
rssil[i]=min_data

plt.figure(figsize=(18,5))
plt.plot(rssii[:])
plt.show()

Figura 3.17: Limitacion de datos

LSTM es un método que aprende continuamente, entre mas datos se tenga mejor
sera la prediccion. En este caso se le dio el 80% de los datos para que pueda entrenar
y el 20% restante son para la prediccién. Como se puede ver en la Figura 3.18 se realizo
lo mencionado anteriormente para que el algoritmo disefiado pueda trabajar de una

forma eficiente.

#dividiendo la data para entrenamiento, pruebas y predicciones

spec_sizel= int(len(rssil) * ©.20)# 0.20 tamanio datos para prediccion
dataset_model =len(rssil)-spec_sizel #tamanio datos para entrenamiento y prueba
print(dataset _model, spec sizel)

Figura 3.18: Datos para prediccion y entrenamiento

En cualquier método de prediccion siempre es bueno tener los datos ordenados
en base al tiempo, por esto en la Figura 3.19 se realiza la asignacion del tiempo a los
respectivos datos. En t se asigna un intervalo de 7.2 seg y en tl1 se asigna un intervalo

de 0.01 seg para cada uno de los datos.
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# definiendo el tiempo

t=np.arange(0,len(rssil)*8,7.2);#realizando intervalos de 7.2 seg
tl=np.arange(9,len(t)*8,0.01);#realizando intervalos de 0.01 seg

print('#t:",len(t), "#t1:',len(t1))

Figura 3.19: Tiempo para los datos

Todo método para la prediccion de espectro es dificil 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 modulacion para los datos, ya que esto ayuda a que el algoritmo LSTM pueda

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

Primeramente, para la modulacion de los datos se realiz6 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 estdn muy dispersos en un
rango muy grande, se procede a establecer otro nuevo rango que va desde -1 a 1, al

final obtendremos dos sefales que son la sefial portadora y la sefial modulada.

## modulando

import math

from decimal import *

#senial modulada=cos(angulo); angulo=argum+fidt

fidt=[];

ftidt=(inp*mdt);#fase modulante

argum=| ]

argum=np.pi*2*fcent*ti[spec sizel*8e0:];#fase de portadora
argum=argum.reshape(-1,1);#formando arreglo

argum_m=[ ]
argum_m=np.pi*2*fcent*t[spec_sizel:spec_sizel+dataset_model];
argum_m=argum_m.reshape(-1,1);#formando arreglo

fase=[];#angulo=argum+fidt

fase=fidt+argum_m;

y_2=[]

y_1=[]

for i1 in range(len(tl)-1-spec sizel*g8eo):
y_2.append(np.cos(argum[i]))# senial portadora

for 1 in range(dataset model):#len(t)-spec sizel-1
y_1.append(np.cos(fase[i]))# senial modulada

from array import array
import numpy as np
y_l=np.asarray(y_1)
y_2=np.asarray(y_2)

Figura 3.20: Modulacion de datos
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Ya realizada la modulacion de datos se procede a graficar las sefiales, para esto
se utiliza el cédigo que se puede observar en la Figura 3.21 para la sefial portadora y
modulada, y en la Figura 3.22 en cambio se observa la sefial modulada vs cambio de

fase.

#Portadora y senial "cambio de fase" de senial modulada
plt.figure(figsize=(18,5))

plt.plot(tl[spec _sizel*720:spec_sizel*720+29520], y 2[:29520], color = 'b')
plt.stem(t[spec_sizel:spec sizel+41], y 1[:41],'k"',"0",)

plt.title("Sefal Portadora y Cambio de Fase sefial Modulada")

plt.show()

Figura 3.21: Cédigo de la sefial portadora y modulada

#senal modulante vs. cambio de fase

plt.figure(figsize=(18,5))

plt.plot(t[spec_sizel:spec sizel+400], mdt[:400], color = 'b', marker = "*"))
#plt.stem(t[spec sizel:spec sizel+400], y 1[:400], ‘R',"0",)

#plt.stem(t[spec sizel:spec sizel+400], mdt[:400],'b", "*",)

plt.title("Sefial Modulante")

#plt.xlabel ("X")

#plt.ylabel ("Y")

plt.show()

Figura 3.22: Cédigo de la sefial modulada vs cambio de fase

Ya realizado la modulacién de los datos se procede a tomar la sefial modulada
para poder convertirla a un vector 1D, para luego normalizar los datos y realizar la
prediccion. En la Figura 3.18 se saco el 80% de toda la DATA, y en cambio en la Figura

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

#Define tamanio de archivo para entrenamiento y pruebas
#y 1=np.asarray(y_1)

dataset = y 1#valores de Los cambios de fase de la senal modulada
dataset = dataset.astype('float32")
dataset = np.reshape(dataset, (-1, 1)) #lo convierte en un vector 1D

scaler = MinMaxScaler(feature range=(-1, 1)|) # funcion para normalizar
dataset = scaler.fit_transform(dataset) # normaliza lLos datos

train_size = int(dataset_model* ©.80) #toma el 80% de los datos para entrenamiento

test_size = dataset_model - train_size #deja el 20% de datos para pruebas
#spectrum=dataset[0:spec_size,: |;#archivo para prediccion

train, test = dataset[:train_size,:], dataset[train_size:train_size+test size,:] # asigna datos

Figura 3.23: Entrenamiento y pruebas
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Para que el algoritmo sea mas eficiente se dispuso a crear una funcion la cual
permite obtener los datos separados de entrenamiento y prueba. Esta funcion tiene tres
entradas la primera es la base de datos con la que se esta trabajando, la segunda es la
caracteristica para entrenar los datos, que en este caso tiene el valor de 90 y por altimo
esta el ancho de ventana de prediccion, en la Figura 3.24 se puede observar lo descrito

anteriormente.

#Funcion para crear archivos de entrenamiento y prueba
#ft : features to train
#wd : size of window

def create dataset(dataset, ft,wd):

X, Y= [1, []

for i in range(len(dataset)-ft-1):
a = dataset[i:(i+ft),0]
X.append(a)
b = dataset[(i+ft):(i+ft+wd),0]
Y.append(b)

return np.array(X), np.array(Y)

Figura 3.24: Creacion de una funcion para entrenamiento y prueba

Cuando se cred 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.

#Creando entradas y salidas para entrenamiento y pruebas

X_train, Y_train = create_dataset(train, feature,wd);#entradas y salidas para entrenamiento
X_test, Y_test = create dataset(test, feature,wd);#entradas y salidas para pruebas

X_train= np.array(X_train);#formando arreglo

X_test=np.array(X_test);#formando arreglo

X_train = np.reshape(X_train, (X train.shape[@], 1, X train.shape[1]));#formando archivo 3D
X_test = np.reshape(X_test, (X _test.shape[0], 1, X test.shape[1]));#formando archivo 3D
print(len(X_train))

Figura 3.25: Entradas y salidas para el entrenamiento de datos

Para la prediccion de los datos se utilizé las funciones que se encuentran en la Figura
3.26, en este método de LSTM se entrend 500 veces los datos para obtener una
prediccibn mas precisa. Después de realizar el entrenamiento se procede a hacer 20

épocas del modelo, esto quiere decir que se estan 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 ejecucion de este codigo van a hacer distintos, pero no deben
variar mucho, ya que todas las predicciones realizadas tienen los mismos datos de

entrenamiento.

#Modelo LSTM, prediccion

b_siz=1024 ###

model = Sequential()

model.add(LSTM(500, input_shape=(X_train.shape[1], X train.shape[2])))

model.add(Dropout(©.2))

model.add(Dense(1))

model.compile(loss="mean_squared_error', optimizer='sgd',metrics=["accuracy'])

epocas_model=20

history = model.fit(X_train, Y_train, epochs=epocas_model, batch_size=b siz, validation_data=(X_test, Y_test),
callbacks=[EarlyStopping(monitor="val loss', patience=10)], verbose=1, shuffle=False)

model. summary ()

Figura 3.26: Modelo LSTM para prediccion de datos

Para comprobar que el modelo esta trabajando correctamente en la Figura 3.27
se procedié a sacar el error cuadratico medio de la prediccion, en este caso mientras
menor sea el valor del error cuadratico medio, mejor sera 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.

train_error=history.history[ 'loss’']

test _error=history.history['val loss']

from sklearn.metrics import mean_squared_error
error_train_test=mean_squared _error(train_error,test error);
print('error cuadratico medio del modelo LSTM :',error_train test)

Figura 3.27: Error cuadrdtico del modelo LSTM

En la Figura 3.28 se puede observar el cddigo para la correccion de fase de los
datos, esto se realiza después de la modulacion para corregir los valores y asi se pueda

realizar la prediccion de una mejor manera en el algoritmo.
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#Calcula correccion de fase
fase_equiv=[]
corrige fase=[]
for i in range(len (spectrum)):
fase_equiv.append(np.arccos(y_1p[i]))
corrige fase.append(fase p[i]-fase equiv[i]) #########s####SACAR EL 0.8
fase_equiv=np.asarray(fase_equiv)
corrige fase=np.asarray(corrige fase)
print(corrige fase[20],fase p[20],fase equiv[20])

Figura 3.28: Correccion de fase

Para observar de una mejor manera la sefial portadora, moduladora y modulada
se realizo el cddigo que se puede encontrar en la Figura 3.29, la cual muestra las tres
sefiales en un solo grafico para asi poder tener una referencia entre las sefales y verificar

gue estén trabajando correctamente.

II #Portadora y senial modulada

spectrum2=spectrum

spectrum2 = scaler.fit_transform(spectrum2)
plt.figure(figsize=(18,10))
plt.plot(ti[:72000], y_2p[:72000], color = 'c')
plt.stem(t[:100], y 1p[:100], 'r','0")
plt.plot(t[:100], spectrum2[:100],'b")
plt.ylabel('Normalized signals', size=30)
plt.xlabel('time (s)', size=30)

plt.legend(('Carrier signal’, 'Modulating signal', 'Modulated signal'),loc='upper right', fontsize=18)

plt.grid()
plt.show()

Figura 3.29: Sefial portadora y modulada

Ya que se tiene la sefial modulada y se mejor6 los errores que tenian los datos,
después se realiza la prediccion. Para esto se utilizé una funcién que ya se la establecio
anteriormente que se llama créate_dataset la cual permite separar datos para el
entramiento y prueba. La funcién model.predict ayudo a la prediccion de los valores del
espectro, luego de realizar esto se obtuvo el error cuadratico medio como se puede ver

en la Figura 3.30.

#Hacer Las predicciones DE LA SENIAL MODULADA para nuevos datos
y_1p = scaler.fit_transform(y_1p) # normaliza los datos
X _new, Y _new = create dataset(y 1p,feature,wd) # create dataset

X_new = np.reshape(X_new, (X new.shape[@], 1, X new.shape[1])) #Features to model

#Y new=Y _new.reshape(len(Y new),1) # Ajust the output

#Y _new=repair set(Y_new,wd)

Y_predict = model.predict(X new) #Generate Prediction

#Y predict=Y predict.reshape(len(Y_predict),1) #Ajust prediction
from sklearn.metrics import mean_squared_error
error_pred=mean_squared_error(Y_new,Y_predict);

print('error cuadratico medio de la prediccion’,error_pred)

Figura 3.30: Prediccion para sefial modulada
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Todos los datos se encuentran entre 1 y -1 y al momento de hacer la prediccion
algunos valores no estaran dentro de este rango, para esto en la Figura 3.31 se
implementé un cédigo que permita corregir estos valores. Cuando los valores son
mayores que 1 el codigo los transforma en 1 y en el otro caso cuando son menores a 1

los transforma a -1.

#Filtra predicciones mayores que 1 y menores que -1
for i in range (len(Y_predict)):
if Y _predict[i]>1.e:
Y _predict[i]=1.
if Y _predict[i]<-1.@:
Y _predict[i]=-1.8

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

Cuando se trataron los datos se les realiz6 una modulacion para que asi al
momento de realizar la prediccion sea mas eficiente, pero cuando se hizo esto a los datos
originales se los llevé a otro rango por tal motivo en la Figura 3.32 se elabor6 un cédigo

para que los datos vuelvan a su rango original

#Demodulacion de la prediccion

fidt_1=[]

mdt_1=[]

for i in range (len(Y_predict)):
fidt _1.append((fase_corregida[i]-argum2[1]) )##ssasssitsifiiiits
mdt_1.append(fidt_1[i]*indim) #senial demodulada

Figura 3.32: Demodulacion de datos

Después de realizar la prediccidon del espectro, se procedié a calcular la
disponibilidad del canal en el espectro, para esto se cre6 una funcion que esta definida
en la Figura 3.33. Esta funcion 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 tendra una salida
gue sera una lista de datos conformada por 0y 1, esto representa si el canal se encuentra

disponible u ocupado.
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#Funcion para calcular disponibilidad

def disponibility(dataset,th):
predict=[]
predict val=e
for i in range(len(dataset)):
if dataset[i]<th:
predict.append(8);
predict val+=1
else:
predict.append(1);
return predict, predict val

Figura 3.33: Funcion de disponibilidad

Para saber el porcentaje de disponibilidad del canal a utilizar se realiz6 el codigo de la
Figura 3.34, donde se obtuvo la disponibilidad real del canal, la disponibilidad de
prediccion con el método LSTM y por ultimo el error relativo de la disponibilidad del canal
en el espectro.

#calculando disponibilidad

th=-75 #-75

mdt orig disp=mdt orig[:] #limitando muestras
mdt 1 disp=mdt 1[:] #limitando muestras

X orig,Xd orig= disponibility(mdt orig disp, th)
Y _pr,¥d pr= disponibility(mdt 1 disp, th)

#Disponibilidad porcentual
d1=(Xd orig/len(X orig))*100
d2=(vd _pr/len(Y pr))*1ee
Dre=(d2-d1)/d1

print('Disponibilidad real:',d1)
print('Disponibilidad predict:’',d2)
print('Error relativo de Disponibilidad:',Dre)

Figura 3.34: Porcentaje de disponibilidad real y de prediccion

Para evaluar el rendimiento del método LSTM se procedié a crear una matriz de
confusion, a través del codigo que esta en la Figura 3.35. En esta matriz se obtuvo un

pardmetro muy importante que es la exactitud del método implementado LSTM.
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#Cuantificando la precision

from sklearn.metrics import confusion matrix
from sklearn.metrics import accuracy score
print('Availability’)
print(confusion matrix(X orig,Y pr))
print("Accuracy"”)
print(accuracy score(X orig,Y pr))

Figura 3.35: Matriz de confusion de la Disponibilidad

Al final de ya haber realizado la prediccion del espectro y la disponibilidad del
canal se obtuvo parametros muy importante para ver que tan bueno es el modelo. Se
obtuvo el error cuadratico del modelo LSTM, la sefial modulada y de la demodulacién,
ademas se saco el valor del factor de correlacion Spearman para la sefial modula vs la
sefal predecida y de la sefial original vs la sefial 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 ultimo se obtuvo la matriz de
confunsion de la disponibilidad con la cual se encontr6 la exactitud del modelo.

print('error cuadratico medio del modelo LSTM :',error_train_test)

print('error cuadratico medio de la prediccion de senial modulada’,error_pred)
print('Factor de Correlacion Spearman, senial modulada vs senial predecida: %.5f' % corri)
print(‘'error cuadratico medio en demodulacion :',error_demod)

print('Factor de Correlacion Spearman,senial original vs senial demodulada: %.5f' % corr)
print('Error del modelo',test error[finish-1])

print(‘'Disponibilidad real:’,d1)

print('Disponibilidad predict:’,d2)

print('Error relativo de Disponibilidad:"',Dre)

print('Matriz de Confusion de la Disponibilidad')

print(confusion_matrix(X_orig,Y _pr))

print("Availability-Prediction Accuracy")

print(accuracy_score(X_orig,Y_pr))

Figura 3.36: Paradmetros obtenidos con el método LSTM
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CAPITULO 4

4.1 Resultados

En esta seccion se hablara acerca de los gréaficos y datos que se obtuvieron al
momento de usar los métodos de prediccion de LSTM y ARIMA, luego se analizara los
resultados obtenidos para ambos métodos los cuales fueron la probabilidad de
prediccidon de los canales disponibles, el RMSE, la eficiencia de acuerdo con el tamafio
de la muestra y el tiempo que se demoran en ejecutarse los algoritmos. Realizando una
comparacion de los resultados de ambos métodos se puede determinar cual es mas
eficiente al momento de predecir la disponibilidad de un canal. Para poder visualizar de

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

4.2 Método LSTM

Al haber 3 canales se dispondra de 3 predicciones para este método, en este caso
primero se realizé una prediccion del espectro que se muestra en la Figura 4.1, 4.2y 4.3
las cuales corresponden al canal 1, canal 2 y canal 3 respectivamente. Después se
elaboro la prediccién de la disponibilidad que tendra el canal lo cual se lo podréa observar

mas adelante.
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Figura 4.1: Prediccion del espectro para el canal 1
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Figura 4.2: Prediccion del espectro para el canal 2
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Figura 4.3: Prediccion del espectro para el canal 3

Para todos los canales se tomo el 80% de los datos para el entrenamiento y el
20% para la prediccion, en la Figura 4.1, 4.2 y 4.3 la sefial de color rojo es el espectro
original y la sefal de color azul es la prediccion. En todas las Figuras mencionadas
anteriormente se puede decir que el método LSTM hace una muy buna prediccion del

espectro ya que la gréfica original con la que se predijo no es tan diferente.
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4.3 Metodo ARIMA

Para este método se elaboré dos algoritmos uno en Python y uno en RStudio, al
momento de su ejecucion se decidio trabajar con el algoritmo realizado en Python debido
a que este mostraba mejores resultados al momento de la prediccion del espectro,
aunque para la prediccion de disponibilidad ambos métodos mostraban un resultado

similar.

En el método de ARIMA también se realiz6 la prediccion de los 3 canales que se
tiene, asi mismo en este caso se utilizd el 80% de los datos para el entrenamiento y el
20% para la prediccion. En las Figuras desde la 4.4 hasta la 4.6 se puede observar la

prediccién del espectro.
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Figura 4.4: Prediccion del espectro para el canal 1
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Figura 4.5: Prediccion del espectro para el canal 2
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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
prediccion de espectro ya como se observa en la Figura 4.4, Figura 4.5 y Figura 4.6 la
sefal original con la sefial que se predijo no es igual. Para poder concluir si este método
es bueno o malo prediciendo la disponibilidad se elabor6 una tabla que se la mostrara
més adelante, donde indicard el RMSE de este método, ademés de la efectividad de
ARIMA.

4.4 Comparacion de los métodos LSTM y ARIMA

Para poder comparar estos métodos se elabor6 tablas donde mostrara el RMSE y
la efectividad de los algoritmos que se realiz6. 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 prediccion. Ademas, se tomo
10 resultados debido a que LSTM al ser una red neuronal sus predicciones cambiaran

cada vez que se ejecute el algoritmo.
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EXACTITUD DEL MODELO PARA LA DISPONIBILIDAD DEL CANAL

MODELO L5TM MODELO ARIMA
CANAL1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL1 CANAL 2 CANAL 3

RESULTADO 1 0.8080015 0.8691551 | 0.8238356 0.6934 0.7971 0.6872
RESULTADO 2 0.8085972 0.8652544 0.8212052 0.6934 0.7971 0.6872
RESULTADO 3 0.8068102 0.8704457 | 0.82199%4 0.6924 0.7971 0.6872
RESULTADO 4 0.20865965 0.2650558 0.82215759 0.6924 0.7971 0.6872
RESULTADO 5 0.8109798 | 0.8656515 & 0.8206095 0.6934 0.7971 0.6872
RESULTADO 6 0.8077037 | 0.B650553 0.8203117 0.6934 0.7971 0.6872
RESULTADO 7 0.8084979 | 0.8701479 | 0.8220986 0.6934 0.7971 0.6872
RESULTADO 8 0.8052921 0.8696515 0.8214037 0.6934 0.7971 0.6872
RESULTADO 9 0.8053914 | 0.8652544 | 0.8229521 0.6924 0.7971 0.6872
RESULTADO 10 | 0.8050536 | 0.2700426 0.8237863 0.6924 0.7971 0.6872

PROMEDIO 0.8087063 0.86595720 | 0.8220450 0.6934 0.7971 0.6872

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 parametros p, d y g. Por tal motivo por mas que se ejecute
el algoritmo los resultados seran iguales ya que como los datos no cambian siempre

creara el mismo modelo y los datos predichos siempre seran los mismos.

Al observar la tabla 4.1 se puede concluir que para este caso el modelo de LSTM
tiene una mejor prediccién 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 parametros que se evalu6 es el RMSE ya que a través de este se
puede saber el error que tendra el modelo. En la tabla 4.2 se encuentran los resultados
del RMSE de los modelos LSTM y ARIMA. Aqui se puede concluir que el método LSTM
tiene menor error en comparacion 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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RMSE DEL MODELO EN LA DEMODULACION

MODELO LSTM MODELO ARIMA

CANAL1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL 1 CANAL 2 CANAL 3

RESULTADO 1 3.9017558  4.9468330 3.0322130 6.339086 8.972167 4,687055
RESULTADO 2 3.8935772 4.59294647 3.0433167 6.539086 8.972167 4,687055
RESULTADO 3 3.8940886 @ 4.9201037 3.0404045 6.339086 8.9721a67 4687055
RESULTADO 4 3.8997936 @ 4.5253965 3.0529500 6.539086 8.972167 4.687055
RESULTADO 5 3.8924409 | 4.9274041 3.0358720 6.539086 8.972167 4687055
RESULTADO b 3.91103%61 4,9222820 3.0427334 6.539036 8.9721a7 4.687055
RESULTADO 7 3.89836597  4.9164849 3.0247370 6.539086 8.972167 4687055
RESULTADO 8 3.8983435 4,9379613 3.05281595 6.539086 8.9721a67 4.687055
RESULTADO 9 3.9113824  4,9564551 3.0375437 6.339086 8.972167 4,687055
RESULTADO 10 | 3.9016603 4.8403007 3.0402343 6.539086 8.972167 4,687055
PROMEDIO 3.9002554 | 4.9326732 3.04029382 6.339086 8.9721a67 4687055

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 demodulacion 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

esta ocupado y los valores menores indican que un canal esta disponible.

Para concluir que algoritmo es mas eficiente de acuerdo con el tamafio de la
muestra se elabord dos tablas mas, donde se utilizé el 70% de los datos para el
entrenamiento y el 30 % para la prediccion. En la tabla 4.3 se muestra el nuevo valor de
exactitud para los modelos cambiandole estos parametros, 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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EXACTITUD DEL MODELO PARA LA DISPONIBILIDAD DEL CANAL

MODELO LSTM MODELO ARIMA
CANAL 1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL1 CANAL 2 CANAL 3

RESULTADO 1 0.8059102 0.8665874 | 0.8342570  0.7116666 0.28058 0.7066666
RESULTADO 2 0.8051844 | 0.8671153 0.8347185%  0.7116666 0.8098 0.70606600
RESULTADO 3 0.8101741 0.8667854 = 0.83344550  0.7116666 0.28098 0.7066666
RESULTADO 4 0.8082607 | 0.8653998 0.8345208 @ 0.7116666 0.8098 0.7060660
RESULTADO 5 0.80815347 | 0.8666534  0.8350488  0.7116666 0.28098 0.7066666
RESULTADO & 0.28088545 0.8674452 0.8337292 0.7116666 0.8098 0.7066666
RESULTADO 7 0.8052504 | 0.8675771 0.8360385 @ 0.7116666 0.28098 0.7066666
RESULTADO 8 0.8088545 0.8667194 0.8355766 | 0.7116666 0.8058 0.7066666
RESULTADO 9 0.8105040 | 0.8666334  0.8366933 0.7116666 0.8098 0.7066660
RESULTADO 10 | 0.2087885 0.8669833 0.8346480  0.7116666 0.8098 0.7066666

PROMEDIO 0.8051576 | 0.86675157 0.8349651  0.7116666 0.8098 0.7066660

Tabla 4.3: Exactitud del modelo LSTM y ARIMA

La tabla 4.3 en comparacion con la tabla 4.1 indica de acuerdo con los resultados
obtenidos que el método ARIMA mejora sus resultados cambiando el tamafio de la
muestra, esto se debe a que ARIMA crea un modelo para poder realizar la prediccion y
en este caso estd creando un mejor modelo con el 70 % de los datos para el
entrenamiento. Para LSTM los resultados no varian mucho, aunque entre mas datos se
tenga en el método LSTM este realizara una mejor prediccion debido a que este trabaja

con redes neuronales recurrentes que aprenden constantemente.

Cambiando el tamafio de la muestra el RSME aumenta para ambos algoritmos,
esto se debe a que ahora se tendran mas datos para predecir y por lo tanto esto generara
mas 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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RMSE DEL MODELO EN LA DEMODULACION

MODELO LSTM MODELO ARIMA

CANAL1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL1 CANAL 2 CANAL 3

RESULTADO 1 4.1052874  5.3465861 3.0939154 6.624848 9.687838 4.711437
RESULTADO 2 4,1173170 5.3731562 3.0771476 6.624848 9.687838 4,711437
RESULTADO 3 4.1069931 5.3652652 3.0812017 6.624848 9.687838 4.711437
RESULTADO 4 4,1144546 5.3562374 3.1002742 6.624848 9.687838 4.711437
RESULTADO 5 4,1055252 5.3358573 3.0957197 6.624848 9.687838 4,711437
RESULTADO & 4,1149113 5.3571617 3.1023525 6.624848 9.687838 4.711437
RESULTADO 7 4.11875984  5.3448334 3.0778034 6.624848 9.687838 4.711437
RESULTADO 8 4,1219245 5.3480102 3.0867880 6.624848 9.687838 4.711437
RESULTADO 9 41143170 @ 5.3622459 3.0851147 6.624848 9.687838 4.711437
RESULTADO 10 | 4.1144314 5.3604507 3.0757363 6.624848 9.687838 4.711437
PROMEDIO 41137995 | 5.3553889 3.0820093 6.624848 9.687838 4.711437

Tabla 4.4: RMSE del modelo LSTM y ARIMA

Por ultimo, para obtener el tiempo de ejecucién de los algoritmos se tomo el lapso
gue demora cada algoritmo en predecir los datos, aqui esté incluido el tiempo que tarda
en formar el modelo. Para esto en la tabla 4.5 se puede observar el tiempo de ejecucién
para cada método de acuerdo con el tamafio de la muestra empleada.

TIEMPO DE EJECUCION DE LOS ALGORITMOS

Modelo LSTM MODELO ARIMA
CANAL1 CANAL 2 CANAL 3 CANAL 1 CANAL 2 CANAL 3

T0% entrenamiento,
L. 6034 s 6003 s 53,895 18,71 s 1235 T473s
30% prediccion

830% entrenamiento,
70,66 s 7442 s 72,7s 70,91 s 2109 s 17725
20% prediccion

Tabla 4.5: Tiempo de ejecuacion del modelo LSTM y ARIMA

Al aumentar los datos del entrenamiento los algoritmos se demoran mas, esto se
debe a que estos métodos se tardan mas creando su modelo que prediciendo los datos.
ARIMA por su parte se observa que aumenta demasiado su tiempo en la prediccion de

datos cuando se afiade mas datos en la parte de entrenamiento.
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CONCLUSIONES

e Se descubrié que cada canal tiene diferente comportamiento, por tal motivo para
el algoritmo de LSTM al ser una red neuronal no necesitara cambios al momento
de realizar la prediccion de todos los canales, en cambio para ARIMA se debe

realizar un cambio en los parametros de acuerdo al canal que se utilice.

e Se investigo el funcionamiento del método de ARIMA donde su principal
caracteristica para que el algoritmo trabaje correctamente es que sus datos sean
estacionarios, ademas este modelo se rige por tres parametros muy importantes
gue se los denota como p, d y g. En el caso de los tres canales que se disponian
todos eran estacionarios, por tal motivo no se tuvo que hacer un trabajo adicional

para volverlos estacionarios.

e Se disefid el algoritmo para el método de ARIMA en dos lenguajes de
programacion que son Python y RStudio, al momento de crear ambos codigos se
observé que los resultados obtenidos en el programa Python eran mas

convenientes para la prediccion del espectro.

e Se determind los resultados con el método ARIMA donde se observé que este no
es un buen método para la prediccion 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.

e Se investigo el método LSTM el cual trabaja con redes recurrentes lo que quiere
decir que este recuerda estados previos, por tal motivo entre mas datos tenga
este modelo para el entrenamiento mejores seran sus resultados, aunque el

tiempo de prediccion sera mayor.

e Se disefio el algoritmo de LSTM en el programa Python, ya que este permite
trabajar de una forma mas sencilla las redes recurrentes, en este caso primero se

trato los datos para luego poder realizar una mejor prediccion de la disponibilidad.
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Se determind los resultados para el método de LSTM, donde se pudo concluir que
este método es muy bueno para la prediccion de la disponibilidad, ya que se
obtuvo un porcentaje de exactitud alto para la prediccion de la disponibilidad en

los tres canales.

Se comprobé que el método LSTM no tiene cambios significativos al momento de
variar el tamafio 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 tamafo de la muestra, aqui 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 prediccion de
datos comparado con el método de ARIMA, aunque para mostrar todos los

resultados finales ARIMA posee un tiempo menor que LSTM.

Se evalud la probabilidad de predicciéon de los canales disponibles de cada
meétodo, donde se concluy6 que el modelo de LSTM tiene una mayor exactitud al

momento de predecir la disponibilidad de los canales

Se demostré que para los métodos LSTM y ARIMA el mejor para la prediccién de
canales disponibles en el espectro es el método de LSTM ya que es mas eficiente
al momento de predecir la disponibilidad, debido a que tiene una mayor exactitud,
un menor tiempo de prediccion de datos y un menor RMSE comparado con el
método ARIMA.

Se pudo comprobar que para el método LSTM una sola ejecucion del codigo no
basta para afirmar la exactitud y el RMSE del método, por ello se realiz6 10
ejecuciones al algoritmo donde se obtuvieron resultados diferentes para poder

sacar un promedio entre estos y asi obtener un resultado final mas preciso.
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RECOMENDACIONES

e Se recomienda al momento de usar el método ARIMA para otros canales verificar
gue los datos sean estacionarios, esto se lo puede realizar a través de la grafica
0 con un cédigo en el programa utilizado, si no son se debe volverlos estacionarios

para que el algoritmo funcione correctamente.

e Instalar todas las librerias 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 disefio del codigo, para asi evitar problemas al momento de la

ejecucion del algoritmo.

e Al momento de utilizar el codigo de ARIMA para la prediccion de la disponibilidad
de un canal diferente a los que se trabajo, se recomienda cambiar los parametros

p, dy g, ya que para cada canal estos parametros siempre van a hacer diferentes.

e Estos algoritmos de ARIMA y LSTM implementados funcionan Unicamente para
predecir el espectro, por tal motivo si se desea predecir alguna otra clase de datos

se debe cambiar el codigo a conveniencia.
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