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Resumen

Este proyecto aborda el disefio y andlisis de un algoritmo de prediccidn de espectro basado
en técnicas de Machine Learning (ML) para la banda ISM de 2.4GHz, ampliamente utilizada en
aplicaciones inalambricas como Wi-Fi, Bluetooth y dispositivos 10T. La creciente congestion de
esta banda ha motivado la implementacidn de un algoritmo de prediccion del uso del espectro para
mejorar la eficiencia en entornos de alta densidad de usuarios. El trabajo se centra en el desarrollo
de un modelo de redes neuronales tipo LSTM (Long Short-Term Memory) para predecir la
disponibilidad del espectro. El sistema fue entrenado con datos recolectados en entornos reales y
se valido con pruebas controladas. Los resultados obtenidos demuestran la eficacia del modelo con
un nivel de precision del 80%, lo que permite optimizar el uso del espectro en redes inalambricas,
reduciendo interferencias y mejorando la calidad de servicio. Finalmente, se presentan
recomendaciones para mejorar la precision del modelo y su aplicabilidad en futuros estudios sobre

redes cognitivas y aplicaciones de loT.

Palabras Clave: algoritmo de prediccién, Machine Learning, LSTM, espectro



Abstract

This project focuses on the design and analysis of a spectrum prediction algorithm based
on Machine Learning (ML) techniques for the 2.4GHz ISM band, widely used in wireless
applications such as Wi-Fi, Bluetooth, and 10T devices. The increasing congestion in this band
has driven the development of a prediction algorithm to enhance spectrum efficiency in high-
density user environments. The work involves the development of a Long Short-Term Memory
(LSTM) neural network model to predict spectrum availability. The system was trained with real-
world data and validated through controlled tests. The results show the effectiveness of the model
with an accuracy rate of 80%, optimizing spectrum usage in wireless networks, reducing
interference, and improving service quality. Finally, recommendations are provided to enhance
the model's accuracy and its applicability in future studies on cognitive networks and loT

applications.

Keywords: prediction algorithm, Machine Learning, LSTM, spectrum
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Capitulo 1



1.1 Introduccién

En el panorama actual de las comunicaciones inaldmbricas, la prediccion del espectro en
bandas especificas se ha convertido en una herramienta fundamental para optimizar el uso de los
recursos disponibles y mitigar la interferencia entre diferentes usuarios [1]. En este contexto, el
Machine Learning (ML) ha emergido como una alternativa para abordar este desafio, ofreciendo

soluciones eficientes y precisas para la prediccion del espectro en bandas como la de 2.4 GHz [1].

La banda ISM (2.4 GHz) al ser una banda libre es utilizada para diversas aplicaciones
inalambricas, incluyendo redes Wi-Fi, Bluetooth y dispositivos 10T [2]. Sin embargo, el uso
creciente de estos dispositivos ha generado un aumento significativo en la congestion del espectro,

lo que puede ocasionar interferencias y degradacion del rendimiento [3].

Para abordar este desafio, el analisis del comportamiento del espectro, en la banda de
2.4GHz utilizando técnicas de ML ha emergido como una herramienta prometedora para optimizar
el uso de las radios cognitivas (RC), al permitir la recoleccion de datos de los canales de la banda
ISM que se tomaran como alternativos para mejorar la eficiencia y rendimiento de las

comunicaciones inalambricas [4].

Este proyecto presenta una descripcion general de la prediccion del espectro en la banda

de 2.4GHz utilizando ML, destacando sus beneficios, aplicaciones potenciales y desafios.

1.2 Descripcion del problema

El presente trabajo busca abordar el desarrollo de una solucion innovadora para una
eficiente gestion del espectro radioeléctrico en la frecuencia asignada de 2.4GHz en entornos de
alta densidad de usuarios en recintos o instituciones cerradas. En este caso, la banda de 2.4 GHz,
que es utilizada de manera comun para redes Wi-Fi, Bluetooth y dispositivos inalambricos,

presenta limitaciones de capacidad cuando los usuarios de servicios se multiplican sobre la misma,



en ausencia de regulacion de espacios, lo cual genera la aparicion de cuellos de botellas, que se
manifiesta con una baja de la velocidad de datos, latencia y la frecuente caida de la calidad de la

red.

1.3 Justificacion del problema

Se plantea la propuesta de implementacion de un algoritmo de ML, el cual, a través de la
observacion de la serie de tiempo correspondiente, realizara la prediccion de los instantes de
disponibilidad de espectro en la banda de frecuencia en cuestién. Tal prediccion facilitara la
comunicacion de la informacién en estos instantes sin sobresaturar el medio, lo que permitira
optimizarse. Asimismo, se proyecta alcanzar una confiabilidad en comunicacién de por lo menos
un 80%, lo cual otorgaria una percepcién mas eficiente del uso del espectro radioeléctrico en
cuestion de fiabilidad comunicacional presente en la banda ISM.2.4GHz. Con ello, se tendré una
mejor conectividad, velocidad y ancho de banda mayor, permitiendo la atencién de grandes masas
de usuarios y escalabilidad de redes de comunicacion como las SMA, TV y otras. Por lo tanto, se
quiere hacer énfasis en que la aplicacion de este algoritmo representa un gran paso para paliar los

desafios en conectividad presentes y futuros.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general
Analizar la prediccion del espectro de la banda ISM 2.4Ghz en ambientes internos

através de técnicas de Machine Learning para el uso eficiente de dicho rango de frecuencia.

1.4.2 Objetivos especificos
1. Capturar datos de sefiales de 2.4GHz en un entorno real, asegurando la calidad y

representatividad de estos para el estudio.



2. Limpiar los datos recolectados con el fin de eliminar ruido e inconsistencias, y utilizarlos
adecuadamente en el desarrollo del modelo.

3. Disefiar un modelo de prediccion adecuado e incorporar los datos adquiridos para su debida
andlisis y prediccion.

4. Transformar los datos mediante el uso de modulacién para lograr una prediccién méas
certera.

5. Implementar el modelo de prediccion en un entorno real y evaluar su rendimiento y

precision en dichas condiciones.

1.5 Marco tedrico

1.5.1 Estado del arte

Se han realizado estudios sobre la utilidad de presumir conocer el comportamiento de la
disponibilidad espectral; en [5] se propone un acceso al espectro basado en un modelo de cadenas
de Markov modificado a tres estados, obteniéndose mejoras en el acceso a canales disponibles,
especialmente en lugares donde la relacion sefial ruido es baja. Otro estudio propone un marco
referencial para tomar decisiones sobre el acceso al espectro en comunicaciones satelitales
considerando la operacion de sistemas jammers cognitivos [6]. Asi mismo, en [7] se realiza un
estudio donde se muestran los beneficios de operar sistemas heterogéneos basados en la
cooperacion de los espacios en blanco de television (TVWS) y sistemas Wi-Fi para transmitir
rafagas de video en forma adaptativa y dindmica. Este mismo estudio recomienda el uso de los

TVWS para cobertura interna de sistemas cognitivos, debido a sus caracteristicas de propagacion.

Trabajos recientes sobre prediccion de disponibilidad espectral basados en redes
neuronales [8] también utilizan la informacion histérica del comportamiento de los usuarios
primarios, demostrando ademas que la prediccién combinada con el sensado del espectro mejora

los resultados esperados. Actualmente, los esfuerzos de prediccion espectral se los realiza con



modelos Long Short-Time Memory (LSTM) puesto que controlan mejor los desvanecimientos o
crecimientos exponenciales de los gradientes, y ademas brindan oportunidades para nuevos retos

e ideas [9].

1.5.2 Banda ISM

Las bandas de frecuencia libre (en inglés, ISM bands, de Industrial, Scientific and Medical)
son porciones del espectro radioeléctrico asignadas internacionalmente para el uso sin licencia de
dispositivos que operan en los &mbitos industrial, cientifico y médico [10]. Entre estas bandas, la
de 2,4 GHz sobresale por su amplia adopcion en diversas aplicaciones debido a sus caracteristicas

ventajosas.

La banda ISM de 2,4 GHz abarca un rango de frecuencias que va desde los 2.400 MHz
hasta los 2.4835 MHz, dividiéndose en 14 canales de 1 MHz cada uno [11]. Esta banda presenta

caracteristicas ventajosas descritas en la tabla 1.1, para la comunicacion inalambrica:

Tabla 1.1

Ventajas de la banda 2.4 GHz

La mayoria de los paises cuentan con las

) o ] mismas reglas para el uso de la banda de
Disponibilidad global extendida . ) o

2.4GHz, lo que facilita que los dispositivos

funcionen en diferentes regiones. [12].

Los componentes electronicos necesarios para

operar en la banda ISM de 2,4 GHz son
Bajo costo relativamente econdémicos, lo que impulsa la

adopcion de esta tecnologia en dispositivos de

bajo costo.

El uso de la banda ISM de 2.4 GHz para

operaciones no necesita un permiso especial,

Simplicidad de uso N ) ]
lo que facilita la configuracién de redes y

dispositivos inalambricos.




1.5.2.1  Consideraciones sobre la congestion del espectro

El auge de la banda ISM 2.4 GHz ha provocado un incremento en la saturacion del
espectro, lo cual podria derivar en interferencias y un impacto negativo en el funcionamiento de
los dispositivos. Para enfrentar este desafio, se han implementado diversas estrategias de acceso
al medio y protocolos de comunicacion que facilitan una distribucion eficiente de la banda entre

los dispositivos.

1.5.3 Radio cognitivo

La radio cognitiva (RC) es una tecnologia disruptiva que revoluciona el paradigma de las
comunicaciones inalambricas. A diferencia de los sistemas tradicionales, los dispositivos
cognitivos aprenden y se adaptan al entorno radioeléctrico para optimizar el uso del espectro y
evitar interferencias [13]. Esta capacidad se logra mediante la integracion de técnicas de deteccién
de espectro, toma de decisiones y reconfiguracion.

Figura 1

Operacion de RC
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En la Figura 1, se muestra un ejemplo de operacion de RC, lo que indica que los sistemas
moviles estan escuchando el medio, mientras que los equipos principales mantienen una
comunicacion, los sistemas de RC esperan el momento para entregar la comunicacion con el

transistor (Tx) al mismo tiempo que lo hace el equipo principal de receptor (Rx).



1.5.3.1  Funcionamiento

Los sistemas de RC monitorean continuamente el espectro disponible, identificando
oportunidades de acceso en frecuencias sin uso o subutilizadas [14]. Basadndose en esta
informacion, el dispositivo cognitivo ajusta sus pardmetros de transmision, como potencia,
frecuencia y ancho de banda, para aprovechar estos huecos espectrales de manera eficiente. Este
proceso dinamico ofrece una serie de ventajas significativas, que se muestran en la Tabla 1.2, las
mismas que permite una coexistencia pacifica con los usuarios primarios licenciados, sin afectar

sus operaciones.

Tabla 1.2

Beneficios de RC

o Permite un uso mas eficiente del espectro
Mayor eficiencia del espectro o )
radioeléctrico, un recurso escaso y valioso.

_ Facilita la conexién de mas usuarios y
Mayor capacidad de red ) . o
dispositivos a la red inalambrica.

Minimiza la interferencia entre diferentes
Reduccion de la interferencia sistemas inalambricos, mejorando la

calidad de las comunicaciones.

Permite a los dispositivos cognitivos
Flexibilidad y adaptabilidad adaptarse a entornos cambiantes y a nuevas

demandas de comunicacion [15].

La Tabla 1.3 muestra la amplia gama de aplicaciones que posee RC en diversos sectores,

como lo son los siguientes:



Tabla 1.3

Aplicaciones de RC

Redes celulares de proxima generacion
(5G, 6G), Internet de las Cosas (1oT).

Comunicaciones moviles

) Comunicaciones criticas en situaciones de
Redes de emergencia ] _ o
desastre o interrupciones del servicio.

o . Defensa, operaciones de seguridad
Comunicaciones militares o
publica.

o Redes inalambricas autoorganizadas y
Redes cognitivas o
optimizadas [15].

1.5.4 Acceso dindmico al medio

Dynamic Access Medium (ADAM) es una tecnologia de acceso a redes inalambricas que
permite a los dispositivos utilizar de manera eficiente el espectro de radiofrecuencia disponible.
La tecnologia se basa en la deteccion del espectro para identificar oportunidades de acceso en
frecuencias no utilizadas o subutilizadas, también conocidas como brechas de espectro [16]. A
diferencia de los sistemas tradicionales que operan en frecuencias fijas, los dispositivos ADAM se
adaptan dinamicamente al entorno radioeléctrico para optimizar el uso del espectro y evitar

interferencias.

Para detectar los huecos espectrales en la banda primaria, los dispositivos ADAM emplean
técnicas como el ciclado de frecuencias, el escaneo y la deteccion de energia [17]. Una vez
identificado un hueco espectral, el dispositivo ADAM evalua su calidad y solicita permiso para
acceder a él. Si la solicitud es aprobada, el dispositivo puede transmitir sus datos en la frecuencia

asignada.



1.5.5 Machine Learningy su algoritmo MST

Machine Learning (ML) o también conocido como aprendizaje autdnomo, es parte de la
inteligencia artificial (1A) utilizada en fotografia, arte y algunas ciencias e ingenieria. Aplicando
esta tecnologia se lograra mejorar el rendimiento a tareas especificas permitiendo a este sistema
informatico aprender grandes conjuntos de datos y de esta manera podré identificar patrones, hacer

predicciones y tomar decisiones autbnomas.
Existen diferentes tipos de ML de ellos existen tres principales como son:

1551  Aprendizaje supervisado
En este enfoque, los algoritmos se entrenan con conjuntos de datos etiquetados, donde cada

ejemplo de datos tiene una etiqueta asociada que indica la categoria o valor correcto [18].

Los algoritmos aprenden a relacionar las caracteristicas de los datos con las etiquetas

correspondientes, lo que les permite realizar tareas como clasificacion, regresion y prediccion.

Algunos ejemplos de algoritmos de aprendizaje supervisado incluyen: Regresion lineal, K-

Nearest Neighbors (KNN) y Arboles de decision.

1552  Aprendizaje no supervisado
En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos aprenden de datos sin etiquetas. El
algoritmo tiene como objetivo encontrar patrones o estructuras ocultos en los datos sin

instrucciones especificas [19].

1.5.5.3  Aprendizaje por refuerzo
El aprendizaje por refuerzo (RL) es un método de aprendizaje automatico en el que un
agente aprende a tomar las mejores decisiones en un entorno para obtener la mayor recompensa

con el tiempo [20]. A diferencia del aprendizaje supervisado, donde el agente recibe ejemplos de
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entrada y salida, en el RL, el agente explora el entorno y recibe recompensas o penalizaciones en

funcion de sus acciones.

Dentro del amplio espectro de algoritmos de machine learning, como las redes neuronales,
los mas utilizados para el estudio del espectro son aquellos enfocados en series temporales, como

el MST.

Una gestion eficiente del espectro radioeléctrico es fundamental para garantizar el correcto
funcionamiento de las redes de comunicacion inaldmbrica. La capacidad de predecir el
comportamiento del medio mediante algoritmos, en este caso el MST junto con el andlisis de series
temporales, nos proporciona informacion crucial sobre los patrones y tendencias del uso del

espectro, mejorando asi la precision de las predicciones.

1.5.6 Aplicacion del algoritmo LSTM

Para la prediccion del uso del espectro radio, se implementa el algoritmo LSTM (Arbol de
Envergadura Minima) mediante la construccion de un grafo donde cada nodo representa un canal
de espectro y cada arista representa la interferencia existente entre dos canales [21]. El peso de

estas aristas se calcula en funcion de la magnitud de las interferencias.

El objetivo del algoritmo es encontrar un subconjunto de aristas que conecte todos los
canales de radio sin crear ciclos, minimizando al mismo tiempo el peso total de las aristas. Esta
representacion identifica los canales mas eficientes, minimizando las interferencias y optimizando

la utilizacion del espectro.

La combinacion del algoritmo LMST con el anélisis de series temporales permite mejorar
la precision de las predicciones. Al identificar patrones y tendencias en el uso del espectro a lo
largo del tiempo, se puede ajustar el peso de las aristas en el grafo MST para reflejar la demanda

prevista del espectro en cada canal.
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Esta metodologia resulta especialmente Gtil para la banda ISM, especificamente la banda
de 2.4 GHz, en entornos con propagacion interna. La aplicacion este algoritmo en estos escenarios
ofrece importantes ventajas como la eficiencia, la precision, la adaptabilidad y la escalabilidad

[21].

1.5.7 Tecnicas estadisticas para el procesamiento de datos

El procesamiento de datos es un aspecto fundamental en la prediccion del espectro, ya que
permite minimizar errores e inconsistencias en los datos para un mejor desempefio de los
algoritmos de aprendizaje automatico [22, 23]. En este contexto, la tabla 1.4 presentan las algunas

de estas técnicas estadisticas que ayudaran al preprocesamiento de la data.

Tabla 1.4

Técnicas estadisticas de procesamientos de datos

La presencia de errores o valores atipicos
pueden afectar negativamente el rendimiento
Limpieza de datos de los modelos de prediccién, por lo que su
eliminacion es crucial para garantizar la
confiabilidad de los resultados [24, 25].

Su objetivo es transformar los datos a una

escala comdn, lo que facilita su comparacion y

o analisis [26, 27]. Existen diversos métodos de
Normalizacion L ]

normalizacion, como el escalado min-max y el

z-score, cada uno con sus propias ventajas y

desventajas.

Aplicacion de transformaciones matematicas a

las caracteristicas de los datos para mejorar su

. . utilidad en el proceso de aprendizaje
Transformacion de caracteristicas . )

automatico.  Algunas  transformaciones

comunes incluyen la estandarizacion, la

logaritmacion y la discretizacion.
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Las tres tecnologias anteriores son la base del procesamiento de datos en la prediccion del
espectro. Su aplicacion adecuada puede producir modelos de prediccidn precisos y confiables que

son esenciales para diversas aplicaciones en el campo.



Capitulo 2
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2.1 Metodologia

Este trabajo se desarrolla en torno a una metodologia centrada en la obtencion de
predicciones de espectro, lo méas precisas y confiables posibles, en la banda de la ISM 2.4GHz en
tiempo real, optimizando asi el uso de esta tan limitado recurso y optimizando también el
rendimiento de las comunicaciones inalambricas. La Figura 2 muestra los pasos metodologicos
que se siguieron para la realizacion de las correspondientes pruebas y validaciones de datos para

el cumplimiento de este objetivo.

2.2 Diagrama de bloques del sistema

Figura 2

Diagrama de bloques del sistema

Recoleccion de datos

Preprocesamiento de datos

i

Seleccion y entrenamiento de modelos de
Machine Learning

l

Implementacion y Pruebas del sistema

\4
Validacion de pruebas en entorno real

i

Anadlisis y Conclusiones
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2.2.1 Recoleccion de datos

Se lleva a cabo un estudio detallado del espectro electromagnético dentro del
establecimiento “Sweet and Coffee” (Anexo 1), utilizando un analizador espectral movil PSA
6005 de dltima generacion (Anexo 2). Este equipo, comparable a los sistemas de radio cognitiva,
permite capturar de manera precisa y detallada la respuesta de frecuencia y potencia del espectro
en diversos puntos y momentos. Las mediciones se realizaron en un entorno denso, lo que permitio
evaluar el comportamiento del espectro en condiciones reales. Los datos obtenidos, almacenados
en formato log, brindan informacion valiosa sobre la distribucion de energia en diferentes bandas
de frecuencia y son fundamentales para el desarrollo de modelos de ML precisos. Al realizar la
recoleccion de datos en un escenario interno, se garantiza la representatividad de los modelos de
ML, lo que a su vez mejora la capacidad de estos para predecir y analizar el comportamiento del

espectro en diferentes situaciones.

2.2.2 Preprocesamiento de datos

Se implementa un proceso de preprocesamiento de datos, que incluye:

Limpieza de datos para eliminar valores inconsistentes o erréneos.

o Para ello, se implementa limites de varianza £2.5, con el fin de reducir datos
aberrantes y de esta manera lograr una mejor legibilidad al procesar la sefal
resultante.

o Eliminacién del ruido con el fin de que la calidad de la sefial mejore y reducir el influjo de
interferencias.

o Normalizacion de valores que escala los datos a un rango comun y facilita el entrenamiento
del modelo.

o Gestion de valores atipicos con el fin de identificar y eliminar los valores excepcionales

que afecten el rendimiento del modelo.
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Se evalUa varios modelos de ML con diferentes arquitecturas y algoritmos de aprendizaje,

incluida una comparacion de dos posibles modelos (Tabla 2.1):

Tabla 2.1

Comparacion de modelos ML

Caracteristica

Redes Neuronales
Recurrentes (RNN)

Redes Neuronales

Convencionales (RCC)

Arquitectura

Conexiones recurrentes que
permiten un  flujo de

informacion en bucle

Conexiones unidireccionales

entre capas

Procesamiento de datos

Secuencial

Independiente

Capacidad para almacenar

Memoria informacion  de  entradas Sin memoria interna
pasadas
Tareas que involucran datos )
_ Tareas que no requieren
secuenciales, como: )
. N memoria de entradas pasadas,
o Traduccion automatica, o
Aplicaciones o como:  Clasificacion  de
Reconocimiento de voz, = o
o ~ imégenes, Reconocimiento de
Prediccion de series ) R o
objetos, Diagndstico médico
temporales
Capaces de modelar Mas simples de entrenar y
Ventajas dependencias a largo plazo en computacionalmente
datos secuenciales eficientes
Sujetas a problemas de No pueden modelar
Desventajas desvanecimiento y explosion dependencias a largo plazo en

del gradiente [1]

datos secuenciales [2]

Se utiliza un enfoque de seleccion de modelos basado en validacion cruzada para

identificar el modelo que mejor se adapta a la tarea de prediccion del espectro, tal como se
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especifica en la Tabla 2.1. El entrenamiento de los modelos se realiza de forma iterativa,

optimizando sus hiperpardmetros utilizando algoritmos de basqueda eficientes.

2.2.4 Evaluacion de modelos
Se emplea una evaluacion basada en la precision, la sensibilidad, la especificidad, en cada
uno de los modelos entrenados. Se analiza su desempefio bajo las condiciones de escenario

establecidas para evaluar su generalizacion y se compara su efectividad.

2.2.5 Seleccion del mejor modelo
Baséandose en los resultados de la evaluacion, se selecciona el modelo de ML que brinda
el mejor equilibrio entre precision y generalizacion. EI modelo seleccionado se utiliza para la

implementacién del sistema de prediccion final del espectro.

2.2.6 Implementacidn del sistema

El modelo de ML seleccionado se implementa en un sistema de software, Python, que
permite la prediccién del espectro en tiempo real. En este caso, el modelo LSTM es la mejor opcion
para que el sistema sea viable de tal manera que se disefie para ser adaptable a diferentes entornos
y escenarios de operacién, incluyendo redes inalambricas estaticas y moviles. Se implementa una

interfaz de usuario intuitiva para facilitar la interaccién con el sistema.

Figura 3

Funcionamiento del modelo LSTM

Salida

Secuencial

Capa LSTM con 50
-

Capade
convolucién con Capade
16 filtros convolucién con
32 filtros

Secuencias de
entrada
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En la Figura 3 la capa LSTM se encuentra entre dos capas convolucionales. Las capas
convolucionales se utilizan para extraer caracteristicas de los datos de entrada. La capa LSTM
utiliza estas caracteristicas para aprender dependencias a largo plazo entre los elementos de la
secuencia. La salida de la capa LSTM es una secuencia de vectores, cada uno de los cuales tiene
50 unidades.

Las capas LSTM son un tipo de RNN que se utiliza para modelar secuencias de datos. Estas
son capaces de aprender dependencias a largo plazo entre los elementos de una secuencia, lo que

hace este modelo adecuado para tareas como el procesamiento del lenguaje natural [2].

2.2.7 Validacion y pruebas
Se realizan pruebas del sistema utilizando datos nuevos no usados durante el entrenamiento
del modelo. Se analizan los resultados de las pruebas para identificar posibles limitaciones del

sistema y realizar ajustes necesarios para optimizar su rendimiento.

2.2.8 Andlisis de resultados

Se realiza un andlisis detallado de los resultados de las pruebas, incluida la precision de la
prediccion, la latencia del sistema y el consumo de recursos informéticos. Se evalla la
confiabilidad del sistema y su capacidad para cumplir los objetivos establecidos, tal como se
especifica posteriormente en la Figura 2. Ademas, se identifican oportunidades para mejorar adn

mas el rendimiento del sistema y ampliar su aplicabilidad.
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A continuacién, la Figura 4 se basa en cada proceso que se realizd para el cumplimiento

del proyecto. Aqui se abarca desde la recopilacion de datos mediante el analizador espectral hasta

el analisis de los resultados gracias al modelo establecido.

Figura 4

Diagrama de flujo del sistema

- Uso del analizador Iniciar la captura de datos de espectro en
Inicio —> espectral movil —> el entorno seleccionado durante los
P intervalos de tiempo especificados.
Evaluar varios modelos de ) i
Machine Learning adecuados para Normalizar los valores de los ¢ Cargar los datos de espectro
la tarea de prediccion del espectro. datos de espectro a un rango almacenados

Redes neuronales convolucionales
(CNNs)

—> LSTM

Redes neuronales recurrentes
(RNNs

\

A

Realizar pruebas del sistema utilizando datos
nuevos

i

Analizar los resultados obtenidos durante las
pruebas y la validacién del sistema.

Evaluar el rendimiento de cada modelo
entrenado utilizando el conjunto de
validacion.

i

Implementar el modelo seleccionado en un
sistema de software

¢ Disefiar el modelo LSTM para

—> Fin

Python L

procesar y analizar la data

3.2 Desarrollo y disefio del algoritmo de machine learning realizado con Python

Teniendo en cuenta la Figura 4, para lograr el desarrollo y disefio del algoritmo de LSTM

antes mencionado se realizd con el lenguaje de programacion Python obteniendo el analisis de

canales de 2.4Ghz con el fin de alcanzar una prediccion lo més certera posible.
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Se empieza instalando los paquetes necesarios para el tratamiento de los datos obtenidos
por medio del equipo ITT siendo este el analizador espectral movil. Mediante la recoleccion de
estos datos realizada, el algoritmo puede trabajar para lograr de manera auténoma la prediccion

deseada.

3.3  Desarrollo de solucién para prediccion de ML del espectro radio eléctrico.

Para la implementacion inicial de técnicas de ML, se opt6 por un algoritmo de prediccion
LSTM. Se selecciono el lenguaje de programacion Python debido a su versatilidad y la amplia
gama de bibliotecas disponibles. Esto permiti6 una implementacion eficiente, facilitada por la
importacion de paquetes especializados para visualizacion, manipulacion de matrices y creacion

de estructuras de datos, tal como se muestra en la Figura 5.
Figura 5

Importacion de Librerias

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import scipy.signal as sgn

import pandas as pd

pd.set_optien("display.float_format™, lambda x: "%.2f" % x)
import seaborn as sns

per”, fomt_scale=1.3)

hite")

import
warning: arnings("ignore™)

from time import time

import matplotlib.ticker as tkr

from numpy.random import randn

from numpy.randem import seed

from scipy import stats

from scipy.stats import pesrsonr

from statsmedels.tsa.stattocls import adfuller
from sklearn preprocessing

from statsmod a.stattools import pact
Ematplotlib inlime

pip install match

Requirement a ied: match in ¢

lib\site-packag
anacondaz\lib\site-packag

3.4->match) (@.24.6)

pip install keras

Reguirement alre;
Reguirement a
Reguirement a
Reguirement a
Reguirement a
Reguirement a

irement a
Requirement a
Reguirement a
Reguirement a
Reguirement a

te-| g
\1ibh\site-packs,
ite-package

{from markdow

Husers\davi
o use updated pac

ras) (8.1.e)

import match

Los datos recopilados en formato .log durante un estudio realizado en el establecimiento

“Sweet and Coffee”, contienen informacion sobre la intensidad de las sefiales en diferentes bandas
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de frecuencia. El objetivo principal de este analisis es desarrollar un modelo de prediccion que
permita identificar interferencias y congestiones en el espectro radioeléctrico, contribuyendo asi a

una gestion mas eficiente del mismo.

A continuacion, se visualiza el grafico de todos los datos en bruto (Figura 6) para lograr
una idea visual de los datos que se estan trabajando.

Figura 6

Visualizacién de en bruto
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Con el objetivo de obtener una sefial limpia y confiable, se llevo a cabo un proceso de
preprocesamiento de los datos (Anexo 3). Este incluy0 la eliminacion de ruido, la identificacion y
tratamiento de datos atipicos, asi como la mitigacion de efectos adversos como el fast fading y el

esparcimiento multicamino, los cuales pueden introducir distorsiones en las mediciones.

Una vez depurada la sefial, se procederd a su transformacién mediante el empleo de medias
moviles y la técnica de limitacion por media-varianza de £2.5 tanto superior como inferiormente
(Anexo 4). Estas técnicas permitirdn suavizar la serie temporal y eliminar los valores atipicos,

facilitando asi el analisis posterior de los datos vectoriales.
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Se dividio el conjunto de datos en dos subconjuntos: un conjunto de entrenamiento (80%)
y un conjunto de prueba (20%) (Anexo 5). El modelo de aprendizaje automatico se entrend

exhaustivamente utilizando el conjunto de entrenamiento.

Luego, como muestra el Anexo 6, se realiza una division en los indices del tiempo en
multiplos de 7.2 segundos y multiples de 0.01 segundos. Una vez logrado esto, se separa en 80%
y 20% los datos divididos anteriormente para el entrenamiento de ML, con el fin de continuar

entrenando al ML y prediga el 20% faltante.

Una vez obtenido el dataframe se realiza la modulacion, en este caso una modulacion por
fase o conocido como MP, para los datos limpios (Anexo 7). Luego, se realiza un cambio de fase

de modulacion para una posible facilidad de tratamiento de los datos.

Ya que se obtuvo una definicion de funcioén en la cual como entradas se tiene los datos
originales limpios, el entrenamiento del 80% que posteriormente se dividié y predijo con la
modulacion, ahora mediante el algoritmo LSTM disefiado (Anexo 8) se genera la posible

prediccion real.

Posteriormente, se llevo a cabo el proceso de demodulacion de la sefial (Anexo 9) para
extraer la informacion relevante. Los datos demodulados fueron normalizados y representados en
un vector unidimensional. A continuacidn, este vector se utiliz6 como entrada para entrenar y
evaluar un modelo de red neuronal recurrente LSTM, con el objetivo de realizar las predicciones

deseadas.

Con los datos preprocesados y normalizados, se procede a aplicar el algoritmo LSTM. El
modelo, entrenado previamente con una porcidon de los datos, serd utilizado ahora para realizar
predicciones sobre el conjunto completo de datos. De esta manera, se evaluara la eficiencia y

precision del modelo en la tarea de prediccion.
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A continuacion, se realiza un entrenamiento previo de los datos unicamente demodulados
(Anexo 10) para el algoritmo neuronal LSTM, separandolos en un 80% de entrenamiento y un

20% en validacion de entrenamiento o prediccion.

Finalmente, se redimensionan los datos, es decir, se los lleva a un vector unidimensional.
Luego se define el modelo tanto con la secuencia temporal como con el historial para obtener una

prediccion segiin el modelo implementado en este proyecto (Anexo 11).

331 Graficos de resultados obtenidos

Tal como se observa en la Figura 7, representa los datos originales con una gran cantidad de
fluctuaciones aleatorias (linea azul), lo que significa una presencia considerable de ruido. Mientras
que, la linea roja representa los datos depurados para el proceso de modulacioén de la sefial, la
misma que se centrd en un suavizado con una ventana tamafo 5, donde se reduce
significativamente el ruido presente en los datos originales y se visualiza de mejor manera la

tendencia de los datos.
Figura 7
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El suavizado de los datos de entrenamiento (linea roja) indica un buen ajuste del modelo a

los datos histdricos, es decir que captura las caracteristicas principales de los datos (Figura 8). Los

datos de prueba a la prediccion (linea verde) sugiere que el modelo generaliza bien a nuevos datos.

Figura 8

Division de nuevos datos en entrenamiento y prueba

Grafico de Datos de Entrenamiento y Prediccion
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En continuidad con la Figura 9, se observan los nuevos datos obtenidos mediante el modelo

LSTM, es decir la prediccion a base del 20% de datos de prueba es bastante incierta, no existe el

seguimiento correcto al patron de la senal. La parte superior (linea azul) muestra los datos de

Figura 9
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entrenamiento que se le brind6 al modelo, mientras que la parte inferior (linea amarilla) son los

datos que el modelo predijo y que son lejanos a los datos de entrenamiento previo que se brindo.

Dichos datos se logran visualizar en la Figura 10, donde se muestra la sefial modulada y

demodulada tanto en vector 1D mostrando los puntos maximos y minimos que se alcanzaron.

Figura 10
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Una vez los datos son demodulados, se normalizan y prueban en el entrenamiento (linea
azul) y validacion de la prediccion (linea naranja) como se observa en la Figura 11. De esta manera,
se conoce el correcto funcionamiento del modelo LSTM.

Figura 11
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Con la fase normalizada y los datos modulados en fase se realiza la prediccion con ayuda
del modelo desarrollado LSTM como se aprecia en la Figura 12 La grafica corresponde a la
prediccion real de los datos que se entrend previamente mediante ML, dando un resultado bastante
fiable sobre el modelo de LSTM, con un valor del 76.83% de precision sobre los datos cargados a

entrenar y predecir.

Figura 12

Prediccion final
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Finalmente, se presenta la comparacion entre cada caso donde se utiliz6 el modelo LTSM (Figura
13). En la parte superior (parte a) se observa la diferencia de prediccion que se obtuvo con la data
demodulada y normalizada, donde el patron de seguimiento (linea naranja) es bastante bueno en
base a los datos originales (linea azul). Mientras que, en la parte inferior (parte b), se muestra la
misma diferencia tomando los datos originales sin ningtn tipo de procesamiento. Aqui el patron

no sigue correctamente a la sefal original, por lo tanto, la prediccion no es buena en ese momento.



Figura 13
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4.1 Conclusiones y recomendaciones

411

Conclusiones

En base a la data no tratada, el modelo LSTM entrenado con el 80% de los datos y
validando dicho entrenamiento con el 20% faltante no logra capturar la dinamica de la serie
temporal representada en los datos reales. Tal como se visualizo en la Figura 9 existe un
desajuste, lo que significa que el modelo no puede aprender los patrones subyacentes en
los datos debido a los cambios bruscos que experimenta la sefial al trabajarse con potencias.
Este trabajo, en base a la data preprocesada, demuestra la eficacia de la prediccion del
espectro utilizando el modelo LSTM en la banda ISM de 2.4GHz, proporcionando una
poderosa herramienta para optimizar la gestion del espectro con un 80% de éxito en
entornos inalambricos. Ademas, sienta las bases para futuras investigaciones que puedan
mejorar aun mas la precision y aplicabilidad de estos modelos en diferentes escenarios.
La aplicacion de un umbral de 2.5 veces la varianza para la deteccion y eliminacién de
ausencias demostrd ser una estrategia efectiva para limpiar y transformar los datos. Al
eliminar los valores anormales, se mejoro la calidad de los datos y, por lo tanto, la habilidad
del modelo para detectar las tendencias subyacentes en el espectro.

En el contexto de esta investigacion, LSTM han demostrado ser una herramienta valiosa
en el campo de las comunicaciones inalambricas. Gracias a su capacidad para manejar
secuencias temporales y detectar patrones complejos, se ha logrado obtener predicciones

fiables, dejando atras los resultados de modelos tradicionales.
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Recomendaciones

Para mejorar las predicciones, se recomienda examinar el tamafio del conjunto de datos de
entrenamiento, la estructura del modelo LSTM y posiblemente aumentar su complejidad o
el tiempo de entrenamiento.

Para una mayor investigacion en el area, se recomienda profundizar en este tipo de
aplicaciones de loT para agricultura de precision basadas en la prediccion espectral. Esto
con el fin de optimizar la comunicacion entre dispositivos, mejorando sistemas como el
riego inteligente y el monitoreo de cultivos. Esta investigacion en particular contribuiria

significativamente a la eficiencia en el uso de recursos y la productividad de la agricultura.
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Toma de mediciones

Anexos
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Anexo 2

Analizador espectral movil

Anexo 3

Preprocesamiento de datos

# Colcular Lo medic movil pore suovizor los datos
window_size = &
df[ *smocth®] = o[ ‘value'].ralling{windocs-window_size, min_pericds-1).mean{)

# colcolar Lo diferencio chsoluta entre los datos origirales y suovizodos
df['Diff*] = np.abs(df] value'] - df['Srocth’])

# Definir un umbral para identificar dotos con rwido (puedes ojustar este valor sogdn tus dotos)
noise_threshold - 1.8

# Identificar indices de dotos con ruida
nodsy_data_indices = df[df['Diff'] » noiso_threshald). index

# Verificor si hoy dotos con ruido
if len(noisy_data_indices) » B:
print{f"se han identificada {len(noisy_data_indices)} puntos com ruida.®)

# Opciongl: Mostrar los dotos con ruido on el grdfico
plt.figure{figsire-(18, &)}
plt.plat{df.index, of['value'], marker-'c’', linestyle='

. calar='B', label-'Datos Driginales')

plt.xlabel{ Indica')

plt.ylabel{ *Walar®})

plt.title('Grafico de Datos con Identificacisn de Ruida')
plt.legend()}

plt.grid{True}

plt.tight_layauty{)

plt.show(}

# Limpiar los dotos elimimando puntas identificados como ruido
df_clean - df.dropfindex-noisy data_indices)

# Continuar trobojondo com los datos Limpics, por cjemplo, aplicor svawizado mucuowente
df_clean| 'Smoath'] « dff_clean| *Value'].relling{uindcuswindaw_size, min_periodsa1).mean()

Anexo 4

Empleo de técnica de limitacion por media-varianza

# calcular la medio y La desvigcidn estdndor de Los datos sin ruido
mean_cleaned = df_cleaned["Smocth"].mean()
std_cleaned = df_cleaned[ "smeoth"].std()

# Colcular Los Limites superior e inferior (media +/- 2.5 * desviecidn estdndar)
upper_limit = mean_cleaned + 2.5 * std_cleaned

lower_limit = mean_cleaned - 2.5 * std_cleaned

# Identificor Los dotos gue se encuentran dentro de los Limites

plt.plot(df.index, df['Smoath’], linestyle-'-", color='r’, linewidth-2, label-f'Suawizada (ventana-{windce_size}}')
plt.scatter(df. loc[noisy_data_indices].index, df.loc|naisy data_indices|[‘Value'], calare'g', labele'Datos con Ruido')

JOlE 2
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0
-
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within_limits_indices = df_cleaned[{df_cleaned["Smocoth"] »>= lower_limit) & (df cleaned['Smocth®] <= upper_limit)].imdex
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Anexo 5

Divisién de datos en entrenamiento y prueba

# Dividir Los dotos demtro de Los Limites en 88% para entrenamiento y 28% para prediccidn
train_size = int{@.2 * len{within_limits_indices)})
train_indices = withim_limits_indices[:train_size]
test_indices = within_limits_indices[train_size:]

df_train = df_cleaned.loc[traln_indices]
df_test = df_cleaned.loc[test_indices]

Anexo 6

Modulacién de datos

& Cregr DotaFrome finmol solo con dotos deatro de Los limites
df_final = df_cleaned.loc[within_limits_indices].resct_index({drop=True)

# Asuwir que codo indice representa un intervalo de 8,81 segundos
interval = B.81 # en segundaos
df_final_index = df final_index * interval

# Modulocidn (ejemplo de modulacidn de fosc)
frocuencia portadara - 244.808 * 1o6 & MNZ o Hr
fasc_portadora - @.285 & Fose de Lo portadora pors sodulocidn de fose

# Generar [a sedisl portodoro
tiempo « np.arange{len{df_final)} * interwal
portadora = np.sin{2 * np.pi * frecuencia_portadora * ticmpe + fase_portadora)

& Aplicor modulacidn de fase
senal_modulada = np.sind2 * np.pi * frecuencia_portadora * ticmpo + fase_portadora * df_final[“walue'])

Anexo 7

Division de indice de tiempo

& Asuwir gue code indice representa an intervalo de 8.81 segundos
interval = B.81 # en segundos

df_cleaned.index = df_cleaned.index * interval

df_train.index = df _train.index * interwval

df_test.index = df_test.imdex * interval

df_subtrain.index = df_subtrain.index * interval
df_subtest.index = df_subtest.index * interval

& Ajustor el indice para que represente miltiplos de 8.81 segundos
df_cleaned.index = df_cleancd.index f 8.81

df_train.index = df_train.index ¢ 8.81

df_test.index = df_test.imdex / @.81

df_subtrain.index = df_subtrain.index / @.81

df_subtest.index = df_subtest.index / @8.81
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Anexo 8

Disefio de algoritmo LSTM

& Normaliracidn de Los dotas

scaler = MinMaxScaler(feoaturc_range-(B, 1))

subtrain_walwes = scaler.fit_transform(subtrain_values.reshape(-1. 1))
subtest wvalues = scaler.transfaormdsubtest walues.reshape(-1, 1))

& Convertir dotas on formoto edocucdo para LSTH
def creoate_datasct{data, time_stop=1):
X ¥ =01
for i in rango{len{data)-timc_steop-1):
a = data[i:z(istimc_step), 8]
X.append{a)
y¥.append{datali + timc_step, B]1
return np_array(X], np.array(y)

time_step = 18
X_train, y_frain = create_dataset{subtrain_valwees, time_step)
X_test, y_test = create_dataset(|subteost_wvalues, time_stop)

& Beshape dnput to be [somples, time steps, feotwres] wivich is reguired for LSTH
X_train = X_train.reshape(X_train.shape[@], X_train.shape[1], 13
K_teost = ¥ _test.reoshapelX_tost.shape[B],. X test.shape[1], 1)

& Creor ol modelo LETH

model = Scquential()

model . add{L5TM{5B, rctwrn_scquences=Troe, input_shape={timc_step. 131}
model . add{LSTM{5R, rotwrn_scquencos=Falze))

model . add{Densc{25] )

model . add{Densc{1} )

# Compilar el madelo
model . compile{optinirer="'adan’, loss='mean_sguared_error')

2 Ertrenar ol madelo

model . Fit{X_train, y_train, batch_size=1, cpechs-1)
& Predecir

train_predict = model_predict{X_traimn)

test_predict = model.predict({X_test)

& Irvertir Lo normolizaocidn

train_predict = scaler.imverse_transform{train_predict)
test predict = scaler.inwerseo_transform{test_preodict)
y_train = scaler.imwersc_transformi[y_traim])

y_test = scaler.inverse_transform{ [y_test])

Anexo 9

Demodulacién de la sefial

& Demodelocicn en fase

& Becuperar la fose de [o seiol moduloda

fasc_modulada = nmp.arctan2{senal_modulada, np.cos(2 * np.pi * frocucncia_portadora * ticmpa))
# Extroer la fose del mensoje (desmodulacidn)

fase_rocuperada = {fase_modulada - fase_portadora * df_final[*value']) # fase_portadara

& Comvertir la fose recupercdo o un vector 10
fase_recuperada_10 = np_array{fasc_recuperada)

# Normalizacidn Min-Max

scaler minmax = MinMaxScaler()

senal_medulada_normalizada minmax = scaler_minmax_fit_transfore{senal_modulada_10.reshape(-1, 1)).flatten()
fase_recuperada_normalizada_minmax = scaler_minmax. fit_transform(fase_recuperada_10.reshape{-1, 1}).flatteni)

2 Normalizacidn I-score

scaler_zscore = Standardscaler()

senal_medulada normalizada zscare = scaler rscore.fit_transform{scnal_modulada_10.reshape(-1, 1}).flatten()
fase_recuperada naormalizada zscore = scaler zscore.fit_transform(fase_recuperada_10.reshape{-1, 1}).flatten()

# Groficar Lo sefal moduleds mormolizoda
plt.figure(figsize-(12, 12})

38



Anexo 10

Modelo LSTM con datos demodulados

# Dividir La sefial en conjuntos de entrenamiento y prediccicn
fase_recuperada_train = fase_recuperada_normzlizadal:n_train]
fase_recuperada_test = fase_recuperada_normalizada[n_train:]

# Calcular el tamarfio del subconjunto de entrenamiento
n_subtrain = int(len(fase_recuperada_train) * subtrain_ratio) # Tamario del subentrenamiento
n_subtest = len(fase_recuperada_train) - n_subtrain # Tamafo del subconjunto de validacidn

# Dividir el conjunto de entrenamiento en subentrenamiento y subvalidacion
fase_recuperada_subtrain = fase_recuperada_train[:n_subtrain]
fase_recuperada_subtest = fase_recuperada_train[n_subtrain:]

Anexo 11

Realizacion de la prediccién

# Preparar Los datos para el modelo LSTM

time_step = 10

X_train, y_train = create_dataset(fase_recuperada_train, time_step)
X_test, y_test = create_dataset(fase_recuperada_test, time_step)

# Redimensionar para LSTM [samples, time_steps, features]
X_train = X_train.reshape((X_train.shape[®], X_train.shape[1], 1))
X_test = X_test.reshape((X_test.shape[@], X_test.shape[1], 1))

# Definir el modelo LSTM

model = Sequential([
LSTM(5@, activation='relu', input_shape=(time_step, 1)),
Dense(1)

D)

model.compile(optimizer="adam', loss='mse')

# Entrenar el modelo
history = model.fit(X_train, y_train, epochs=10, batch_size=32, validation_data=(X_test, y_test))

# Realizar una prediccion
predictions = model.predict(X_test)
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