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Resumen 

Este proyecto aborda el diseño y análisis de un algoritmo de predicción de espectro basado 

en técnicas de Machine Learning (ML) para la banda ISM de 2.4GHz, ampliamente utilizada en 

aplicaciones inalámbricas como Wi-Fi, Bluetooth y dispositivos IoT. La creciente congestión de 

esta banda ha motivado la implementación de un algoritmo de predicción 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 validó con pruebas controladas. Los resultados obtenidos demuestran la eficacia del modelo con 

un nivel de precisión del 80%, lo que permite optimizar el uso del espectro en redes inalámbricas, 

reduciendo interferencias y mejorando la calidad de servicio. Finalmente, se presentan 

recomendaciones para mejorar la precisión del modelo y su aplicabilidad en futuros estudios sobre 

redes cognitivas y aplicaciones de IoT. 

Palabras Clave: algoritmo de predicción, Machine Learning, LSTM, espectro 
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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 IoT 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 IoT 

applications. 

Keywords: prediction algorithm, Machine Learning, LSTM, spectrum 
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1.1 Introducción 

En el panorama actual de las comunicaciones inalámbricas, la predicción del espectro en 

bandas específicas 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 desafío, ofreciendo 

soluciones eficientes y precisas para la predicción 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 

inalámbricas, incluyendo redes Wi-Fi, Bluetooth y dispositivos IoT [2]. Sin embargo, el uso 

creciente de estos dispositivos ha generado un aumento significativo en la congestión del espectro, 

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

Para abordar este desafío, el análisis 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 recolección de datos de los canales de la banda 

ISM que se tomarán como alternativos para mejorar la eficiencia y rendimiento de las 

comunicaciones inalámbricas [4].  

Este proyecto presenta una descripción general de la predicción del espectro en la banda 

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

1.2 Descripción del problema 

El presente trabajo busca abordar el desarrollo de una solución innovadora para una 

eficiente gestión 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 común para redes Wi-Fi, Bluetooth y dispositivos inalámbricos, 

presenta limitaciones de capacidad cuando los usuarios de servicios se multiplican sobre la misma, 
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en ausencia de regulación de espacios, lo cual genera la aparición de cuellos de botellas, que se 

manifiesta con una baja de la velocidad de datos, latencia y la frecuente caída de la calidad de la 

red. 

1.3 Justificación del problema 

Se plantea la propuesta de implementación de un algoritmo de ML, el cual, a través de la 

observación de la serie de tiempo correspondiente, realizará la predicción de los instantes de 

disponibilidad de espectro en la banda de frecuencia en cuestión. Tal predicción facilitará la 

comunicación de la información en estos instantes sin sobresaturar el medio, lo que permitirá 

optimizarse. Asimismo, se proyecta alcanzar una confiabilidad en comunicación de por lo menos 

un 80%, lo cual otorgaría una percepción más eficiente del uso del espectro radioeléctrico en 

cuestión de fiabilidad comunicacional presente en la banda ISM.2.4GHz. Con ello, se tendrá una 

mejor conectividad, velocidad y ancho de banda mayor, permitiendo la atención de grandes masas 

de usuarios y escalabilidad de redes de comunicación como las SMA, TV y otras. Por lo tanto, se 

quiere hacer énfasis en que la aplicación de este algoritmo representa un gran paso para paliar los 

desafíos en conectividad presentes y futuros. 

1.4 Objetivos  

1.4.1 Objetivo general  

Analizar la predicción del espectro de la banda ISM 2.4Ghz en ambientes internos 

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

1.4.2 Objetivos específicos  

1. Capturar datos de señales de 2.4GHz en un entorno real, asegurando la calidad y 

representatividad de estos para el estudio. 
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2. Limpiar los datos recolectados con el fin de eliminar ruido e inconsistencias, y utilizarlos 

adecuadamente en el desarrollo del modelo. 

3. Diseñar un modelo de predicción adecuado e incorporar los datos adquiridos para su debida 

análisis y predicción. 

4. Transformar los datos mediante el uso de modulación para lograr una predicción más 

certera. 

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

precisión en dichas condiciones. 

1.5 Marco teórico 

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 relación señal ruido es baja. Otro estudio propone un marco 

referencial para tomar decisiones sobre el acceso al espectro en comunicaciones satelitales 

considerando la operación de sistemas jammers cognitivos [6]. Así mismo, en [7] se realiza un 

estudio donde se muestran los beneficios de operar sistemas heterogéneos basados en la 

cooperación de los espacios en blanco de televisión (TVWS) y sistemas Wi-Fi para transmitir 

ráfagas de video en forma adaptativa y dinámica. Este mismo estudio recomienda el uso de los 

TVWS para cobertura interna de sistemas cognitivos, debido a sus características de propagación. 

Trabajos recientes sobre predicción de disponibilidad espectral basados en redes 

neuronales  [8] también utilizan la información histórica del comportamiento de los usuarios 

primarios, demostrando además que la predicción combinada con el sensado del espectro mejora 

los resultados esperados. Actualmente, los esfuerzos de predicción espectral se los realiza con 
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modelos Long Short-Time Memory (LSTM) puesto que controlan mejor los desvanecimientos o 

crecimientos exponenciales de los gradientes, y además 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 ámbitos industrial, científico y médico [10]. Entre estas bandas, la 

de 2,4 GHz sobresale por su amplia adopción en diversas aplicaciones debido a sus características 

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 

características ventajosas descritas en la tabla 1.1, para la comunicación inalámbrica: 

Tabla 1.1  

Ventajas de la banda 2.4 GHz 

Disponibilidad global extendida 

La mayoría de los países cuentan con las 

mismas reglas para el uso de la banda de 

2.4GHz, lo que facilita que los dispositivos 

funcionen en diferentes regiones. [12]. 

Bajo costo 

Los componentes electrónicos necesarios para 

operar en la banda ISM de 2,4 GHz son 

relativamente económicos, lo que impulsa la 

adopción de esta tecnología en dispositivos de 

bajo costo. 

Simplicidad de uso 

El uso de la banda ISM de 2.4 GHz para 

operaciones no necesita un permiso especial, 

lo que facilita la configuración de redes y 

dispositivos inalámbricos. 
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1.5.2.1 Consideraciones sobre la congestión del espectro 

El auge de la banda ISM 2.4 GHz ha provocado un incremento en la saturación del 

espectro, lo cual podría derivar en interferencias y un impacto negativo en el funcionamiento de 

los dispositivos. Para enfrentar este desafío, se han implementado diversas estrategias de acceso 

al medio y protocolos de comunicación que facilitan una distribución eficiente de la banda entre 

los dispositivos.  

1.5.3 Radio cognitivo 

La radio cognitiva (RC) es una tecnología disruptiva que revoluciona el paradigma de las 

comunicaciones inalámbricas. 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 integración de técnicas de detección 

de espectro, toma de decisiones y reconfiguración. 

 

En la Figura 1, se muestra un ejemplo de operación de RC, lo que indica que los sistemas 

móviles están escuchando el medio, mientras que los equipos principales mantienen una 

comunicación, los sistemas de RC esperan el momento para entregar la comunicación con el 

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

Figura 1  

Operación de RC 
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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]. Basándose en esta 

información, el dispositivo cognitivo ajusta sus parámetros de transmisión, como potencia, 

frecuencia y ancho de banda, para aprovechar estos huecos espectrales de manera eficiente. Este 

proceso dinámico ofrece una serie de ventajas significativas, que se muestran en la Tabla 1.2, las 

mismas que permite una coexistencia pacífica con los usuarios primarios licenciados, sin afectar 

sus operaciones. 

Tabla 1.2 

Beneficios de RC 

Mayor eficiencia del espectro 
Permite un uso más eficiente del espectro 

radioeléctrico, un recurso escaso y valioso. 

Mayor capacidad de red 
Facilita la conexión de más usuarios y 

dispositivos a la red inalámbrica. 

Reducción de la interferencia 

Minimiza la interferencia entre diferentes 

sistemas inalámbricos, mejorando la 

calidad de las comunicaciones. 

Flexibilidad y adaptabilidad 

Permite a los dispositivos cognitivos 

adaptarse a entornos cambiantes y a nuevas 

demandas de comunicación [15]. 

 

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

como lo son los siguientes: 
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Tabla 1.3 

Aplicaciones de RC 

Comunicaciones móviles 
Redes celulares de próxima generación 

(5G, 6G), Internet de las Cosas (IoT). 

Redes de emergencia 
Comunicaciones críticas en situaciones de 

desastre o interrupciones del servicio. 

Comunicaciones militares 
Defensa, operaciones de seguridad 

pública. 

Redes cognitivas 
Redes inalámbricas autoorganizadas y 

optimizadas [15]. 

 

1.5.4 Acceso dinámico al medio 

Dynamic Access Medium (ADAM) es una tecnología de acceso a redes inalámbricas que 

permite a los dispositivos utilizar de manera eficiente el espectro de radiofrecuencia disponible. 

La tecnología se basa en la detección 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 dinámicamente 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 detección de energía [17]. Una vez 

identificado un hueco espectral, el dispositivo ADAM evalúa su calidad y solicita permiso para 

acceder a él. Si la solicitud es aprobada, el dispositivo puede transmitir sus datos en la frecuencia 

asignada. 
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1.5.5 Machine Learning y su algoritmo MST 

Machine Learning (ML) o también conocido como aprendizaje autónomo, es parte de la 

inteligencia artificial (IA) utilizada en fotografía, arte y algunas ciencias e ingeniería. Aplicando 

esta tecnología se logrará mejorar el rendimiento a tareas específicas permitiendo a este sistema 

informático aprender grandes conjuntos de datos y de esta manera podrá identificar patrones, hacer 

predicciones y tomar decisiones autónomas. 

Existen diferentes tipos de ML de ellos existen tres principales como son: 

1.5.5.1 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 categoría o valor correcto [18]. 

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

correspondientes, lo que les permite realizar tareas como clasificación, regresión y predicción. 

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

Nearest Neighbors (KNN) y Árboles de decisión. 

1.5.5.2 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 específicas [19]. 

1.5.5.3 Aprendizaje por refuerzo 

El aprendizaje por refuerzo (RL) es un método de aprendizaje automático 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 

función de sus acciones. 

Dentro del amplio espectro de algoritmos de machine learning, como las redes neuronales, 

los más utilizados para el estudio del espectro son aquellos enfocados en series temporales, como 

el MST. 

Una gestión eficiente del espectro radioeléctrico es fundamental para garantizar el correcto 

funcionamiento de las redes de comunicación inalámbrica. La capacidad de predecir el 

comportamiento del medio mediante algoritmos, en este caso el MST junto con el análisis de series 

temporales, nos proporciona información crucial sobre los patrones y tendencias del uso del 

espectro, mejorando así la precisión de las predicciones. 

1.5.6 Aplicación del algoritmo LSTM 

Para la predicción del uso del espectro radio, se implementa el algoritmo LSTM (Árbol de 

Envergadura Mínima) mediante la construcción 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 función 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 

representación identifica los canales más eficientes, minimizando las interferencias y optimizando 

la utilización del espectro. 

La combinación del algoritmo LMST con el análisis de series temporales permite mejorar 

la precisión 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 metodología resulta especialmente útil para la banda ISM, específicamente la banda 

de 2.4 GHz, en entornos con propagación interna. La aplicación este algoritmo en estos escenarios 

ofrece importantes ventajas como la eficiencia, la precisión, la adaptabilidad y la escalabilidad 

[21]. 

1.5.7 Técnicas estadísticas para el procesamiento de datos 

El procesamiento de datos es un aspecto fundamental en la predicción del espectro, ya que 

permite minimizar errores e inconsistencias en los datos para un mejor desempeño de los 

algoritmos de aprendizaje automático [22, 23]. En este contexto, la tabla 1.4 presentan las algunas 

de estas técnicas estadísticas que ayudarán al preprocesamiento de la data. 

Tabla 1.4 

Técnicas estadísticas de procesamientos de datos 

Limpieza de datos 

La presencia de errores o valores atípicos 

pueden afectar negativamente el rendimiento 

de los modelos de predicción, por lo que su 

eliminación es crucial para garantizar la 

confiabilidad de los resultados  [24, 25]. 

Normalización 

Su objetivo es transformar los datos a una 

escala común, lo que facilita su comparación y 

análisis [26, 27]. Existen diversos métodos de 

normalización, como el escalado min-max y el 

z-score, cada uno con sus propias ventajas y 

desventajas. 

Transformación de características 

Aplicación de transformaciones matemáticas a 

las características de los datos para mejorar su 

utilidad en el proceso de aprendizaje 

automático. Algunas transformaciones 

comunes incluyen la estandarización, la 

logaritmación y la discretización. 
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Las tres tecnologías anteriores son la base del procesamiento de datos en la predicción del 

espectro. Su aplicación adecuada puede producir modelos de predicción precisos y confiables que 

son esenciales para diversas aplicaciones en el campo.   
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2.1 Metodología 

Este trabajo se desarrolla en torno a una metodología centrada en la obtención de 

predicciones de espectro, lo más precisas y confiables posibles, en la banda de la ISM 2.4GHz en 

tiempo real, optimizando así el uso de esta tan limitado recurso y optimizando también el 

rendimiento de las comunicaciones inalámbricas. La Figura 2 muestra los pasos metodológicos 

que se siguieron para la realización de las correspondientes pruebas y validaciones de datos para 

el cumplimiento de este objetivo. 

2.2 Diagrama de bloques del sistema 

 

 

 

 

 

 

 

              

 

                                      

 

 

                                                                                               

 

 

  

Recolección de datos 

Selección y entrenamiento de modelos de 

Machine Learning 
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Validación de pruebas en entorno real 

Análisis y Conclusiones 

Figura 2  

Diagrama de bloques del sistema 
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2.2.1 Recolección de datos 

Se lleva a cabo un estudio detallado del espectro electromagnético dentro del 

establecimiento “Sweet and Coffee” (Anexo 1), utilizando un analizador espectral móvil PSA 

6005 de última generación (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 permitió 

evaluar el comportamiento del espectro en condiciones reales. Los datos obtenidos, almacenados 

en formato log, brindan información valiosa sobre la distribución de energía en diferentes bandas 

de frecuencia y son fundamentales para el desarrollo de modelos de ML precisos. Al realizar la 

recolección 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 erróneos. 

o Para ello, se implementa límites de varianza ±2.5, con el fin de reducir datos 

aberrantes y de esta manera lograr una mejor legibilidad al procesar la señal 

resultante. 

• Eliminación del ruido con el fin de que la calidad de la señal mejore y reducir el influjo de 

interferencias. 

• Normalización de valores que escala los datos a un rango común y facilita el entrenamiento 

del modelo. 

• Gestión de valores atípicos con el fin de identificar y eliminar los valores excepcionales 

que afecten el rendimiento del modelo. 
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2.2.3 Selección y entrenamiento de modelos de ML 

Se evalúa varios modelos de ML con diferentes arquitecturas y algoritmos de aprendizaje, 

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

Tabla 2.1 

Comparación de modelos ML 

Característica 
Redes Neuronales 

Recurrentes (RNN) 

Redes Neuronales 

Convencionales (RCC) 

Arquitectura 

Conexiones recurrentes que 

permiten un flujo de 

información en bucle 

Conexiones unidireccionales 

entre capas 

Procesamiento de datos Secuencial Independiente 

Memoria 

Capacidad para almacenar 

información de entradas 

pasadas 

Sin memoria interna 

Aplicaciones 

Tareas que involucran datos 

secuenciales, como: 

Traducción automática, 

Reconocimiento de voz, 

Predicción de series 

temporales 

Tareas que no requieren 

memoria de entradas pasadas, 

como: Clasificación de 

imágenes, Reconocimiento de 

objetos, Diagnóstico médico 

Ventajas 

Capaces de modelar 

dependencias a largo plazo en 

datos secuenciales 

Más simples de entrenar y 

computacionalmente 

eficientes 

Desventajas 

Sujetas a problemas de 

desvanecimiento y explosión 

del gradiente [1] 

No pueden modelar 

dependencias a largo plazo en 

datos secuenciales [2] 

 

Se utiliza un enfoque de selección de modelos basado en validación cruzada para 

identificar el modelo que mejor se adapta a la tarea de predicción 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 hiperparámetros utilizando algoritmos de búsqueda eficientes. 

2.2.4 Evaluación de modelos 

Se emplea una evaluación basada en la precisión, la sensibilidad, la especificidad, en cada 

uno de los modelos entrenados. Se analiza su desempeño bajo las condiciones de escenario 

establecidas para evaluar su generalización y se compara su efectividad. 

2.2.5 Selección del mejor modelo 

Basándose en los resultados de la evaluación, se selecciona el modelo de ML que brinda 

el mejor equilibrio entre precisión y generalización. El modelo seleccionado se utiliza para la 

implementación del sistema de predicción final del espectro. 

2.2.6 Implementación del sistema 

El modelo de ML seleccionado se implementa en un sistema de software, Python, que 

permite la predicción del espectro en tiempo real. En este caso, el modelo LSTM es la mejor opción 

para que el sistema sea viable de tal manera que se diseñe para ser adaptable a diferentes entornos 

y escenarios de operación, incluyendo redes inalámbricas estáticas y móviles. Se implementa una 

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

Secuencias de 
entrada 

Capa de 
convolución con 

16 filtros 
Capa de 

convolución con 
32 filtros 

Secuencial 

Capa LSTM con 50 
unidades 

Salida 

Figura 3  

Funcionamiento del modelo LSTM 
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En la Figura 3 la capa LSTM se encuentra entre dos capas convolucionales. Las capas 

convolucionales se utilizan para extraer características de los datos de entrada. La capa LSTM 

utiliza estas características 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 Validación 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 Análisis de resultados 

Se realiza un análisis detallado de los resultados de las pruebas, incluida la precisión de la 

predicción, la latencia del sistema y el consumo de recursos informáticos. Se evalúa la 

confiabilidad del sistema y su capacidad para cumplir los objetivos establecidos, tal como se 

especifica posteriormente en la Figura 2. Además, se identifican oportunidades para mejorar aún 

más el rendimiento del sistema y ampliar su aplicabilidad. 
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3.1 Diagrama de flujo del sistema 

A continuación, la Figura 4 se basa en cada proceso que se realizó para el cumplimiento 

del proyecto. Aquí se abarca desde la recopilación de datos mediante el analizador espectral hasta 

el análisis de los resultados gracias al modelo establecido. 

Figura 4  

Diagrama de flujo del sistema 

 

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

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

antes mencionado se realizó con el lenguaje de programación Python obteniendo el análisis de 

canales de 2.4Ghz con el fin de alcanzar una predicción lo más certera posible. 

Evaluar varios modelos de 

Machine Learning adecuados para 

la tarea de predicción del espectro. 

 

Normalizar los valores de los 

datos de espectro a un rango 

común para facilitar el 

Inicio 
Uso del analizador 

espectral móvil 

Cargar los datos de espectro 

almacenados 

Evaluar el rendimiento de cada modelo 

entrenado utilizando el conjunto de 

validación. 

Diseñar el modelo LSTM para 

procesar y analizar la data 

Analizar los resultados obtenidos durante las 

pruebas y la validación del sistema. 

Implementar el modelo seleccionado en un 

sistema de software 

Realizar pruebas del sistema utilizando datos 

nuevos 

Fin 

Iniciar la captura de datos de espectro en 

el entorno seleccionado durante los 

intervalos de tiempo especificados. 

Redes neuronales convolucionales 

(CNNs) 

Python 

Redes neuronales recurrentes 

(RNNs 

LSTM 
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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 móvil. Mediante la recolección de 

estos datos realizada, el algoritmo puede trabajar para lograr de manera autónoma la predicción 

deseada. 

3.3 Desarrollo de solución para predicción de ML del espectro radio eléctrico. 

Para la implementación inicial de técnicas de ML, se optó por un algoritmo de predicción 

LSTM. Se seleccionó el lenguaje de programación Python debido a su versatilidad y la amplia 

gama de bibliotecas disponibles. Esto permitió una implementación eficiente, facilitada por la 

importación de paquetes especializados para visualización, manipulación de matrices y creación 

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

 

 

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

“Sweet and Coffee”, contienen información sobre la intensidad de las señales en diferentes bandas 

Figura 5  

Importación de Librerías 
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de frecuencia. El objetivo principal de este análisis es desarrollar un modelo de predicción que 

permita identificar interferencias y congestiones en el espectro radioeléctrico, contribuyendo así a 

una gestión más eficiente del mismo. 

A continuación, se visualiza el gráfico de todos los datos en bruto (Figura 6) para lograr 

una idea visual de los datos que se están trabajando. 

Con el objetivo de obtener una señal limpia y confiable, se llevó a cabo un proceso de 

preprocesamiento de los datos (Anexo 3). Este incluyó la eliminación de ruido, la identificación y 

tratamiento de datos atípicos, así como la mitigación de efectos adversos como el fast fading y el 

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

Una vez depurada la señal, se procederá a su transformación mediante el empleo de medias 

móviles y la técnica de limitación por media-varianza de ±2.5 tanto superior como inferiormente 

(Anexo 4). Estas técnicas permitirán suavizar la serie temporal y eliminar los valores atípicos, 

facilitando así el análisis posterior de los datos vectoriales.  

Figura 6  

Visualización de en bruto 
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Se dividió el conjunto de datos en dos subconjuntos: un conjunto de entrenamiento (80%) 

y un conjunto de prueba (20%) (Anexo 5). El modelo de aprendizaje automático se entrenó 

exhaustivamente utilizando el conjunto de entrenamiento.  

Luego, como muestra el Anexo 6, se realiza una división en los índices del tiempo en 

múltiplos de 7.2 segundos y múltiples 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 modulación, en este caso una modulación por 

fase o conocido como MP, para los datos limpios (Anexo 7). Luego, se realiza un cambio de fase 

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

Ya que se obtuvo una definición de función en la cual como entradas se tiene los datos 

originales limpios, el entrenamiento del 80% que posteriormente se dividió y predijo con la 

modulación, ahora mediante el algoritmo LSTM diseñado (Anexo 8) se genera la posible 

predicción real. 

Posteriormente, se llevó a cabo el proceso de demodulación de la señal (Anexo 9) para 

extraer la información relevante. Los datos demodulados fueron normalizados y representados en 

un vector unidimensional. A continuación, este vector se utilizó 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 porción de los datos, será utilizado ahora para realizar 

predicciones sobre el conjunto completo de datos. De esta manera, se evaluará la eficiencia y 

precisión del modelo en la tarea de predicción. 
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A continuación, se realiza un entrenamiento previo de los datos únicamente demodulados 

(Anexo 10) para el algoritmo neuronal LSTM, separándolos en un 80% de entrenamiento y un 

20% en validación de entrenamiento o predicción. 

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 

predicción según el modelo implementado en este proyecto (Anexo 11). 

3.3.1 Gráficos de resultados obtenidos 

Tal como se observa en la Figura 7, representa los datos originales con una gran cantidad de 

fluctuaciones aleatorias (línea azul), lo que significa una presencia considerable de ruido. Mientras 

que, la línea roja representa los datos depurados para el proceso de modulación de la señal, la 

misma que se centró en un suavizado con una ventana tamaño 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 

Visualización de datos originales y datos limpios 
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El suavizado de los datos de entrenamiento (línea roja) indica un buen ajuste del modelo a 

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

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

 

 

 

 

 

 

 

En continuidad con la Figura 9, se observan los nuevos datos obtenidos mediante el modelo 

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

seguimiento correcto al patrón de la señal. La parte superior (línea azul) muestra los datos de 

Figura 8  

División de nuevos datos en entrenamiento y prueba 

Figura 9  

Predicción a base del 20% de data 
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entrenamiento que se le brindó al modelo, mientras que la parte inferior (línea amarilla) son los 

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

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

demodulada tanto en vector 1D mostrando los puntos máximos y mínimos que se alcanzaron. 

Una vez los datos son demodulados, se normalizan y prueban en el entrenamiento (línea 

azul) y validación de la predicción (línea naranja) como se observa en la Figura 11. De esta manera, 

se conoce el correcto funcionamiento del modelo LSTM. 

Figura 10  

Visualización de la demodulación de la señal 

Figura 11  

Validación de la predicción 
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Con la fase normalizada y los datos modulados en fase se realiza la predicción con ayuda 

del modelo desarrollado LSTM como se aprecia en la Figura 12 La gráfica corresponde a la 

predicción real de los datos que se entrenó previamente mediante ML, dando un resultado bastante 

fiable sobre el modelo de LSTM, con un valor del 76.83% de precisión sobre los datos cargados a 

entrenar y predecir. 

 

Finalmente, se presenta la comparación entre cada caso donde se utilizó el modelo LTSM (Figura 

13). En la parte superior (parte a) se observa la diferencia de predicción que se obtuvo con la data 

demodulada y normalizada, donde el patrón de seguimiento (línea naranja) es bastante bueno en 

base a los datos originales (línea azul). Mientras que, en la parte inferior (parte b), se muestra la 

misma diferencia tomando los datos originales sin ningún tipo de procesamiento. Aquí el patrón 

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

 

 

 

 

Figura 12 

Predicción final 
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Figura 13  

Comparación final 

a. Comportamiento de predicción con datos tratados 

 

 
b. Comportamiento de predicción con datos antes del preprocesamiento 
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4.1 Conclusiones y recomendaciones 

4.1.1 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 dinámica de la serie 

temporal representada en los datos reales. Tal como se visualizó 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 señal al trabajarse con potencias. 

• Este trabajo, en base a la data preprocesada, demuestra la eficacia de la predicción del 

espectro utilizando el modelo LSTM en la banda ISM de 2.4GHz, proporcionando una 

poderosa herramienta para optimizar la gestión del espectro con un 80% de éxito en 

entornos inalámbricos. Además, sienta las bases para futuras investigaciones que puedan 

mejorar aún más la precisión y aplicabilidad de estos modelos en diferentes escenarios. 

• La aplicación de un umbral de 2.5 veces la varianza para la detección y eliminación de 

ausencias demostró ser una estrategia efectiva para limpiar y transformar los datos. Al 

eliminar los valores anormales, se mejoró 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 investigación, LSTM han demostrado ser una herramienta valiosa 

en el campo de las comunicaciones inalámbricas. Gracias a su capacidad para manejar 

secuencias temporales y detectar patrones complejos, se ha logrado obtener predicciones 

fiables, dejando atrás los resultados de modelos tradicionales. 

 



30 

 

 

4.1.2 Recomendaciones 

• Para mejorar las predicciones, se recomienda examinar el tamaño del conjunto de datos de 

entrenamiento, la estructura del modelo LSTM y posiblemente aumentar su complejidad o 

el tiempo de entrenamiento. 

• Para una mayor investigación en el área, se recomienda profundizar en este tipo de 

aplicaciones de IoT para agricultura de precisión basadas en la predicción espectral. Esto 

con el fin de optimizar la comunicación entre dispositivos, mejorando sistemas como el 

riego inteligente y el monitoreo de cultivos. Esta investigación en particular contribuiría 

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