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RESUMEN

Titulo: DESARROLLO DE UN ALGORITMO PREDICTOR DE HUECOS ESPECTRA-
LES PARA RADIO COGNITIVA'

Autor: Anghye Roxanna Plata Gomez?,
Palabras Clave:Hueco espectral, radio cognitiva, modelos ARIMA, series de tiempo, es-
pectrograma.

DESCRIPCION:

El presente proyecto de investigacion establece el disefio de un algoritmo predictor de
huecos espectrales para la implementacion de un sistema de radio cognitiva, con el ob-
jetivo de predecir valores de frecuencia que no estan siendo utilizados.

Para el disefio del algoritmo se analizé la banda de 850 a 1900 [MHz], con el fin de co-
nocer el comportamiento y poder interpretar esta informacién en una serie de tiempo y
utilizando la metodologia Box-Jenkins poder determinar un modelo de prediccion ARIMA
que se ajuste a esta y asi realizar un pronéstico de los valores futuros.

Para la implementacién de dicho algoritmo se utilizaron las herramientas computacio-
nales que Matlab provee, con el fin de realizar calculos rapidos y sencillos; para esta
implementacion fue necesario realizar las pruebas para determinar los conjuntos de en-
trenamiento y evaluacion con el fin de obtener errores de prediccién aceptables compa-
rados con investigaciones de este tipo.

Finalmente, el algoritmo predictor utiliza un conjunto de entrenamiento de 3 horas pa-
ra ajustar los valores de los coeficientes del proceso AR y MA del modelo ARIMA; el
conjunto de evaluacion contiene 6 horas divido en dos conjuntos, el de observacién que
determina el posible patron que tiene la serie de tiempo y el de prediccion que arroja el
vector de datos predichos.

' Trabajo de Grado
2 Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de Telecomu-
nicaciones. Director: David Eugenio Forero Martinez, MSc. Co-Director: Homero Ortega Boada, PhD.
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ABSTRACT

Title:DEVELOPMENT OF A PREDICTOR OF WHITE SPACES ALGORITHM FOR COG-
NITIVE RADIO!

Author: Anghye Roxanna Plata Gomez?2
Keywords: White space, cognitive radio, ARIMA models, time series, spectrogram.

DESCRIPTION:

The present research project establishes the design of a predictive algorithm for spectral
gaps for the implementation of a cognitive radio system, with the aim of predicting fre-
quency values that are not being used.

For the design of the algorithm, the band was analyzed from 850 to 1900 [MHz], in order
to know the behavior and to be able to interpret this information in a series of time and
using the Box-denkins methodology to be able to determine an ARIMA prediction model
that adjust to this and thus make a forecast of future values.

For the implementation of this algorithm, the computational tools that Matlab provides
were used, in order to perform quick and simple calculations; for this implementation it
was necessary to perform the tests to determine the training and evaluation sets in order
to obtain acceptable prediction errors compared with investigations of this type.

Finally, the predictive algorithm uses a 3-hour training set to adjust the values of the AR
and MA process coefficients of the ARIMA model; The evaluation set contains 6 hours
divided into two sets, the observation that determines the possible pattern that has the
series of time and the prediction that throws the vector of predicted data.

' Bachelor Thesis
2 Faculty of Physics-Mechanics Engineering. School of Electric, Electronic and Telecommunications Engi-
neering. Advisor: David Eugenio Forero Martinez, MSc. Co-Advisor: Homero Ortega Boada, PhD.
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INTRODUCCION

“La utilizacion y apropiacion de tecnologias de la informacion y las comunicaciones (TIC)
tiene un impacto positivo en la salvaguardia de la paz y el desarrollo social y economi-
co de los Estados. Las radiocomunicaciones son parte esencial de las TIC y como tal
representan un elemento indispensable para promover el desarrollo de las Naciones.”
Actualmente en nuestro pais, la demanda de espectro para la consolidacion de servicios
inalambricos como los sistemas de comunicaciones moviles, las redes de television digi-
tal terrestre o los diversos sistemas de acceso inaldmbrico de banda ancha, es elevada.
Sin embargo, hay que tomar en cuenta que no todas las bandas del mismo son aptas
para cualquier servicio o sistema, sino que, por el contrario, determinadas zonas del es-
pectro estan especialmente indicadas para proporcionar servicios concretos.?

Segun la NTIA,® (National Telecommunications and Information Administration) Radio
Cognitiva (CR) es un sistema que detecta su entorno electromagnético de operacién y
puede ajustar de forma dinamica y autbnoma sus parametros de operacién para modi-
ficar el funcionamiento del mismo, pues con esto se puede maximizar el rendimiento,
reducir la interferencia y facilitar la interpolaridad.

La radio cognitiva permite el acceso dinamico al espectro de forma que se pueda com-
partir y aprovechar el ancho de banda, lo que hace que opere en el mejor canal disponi-
ble. CR permite el uso del espectro no utilizado temporalmente conocido como huecos
espectrales o espacios en blanco, estos son una banda de frecuencias donde el espec-
tro electromagnético no esta siendo utilizado; Ademas, si una de estas bandas es usada

' Cuadro Nacional de atribucién de bandas de Frecuencias [en linea].[Consultado: 2 de octubre de 2018]
Disponible en: www.cnabf.ane.gov.co.

2 Ente Nacional de comunicaciones (ENACOM) [en linea]. [Consultado: 10 de octubre de 2018]. Disponible
en: www.enacom.gob.ar.

3 National Telecommunications and Information Administration [en linea].[Consultado: 2 de octubre de
2018] Disponible en: www.ntia.doc.gov
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por un usuario con licencia, CR hace que se mueva a otro hueco espectral o se quede
en la misma banda alterando su nivel de potencia de transmision o esquema de mo-
dulacién para evitar la interferencia. En los ultimos afos se han investigado diferentes
formas de implementar la CR, cada una de ellas proporciona ciertas ventajas frente a las
otras, las implementaciones basicas estan basadas en: medicién de potencia, bases de
geolocalizacién, algoritmos predictivos 0 en algunos casos combinacion de estas. Vale
la pena destacar los algoritmos predictivos que combinados con una base de datos de
geolocalizacién permiten encontrar huecos espectrales con porcentajes de error bajos.
Basados en investigaciones ya realizadas de este tipo, en este proyecto se implemen-
t6 un algoritmo de prediccion basado en el modelo ARIMA, con ayuda de herramientas
computacionales como Matlab.

Teniendo en cuenta lo anterior se plante6 el objetivo general del presente trabajo, el cual
es: "Desarrollar un algoritmo predictor de huecos espectrales para la implementacion
de radio cognitiva en bandas UHF.". Asi mismo, se plantearon los siguientes objetivos
especificos:

— Recopilar informacioén acerca de técnicas de implementacién de radio cognitiva
basado en algoritmos de prediccion.

— Determinar posibles huecos espectrales mediante un barrido en el espectro de
frecuencias de 0.85-1.9 [GHz].

— Implementar el algoritmo de prediccion mediante una estructura computacional que
permita detectar huecos espectrales mediante un modelo ARIMA.

— Disefiar un prototipo de validacién utilizando radio definido por software.

Los resultados de este trabajo se encuentran organizados en este documento de la si-
guiente manera: en el primer capitulo se describe el marco tedrico incluyendo conceptos
de series de tiempo y método Box-Jenkins (ARIMA). En el segundo capitulo se encuen-
tra una descripciéon de la metodologia utilizada para la estimacion del modelo ARIMA.
Basados en esto, en el capitulo 3 se desarrolla el algoritmo; esto incluye el estudio de la
serie de tiempo, la deduccién del modelo ARIMA, ademas se define la estructura general
del algoritmo y se implementa en Matlab. Por ultimo en el capitulo 4 y 5 se presentan los
resultados, conclusiones y posibles trabajos futuros.
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Capitulo 1
MARCO TEORICO

1.1. SERIES DE TIEMPO

Una serie de tiempo es una secuencia cronoldgica de observaciones de una variable
particular. Estas observaciones seran denotadas por:

y<t1)ay(t2)7"'7y(tn) = y(t) L tel’ (11)

Con y(t;) como el valor de la variable en el instante ;. Si T' = Z se dice que la serie de
tiempo es discreta y si T' = R se dice que la serie de tiempo es continua.

Cuando t;.; —t; = k paratodo: = 1,...,n — 1,se dice que la serie es equiespaciada, en
caso contrario sera no equiespaciada®.

1.1.1 Descomposiciones de series de tiempo. El primer paso para ana-
lizar una serie de tiempo es graficarla, lo que permitira descubrir patrones historicos y
componentes, que puedan ser utiles en la prediccion. Para identificar estos patrones es
conveniente pensar que una serie de tiempo se compone de varios componentes®.

% Tendencia (7'(t)): Es el componente de largo plazo que representa el crecimiento
o disminucién en la serie sobre un periodo amplio. También puede definirse como
cambios en la media.

% Ciclo (C(t)): Se refiere a movimientos hacia arriba y abajo en forma de onda al-
rededor de la tendencia. Los patrones ciclicos tienden a repetirse en los datos

4 Fuente: BOX G.; JENKINS G. Y Reinsel G., "Time series analysis, forecasting and control.", 3ra Ed, New
Jersey, USA: Prentice Hall, 1994.
5 Fuente: Ibid
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aproximadamente cada dos, tres 0 mas anos.

% Variacion estacional (S((¢)): Se refiere al patrén periédico que ocurre y se re-
pite cada determinado tiempo. En el caso de series mensuales, el componente
estacional mide la variabilidad de las series cada enero, febrero, etc.

% Componente irregular (A(t)): Se refiere a la parte de la serie de tiempo que no si-
gue un patrén regular, ni reconocible. Tal componente representa “lo que queda“ en
una serie de tiempo después de que la tendencia, el ciclo y la variacién estacional
han sido explicadas. Existen tres modelos de series de tiempos, que generalmente
se aceptan como buenas aproximaciones a las verdaderas relaciones, entre los
componentes de los datos observados.

Estos son:
+ Aditivo:
Y(t)=T)+C(t)+ S(t)+ A(t) : (1.2)
+ Multiplicativo:
Y(#)=Y(t)=T(t)«C(t) « S(t) = A(¢) (1.3)
+« Mixto:
Y(t) =T(t) « C(t) « S(t) + A(t) (1.4)
Donde:

Y (t) es la serie observada.

T'(t) es la componente de tendencia.

C'(t) es el componente ciclico.

S(t) es el componente estacional.

A(t) es el componente aleatorio.

Una suposicion usual es que A(t) es un componente aleatorio o ruido blanco con me-
dia cero y varianza constante. Un modelo aditivo, es adecuado, cuando C(t) o S(¢) no
depende de otras componentes, como 7'(¢); si por el contrario el componente ciclico y
estacional varian con la tendencia, el modelo mas adecuado es un modelo multiplicativo.

1.1.1.1 Estimacion de la tendencia. Una forma de visualizar |a tendencia es
mediante suavizamiento de la serie. La idea central es definir, a partir de la serie ob-

18



servada, una nueva serie que suaviza los efectos ajenos a la tendencia (estacionalidad,
efectos aleatorios), de manera que podamos determinar la direccion de la tendencia.®

1.1.1.2 Estimacion de la estacionalidad. La estimacién de la estacionali-
dad no sélo se realiza con el fin de incorporarla al modelo para obtener predicciones,
sino también con el fin de eliminarla de la serie para visualizar otras componentes como
tendencia y componente irregular que se pueden confundir en las fluctuaciones estacio-
nales.” De acuerdo con los modelos clasicos, se asume el siguiente modelo para T'(t),
Y (t) = T(t) = S(t)+ C(t) + A(t) Aditivo

Tl = S(t) « C(t) + 44 Mixto

Si no hay tendencia, se espera:

Vt,T(t) = 0 En modelos aditivos

Vt, T'(t) = 1 En modelos mixtos

1.2. METODO DE BOX-JENKINS (ARIMA)

Existen dos metodologias desarrolladas por Box y Jenkins que permiten predecir valores

futuros de una serie de tiempo basandose en valores pasados de una sola variable o dos

variables entre las que existe una relacion causal. ® Para el caso especifico de solucion al
problema expuesto, se expondra y desarrollara en el método de Box-Jenkins univariable.
Modelos univariantes de series temporales:

Y;t:f(Y;t—hY;t—Qa-n)‘i‘At (15)

Donde:

Y, =Serie observada

Y, =Componente predecible

A; =Componente aleatorio (ruido blanco)

8 Fuente: BOX G.; JENKINS G. Y Reinsel G., "Time series analysis, forecasting and control.", 3ra Ed, New
Jersey, USA: Prentice Hall, 1994.

7 Fuente: Ibid

8 Fuente: Ibid.
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Existen dos enfoques basicos para obtener Y;: postular Y;, u obtener A, y la serie.
Los métodos clasicos buscan Y; y el enfoque Box-Jenkins se centra en A;.

La metodologia de Box y Jenkins requiere que la serie sea estacionaria. Si la serie no es
estacionaria, en general se puede convertir en una serie estacionaria mediante el méto-
do de diferenciacion.

Una serie de tiempo es estacionaria si su media, su varianza y su covarianza perma-
necen contantes sin importar el momento en el cual se midan. Para el tratamiento de
la no estacionariedad en la media se propone la diferenciaciéon sucesiva de la serie,
aprovechando la propiedad de que gozan una gran parte de los procesos estocasticos,
de convertirse en estacionarios al diferenciarlos cierto nUmero de veces. Las primeras
diferencias de los valores de la serie de tiempo vy, vs, - . ., Yy, SON:

2t = Yt — Y1 (1.7)

Dondet=2,3,...,n
Las segundas diferencias son:

Zy = (?Jt - 3/1%1) - (%4 - Z/t72) (1.8)

La metodologia de Box y Jenkins aplica métodos autorregresivos (AR), promedios mo-
viles (MA), autorregresivos y de promedio mévil (ARMA) y, autorregresivo integrado de
promedio movil (ARIMA). A continuacion, se explicardn brevemente cada uno de estos
procesos suponiendo, de manera general, que las series de tiempo son estacionarias.
Considérese Y; = y, — i, donde y; son los valores originales de la serie de tiempo,u es
la media de todos los valores de las series, y Y; es la desviacidén del proceso respecto
a la media. A; es una perturbacion aleatoria o ruido blanco (con media cero, varianza
constante y covarianza cero).’

1.2.1 EIl operador de retardo B Antes de describir los diferentes métodos in-
cluidos en la metodologia de Box y Jenkins, se mostrara un resumen de la notacion
utilizada, el operador de retardo B.

% GERSCH, Will; Y BROTHERTON, Tom.“AR model prediction of time series with trends and seasonalities:
A contrast with Box-Jenkins modeling". En: IEEE. Abril, 2007. p. 980-990.
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Sobre la notacién®:

Bz = 24
B%z, = 2,
Bz =2z, (1.9)
VZ = (1= B)Z = Z, — Z14 (1.10)
(1—-¢B)Z, =a, < (1+¢B+ ¢*B*+ ..)a, = a; + a1 + da,_s + .. (1.11)

1.2.2 Proceso autorregresivo (AR) Segun el modelo definido en ':
Y=Y+ Yo+ +0,Y, + Ay (1.12)

donde p denota el nimero de términos autorregresivos y ¢i, ¢z, ..., ¢, €S un conjunto
finito de parametros. Se le denomina proceso autorregresivo de orden p o AR(p).Esos
coeficientes ¢ son multiplicados por los p valores previos de la serie. Equivalentemente,
y haciendo uso del operador de retardo B, un proceso autorregresivo puede expresarse
como:

(1—¢1B—¢yB* — ... — ¢, B")Y; = A, (1.13)

1.2.3 Proceso de promedio movil (MA) Con la definicién del modelo en '2:
Yt - At - 91At_1 - 92At_2 T ees T qut—q (1 14)

Donde ¢, denota el nimero de términos de promedio mévily 0, 0, ..., 0, , son el conjunto
finito de parametros. A este modelo se le denomina proceso de promedio mévil de orden
q, 0 M A(q). Los términos 6 son multiplicados por los ¢ errores de prediccién previos.

0Garcia C. and Sanchez M., "Series temporales Univariantes". Universidad Politécnica de Madrid.

""Hanke E. and Reitsch G. "Pronésticos en los Negocios", 5ta Ed, Prentice-Hall, 1996.

2Fyente: J. Antari, A.; El Khadimi y A. Zeroual., Identification parameters of MA model and non-minumum
phase channel using adaptive method". En: IEEE. Octubre, 2012.
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1.2.4 Proceso autorregresivo y promedio movil (ARMA) Ademas de
los modelos AR y MA, ambos pueden combinarse en un tercer tipo de modelo denomi-
nado ARMA.

Definicién del modelo:

}/t - gbl}/;f—l + ¢2}/t—2 + + ¢p}/;f—p ‘I— At - HlAt—l - QQAt_Q T el T Hth_q (1 15)

Los modelos ARM A(p, q) utilizan las combinaciones de errores anteriores y valores
anteriores y ofrecen un potencial para ajustar modelos que no pudieron ajustarse de
forma adecuada mediante los modelos AR y MA por si solos.™

Si se debe diferenciar una serie de tiempo d veces para hacerla estacionaria y luego
aplicar a ésta el modelo ARM A(p, q), se dice que la serie de tiempo original sigue un
proceso autorregresivo integrado de promedio mévil o ARIM A(p, d, q), donde p denota
el numero de términos autorregresivos, d el numero de veces que la serie debe ser
diferenciada para hacerse estacionaria y ¢ el nimero de términos de promedio moévil.™
El modelo ARIM A(p, d, q) puede ser escrito como:

¢p(B)(1 — B)'Y, = 0,(B) A, (1.16)

Los modelos estacionales se denotan anteponiéndoles la letra S, y el orden de sus para-
metros se escribe con mayuUsculas, como sigue: SARM A(P, Q). Los modelos SARMA
son analogos al proceso ARMA pero considerando los retardos del ruido blanco.'

8Fuente: Qi Wang; Li-xin Wang and Qiang Shen., "Modeling strategy of high order ARMA model". En
IEEE. Enero, 2017. p. 2001-2005

"Fuente: Gujarati D., "Econometria”,3ra Ed., Santa Fé de Bogota, Colombia: McGrawHill.1997.

SFuente: HANKE E. and REITSCH G, "Pronésticos en los Negocios", 5ta Ed, Prentice-Hall, 1996
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Capitulo 2
METODOLOGIA

El numero de términos en la parte AR y MA del modelo final no son escogidos arbitra-
riamente. Para esto, Box y Jenkins proporcionan un método estructurado que determina
cual modelo ajusta mejor a la serie en cuestion y recomiendan que el modelo se man-
tenga tan simple como sea posible. En general no hay mas de tres términos AR o MA.
Para la construccion de un modelo ARIMA que recoja suficientemente bien las carac-
teristicas de la serie, se hace uso de la metodologia de Box y Jenkins que puede ser
estructurada en cinco etapas’®.

2.1. ANALISIS INICIAL DE LA SERIE

Consiste en un primer analisis, mediante graficos y pruebas estadisticas, para obtener
estacionariedad (media y varianza constante).

Se grafica la serie a través del tiempo, de manera de observar a priori sus componentes:
tendencia, estacionalidad y ciclos. Podria notarse la necesidad de aplicar diferencias, en
la parte no estacional o regular, para hacer que la media sea constante.

2.2. IDENTIFICACION DEL MODELO

En esta etapa se debe sugerir un conjunto reducido de posibles modelos.

+ Seleccion del conjunto de estimacion: conjunto de datos que se usara para la esti-
macién y adecuacion del modelo; y del conjunto de prediccion: conjunto de datos
que se guardara para evaluar las predicciones.

8Fuente: Wedding Il y Cios., "Time series forecasting by combining RBF network, certainty factor, and the
Box-Jenkins model". Neurocomputing, 1996. p. 149-168.
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+ Determinacion de los correlogramas o funciones de autocorrelaciéon simple y par-
cial para establecer, conjuntamente con lo observado en la primera etapa, el na-
mero de diferencias que se aplicaran y que convertiran el proceso en estacionario.
Una serie no estacionaria es estacionaria en la parte regular si en el correlograma
simple se observa que los valores decrecen lentamente en los retardos 1,2,3. ..

+ Determinacion de los érdenes del componente autorregresivo (p) y promedio mévil
(q) del modelo ARMA(p,q), haciendo uso de los patrones que se observan en los
correlogramas simple y parcial.

<,

+ Especificacion del modelo ARIMA identificado y sugerencias de otros modelos po-
sibles para la verificacion en la eleccién del modelo mas adecuado para el pronds-
tico de la serie de tiempo.

2.3. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO

Una vez identificado el modelo ARIM A(p, d, q), se realizan la estimaciones, general-
mente estas se hacen con la ayuda de herramientas computacionales.

2.4. VALIDACION DEL MODELO

Inicialmente la adecuacién del modelo se logra graficando la serie original y la ajustada
por el modelo ARIMA, de manera que se puedan observar sus similitudes y diferencias.
Finalmente se considera un modelo ARIMA adecuado para representar el comporta-
miento de una serie si se cumple lo siguiente:

+« Los residuos, diferencias entre el valor original de la serie y el valor estimado por el
modelo, se aproximan al comportamiento de un ruido blanco (media cero, o2y o 0).
Al observar los correlogramas no deberan observarse valores significativamente
diferentes de cero, como indicativo de ausencia de correlacion serial, asi como
tampoco patrones (tendencia, ciclos) que indicarian que el modelo no extrajo toda
la informacion posible.

+ Los parametros del modelo ARIMA seleccionado son significativamente diferentes
de cero.

+ Los parametros del modelo estan poco relacionados entre si.
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« El grado de ajuste es elevado en comparacion al de otros modelos alternativos. La
bondad de ajuste puede evaluarse con el criterio de informacién de Akaike (AIC),
y con el criterio Bayesiana (BIC), entre otros'”.

2.5. PREDICCION

La prediccion se realiza sobre el modelo ARIMA seleccionado. Se predicen “m” perio-
dos correspondientes a los tamanos del conjunto de prediccién, con sus intervalos de
confianza. Se calculan los errores de prediccion. Es importante juzgar la adecuacién del
modelo en funcién de qué tan bien se pronostican los datos no empleados para la esti-
macion del modelo. Para evaluar la prediccién, se utilizaran los siguientes parametros.

2.5.1 Error absoluto medio porcentual: (MAPE = mean absolute per-
centage error) Segun'®, el error absoluto medio porcentual se define como:

n

MAPE = 1 Z

n -
=1

Y- Y,
Y;

(2.1)

Donde Y; son los valores reales de la serie que pertenecen al conjunto de prediccién
Y (t) y Y; son los valores pronosticados por el modelo ARIMA.,

2.5.2 Raiz del error cuadrado medio (RMSE = root mean squared
error) Segun'®, el error absoluto medio porcentual se define como:

1 N
RMSE =, | = (Y; - Yipe (2.2)

i=1

Donde Y; son los valores reales de la serie que pertenecen al conjunto de prediccién
Y(t)y Y; son los valores pronosticados por el modelo ARIMA.

7Fuente: CHATFIELD C., "The analysis of time series: theory and practice"., Londres: Chapman and Hall.,
1978.

8Fuente: ZHANG, G. Peter, Neural Networks in Business Forecasting. Georgia State University, USA: Idea
group publishing. p-285

Fuente: CONGALTON, Russell G y GREEN, Kass. Assessing the accuracy of remotely sensed data:
Principles and Practices. Second Edition. New York: Taylor& Francis Group. p-193
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Otra forma de evaluar la prediccidén es a través de la correlacién entre los valores obser-
vados y los pronosticados por el modelo. Valores altos de esta correlacién indican una
buena adecuacion del modelo. Si la serie pareciera cambiar en el tiempo, pudiera ser
necesario recalcular los parametros, o desarrollar un nuevo modelo.

2.5.3 Criterio de informacion de Akaike (AIC) El criterio de informacién
de Akaike (AIC) es una medida de la calidad relativa de un modelo estadistico, para un
conjunto dado de datos, esta dado por®°:

AIC = Tln; +2r (2.3)

Este criterio permite seleccionar un modelo, se prefiere el modelo que tenga el menor
valor de AIC.

2.5.4 Criterio de informacion Bayesiana (BIC) Es un criterio de evalua-
cion de modelos en términos de sus probabilidades posteriores, dado por la siguiente
equacion?':
S
BIC = Tlnf + rinT (2.4)
Este criterio es un método para la seleccion de un modelo, se prefiere el modelo que

tenga el minimo valor del estadistico.En comparacién con el AIC, el BIC penaliza los
parametros adicionales mas severamente, conduciendo a modelos mas simples.

20Fyente: IV SIMPOSIO DE METODOLOGIA DE LAS CIENCIAS DEL COMPORTAMIENTO. Abril 1995:
Murcia. Modelos multivariantes. Universidad de Murcia. p-277

21Fuente: HANKE, Jhon E y WINCHERN, Dean W. Pronésticos en los negocios. Octava edicion. Pear-
son:2006. p-413
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Capitulo 3
DESARROLLO DEL ALGORITMO

3.1. ADQUSICION DE DATOS

La adqusicién de datos de se llevo a cabo siguiendo rigurosamentente el diagrama de
bloques de la figura 1; para obtener el comportamiento del espectro se tomaron datos
en cuatro franjas durante el dia, de lunes a viernes durante 7 dias. Las horas en las
que se hicieron la toma de datos fueron 6 a.m, 10 a.m, 2 p.m y 6 p.m, en cada una de
estas franjas se obuvieron 8 archivos cada uno de 1000 muestras, por tanto en total se
obtuvieron 224.000 muestras.

Figura 1: Diagrama de bloques del montaje utilizado.

h 4

ANALIZADOR
SOFTWARE

ANTENA , | DEESPECTRO —_— UNIDAD DE
HMS-X < HMEXPLORER ALMACENAMIENTO

y

Para tal recopilaciéon fue necesario el uso de un analizador de espectro MHS-X, una
antena monopolo y la unidad de almacenamiento.

3.1.1 Antena Monopolo Esta antena solo presenta un cable, irradia las ondas
electromagnéticas en posicion vertical sobre la tierra y van conectadas en su base a un
generador, la otra parte de la alimentacion esta conectada a tierra.

Generalmente la longitud de esta antena tiene un largo de cuarto de onda. La ventaja de
estas antenas es su construccién mas simple, lo que hace que sean utilizadas en torres
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de transmisién, emisoras de radio, televisién o celulares.??

Los monopolos sobre un plano de tierra constituyen el tipo de antena utilizada en bandas
de radiodifusién de 540-1650 MHz y con frecuencias en sistemas de comunicaciones en
las bandas de HF, VHF y UHF.23

Figura 2: Antena Monopolo.

—l ground

Para conocer el comportamiento de la antena en el espectro utilizado se uso el software
CST, con los siguientes resultados para el parametro S11 (Ver figura 3).

Figura 3: Parametro S11 para la antena monopolo.
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2
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5
—

Basados en la anterior figura el ancho de banda de la antena es de aproximadamente
21.1 [MHz].

3.1.2 Analizador de espectro. El analizador utilizado en la toma de datos fue
el ROHDE & SCHWARZ HMS-X el cual consta de un rango de frecuencia de 100 [KHz]

22Fuente:Antenas, polarizacion y diagramas de radiacion. Universidad de Chile. Facultad de ciencias fisi-
cas y matematicas. (Octubre de 2012)
23Fuente:lbid
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a 1.6 [GHz] un barrido de 20 [ms] a 1000 [s] y una resoluciéon de ancho de banda de 10
[KHz] a 1 [MHZz], entre otras caracteristicas que pueden ser detalladas en el manual de
especificaciones del equipo?*.

Para lo toma de datos se utilizé el software del instrumento, utilizando la opcién de script,
a continuacion se describe la estructura de este.

3.1.2.1 Software HMExplorer EI software HMExplorer permite conectar dife-
rentes instrumentos, entre estos el analizador de espectro HMS-X, habilitando opciones
diferentes para cada uno de los instrumentos; en este caso una de las opciones habilita-
das permite enviar comandos por medio de un script al instrumento.

El script utilizado para realizar la captura se puede visualizar en el anexo C, el siguiente
diagrama de flujo describe la estructura general (Ver figura 4):

24Fuente: ROHDE& SCHWARZ. HMS-X Spectrum Analyzer. [en linea]. (Recuperado: 22 de agosto de
2018).Disponible: www.rohde-schwarz.com
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Figura 4: Diagrama de flujo del script utilizado.

Si

Muestras
<=8

Capturar datos de
potencia y

frecuencia

Capturar imagen
del instrumento

|

Esperar 30 [s]

Muestras=Muestras+1

La estructura de estos comandos se encuentra en el manual de usuario del software
HMExplorer.?*

Con los datos recopilados se analizé el comportamiento del espectro, para obtener un
estimado de la variaciones de este, mediante la herramienta de software MATLAB, en la
figura 5 se muestra el comportamiento promedio del espectro durante la toma de datos.

24ROHDE& SCHWARZ. HMExplorer Software User Manual. 2016
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Figura 5: Analisis potencia vs frecuencia comprendido entre 0.85 — 1.9 [GHz].
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De manera general se puede decir que la franja del espectro que estamos trabajando se-
gun el CNABF (Cuadro nacional de atribucion de bandas de frecuencia) 2 se encuentra
distribuida de la siguiente manera:

« 850 [MHz]-953[MHz], 1.4[GHZz]-1.52[GHz] y de 1.71[GHZz]-1.9[GHz] se encuentran
los servicios fijos, es decir, servicio de radiocomunicacion entre puntos fijos deter-
minados. También para servicios de radiocomunicacién entre estaciones moviles
y estaciones terrestres o entre estaciones moviles (CV), y radiolocalizacion.

+ 960[MHz]-1.4[GHz] se encuentran asignadas en esta franja los servicios de radio-
navegacion aerondutica, destinado a las aeronaves y su explotacion en condicio-
nes de seguridad, radiolocalizacién, exploracién de la tierra por satélite y radiona-
vegacion por satélite para fines de radionavegacion. También pueden considerarse
incluidos en este servicio los enlaces de conexion necesarios para su explotacion.

+ 1.53[GHz]-1.66][GHZ] se encuentran asignados los servicios de movil por satélite,
radionavegacion aeronautica y radiodeterminacion por satélite.

Y
*o*

1.67[GHz]-1.7[GHZ] se encuentran asignados los servicios de meteorologia y ayu-
das a la meteorologia principalmente y fijo.

25Fuente:Cuadro Nacional de atribucion de bandas de Frecuencias [en linea]. Disponible en internet:
http://cnabf.ane.gov.co.
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Debido a que el equipo utilizado para la toma de datos no registré variaciones signifi-
cativas, es decir variaciones que superen el piso de ruido, en el espectro, se optd por
analizar so6lo la franja de 850[MHz]-1[GHz].(Véase figura 6).

Figura 6: Estampa de agua en la banda de 0.85 — 1 [GHz].
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La transformada de Fourier nos dice que cualquier sefial puede descomponerse en una
serie funciones perioddicas cada una con una frecuencia y amplitud distintas. Si repre-
sentamos la frecuencia y amplitud obtenemos el espectro que nos dice cuales son las
frecuencias dominantes de esa sefial®®. Con lo cual, el espectrograma nos permite co-
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nocer como evolucionan las frecuencias que dominan una senal.

La estampa de agua, también llamada espectrograma, es una forma visual de repre-
sentar la fuerza de una sefal (intensidad) a lo largo del tiempo en varias frecuencias
presentes en una forma de onda particular. Ademas, para su correcta lectura se debe
saber que los espectrogramas son basicamente gréaficos bidimensionales, con una terce-
ra dimension representada por colores. El tiempo corre de la parte inferior (mas antigua)
a la parte superior (la més reciente) a lo largo del eje vertical, su eje horizontal es la fre-
cuencia [Hz] y con los respectivos colores se muestra la potencia [dBm], siendo el color
azul la representaciéon de aquellas sefales con un valor mas bajo y el amarillo como el
valor mas alto.?’

3.2. ANALISIS DE LA SERIE DE TIEMPO

Para obtener la serie de tiempo se organizaron los datos obtenidos por canales que
fueron tomados de la CNABF y asi obtener el ciclo de trabajo que nos permita conecer
las bandas con mayor ocupacion y asi mismo las de menor ocupacion.

3.2.1 Ciclo de trabajo Para cada frecuencia, esta métrica representa la fraccion
de tiempo durante la cual el canal permanece ocupado.?®

B Nco

C== (3.1)

Donde:

C, es el ciclo de trabajo

Nco, es el numero de muestras de canal ocupado y
Nt, es numero de muestras totales.

26Fyente: DURAN DURAN, Diego Erley y PLATA ESPINOSA, Manuel Arnulfo. Implementacién, validacién
y verificacién de los algoritmos de convulsién y transformada rapida de Fourier en dos dimensiones
sobre un clustes de computadores MAC. Universidad Industrial de Santander. 2009. p: 3-5.

2’Fuente:PNSN (red sismica del noroeste del pacifico) [en linea]. Disponible en internet:
https://pnsn.org/spectrograms/what-is-a-spectrogram.

28CELY LEON, Carlos A; BRAVO GOMEZ, Jefferson Angelo y MEDINA MOREIRA, Washington. Medi-
cion, caracterizacién y modelamiento del rango de frecuencias asignado a radiodifusion AM (525-1705
KHz) de la banda MF del espectro electromagnético en la FIEC, Campus Prosperina. Ecuador: Escuela
Superior Politécnica del Litoral (ESPOL). Facultad de Ingenieria en Electricidad y Computacién
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Para una determinada banda, el ciclo de trabajo promedio se calcula como la media arit-
mética de los ciclos de trabajo obtenidos para las diversas frecuencias medidas dentro
de dicha banda. En la siguiente imagen se puede observar el ciclo de trabajo promedio
para cada uno de los canales (Ver figura 7).

Figura 7: Ciclo de trabajo promedio

960-1000
953-960
950-953

942.5-950
942-942.5
936.12-942
935-936.12
928-935
915-928
908-915
905-908
902-905
897.15-902
896-897.15
894-896
890-894
869-890

Frecuencia [MHz]

851-869
850-851

1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Ocupacién promedio (%)

@
3

Como se mencion6 anteriormenete la figura 7 fue obtenida con los datos medidos en
diferentes franjas durante el dia por 7 dias; para obterner una serie de tiempo que per-
mita obtener resultados representativos, en algunos estudios®®, se ha indicado que una
opcién razonable es considerar periodos de medicién de al menos 24 horas a fin de no
subestimar o sobrestimar la ocupacién de bandas de frecuencia con algunos patrones
temporales.

Por esta razon y para poder observar cualquier pequefio cambio en potencia se dismi-
nuyo el spam a los canales que tuvieran mayor variacion en el ciclo de trabajo, para que
esto permita disminuir el tiempo de barrido; por lo cual la franja de frecuencia analizada
durante 24 horas comprende las frecuencias desde 850 MHz hasta 908 MHz, ya que
esto nos da un spam de 58 MHz, lo que permite subir el tiempo de barrido a 174 ms.

El analisis de esta banda se realizé siguiendo el diagrama de flujo mostrado en la figura
4, cambiando el tiempo de espera a 5 minutos y la cantidad de archivos tomados a 288,
por lo tanto al final de la toma de datos se obtiene 28.800 muestras que corresponde a
un periodo de medicion de 24 horas con una frecuencia minima de toma de datos de 5
minutos, en la siguiente grafica se muestra el ciclo de trabajo de estas mediciones.

29 opez M. and Casadevall F., "Methodological aspects of spectrum occupancy evaluation in the context
of cognitive radio,”European Transactions on Telecommunications, vol. 21, no. 8, pp. 680-693, 2010.
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Figura 8: Ciclo de trabajo durante 24 horas.
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Esta banda de frecuencia fue divida en 5 canales, con una ancho de banda de 11.6 [MHz]
y frecuencias centrales de 855.6, 867.4, 879, 890.6 y 902.2 MHz respectivamente.

Como se observa en la figura anterior dichos canales no tienen mayor variacién en su
ciclo de trabajo durante las 24 horas que fueron analizados, por esta razén y para tener
una prediccion mas dinamica se alteré su comportamiento original con transmisiones a
2 diferentes frecuencias.

Para determinar las frecuencias a las que se iban a realizar las transmisiones se analiz6
el espectro de 850 a 908 [MHz], midiendo los valores de frecuencia que estuvieran por
debajo de los -73[dBm], ya que a este valor de potencia se considera como piso de
ruido; analizando estos valores se encontré que en esta banda se pueden diferenciar dos
grandes huecos espectrales, por lo tanto se calculd la frecuencia central de estos dos
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huecos espectrales, dando como resultado 858,1 y 904 MHz por lo tanto se escogieron
estos dos valores para realizar las pruebas.

Estas transmisiones se realizaron cada media hora transmitiendo la sefial mostrada en
la figura 14, alternando entre los dos valores de frecuencia central que se mencionaron
anteriormente, esto se realiz6 durante 11 horas, debido a la disponibilidad de los equipos,
del lugar donde se realizaron dichas transmisiones y ya que con la prueba realizada
durante 24 horas, comprob6 que el espectro no varia durante el dia.

En la figura 9 se muestra el montaje utilizado para estas pruebas y a continuacion, se
describen los implementos utilizados.

Figura 9: Montaje utilizado para las pruebas de transmision y recepcion

3.2.2 Antena Esta antena ofrece un excelente rendimiento de 400 - 1000 MHz.
Esta gama incluye todos los canales de televisién de alta definicion en UHF (HDTV).
También se puede aplicar facilmente a otras aplicaciones de aficionados en este rango,
excelente para aplicaciones EMI / RFl y muy popular entre las aplicaciones de micr6fono
inalambrico®.

El fabricante de estas antenas nos proporcionan los factores tipicos de la antena y el
parametro S11, que se muestran a continuacién.

3%Fuente: Kent Electronics: WA5VJB. [en linea].[Consultado: 8 de Octubre de 2018]. Disponible en:
https://www.wa5vjb.com/products1.htmll.
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Figura 10: Parametro S11.
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Fuente: Kent Electronics: WA5VJB. [en linea].[Consultado: 8 de Octubre de 2018]. Dis-
ponible en: https://www.wa5vjb.com/productsi.htmll.
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Tabla 1: Factores tipicos de la antena.

MHz Ganancia [dB]
400 18.8
450 17.7
500 18.2
600 19.8
700 21.2
800 22.3
900 23.3
1000 24.2
1050 24.7

Fuente: Kent Electronics: WA5VJB. [en linea].[Consultado: 8 de Octubre de 2018]. Dis-
ponible en: https://www.wa5vjb.com/productsi.htmll.

3.2.3 USRP NI 2920 EI USRP-2920 es un transceptor de RF ajustable con un
convertidor analégico-digital de alta velocidad y un convertidor digital-analégico para pa-
ra la transmisién de sefales de banda base | y Q a una PC principal por Gigabit Ethernet
1/10%"(Ver figura 23).

Es comunmente utilizado para aplicaciones de comunicaciones como: espacio en blan-
co, emision FM, seguridad publica, dispositivos méviles terrestres, radioficionado o GPS.

31Fuente: NATIONAL INSTRUMENT. USRP [en linea].[Consultado: 8 de Octubre de 2018]. Disponible en:
http://www.ni.com/es-co/support/model.usrp-2920.html
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Figura 11: USRP NI 2920
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Fuente: NATIONAL INSTRUMENT. USRP [en linea].[Consultado: 8 de Octubre de 2018].
Disponible en: http://www.ni.com/es-co/support/model.usrp-2920.html

En las siguientes tablas se muestran las especificaciones dadas por el fabricante para la
transmision y recepcion con el USRP 2920.
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Tabla 2: Parametros del USRP en transmision.

Transmision

Rango de Frecuencia 50 MHz a 2.2 GHz

Pasos de Frecuencia <1kHz

Maxima potencia de salida (Pout)

50 MHz a 1.2 GHz 50mW a 100mW (17 dBm a 20 dBm)
1.2GHz a2.2 GHz 30 mW a 70mW (15dBm a 18 dBm)
Rango de ganancia 0dBa31dB

Pasos de ganancia 1.0dB

Exactitud de frecuencia 2.5 ppm

Méaximo ancho de banda instantdneo en tiempo real

Ancho de la muestra de 16 bit 20 MHz

Ancho de la muestra de 18 bit 40 MHz

Frecuencia maxima de muestreo

Ancho de la muestra de 16 bit 25 MS/s

Ancho de la muestra de 18 bit 50 MS/s

DAC 2 canales, 400 MS/s, 16 bit

Fuente: USRP 2920: Software Defined Radio Device.

Tabla 3: Parametros del USRP en recepcion.

Recepcion
Rango de Frecuencia 50 MHz a 2.2 GHz
Pasos de Frecuencia <1kHz
Rango de gananacia 0dBa31.5dB
Pasos de ganancia 0.5dBm

Méaxima potencia de entrada 0 dBm

Fuente: USRP 2920: Software Defined Radio Device.

3.2.4 GNU Radio GNU Radio es un juego de herramientas de desarrollo de soft-
ware libre y de codigo abierto que proporciona bloques de procesamiento de sefal para
implementar radios de software. Se puede usar con hardware externo de RF de bajo
costo para crear radios definidas por software, o sin hardware en un entorno parecido a
la simulacién. En resumen, un software de radio es un sistema de radio que realiza el
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procesamiento de sefial requerido en el software en lugar de utilizar circuitos integrados
dedicados en el hardware.

GNU Radio realiza todo el procesamiento de la sefial. Puede usarse para escribir apli-
caciones para recibir y transmitir datos con hardware de radio, o para crear aplicaciones
totalmente basadas en simulacion. Las aplicaciones de Radio GNU se pueden escribir
en lenguaje de programacion C ++ o Python, mientras que la ruta de procesamiento de
senal critica para el rendimiento se implementa en C ++ usando extensiones de coma
flotante donde estén disponibles.

El proyecto GNU Radio utiliza Universal Software Radio Peripheral (USRP) que es un
transceptor computarizado que contiene cuatro conversores analégico digital (A/D) de
64 mega muestras-por-segundo (MS/s) de 12-bit , cuatro conversores digital a analégico
(D/A) de 128 MS/s de 14-bit, y soporta circuitos para la interfaz con una computadora.
Dependiendo del modelo, la interfaz computadora-a-USRP es a través de un puerto
USB 2.0 o Gigabit Ethernet. USRP puede procesar senales de hasta 25-MHz de ancho
de banda, dependiendo del modelo®2.

3.2.4.1 Montaje de transmision Para hacer las debidas pruebas en trasmi-
sion se utilizé un USRP NI-2920 conectado a un antena de placa de circuito impreso
y un equipo de computo como se muestra en la figura 24, en el cual se implementa el
siguiente montaje en GNU (Véase figura 25).

%2Fuente: GNU Radio[en linea].[Consultado: 10 de Octubre de 2018]. Disponible en:
https://www.gnuradio.org/
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Figura 12: Montaje de transmision.

Para las pruebas se utilizaron como sefal un coseno real con offset; los bloques funcio-
nales se describen a continuacion.

Figura 13: Montaje de transmision en GNU.

Options QT GUI Range
1D: top_block Lol
Generate Options: QT GUI B
Start: 840M
Stop: 1G
Step: 1M
UHD: USRP Sink
Variable Device Address: add...68.10.2
1D: samp_rate Samp Rate (Sps): 200k
Value: 200k ChO: Center Freq (Hz): ...55M

—=| | ChO: Gain Value: 0
ChO: Antenna: TX/RX

TSB tag name:
. QT GUI Frequency Sink
FFT Size: 1.024k
Float To Complex —b
B Center Frequency (Hz): 0
Bandwidth (Hz): 200k

+ Bloque signal source Se utiliza para generar una variedad de tipos de sefal:
seno, coseno, cuadrado, triangulo y diente de sierra. El bloque anterior tiene los

Signal Source
Sample Rate: 200k
[ ‘Waveform: Cosine

Frequency: 50k
Amplitude: 200m
Offset: 20m

siguientes parametros de entrada:

e Sample rate: Muestreo o sample rate define cada cuanto tiempo se tomara
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el valor de la sefnal analégica para generar el audio digital. Esta tasa se mide
en Hertzios (Hz).

e Waveform: Especifica la forma de onda de salida.

e Frecuency: especifica la tasa de muestreo de salida. Este parametro debe
ser un valor real.

e Amplitude: Especifica la amplitud maxima (seno y coseno) o la amplitud de
pico a pico (cuadrado, triangulo y diente de sierra). Cuando se utiliza la salida
constante, normalmente esto se establece en 0 y se usa el parametro de
compensacion. Este parametro debe ser un valor real y se debe tener cuidado
en no saturar el radio, ya que esto generaria armonicos.

o Offset: Especifica el desplazamiento que se agrega a la forma de onda ge-
nerada.

« Null Source Produce ceros para cada muestra. Esto puede ser util si desea crear
un valor complejo a partir de un valor de punto flotante con la parte real o imaginaria
establecida en cero.

+ Float to complex Implementa la funcién out = re + jim. Tenga en cuenta que el
tipo de datos cambia de punto flotante (real) a complejo. Hay que tener en cuenta
como se observa en la imagen 24 que el bloque Null source va conectado a la
entrada imaginaria y el bloque signal source a la parte real.

« Bloque UHD: USRP SourceEste bloque que permite la interaccién entre GNU y
el USRP.

e ChO0: Center Freq (Hz): Corresponde al valor de frecuencia en el cual desea-
mos poner nuestra portadora, es decir, la frecuencia en la cual se desea trans-
mitir.

e ChO: Gain (dB):

e ChO0: Antenna: es la configuracion en la cual deseamos operar, es decir en
nuestro caso es Tx/Rx ya que esta asignacion es la utilizada para transmision.

e Ch0:Bandwidth (Hz): Configura el valor del ancho de banda deseado en la
sefal transmitida.

o Address device: Representa la direccion IP del dispositivo.
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< QT GUI Frequency Sink Bloque de interfaz grafica que permite visualizar la repre-
sentacién en frecuencia de la sefal de entrada. Donde:

e FFT Size: Reprenta la cantidad de muestras que se desea sean procesadas
para que el bloque realice la transformada de Fourier.

e Center Frequency (Hz): Representa frecuencia del central durante la visua-
lizacién en la ejecucion de programa.

e Bandwidth: Es el tamarfo de la ventana (Spam) durante la visualizacién.

+ Variable Este bloque asigna un valor a una variable Unica. Este bloque de variables
no tiene representacion grafica. La variable puede ser referenciada por la ID,es
decir la asignacién o nombre de la variable, desde otros bloques en el diagrama
de flujo.

« QT GUI RangeEste blogue asigna un valor a una variable Unica, pero a diferen-
cia del bloque variable, este bloque se puede modificar durante la ejecucion del
programa, permitiendo una interaccién en tiempo real. La variable puede ser refe-
rencia (por ID) desde otros bloques en el diagrama de flujo.

e Default Value: Es el valor asignado por defecto durante la ejecucion del pro-
grama.

e Start: Es el valor inicial en el rango de operacion del cual podemos hacer uso
durante la ejecucion del programa.

e Stop: Es el valor final en el rango de operacién del cual podemos hacer uso
durante la ejecucion del programa.

e Step: Es la cantidad o escala que toma la variable durante la ejecucion del
programa cuando se desea modificar la variable en tiempo real.

A continuacién, se muestra una tabla con el respectivo valor que se le asigné a cada
parametro del montaje principal:
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Tabla 4: Configuracion de parametros de los bloques.

Parametro Valor
Samp Rate 200[KHZz]
Cho0:Center freq(Hz) Fc
Ch0: Gain (dB) 0
Address device "192.168.10.2"
Ch0:Bandwidth 32[MHZz]
Amplitude 0.5
Frequency 1[KHz]
Waveform cosine
Ofset 10m
ID(Variable) Samp_rate
ID(QT GUI Range) fc
Default Value 858.55 M
Start 840M
Stop 1G
Step 1M

La senal generada (ver figura 14) es la resultante de la transformada de Fourier de la
parte real de un coseno con offset de 10mV, lo que nos permite observar los tres pulsos.

Figura 14: Senhal generada por GNU.
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3.2.5 Montaje de recepcion En este montaje se usé el analizador de espectro
HMS-X que se describion en la seccidén de adquisicién de datos y una antena WA5VJB
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con ancho de banda de 400-1000 MHz, este se puede observar en la siguiente imagen.

Figura 15: Montaje de recepcion.

Al alterar el espectro con dichas transmisiones se obtiene los siguientes resultados para
el ciclo de trabajo (Ver figura 16).

Figura 16: Ciclo de trabajo de los 5 canales afectado por las transmisiones.
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Como se observa en la figura anterior, los canales tienen mayor variacion en su ciclo
de trabajo comparado con las medidas tomadas para el analisis de 24 horas; con estos
valores de ciclo de trabajo se escogen los 3 canales que tengan comportamiento de
ocupacién alta media y baja; para esto se calcul6 el valor maximo, minimo y la media
del ciclo de trabajo de cada uno de los canales y se tomo como canal de ocupacion alta
aquel que obtuvo el valor mas alto comparado con los valores maximos de los demas
canales, en este caso el canal 3, con frecuencia central de 879 MHz; para el canal de
ocupacion baja se compararon los valores minimos de cada canal y se eligié aquel canal
cuyo valor minimo fuese menor a todos los demas valores minimos, en este caso el
canal 5, con frecuencia central de 902.2 MHz; como canal de ocupacién media se eligio,
comparando los valores medios de cada canal y se escogié aquel que obtuvo la menor
variacion entre su valor medio y su maximo, y el valor medio y el minimo, en este caso
el canal 2, con frecuencia central de 867,4 MHz.
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Figura 17: Grafica de serie de tiempo para los 3 canales
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Esta serie de tiempo fue obtenida de 22 archivos, cada uno con 1000 muestras; cada
canal tiene 200 muestras de cada uno de los archivos, asi que en total cada serie de
tiempo tiene 4400 muestras, es decir 200 muestras equivalen a media hora de toma de
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datos, por lo tanto el periodo de la serie es de media hora.

Para determinar la estacionariedad de las series se aplicé la prueba Dickey-Fuller para
los 3 canales, la cual devuelve un valor l6gico con la decisién de rechazo de la hipotesis
nula la cual indica que presenta raiz unitaria que quiere decir que la serie de tiempo
no es estacionaria. Es decir si el resultado de esta prueba es 0 quiere decir que no se
puede rechazar la hipotesis nula y la serie tiempo no es estacionaria y lo contrario si el
resultado es 1.

En este caso la prueba para las 3 series de tiempo dio como resultado que la serie es
estacionaria .

Para saber como influyen las muestras del pasado con las muestras del futuro, se ob-
tuvieron las graficas de ACF (Sample Autocorrelation Function) y PACF (Sample Partial
Autocorrelation Function).

3.2.6 ACF (Sample Autocorrelation Function) La funcién de autocorrela-
cion simple (FAS) o sample autocorrelation function (ACF), representa una dependencia
lineal de la serie. Denominando que z; son los valores de una serie de tiempo, los valores
observados se describen como®:

R15 B2y« Rt =2y Bt—15 Bty Zt41y «--

Donde zy, representa el primer valor de la serie, asi sucesivamente hasta z; que sera el
valor actual de la serie. Suponiendo que z; influye sobre 25, la funcién de autocorrelacion
simple busca estudiar la influencia en las diversas observaciones.

Los coeficientes de la ACF, py, po, ..., pr representa la influencia sobre las siguientes
observaciones. estan acotados entre [-1, 1]. Cuando p; vale cero, quiere decir que no
existe efecto entre una obsrvacion y la i posiciones anteriores. Si p; es cercano a 1
indica que hay mucha relacién entra una observacién y las i posiciones anteriores, y es
una relacion positiva y si es cercano a -1 indica que la relacion es negativa®*(Ver figura
9).

33F, Pérez. Introduccion a las series de tiempo. Métodos paramétricos. Universidad de Medellin. 2007
34F. Pérez. Introduccion a las series de tiempo. Métodos paramétricos. Universidad de Medellin. 2007
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Figura 18: Funcion de autocorrelacion simple (ACF o FAS)
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La grafica anterior fue obtenida para 3000 retrasos, ya que con este valor se obtiene un
patrén que puede ser interpretado para la obtencién del modelo ARIMA.

Analizando el comportamiento de la funcion de Autocorrelacion para las 3 serie de tiem-
po, se puede observar que existe un patron de decrecimiento, que corresponde con la
forma de la funcion para una serie de tiempo estacionaria y con un al menos un termino
autorregresivo®.

35Fuente: Minitab Inc. Soporte técnico de Minitab 18. [en linea]. [Consultado: 12 de agosto de 2018].
Disponible en: https://support.minitab.com.
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3.2.7 PACF (Sample Partial Autocorrelation Function) La funcién de
autocorrelacion parcial (FAP) o sample partial autocorrelation function (PACF) proporcio-
na la relacion directa que existe entre observaciones separadas k retardos. Es decir, que
el primer coeficiente sera significativo pero el segundo no lo es.

Cuando el primer retardo es significativo mientras que ninguno de los demas lo es, por lo
tanto esto representa que existe una relacion directa entre una observacion y la siguien-
te, pero no existe ninguna otra relacién directa.

Figura 19: Funcién de autocorrelacion parcial (PACF o FAP)
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La grafica fue obtenida para 300 retrasos,ya que con esta cantidad se observa un patrén
que sugiere que el modelo ARIMA tendra minimo 4 términos autorregresivos . En la

36Fuente: Minitab Inc. Soporte técnico de Minitab 18. [en linea]. [Consultado: 12 de agosto de 2018].
51



siguiente seccidn se muestra el modelo de estimacion ARIMA y los valores de prediccion.

3.3. MODELO DE ESTIMACION ARIMA

En la original metodologia de Box-Jenkins, la serie se diferencia hasta conseguir que sea
estacionaria, entonces el modelo de la serie diferenciada modela el proceso estacionario
como ARMA(p,q). El paquete de “Econometric Tools” de Matlab se ajusta y pronostica
procesos ARIMA (p, D, q) directamente, por lo que no hay necesidad de diferenciar los
datos antes de modelar®’.

La forma del modelo ARIMA(p,D,q) en “Econometrics Toolbox” utilizando el operador de
retardo L™ey; = y(—me), S€ puede escribir como:

d* (L)Y, = ®(L)(1 — L)PY; = ¢ + O(L)E, (3.2)

Donde ®*(L) es el término AR con D raices de la unidad, también expresado como
®(L)(1— L) ,donde (L) = (1 —®,L—... —®,LP) con un operador de retardo p que
representa los términos AR. Del mismo modo ©(L) = (1 — ©,L — ... — ©,L%) donde q
representa el grado del término MA38,

El proceso para determinar el modelo que mejor se ajusta a la serie de tiempo analizada
se puede explicar con el siguiente diagrama de flujo:

Disponible en: https://support.minitab.com.

37Fuente: MathWorks Inc. MathWorks. [en linea]. [Consultado: 12 de agosto de 2018]. Disponible en:
https://la.mathworks.com.

38Fuente: MathWorks Inc. MathWorks. [en linea)]. [Consultado: 12 de agosto de 2018]. Disponible en:
https://la.mathworks.com.
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Figura 20: Diagrama de flujo para la estimacion ARIMA
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*  Analizar estructura
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Fuente: BOX G.; JENKINS G. Y REINSEL, G., “Time series analysis, forecasting and
control.”, 3ra Ed, New Jersey, USA: Prentice Hall, 1994

Para la determinacién del mejor modelo se hace una comparacion entre varios de ellos,
variando los parametros para encontrar el que mejor se ajuste; los modelos se esco-
gieron basados en las gréficas de la funcién de autocorrelacién (FAS) y autocorrelacion
parcial (FAP) y sabiendo que las series de tiempo son estacionarias.

Los parametros utilizados para compararlos son el criterio AIC y BIC, el resultado de
esta comparacion se resumen en la siguiente tabla:
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Tabla 5: Comparacion de modelos

Modelo AlC BIC
Alto Medio Bajo Alto Medio Bajo

ARIMA(4,0,0) | 29309 26959 27050 29348 26998 27088
ARIMA(4,0,1) | 28818 26673 26483 28863 26718 26527
ARIMA(4,1,1) | 29341 27010 27063 29386 27055 27108
ARIMA(4,0,2) | 28631 26374 26168 28682 26425 26220
ARIMA(4,0,3) | 28612 26342 26072 28669 26400 26130
ARIMA(4,1,3) | 28680 26453 26206 28738 26511 26264

De acuerdo con la tabla anterior, se seleccionan los modelos con los valores mas bajos
en los parametros escogidos; estos son ARIMA(4,0,2), ARIMA(4,0,3) y ARIMA(4,1,3).

3.3.1 Seleccion del modelo verificando comportamiento de residuos
Para escoger de entre estos 3 modelos el que mejor se ajuste a la serie, se realizo el
analisis de los residuos de cada uno, con base en ese analisis se escogié el modelo
final, para usarlo en la implementacion del algoritmo.

3.3.1.1 ARIMA(4,0,2) Los estimados para el modelo ARIMA(4,0,2) para la serie
de tiempo del canal de ocupacién alta, muestran que el modelo tiene una distribucion
gausianay no se ajusta por completo a la serie debido a que la funcién de autocorrelacion
tiene valores que aun no se pueden despreciar ya que se encuentran por fuera de los
coeficientes de ajuste (Ver figura 21).

En la tabla 6 se muestran los valores AR, MA, el término constante y la varianza del
modelo, junto con los valores de error estandar.
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Figura 21: Grafica residuos para ARIMA(4,0,2) para la serie de tiempo de ocupacion
alta

a. Serie de tiempo de ocupacion alta ajustado al modelo ARIMA(4,0.2)
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Tabla 6: Resultados estimacion modelo ARIMA(4,0,2) para el serie de tiempo de
ocupacion alta

Parametro | Valor Error estandar
Constante | -6.6146 1.1225
AR(1) -0.0756 0.0466
AR(2) 0.8455 0.0232
AR(3) 0.0357 0.0426
AR(4) 0.1124 0.0186
MA(1) 0.1980 0.0377
MA(2) -0.5395 0.0250
Varianza 39.0787 0.5084

Los estimados para el modelo ARIMA(4,0,2) para la serie de tiempo del canal de ocu-
pacion media, muestran que el modelo tiene una distribucién gausiana y tiene un buen
ajuste a la serie debido a que la funcién de autocorrelacion los valores se ecuentra den-
tro de los coeficiente de ajuste (Ver figura 22).

En la tabla 7 se muestran los valores AR, MA, el término constante y la varianza del
modelo, junto con los valores de error estandar.
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Figura 22: Grafica residuos para ARIMA(4,0,2) para la serie de tiempo de ocupacion
media

a. Serie de tiempo de ocupacién media ajustado al modelo ARIMA(4,0,2)
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Tabla 7: Resultados estimacion modelo ARIMA(4,0,2) para el serie de tiempo de
ocupacion media

Parametro | Valor Error estandar
Constante | -8.8252 1.5684
AR(1) -0.1135 0.0513
AR(2) 0.8534 0.0273
AR(3) 0.0627 0.0469
AR(4) 0.0950 0.0210
MA(1) 0.1893 0.0397
MA(2) -0.6141 0.0286
Varianza 23.3948 0.3065

Los estimados para el modelo ARIMA(4,0,2) para la serie de tiempo del canal de ocupa-
cion baja, muestran que el modelo tiene una distribucion gausiana y tiene un buen ajuste
a la serie debido a que la funcién de autocorrelacion los valores se encuentran dentro de
los coeficiente de ajuste (Ver figura 23).

En la tabla 8 se muestran los valores AR, MA, el término constante y la varianza del
modelo, junto con los valores de de error estandar.
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Figura 23: Grafica residuos para ARIMA(4,0,2) para la serie de tiempo de ocupacion
baja

a. Serie de tiempo de ocupacion baja ajustado al modelo ARIMA(4,0,2)
T T

3
-
S
Fl
3 -
H
g
5
a

Tiempo [horas]

1 b. Funcién de 6 para la serie de tiempo de ocupacion baja
T T T

Autocorrelacion Simple

[ 5 10 15 20 2 30 35 40 45 50
Retrasos

[ residual para el modelo ARIMA(4,0,2) para la serie de tiempo de ocupacion baja
T T T T T

T T
[ ARIMA 4 0.2

Frecuencia

59



Tabla 8: Resultados estimacion modelo ARIMA(4,0,2) para el serie de tiempo de
ocupacion baja

Parametro | Valor Error estandar
Constante | -3.9790 0.7967
AR(1) -0.1414 0.0386
AR(2) 0.9540 0.0272
AR(3) -0.1187 0.0363
AR(4) 0.0233  0.0249
MA(1) 0.3300 0.0278
MA(2) -0.6586 0.0278
Varianza 22.3285 0.3297

3.3.1.2 ARIMA(4,0,3) Los estimados para el modelo ARIMA(4,0,3) para la serie
de tiempo del canal de ocupacién alta, muestran que el modelo tiene una distribucion
gausianay no se ajusta por completo a la serie debido a que la funcién de autocorrelacion
no se encuentran dentro de los coeficientes de ajuste (Ver figura 24).

En la tabla 9 se muestran los valores AR, MA, el término constante y la varianza del
modelo, junto con los valores de error estandar.
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Figura 24: Grafica residuos para ARIMA(4,0,3) para la serie de tiempo de ocupacion
alta
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Tabla 9: Resultados estimacion modelo ARIMA(4,0,3) para el serie de tiempo de
ocupacion alta

Parametro | Valor Error estandar
Constante | -9.7906 1.6685
AR(1) -0.6078 0.0773
AR(2) 0.7973  0.0438
AR(3) 0.5479 0.0732
AR(4) 0.1412 0.0376

(1) 0.7358  0.0750
(2) -0.4310  0.0417

(3) -0.3279  0.0500
Varianza | 38.8890 0.5153

Los estimados para el modelo ARIMA(4,0,3) para la serie de tiempo del canal de ocu-
pacién media, muestran que el modelo tiene una distribucion gausiana y tiene un buen
ajuste a la serie debido a que la funciéon de autocorrelacion los valores se ecuentran
dentro de los coeficiente de ajuste (Ver figura 25).

En la tabla 10 se muestran los valores AR, MA, el término constante y la varianza del
modelo, junto con los valores de error estandar.
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Figura 25: Grafica residuos para ARIMA(4,0,3) para la serie de tiempo de ocupacion
media

a. Serie de tiempo de ocupacién media ajustado al modelo ARIMA(4,0,3)
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Tabla 10: Resultados estimacion modelo ARIMA(4,0,3) para el serie de tiempo de
ocupacion media

textbfParametro | Valor Error estandar
Constante -2.3090 0.4049
AR(1) 0.8312 0.0484
AR(2) 0.9487 0.0386
AR(3) -0.8440 0.0479
AR(4) 0.0373 0.0378
MA(1) -0.7652 0.0324
MA(2) -0.7738 0.0209
MA(3) 0.6616  0.0262
Varianza 23.2172 0.3083

Los estimados para el modelo ARIMA(4,0,3) para la serie de tiempo del canal de ocupa-
cion baja, muestran que el modelo tiene una distribucién gausiana y tiene un buen ajuste
a la serie debido a que la funcién de autocorrelacion los valores se ecuentran dentro de
los coeficiente de ajuste (Ver figura 26).

En la tabla 11 se muestran los valores AR, MA, el término constante y la varianza del
modelo, junto con los valores de error estandar.
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Figura 26: Grafica residuos para ARIMA(4,0,3) para la serie de tiempo de ocupacion
baja

a. Serie de tiempo de ocupacion baja ajustado al modelo ARIMA(4,0,3)
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Tabla 11: Resultados estimacion modelo ARIMA(4,0,3) para el serie de tiempo de
ocupacion baja

Parametro | Valor Error estandar
Constante | -0.5486 0.0747

AR(1) 0.9055 0.0273

AR(2) 1.0361 0.0246

AR(3) -0.9086 0.0272

AR(4) -0.0392 0.0246

MA(1 -0.7421 0.0140

MA

0.7542 0.0126

(1)
(2) -0.9608 0.0048
(3)
Varianza 21.8346 0.3157

3.3.1.3 ARIMA(4,1,3) Los estimados para el modelo ARIMA(4,1,3) para la serie
de tiempo del canal de ocupacién alta, muestran que el modelo tiene una distribucion
gausiana y se ajusta por completo a la serie debido a que la funcién de autocorrelacion
se encuentran dentro de los coeficientes de ajuste (Ver figura 27).

En la tabla 12 se muestran los valores AR, MA, el término constante y la varianza del
modelo, junto con los valores de error estandar.
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Figura 27: Grafica residuos para ARIMA(4,1,3) para la serie de tiempo de ocupacion
alta

a. Serie de tiempo de ocuapacion alta ajustado al modelo ARIMA(4,1,3)
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Tabla 12: Resultados estimacion modelo ARIMA(4,1,3) para el serie de tiempo de
ocupacion alta

Parametro | Valor Error estandar
Constante | 0.0029 0.05772

AR(1) -0.3989 0.1969

AR(2) 0.4554  0.11452

AR(3) -0.1914  0.05247

AR(4) -0..0474 0.0367

MA(1) -0,4692 0.1046

MA(2) -0.6188 0.02977

MA(3) -0.4467 0.05976
Varianza 39.5039 0.5334

Los estimados para el modelo ARIMA(4,1,3) para la serie de tiempo del canal de ocu-
pacién media, muestran que el modelo tiene una distribucion gausiana y tiene un buen
ajuste a la serie debido a que la funciéon de autocorrelacion los valores se ecuentran
dentro de los coeficiente de ajuste (Ver figura 28).

En la tabla 13 se muestran los valores AR, MA, el término constante y la varianza del
modelo, junto con los valores de error estandar.
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Figura 28: Grafica residuos para ARIMA(4,1,3) para la serie de tiempo de ocupacion
media

a. Serie de tiempo de ocupacion media ajustado al modelo ARIMA(4,1,3)
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Tabla 13: Resultados estimacion modelo ARIMA(4,1,3) para el serie de tiempo de
ocupacion media

textbfParametro | Valor Error estandar

Constante 0.0015 0.07
AR(1) -0.7837 0.2601
AR(2) 0.1348 0.2753
AR(3) -0.1182 0.0763
AR(4) -0.0371 0.0591
MA(1) -0.124  0.2605
MA(2) -0.688 0.0434
MA(3) -0.2172 0.01735
Varianza 23.814 0.3202

Los estimados para el modelo ARIMA(4,1,3) para la serie de tiempo del canal de ocupa-
cion baja, muestran que el modelo tiene una distribucién gausiana y tiene un buen ajuste
a la serie debido a que la funcién de autocorrelacion los valores se ecuentran dentro de
los coeficiente de ajuste (Ver figura 29).

En la tabla 14 se muestran los valores AR, MA, el término constante y la varianza del
modelo, junto con los valores de error estandar.
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Figura 29: Grafica residuos para ARIMA(4,1,3) para la serie de tiempo de ocupacion
baja

a. Serie de tiempo de ocupacion baja ajustado al modelo ARIMA(4,1,3)
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Tabla 14: Resultados estimacion modelo ARIMA(4,1,3) para el serie de tiempo de
ocupacion baja

Parametro | Valor Error estandar
Constante | -0.0261 0.1123

AR(1) -1.336  0.3134
AR(2) 0.4447 0.3328
AR(3) -0.2138  0.03799
AR(4) -0.1049  0.02402

(1) 0.5533 0.3178
MA(2) -0.5267 0.0927
(3) -0.0869 0.2262
nza |22.586 0.3380

Segun la metodologia de Box-Jenkins, se sugiere que el modelo sea lo mas simple
posible, pero debido a que el modelo ARIMA(4,1,3 ) se ajusta bien para las 3 series de
tiempo, se decide realizar las pruebas de implementacién del algoritmo con el modelo
ARIMA(4,1,3).

El modelo ARIMA que se obtuvo al final tiene 4 términos AR, 3 términos MA y 1 término
de integracién, descrito por la siguiente ecuacion:

(1= @ (L) — Dg(L?) — D3(L*) — Py(LY)) (1= L)Y, = c+ (1+01(L) +O2(L*) + O3(L%)) E,
(3.3)

Donde:

D, Dy, O3, Py son los coeficientes del polinomio del proceso AR.

O, 04, O3 son los coeficientes del polinomio del proceso MA.

Y el término 1 — L, representa el termino de integracion.

3.4. CONFIGURACION Y DESARROLLO DEL
ALGORITMO

El cédigo se desarrollo en Matlab, ya que este software proporciona herramientas compu-
tacionales que permite calculos estadisticos y modelos predictivos que son precisos y
bastate sencillos de uitlizar.
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3.4.1 Matlab Para el desarrollo de este algoritmo se hizo uso de las funciones de la
libreria "Econometrics”, especificamente la funcién ARIMA y forescast que se describiran
a continuacion:

3.4.1.1 Funcién ARIMA Segin MathWorks®®, la aplicacion "Econometric Mode-
ler” es una herramienta interactiva para analizar datos de series temporales univariables,
es ideal para visualizar y transformar datos, realizar pruebas de identificacion estadis-
tica e identificacion de modelos, ajustar modelos a los datos e iterar entre estas acciones.
Cuando esté satisfecho con un modelo, puede exportarlo al espacio de trabajo de MATLAB
para pronosticar respuestas futuras o para un andlisis posterior. También puede generar
cbdigo o un informe de una sesion.

Usando la funcién de generar un codigo a partir del andlisis que se hace en la aplicacion,
se obtuvo la funcién ARIMA, la cual tiene como entrada la serie de tiempo y su salida
es un objeto de tipo arima que guarda toda la informacién del modelo; el cual tiene las
siguientes propiedades:

« P: Es el nUmero total de observaciones necesarias para inicializar el componente
autorregresivo del modelo, esto incluye los efectos de la integracion estacional y
no estacional capturados por las propiedades D y estacionalidad, respectivamen-
te, y los polinomios autorregresivos no estacionales y estacionales AR y SAR. La
propiedad P no necesariamente se ajusta a la notacién estandar de Box y Jenkins,
sélo se ajusta si el modelo no tiene integracion ni componente estacional autorre-
gresiva. Para este caso este valor corresponde a 5, ya que se tiene 4 valores del
vector AR y un proceso de integracion.

7
*o*

Q: Es el numero total necesario para inicializar el componente de media mévil del
modelo, Q incluye los efectos de los polinomios promedio méviles no estacionales
y estacionales MA y SMA, respectivamente. La propiedad Q no necesariamente
se ajusta a la notacién estandar de Box y Jenkins. So6lo se ajusta si el modelo no
tiene ninguna componente promedio movil estacional. Para este caso este valor
corresponde a 3, que corresponde con los tres valores del vector MA.

+ Descripcion: Es una cadena de string que contiene la descripccién del modelo.

39Fuente: MathWorks Inc. MathWorks. [en linea)]. [Consultado: 16 de agosto de 2018]. Disponible en:
https://la.mathworks.com.
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Distribucidén: Estructura de datos para la distribucién de probabilidad condicional
del proceso de innovacion. Si la distribucién es "t", entonces la estructura tiene el
campo DoF para almacenar los grados de libertad.

Constante: Escalar constante en el modelo de serie de tiempo lineal.

AR: Es el vector de coeficientes autorregresivos no estacional correspondiente a
un polinomio estable, que corresponde a los coeficientes 1, 2,... segun el grado del
polinomio autorregresivo.

SAR: Vector de coeficientes autoregresivos estacionales correspondientes a un
polinomio estable, que corresponde a los coeficientes 1, 2,... segun el grado del
polinomio estacional autorregresivo.

MA: Vector de coeficientes promedio moviles no estacional correspondiente a un
polinomio inversible. MA es un vector de coeficientes en los rezagos 1, 2,... segun
el grado del polinomio de promedio mévil no estacional.

SMA: Vector de coeficientes promedio moviles estacionales correspondiente a un
polinomio inversible. SMA es un vector de coeficientes 1, 2,... segun el grado del
polinomio promedio movil estacional.

D: Entero no negativo que indica el grado de integracion no estacional en la serie
de tiempo lineal.

Estacionalidad: Numero entero no negativo que indica el grado polinomial de di-
ferenciacion estacional en el modelo lineal de series temporales.

Beta: Vector real de coeficientes correspondientes al componente de regresion en
un modelo ARIMAX.

Varianza: Varianza escalar positiva de las innovaciones del modelo, o un objeto
modelo de varianza condicional compatible (por ejemplo, un objeto modelo garch).

3.4.1.2 Forecast La funcién forecast es una clase del tipo arima, el cual hace un

prondstico basado en el modelo ARIMA. La estructura general es la siguiente:

YF,YMSE]| = forecast(Mdl, numPeriods)

Donde:
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Y
*o*

Md1: Es el modelo ARIMA o ARIMAX; este puede estar descrito como un objeto
tipo arima como el que se describi6é anteriormente o utilizando la funcién “estimate”.

Y
*o*

numPeriods: Es un valor entero positivo que representa el numero de periodos en
los que se desea hacer el pronéstico.

L)

L X4

» Y: Es el vector de valores de prondsticos; el tamafo del vector depende del valor
de numero de periodos que se desea calcular.

<

L)

*

YMSE:Las raices cuadradas de YMSE son los errores estandar de las previsiones
de'Y.

<,

Para el desarrollo del algoritmo se plante6 una estructura general, esta se muestra en la
siguiente figura.
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Figura 30: Diagrama de flujo que describe el algoritmo
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Capitulo 4
PRUEBAS Y RESULTADOS

Todo prondstico tiene asociado un alcance, pudiendo ser éste de corto, mediano o largo
plazo. En cuanto al tipo de pronostico que se deba utilizar depende de la decisién que
se desea tomar o cantidad de datos con los que se puede comparar; a mayor alcance
de pronostico mayor es el nivel de incertidumbre que se debe enfrentar.

4.1. CONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO Y EVALUACION

Para evaluar la precisién de los pronosticos se debe tener en cuenta la cantidad de
muestras con las que se cuentan en total y el modelo predictivo que se va a utilizar.
Para esta investigacion se cuentan con 11 horas y un modelo tipo ARIMA, que se men-
ciond anteriormente.

Al conjunto de datos empleados para la construccion del modelo se le denomina con-
junto de entrenamiento, mientras que el resto de los datos conforman el conjunto de
evaluacion. Para este caso en particular teniendo una muestra total de 11 horas, se to-
maron 3 como tiempo de entrenamiento, ya que con este valor se encontraron errores
RMSE aceptables comparados con otras investigaciones de este tipo*°.

Para el tiempo de evaluacion es necesario definir el tamafio de la muestra de observa-
cion y la de prediccion; para esto se realizaron pruebas cambiando estos tiempos, el
resultado de dichas pruebas se muestran en la siguiente imagen.

4OPEDRAZA, Luis., Modelo de propagacién para un entorno urbano que identifica las oportunidades es-
pectrales para redes méviles de radio cognitiva. Tesis doctoral Bogota D.C.: Universidad Nacional de
Colombia. 2016. 128p
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Figura 31: Tiempo de observacion vs Error RMSE.

a. Tiempo de observacion vs Error RMSE para media hora de prediccion
&

Tiempo [horas]
b. Tiempo de observacion vs Error RMSE para dos horas de prediccion
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observacion vs Error RMSE para tres horas de
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d. Tiempo de observacion vs Error RMSE para cuatro horas de
T

Tiempo [horas]
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Como se puede observar en la imagen anterior a medida que se aumenta el tiempo de
prediccién aumenta el error RMSE, y a medida que se aumenta el tiempo de observacion
este error disminuye. El mejor compartimiento en las 4 graficas es para la serie de tiempo
de ocupacion baja.

Basado en la gréfica anterior se eligi6 como tiempo de observaciéon y de prediccién de
3 horas ya que aunque el mejor comportamiento seria para media hora de prediccion
tomando 4 horas de observacion, este modelo seria poco practico ya que el alcance
seria minimo con una observacion maxima.

4.2. VALIDACION DEL MODELO DE PREDICCION

Después de obtener los tiempo de entrenamiento y de evaluacion, tal como se mencioné
en la seccién anterior, lo siguiente fue validar el tipo de prediccién que se desea hacer; ya
que esta investigacion fue hecha con fines académicos, la forma de evaluar la precision
del pronésticos es con los de datos que previamente se separé de la muestra disponible
y que no participé de la construcciéon del modelo, es decir la muestra total fue de 11
horas, el tiempo que se tomo para la construccién del modelo fue de 3 horas, por lo
tanto el conjunto disponible para la evaluacién del pronéstico es de 8 horas, como se
menciond anteriormente se tomo 6 horas para la evaluacién divido en 2 conjuntos de 3
horas.

La primera prueba de prediccion que se hizo fue con el ciclo de trabajo, calculandolos
cada media hora desde la 2 p.m hasta las 5 p.m con los datos obtenidos en la medicion
y compararlos con los datos obtenidos con el modelo predictivo.
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Figura 32: Ciclo de trabajo real y predicho.
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c. Ciclo de trabajo observado y predicho para la serie de ocupacion alta
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16:00-16:30

16:30-17:00

Como se observa en la imagen anterior en promedio el modelo predictivo es capaz de
predecir los cambios que se producen en el canal ya que como se ve en la barras azu-
les, que representan el valor real del ciclo de trabajo, presenta variaciones cada media
hora; y las otras representan el valor predicho, intentan seguir dichas variaciones. En
la siguiente tabla se muestra el error relativo porcentual para la prediccién del ciclo de
trabajo de cada media hora.

Tabla 15: Error relativo porcentual para el ciclo de trabajo.

Tiempo Error relativo porcentual [ %]
Bajo Medio Alto
14:00-14:30 5 12,66 7,53
14:30-15:00 | 11,67 5,95 19,30
15:00-15:30 | 28,57 22,09 4,81
15:30-16:00 | 15,49 9,20 13,59
16:00-16:30 | 54,05 16,67 0
16:30-17:00 | 18,64 1,23 6,67

Para determinar los posibles huecos espectrales que se encuentran en la banda estudia-
da se analizaron los datos obtenidos del vector de prediccion de todos los canales para
cada 200 muestras, en la siguiente tabla se muestra el resumen de los posibles huecos
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espectrales que se encontraron para los 3 canales, cada media hora.

La serie de tiempo de ocupacion alta tiene ciclos de trabajo superiores al 50 %, lo que

quiere decir que en su mayoria los niveles de potencia superan el piso de ruido, por eso

los posibles huecos espectrales que se muestran en la tabla 13 disminuye signifcativa-

mente con respecto a los otros dos canales analizados.

Tabla 16: Posibles huecos espectrales para el canal de ocupacion alta.

Tiempo Fecuencia Ancho de
PO | central (MHz) banda (KHz)
) 875,6 348
11‘;'%%' 878,5 348
' 880,9 232
15:30- 873,8 348
16:00 877.9 812
16:30-
17:00 874,9 232

En la siguiente tabla se muestra los posibles huecos espctrales para el canal de ocu-

pacién media, su frecuencia central y ancho de banda, para un tiempo de 2 p.m a 5

p.m, medidos cada media hora. En la columna de ancho de banda se puede ver que se

obtiene anchos de banda superiores al 200 [KHz] y variaciones en su frecuencia central.
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Tabla 17: Posibles huecos espectrales para el canal de ocupacion media.

Tiempo Fecuencia Ancho de
central (MHz) banda (KHz)
862,4 1200
14:00- 864,7 1700
14:30 865,3 580
867,9 580
861,7 232
864,4 580
11‘;'%%' 865,7 348
868 348
868,6 348
862,2 812
15:00- 864 2000
15:30 865,4 232
868 812
861,7 232
862,5 928
11%%%' 863,7 232
864,8 580
868,5 580
862,1 1000
16:00- 863,6 1300
16:30 864,8 232
868 348
862,3 928
16:30- 863,4 348
17:00 864,6 348
868,3 906,5

En la tabla 15, se muestra los posibles huecos espectrales que se encuentran en la
banda del canal de ocupacion baja, que como se esperaba varian cada media hora; En
la columna de ancho de banda se muestra ancho de bandas superiores a los 200 [KHz]
y variaciones en la frecuencia central cada media hora.
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Tabla 18: Posibles huecos espectrales para el canal de ocupacion baja.

Tiempo Fecuencia Ancho de
central (MHz) banda (KHz)
898,7 1300
900,3 1200
901,4 232
111'%%' 902,4 464
904,7 580
905,6 580
907.5 812
897,6 348
897.9 232
14:30- 899,5 1200
15:00 900,8 928
906,3 812
907,4 464
897 348
898,2 812
900,4 1000
1155'%%' 901,4 232
903,4 348
904,6 812
907,1 1200
898,5 1400
15:30- 900,5 1500
16:00 906 928
907,8 232
898,2 348
899,2 589
11%%%' 900,2 928
903,3 580
906,9 348
898.4 1200
16:30- 900,8 232
17:00 902.1 464
906,5 1200

Para ver como se comportd el modelo de prediccion durante este tiempo, se gréfico el
tiempo de observacion y el tiempo de prediccidn para observar el comportamiento del
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espectro predicho durante estas 3 horas de prediccion (Ver figura 33).

Figura 33: Tiempo de observacion y predicho.
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Como se puede ver en la imagen anterior el modelo planteado con el algoritmo propuesto
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para esta investigacion, intenta durante estas tres horas de prediccidn seguir el espectro
tal como lo observo, durante el tiempo de observacion y basado en el modelo que se
ajusto a las 3 primeras horas de recopilacion de datos. En la figura 34 se comparan los
valores reales y los predichos para las 3 horas de prediccion.

Los errores RMSE y MAPE para la prediccién en la serie de tiempo de ocupacion bajo
fueron 9.32 y 0.040, en la serie de ocupacion medio fueron 10.834 y 0.098, en la serie
de ocupacion alta fueron 15.57 y 0.156.

Figura 34: Comparacion entre el tiempo real y el predicho.

a. Serie de tiemp« 6n baja real y predicho
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c. Serie de tiempo de ion alta real y predicho
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Capitulo 5
CONCLUSIONES

Los algoritmos de prediccién son un método de implementacién de radio cognitiva, los
cuales presentan errores minimos, por esto se considera una de las mejores formas de
implementacién de este sistema: esto mismo se pudo corroborar con este proyecto, ya
que el algoritmo que se disenado funciona correctamente en la banda utilizada, por lo
tanto puede ser facilmente replicado para otras bandas de frecuencia. Una forma de
mejorar este método es implementando una base conocimiento de la geolocolalizacién
del espectro ocupado ya que asi ya se tiene informacion a priori del compartamiento del
espectro en otras bandas.

La banda de frecuencia escogida para esta ivestigacién fue de 850 a 1900 [MHz] debi-
do a que durante el tiempo de recopilacién de datos no se encontré ninguna variacion
que supere el piso de ruido en la banda de 1000 a 1900 [MHz] debido a que estas ban-
das estan siendo utilizadas por comunicacion satelital, radionavegacion y servicios de
meteorologia que no fueron detectados con la antena utilizada para este fin, se decidié
analizar la banda de 850 a 1000 [MHz]. Para poder disminir el tiempo de barrido y po-
der detectar cualquier pequefa variacién en este canal se bajo el spam analizado a 58
[MHz] escogiendo los canales cuyo ciclo de trabajo varia entre los valores mas altos y
los minimos.

Dada la serie de tiempo obtenida por el monitero del espectro planteado en este pro-
yecto y después de probar otros modelos de estimacidon se encontré que el modelo
ARIMA(4,1,3),es el mas adecuado ya que ningun término del modelo es igual a cero y
con el cirterio de la funcién de autocorrelacién residual se ajusta al conjunto de serie de
tiempo analizada.
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La estructura general implementada para el disefio del algoritmo puede ser replicada
en cualquier lenguaje de programacion y banda de frecuencia, para este caso se utilizo
Matlab ya que esta herramienta computacional presenta calculos sencillos y facil de
implementar para modelos predictivos ARIMA.
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Capitulo 6
TRABAJOS FUTUROS

El siguiente trabajo que tome como base esta investigacion es el desarrollo de un algorit-
mo de transmisién auténomo, teniendo en cuenta los parametros de transmisién que se
necesite, buscando el ancho de banda necesario para que sea el mejor canal disponible
y evitando interferncias.

Para una mejor validacion del espacio en blanco encontrado se sugiere tranmistir se-
Nales de audio o datos para conocer el comportamiento de la transmisién y validar la
recepcion de la sefal con valores reales.

También se desea implementar esta misma metodologia en otras bandas de frecuencia,

analizando el comportamiento del espectro y la posible serie de tiempo, y poder adaptar
el modelo de prediccion analizado en este proyecto.
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ANEXOS

A. Cédigo de Matlab
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$%Tercera versidon del algoritmo predictor de
huecos espectrales

$%5Proyecto de grado 2019

$Anghye Plata

o\

o\
o\°

clc

clear all

close all

$Cargar variables y definir variables iniciales
load('Canal W2', '"w2")

load('Canal W3','W3")
load('Canal W5', "W5")
load('Frecuecia C1','F1'

(

(
( )
load ('Frecuecia C2','F2")
('Frecuecia C3', 'F3'")
( )
)

load

load ('Frecuecia C4','F4'
load('Frecuecia C5','F5"
hora=400;

a=>b;

c=1;

per=hora*3;
obs=hora*3;

Y1=W5;

entr=Y1(1: (hora*3));
tentr=1200

Md4 = modelTimeSeries (entr);

plot (Y1l (tentr+l:tentr+per), 'Color',[.7,.7,.71);
hold on
for i=1l:1length (Y1l (tentr+l:tentr+per))+5
if a==length (Y1l (tentr+l:tentr+per))+5
break
end
[YF,YMSE] = forecast(Md4,5,'Y0',Y1(l:a));
for 1=1:1length (YF)
yf(c)=YF(1);
ymse (c)=YMSE (1) ;
c=c+1;
end



plot (atl+tobs:a+5+tobs, YF, 'b', 'LineWidth',2) ;
a=a+b5;
end
RMSE b=sqgrt (mean (( W5 (tentr+obs+l:tentr+obs+per) -
vE')."2));
pth=-73;
Ni=0;
N3=0;
b=2400;
for s=1:6
for i=b+1:b+200
if W5 (1)>pth
Ni=Ni+1;
end
end
cbr(s)=(Ni/200)*100;
Ni=0;
b=b+200;
end
b=0;
s=1;
for s=1:6
for j=b+1:b+200
if yf(j)>pth
Nj=Nj+1;
end
end
c5p(s)=(Nj/200)*100;
Nj=0;
b=b+200;
end
figure (2)

C=[cbr(l) cbp(l);cbr(2) cbp(2); cb5r(3)
cbp(3);cbr(4) cbp(4); cbr(5) cbp(5); cbr (o)
chp(6)];% cS5r(7) cbp(7); c5r(8) cbp(8)];



subplot(3,1,1)
bar([1l:6],C)

o 9
0

$Media
Y1=W2;
a=5;
c=1;
figure (3)
plot (Y1l (tentr+l:tentr+per), "'Coloxr', [.7,.7,.7]);
hold on
for i=1l:length (Y1l (tentr+l:tentr+per))+5
if a==length (Y1l (tentr+l:tentr+per))+5
break
end
[YF,YMSE] = forecast(Md4,5,'YO',Y1(l:a));
for 1=1:1length(YF)
yEl(c)=YF (1)
ymse (c)=YMSE (1) ;
c=c+1;
end

plot (atl+tobs:at5+obs,YF, 'b', "LinewWidth',2);
a=a+b5;
end
RMSE m=sum (sqgrt (mean ( (
W2 (tentr+obs+l:tentr+obs+per)-y£fl') ."2)));
pth=-73;
Ni=0;
Nj=0;
b=2400;
for s=1:6
for i=b+1:b+200
if W2 (i)>pth
Ni=Ni+1;
end
end
c2r (s)=(N1/200)*100;
Ni=0;



b=b+200;
end
b=0;
s=1;
for s=1:6
for j=b+1:b+200
if yfl(j)>pth
Nj=Nj+1;
end
end
c2p(s)=(Nj/200)*100;
Nj=0;
b=b+200;
end
figure (2)
C2=[c2r (1) c2p(l);c2r(2) c2p(2); c2r(3)
c2p(3);c2r(4) c2p(4); c2r(5) c2p(5); c2r(6)
c2p(6)1;% c5r(7) c5p(7); c5r(8) c5p(8)];
subplot (3,1, 2)
bar([1:6],C2)
$Alta
Y1=W3;
a=5;
c=1;
figure (4)
plot (Y1l (tentr+l:tentr+per), 'Color', [.7,.7,.7]1);
hold on
for i=1l:1length (Y1l (tentr+l:tentr+per))+5
if a==length (Y1l (tentr+l:tentr+per))+5
break
end
[YF,YMSE] = forecast(Md4,5,'Y0',Y1(l:a));
for 1=1:1length (YF)
yE2 (c)=YF (1) ;
ymse (c) =YMSE (1) ;
c=c+1;
end



plot (atl+tobs:a+5+tobs, YF, 'b', 'LineWidth',2) ;
a=a+b5;
end
pth=-73;
Ni=0;
Nj=0;
b=2400;
for s=1:6
for i=b+1:b+200
if W3 (i)>pth
Ni=Ni+1;
end
end
c3r(s)=(N1/200)*100;
Ni=0;
b=b+200;
end
b=0;
s=1;
for s=1:6
for j=b+1:b+200
if yf2(j)>pth
Nj=Nj+1;
end
end
c3p(s)=(Nj/200)*100;
Nj=0;
b=b+200;
end
figure (2)
C3=[c3r (1) c3p(l);c3r(2) c3p(2); c3r(3)
c3p(3);c3r(4) c3p(4); c3r(5) c3p(5); c3r(6)
c3p(6)]1;% c5r(7) cbp(7); cb5r(8) cb5p(8)];
subplot (3,1, 3)
bar([1:6],C3)



C. Script utilizado para la adqusiciéon de datos
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D. Caracteristicas técnicas de los conectores utilizados

Adaptador BNC hembra a tipo N macho.

o ot AR 8

Caracteristicas comunes

Resistencia de aislamiento 5000 Mohm
Rigidez dieléctrica 2500 VRMS min
Impedancia 50 ohm

Tension de trabajo 1500 VRMS max
VSWR 1’3 max

Rango de frecuencias 0-11 GHz
Resistencia de contacto maxima | 3 mohm
Material aislante PTFE

Adaptador N macho a UHF hembra.
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2194

20

7
N\

Caracteristicas comunes

Resistencia de contacto
Resistencia de aislamiento
Rigidez dieléctrica
Impedancia

Tension de trabajo

VSWR

Rango de frecuencias
Resistencia de contacto maxima
Material aislante

Tipo conector 1

Tipo conector 2

3 mohm max
5000 Mohm
2500 VRMS min
50 ohm

1500 VRMS max
1’3 max

0-11 GHz

3 mohm

PTFE

N macho

UHF hembra

Adaptador N macho a UHF macho.

@20

.94
@18

39'5
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Caracteristicas comunes

Resistencia de contacto
Resistencia de aislamiento
Rigidez dieléctrica
Impedancia

Tension de trabajo

VSWR

Rango de frecuencias
Resistencia de contacto maxima
Material aislante

Tipo conector 1

Tipo conector 2

100

3 mohm max
5000 Mohm
2500 VRMS min
50 ohm

1500 VRMS max
1’3 max

0-11 GHz

3 mohm

PTFE

N macho

UHF macho
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