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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion tuvo como objetivo desarrollar un modelo de
prediccion climatica para el pronostico meteorolégico en el Cantdn Bolivar, fue
necesario emplear técnicas como la revision bibliogréfica, recopilacion de datos
y analisis. Se resumio la informacion y resultados de otras investigaciones, con
el proposito de estar al tanto con las aportaciones realizadas dentro de los
ultimos cinco afos acerca del objeto de estudio. Luego, empleando un analisis
comparativo dentro del estado del arte, se determin6 que el modelo mas factible
para su aplicacion dentro del trabajo fue la Red Neuronal Recurrente en conjunto
a la estructura del algoritmo de memoria larga a corto plazo o LSTM.
Seguidamente, se recopil6 informacién histérica del clima perteneciente a la
zona, para el entrenamiento y testeo del modelo se empled registros de la
estacion Meteorologica de la ESPAM - MFL y del sitio web meteorolégico Power
Data Access Viewer (NASA), efectudndose también una exploracion de datos y
la correlacion de Pearson para observar cuan relacionadas estan las variables
de los dataset, determinando que las mismas poseen comportamientos
independientes entre si. Finalmente, se construyé el modelo utilizando el
lenguaje de programacién Python en una version 3.7.5, se definieron 150 epochs
para el entrenamiento, obteniéndose mejores resultados en las variables de la
humedad, temperatura méaxima y la temperatura minima, teniendo una exactitud
entre los valores reales y predichos del 89.27%, 92.00%, y 90.61% con los datos
de estacion meteoroldgica y con el segundo dataset consiguieron un 93.75%,
94.54%, y 96.96%.

PALABRAS CLAVE

Modelo de prediccion, pronéstico del clima, series de tiempo climéaticas,

aprendizaje automatico
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ABSTRACT

The objective of this degree work was to develop a climate prediction model for
weather forecasting in Canton Bolivar, it was necessary to use techniques such
as the review of the state of the art, data collection and analysis. The information
and results of other research were summarized, with the purpose of being up to
date with the contributions made within the last five years about the object of
study. Then, using a comparative analysis within the state of the art, it was
determined that the most feasible model for its application within the work was
the Recurrent Neural Network in conjunction with the structure of the long short-
term memory or LSTM algorithm. Next, historical climate information pertaining
to the area was collected, and for training and testing the model, records from the
ESPAM - MFL meteorological station and the meteorological website Power Data
Access Viewer (NASA) were used, and a data exploration and Pearson
correlation was also performed to observe how related the variables of the
datasets are, determining that they have independent behaviors among them.
Finally, the model was built using the Python programming language in version
3.7.5, 150 epochs were defined for training, obtaining better results in the
variables of humidity, maximum temperature and minimum temperature, with an
accuracy between the real and predicted values of 89.27%, 92.00%, and 90.61%
with the data from the meteorological station and with the second dataset they
obtained 93.75%, 94.54%, and 96.96%.

KEY WORDS

Prediction model, weather forecast, climate time series, machine learning.



CAPITULO I. ANTECEDENTES

1.1. DESCRIPCION DE LA INSTITUCION

La Escuela Superior Politécnica Agropecuaria de Manabi "Manuel Félix Lopez",
ESPAM MFL, es una universidad publica ecuatoriana y sin fines de lucro ubicada
en la ciudad de Calceta, Canton Bolivar, establecida a través de la Ley 99-25 en
el padron 181 de 30 de abril de 1999 reformatoria a la Ley 116 expedida por el
Congreso Nacional, publicada de manera oficial el 29 de abril de 1996, Ley No.
95, publicada en el Registro Oficial No. 728, de 19 de septiembre de 2002 y
modificada mediante Ley 2006-49 anunciada en el Suplemento Registro Oficial
298 del 23 de junio del 2006 (ESPAM, 2019).

La universidad busca que sus profesionales que egresan de sus aulas con
conocimientos para proponer proyectos que adviertan y den propuestas que
aminoren los inconvenientes en sus espacios de formacion; consecuentemente
la misién de la ESPAM MFL es la de “formar profesionales pertinentes con
compromiso ético y social desde la calidad de las funciones sustantivas”, y se
proyecta en “ser un centro de referencia en la formacion de profesionales que

contribuyan al desarrollo agropecuario regional (PEDI, 2017).

Entre las funciones sustantivas de la ESPAM MFL se encuentra la docencia,
investigacién y vinculacion y cada una de ellas estan ligadas a las carreras
pertenecientes a la institucion. Después de lo anterior expuesto, mediante la
Coordinacion General de investigacion se encuentra realizando trabajos
mancomunados por el aporte de la universidad a la ciencia. La programacion
principal de la ESPAM MFL, proyecta un subsistema de la investigacion para que
contribuya al desarrollo de la zona 4, por dichas consideraciones , en la carrera
de Computacion emerge la creacion del grupo de investigacion Sistemas
Computacionales (SISCOM), para mejorar los procesos investigativos en esta
area, y que aportara directamente a la linea de investigacion institucional,
teniendo como propdsito “contribuir al sector agro-productivo y de servicios con
soluciones computacionales, que aporten al desarrollo tecnolégico y al entorno

social” (PEDI, 2017). Este grupo contempla principalmente los siguientes



campos de la ciencia, tales como: el aprendizaje automatico y asistido, mineria
de datos, robdtica (Inteligencia artificial), optimizacion de procesos, sistemas
distribuidos, entre otros; mismos que son aplicados para el desarrollo de
proyectos. En la actualidad, el grupo de SISCOM en conjunto con los alumnos
de la carrera de computacion se encuentran realizando proyectos de
investigacién con la finalidad de contribuir a la ciencia e investigacion ante

problematicas emergentes de la zona.



1.2. DESCRIPCION DE LA INTERVENCION

La meteorologia es la ciencia que se encarga en estudiar las propiedades de la
atmosfera que rodea la Tierra; tales como son las temperaturas, presion,
humedad, vientos, lluvias, y otros que constituyen el tiempo atmosférico
(Rodriguez, 2018). El poder proporcionar alertas del estado del tiempo y del
clima de manera estratégica para el mundo son parte de los objetivos de la
meteorologia, ya que no solo estudia los fendmenos que se desarrollan en la
atmosfera sino también las consecuencias que estos asocian (Lépez, 2017). En
un escenario de cambio climatico, la adaptaciéon hacia la resiliencia es
fundamental para reducir la vulnerabilidad y apuntar al desarrollo de los medios
de vida sostenibles, es decir, impulsar la capacidad de adaptacién de loscambios

severos del clima (Selva, 2016).

Velasquez (2019), sefala que, es evidente el cambio climatico debido al aumento
de los gases de efecto invernadero, observandose un incremento en la
temperatura superficial de los océanos como de la atmosfera terrestre. Segun
Luque et al (2016), sino se aplican nuevas medidas de adaptacion ante grandes
cambios climaticos implicaria un impacto enorme, lo que dejaria como resultado
personas en riesgo tanto econdmicos, alimenticios u otros. Covarrubias (2017),
sefiala que, la prediccidn climéatica brinda alta prioridad para generar
conocimientos mas precisos acerca de los impactos del cambio climatico,
identificando a su vez las opciones de adaptacion que se pueden poner al
alcance de la poblacién rural de escasos recursos. También Rosales et al (2017),
destaca que, las predicciones climaticas proporcionan los elementos de apoyo
necesarios para tomar decisiones acerca del manejo y planificacion de las

actividades sensibles al clima.

Las predicciones tradicionalmente se las realiza a partir de métodos estadisticos
de frecuencias, que consisten en estudiar eventos pasados para estimar las
probabilidades de ocurrencias futuras. Sin embargo, debido a que la variabilidad
climatica provoca cambios en la media y la varianza en las series de tiempo, los
disefios no son confiables sino se aplican métodos que contemplen cambios

en las caracteristicas de los datos a través del tiempo (Olguin, 2020).



Actualmente, uno de los métodos més eficiente es el uso de la inteligencia
artificial, que es una realidad en el sector global, siendo aplicada en modo masivo
por empresas de punta e innovadoras, a través del desarrollo de aplicaciones
predictivas es una de las potencias destacables de esta técnica, ya que facilita
la automatizacion de procesos, la toma de decisiones y el continuo aprendizaje
basado en datos (Sandoval, 2018).

Existen investigaciones de modelos predictivos para el pronéstico del clima, por
ejemplo, para la prediccion del Fenomeno El Nifio en Piura, Peru, que consistio
en encontrar un patron de comportamiento de las precipitaciones y luego para
predecir el fendbmeno alcanzando una tasa de acierto del 98.4% (Carrion et al,
2018). También se destaca la prediccion temprana de heladas meteoroldgicas,
gue segun Riabani et al (2016), las pérdidas en los cultivos son consecuencia de
las heladas varian entre 20 a 100% dependiendo de la intensidad y tipo de
cultivo, con este modelo se logré obtener una prediccion con margenes de

confianza superiores al 90%.

Con todos estos antecedentes mencionados, este trabajo de titulacién se vinculd
al grupo de investigacion “SISCOM” de la carrera de Computacion en uno de sus
proyectos denominado, “Optimizaciéon de riego automatizado en cultivos
tropicales basado en sensorizacion del entorno y predicciones climaticas” que
tiene como objetivo “Plantear un sistema de riego automatizado basado en
sensorizacion del entorno y prediccion climatica, para contribuir a optimizar el
riego en cultivos tropicales en la provincia de Manabi. Por ello, los autores
tuvieron como finalidad desarrollar un modelo de prediccion climatica para el
pronéstico meteorolégico en el cantén Bolivar, empleando técnicas de
inteligencia artificial para poder predecir diferentes variables asociadas al clima,
los resultados que se obtendran de la creacion del modelo aportara al grupo
SISCOM en la etapa predictiva del proyecto de automatizacion, para que
posteriormente sea implementado en la solucion de la problematica planteada

por el grupo investigativo mencionado.



1.3. OBJETIVOS

1.3.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo para el pronéstico meteorolégico en el Canton Bolivar.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Revisar el estado del arte sobre modelos de prediccién climatica.

e Determinar los algoritmos adecuados para la creacion del modelo de
prediccion.

e Obtener los conjuntos de datos (dataset) para el entrenamiento del
modelo.

e Construir el modelo de prediccion con el/los algoritmos seleccionados.



CAPITULO Il. DESARROLLO METODOLOGICO DE LA
INTERVENCION

Este trabajo de titulacion se desarrollé a través de etapas, donde cada una es
correspondiente a la consecucion de los objetivos especificos, las cuales fueron
definidas como: revision del estado del arte, determinacion de algoritmos para la
creacion del modelo, obtencion del conjunto de datos, y construccién del modelo.
Cabe agregar que, en la etapa de revision del estado del arte, se empled la
metodologia de revision sistematica. De la misma manera, para la determinacién
de algoritmos se utilizo la ultima fase de la metodologia indicada empleando
observaciones y comparativas de los estudios seleccionados. A continuacion, se

describen las etapas.

2.1. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

En esta etapa se recurrio a la revision del estado del arte sobre investigaciones
documentales de los modelos computacionales empleados para la prediccion
climatica. Guevara (2016), alega que esta técnica permite a los investigadores
comprender nuevos sentidos que determinan enfoques y tendencias. En este
proposito, los autores pudieron estar en contexto sobre los avances mas
importantes que se han logrado con respecto al conocimiento del tema,
obteniendo informacién oportuna a considerar con los fines del presente trabajo.
Dadas las condiciones que anteceden, se empled la metodologia de Revision
Sistematica con la finalidad de llevar a cabo el proceso del estado del arte de
modo ordenado, permitiendo a los autores obtener investigaciones relevantes y
precisas acerca del objeto de estudio por medio de sus etapas descritas a

continuacion:

2.1.1. REVISION SISTEMATICA

Esta metodologia permite efectuar resimenes claros y estructurados de la
informacion disponible y estd orientada a responder una o varias preguntas
referentes a un tema de estudio (Moreno, 2018). Segun Fernandez et al (2019)
se compone de cinco fases descritas en la siguiente tabla, mismas que permiten

llevar a cabo un proceso puntual para la recoleccion de informacion.



Tabla 2.1. Fases de las Revisiones Sistematicas

Fases

Fase |. Elaboracion de la

pregunta.

Fase Il. Establecimiento de
los criterios de inclusion, y

blusqueda sistematica.

Fase lll. Revision y

seleccion de estudios.

Fase IV. Extraccion de

datos.

Fase V. Andlisis y reporte

de los resultados.

Resumen

a.- Elaborar la pregunta de investigacion en relacion

con el/los objetivo(s) de la Revision Sistematica.

a.- Establecer los criterios de inclusion (i.e. afios,

idiomas, tipo de evidencia).

b.- Elegir las palabras clave adecuadas para la

busqueda de informacion.

c.- Describir todas las fuentes de informacion en la

basqueda.

a.- lIdentificar y eliminar estudios que sean

duplicados.

b.- Revisar titulos y resimenes, lo pueden realizar
dos revisores de manera autbnoma utilizando los

criterios de inclusién y exclusién considerados.

a.- Se realiza la extraccion de los datos de acuerdo
con las necesidades de cada R.S. (objetivo, disefio,

muestra, contexto, resultados relevantes).

b.- Lo pueden realizar un revisor y un segundo la
confirma o dos revisores en conjunto extraen los

datos y posteriormente los verifican.

a.- Los resultados cuantitativos de las investigaciones
se estudian de manera numérica, mientras los
hallazgos de los estudios cualitativos se examinan

utilizando observaciones tematicas.

Fuente: Fernandez et al (2019)

Cabe destacar que el proceso de una revision sistematica no es una simple

recoleccion de investigaciones, ademas de sistematizar lo que se ha transmitido,



se trata de aportar conocimiento al identificar o configurar tendencia o lineas de
investigaciéon, crear categorias que recojan las investigaciones, aportar a la
construccion de teorias, llevar a cabo andlisis criticos del estado de la
investigacion y establecer derroteros para futuros estudios (Paramo, 2020).
Ahora bien, el proceso realizado de orden sistematico (tabla 2.1.) se lo efectud de

la siguiente manera:

2.1.1.1. ELABORACION DE LA PREGUNTA

Toda busqueda de informacién parte con la aparicién de una o varias incognitas,
de las cuales se determinaran las preguntas clinicas, y dichas preguntas deben
ser claras y precisas (Moreno et al, 2018). Es decir, plantear qué incertidumbres
se encuentran inmersas dentro del tema a tratar y a medida que el proceso
metodolégico se vaya efectuando estas deben ser respondidas, lo cual
representa una gran ventaja debido a que manifiesta de una vez lo que se desea
obtener y conocer, siendo el primer aspecto fundamental y necesario para saber
en qué direccion hay que disefar la investigacion y con qué aportes cientificos

se puede contar.

2.1.1.2. ESTABLECIMIENTO DE LOS CRITERIOS DE INCLUSION Y
BUSQUEDA SISTEMATICA

Fernandez et al, (2019) alega que en esta etapa se predeterminan los criterios
de inclusion alineados con la pregunta de investigacion. Estos pueden incluir
fechas, idiomas, tipo de fuentes de informacion (articulos cientificos publicados,
literatura gris). Segun Moreno (2018), la exploracion de documentos cientificos
tiene que ser efectuada en bases de datos electronicas y de manera manual en
revistas de alto nivel. De igual manera se emplearon como criterios de
busquedas las palabras claves relacionadas al tema, las cuales permitieron
realizar la exploracion exhaustiva en los buscadores electrénicos, y asi obtener
resultados concretos e informacion de mejor calidad. La plataforma Springerlink
(2020) fundamenta que las palabras clave son una herramienta para ayudar a
los indexadores y motores de blsqueda a encontrar articulos relevantes, si los

motores de busqueda de bases de datos pueden encontrar manuscrito de



revista, los lectores podran encontrarlo también, aumentando el nimero de

personas que lean un manuscrito y facilitando el proceso de indagacion.

2.1.1.3. SELECCION DE LOS ESTUDIOS

La eleccion inicial se realiza basandose en primera instancia en los criterios de
inclusion, posteriormente se realiza una lectura en la descripcion de los
resimenes y titulos de la informacién disponible para poder identificar los
articulos potencialmente elegibles. Una vez culminado el proceso anterior, se
examinan por completo los articulos escogidos y se ejecuta una seleccion final
por medio de los criterios de inclusion y asi obtener la informacion pertinente que
respondan claramente la pregunta clinica planteada, en efecto, es ventajoso el
uso de diagramas de flujo para demostrar el proceso de seleccion de articulos,
donde se especifica desde el nimero inicial de articulos potencialmente elegibles

segun la busqueda realizada hasta los finalmente incluidos (Moreno, 2018).

Los problemas que surjan entre los revisores pueden ser resueltos por
consentimiento (entre revisores) por un tercer revisor experto en el tema
(Fernandez et al, 2019). Posteriormente, una vez que se tenga el numero final
de estudios que se incluiran para el analisis se seleccionaron aquellos
documentos que cumplieron con los criterios establecidos, teniendo como

resultado, documentos cientificos utiles para los fines del trabajo de titulacion.

2.1.1.4. EXTRACCION DE LOS DATOS

Una vez finalizada la seleccion de las investigaciones, se debe obtener toda la
informacion referente a la pregunta: quiénes y cuantos participaron, cual fue la
intervencion, cudles fueron los resultados medidos, entre otros. Este apartado se
puede realizar de dos formas: a) un revisor sustrae los datos y otro revisa y
verifica la informacion; o bien, b) dos revisores extraen los datos de manera
independiente para después comparar la informacion (Fernandez et al, 2019).
Para registrar de manera ordenada estos datos extraidos, fueron tabulados en
un formulario de recoleccién de datos, de tal forma que estos datos estan
resumidos de manera ordenada y oportuna para su entendimiento, esto con el

fin de presentar la informacion y aportes relacionados al tema de titulacion para
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posteriormente evaluar en la Ultima etapa de la metodologia aquellas

perspectivas que serviran dentro del trabajo.
2.2. DETERMINACION DE ALGORITMOS PARA LA CREACION DEL
MODELO

2.2.1. RESUMEN Y DIFUSION DE LOS RESULTADOS

Consiste en fusionar estadisticamente los resultados de diversos estudios
independientes, pero en cierta medida combinables entre si, con el objetivo de
verificar si existe un efecto y qué tan grande o significativo puede ser este al ser
evaluado (Paramo, 2020). Segun Fernandez et al (2019) los hallazgos se
sintetizan empleando la estadistica descriptiva (numérica) para los datos
cuantitativos como metodologia para la sintesis del conocimiento y un analisis
temético para los datos cualitativos. No obstante, de ser necesario antes de
iniciar con la redaccién del manuscrito es recomendable que se vuelva a realizar
la busqueda en las bases de datos electronicas para capturar estudios

publicados recientemente.

2.3. OBTENCION DEL CONJUNTO DE DATOS

En coordinacion con el Director de la Carrera de Computacion el Mgtr. Joffre
Moreira Pico, se solicitaron los registros histéricos de la Estacion Meteorolégica
de la Escuela Superior Politécnica Agropecuaria de Manabi Manuel Félix Lépez,
ubicada en el sitio El Limon, en el cual, se obtuvieron los reportes mensuales a
partir del 1 septiembre del 2010 hasta el 30 junio del 2019 con las siguientes
medidas: humedad relativa, temperatura maxima, temperatura minima,
temperatura ambiente, velocidad del viento, evaporacion y precipitacion, siendo
la fuente principal para el desarrollo del trabajo. Por consiguiente como fuente
secundaria, se descargaron los registros historicos del Visor de Acceso a Datos
de Energia (Power Data Access Viewer) de la Administracion Nacional de la
Aeronautica y del Espacio mas conocida como NASA (National Aeronautics and
Space Administration) (Anexo 2B), este sitio es un proyecto de prediccién de los
recursos energéticos mundiales, se inicié para mejorar el conjunto de datos de
energia renovable actual y crear nuevos conjuntos de datos a partir de nuevos

sistemas satelitales, dirigiéndose a tres comunidades de usuarios: Energia
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Renovable, Edificios Sostenibles y Agroclimatologia (Administracion Nacional de
la Aeronautica y del Espacio [NASA], 2020) obteniéndose los registros histéricos
de la localidad de Calceta a partir del 1 de enero del 2010 hasta el 30 de junio
del 2020 con las siguientes medidas: precipitacion, humedad relativa, velocidad

del viento, temperaturas maximas y temperaturas minimas.

Luego, se analizaron las variables meteoroldgicas obtenidas de ambas fuentes,
en el cual, se organizo la informacion recolectada en el programa Microsoft Excel
para la preparacion del conjunto de datos en formato CSV (valores separados
por comas) siendo un tipo de extension de archivos que permite almacenar
informacion y manipularla en los diferentes lenguajes de programacion de
inteligencia artificial, utilizandose especificamente Python debido que posee un
sinnimero de librerias que agilizan el proceso exploratorio de los datos
ofreciendo una gran profundidad en el analisis y en la deteccion de posibles
anomalias y errores de los mismos. Para la seleccion de las variables a utilizar,
los autores emplearon aquellas mas utilizadas en las investigaciones selectas
adicionando también aquellas que no frecuentaban en el proceso de revision
sistematica (capitulo anterior), esto indica que se aprovecho toda la informacion

recolectada para su procesamiento en la elaboracién del modelo.

Una de las principales caracteristicas de estos datos recolectados, es que al ser
registros historicos tomados diariamente adoptan la caracteristica de una serie
temporal, es decir, un conjunto de observaciones medidas de forma secuencial
a lo largo del tiempo (Chatfield, 2000, como se cité en Lopez, 2017) y segun
Davila (2020) los procesos que son series de tiempo frecuentemente presentan
unatendencia, sea al crecimiento o decrecimiento, esto indica se puedenestudiar
dichas tendencias pasadas para a partir de ello pronosticar nuevos datos y su
comportamiento a futuro. En cuanto a las variables meteorologicas definidas, se
realiz6 una matriz de correlacién de Pearson, siendo un indicador usado para
describir cuantitativamente la fuerza y direccion de la relacion entre dos variables
numéricas de distribucion normal, ayudando a establecer sus tendencias, a lo

gue también se denomina covarianza (Garcia, 2019).
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Tabla 2.2. Interpretacion del coeficiente de correlacién

0 Sin correlaciéon

+0.20 Correlacion débil
+0.50 Correlacion moderada
+0.80 Correlacion buena

1 Correlacion perfecta

Fuente: Garcia (2019)

Segun Garcia (2019), el factor de correlacidon es simbolizado con la letra “r” en el
cual, pueden tomar valores de -1 y + 1. Un resultado de valor 0 significa que no
hay correlacion, es decir, una variable no se relaciona con el proceder de la otra
variable, por ello, es recomendable que el coeficiente de correlacion sea lo mas
cercano a 1, mayor la fuerza de asociacion (tabla 2.2). No obstante, se pudo
determinar la relacién existente entre las variables recopiladas de ambos sets,
de tal modo que si el coeficiente es mayor o igual a r = 0.80 entre los datos, el
modelo se lo establece para un prondstico multivariante caso contrario si el
coeficiente de correlacion se encuentra por debajo del valor establecido la
prediccibn se la construye de caracter invariante debido que los
comportamientos de los datos serian independiente entre uno y otros en cuanto

a su distribucion se refiere.

2.4. CONSTRUCCION DEL MODELO

En esta fase se detalla el proceso para la construccion del modelo de prediccion
en el cual se aplico el modelo/algoritmo definido en la etapa de analisis y difusion
de resultados, no obstante, se empled el aprendizaje supervisado siendo una
técnica para deducir fendmenos o acontecimientos a partir de datos de
entrenamiento, en la que se entrena un modelo con ejemplos predefinidos y
luego se usa ese modelo para predecir los resultados de los datos de entrada
gue le pasemos, y mediante un test de validacion nos permitird afinar los

pardmetros del algoritmo para obtener el resultado esperado (Sanz, 2016).
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Preparacion de

los Datos
Resultados de Configuracion
la prediccidn del Modelo
Validacién Entrenamiento

Figura 2.1. Flujo de ejecucion para la construccion del modelo

Fuente: Los autores

Para la construccion del modelo se llevaron a cabo los procesos correspondientes

al flujo (figura 2.1) describiéndose a continuacion:

Preparacion de los datos: se configuré los datos periféricos que el
modelo va a procesar desde el dataset en el cual se parametriza la
cantidad de valores pasados de las series de tiempo de las variables
empleadas para la prediccion.

Configuracion del modelo: implica instanciar la clase mediante la cual
se implementa el algoritmo en cuestion, considerando los parametros que
le son propios a su tipo.

Entrenamiento: el algoritmo experimenta con el dataset deentrenamiento
con la finalidad de aprender el comportamiento de la serieque se le va a
pasar, comunmente todos los datos se los dividen en subconjuntos
normalmente con una proporcién del 75 al 80 %.

Validacién: Por lo general se utiliza un 20 al 25 % para evaluacion o
testeo con finalidad de ajustar la calidad de prediccion del modelo
entrenado al comparar las predicciones en el conjunto de datos de
evaluacion con valores verdaderos (conocidos como datos reales).
Resultados de la prediccion: empleando una variedad de métricas de
error se deduce si el modelo posee un buen rendimiento, con base a ello,

se presentaran los resultados obtenidos de las variables predichas.



CAPITULO lIl. DESCRIPCION DE LA EXPERIENCIA

En esta seccion se exponen y describen los resultados obtenidos en el presente
trabajo de titulacién, mismo que estan relacionados con los objetivos planteados,
siguiendo la misma organizaciéon general del desarrollo metodologico de la

intervencion abarcado en la seccién anterior.

3.1. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

A través de las fases de la metodologia de revision sistematica se pudo llevar a
cabo el proceso de revision del estado del arte de los modelos de prediccidon
climatica de manera detallada y ordenada, de tal forma, que permiti6 a los
autores recabar informacién precisa para los fines del trabajo de titulacién, en las

fases de la metodologia mencionada se obtuvo lo siguiente:

3.1.1. ELABORACION DE LA PREGUNTA

Los autores formularon las siguientes preguntas de investigacién, mismas que

se presentan a continuacion:

Tabla 3.1. Formulacion de las Preguntas de Investigacion

¢,Cudles son los modelos computacionales mas

Pregunta 1 o o

empleados en las predicciones climéticas?

¢, Cudles son los algoritmos que emplean estos modelos
Pregunta 2 _ _ L

computacionales en las predicciones climaticas?

¢ Cuédl fue el modelo y algoritmo con mejor porcentaje
Pregunta 3 . . .

de efectividad en las predicciones climéaticas?

¢Cudles fueron las herramientas empleadas para la
Pregunta 4

construccion del modelo y algoritmo?

Fuente: Los autores

3.1.2. ESTABLECIMIENTO DE LOS CRITERIOS DE INCLUSION Y BUSQUEDA
SISTEMATICA

Para el desarrollo de esta fase se establecieron los siguientes criterios inclusion

y busqueda sistematica:
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Tabla 3.2. Criterios de inclusion y busqueda sisteméticas

Articulos

Criterios de e ~ N
inclusion C|ent|f|c_os — 2015-2020  espaiiol inglés
Tesis
Palabras Modelo de Prondstico Sﬁgr?]s ge Aprendizaje
claves prediccion del clima climélt?ca automatico

Fuente: Los autores

Los criterios definidos (tabla 3.2) facilitaron a los autores la busqueda de las
investigaciones en distintas fuentes de informacion, se incluyeron los
documentos de tipo articulos cientificos y tesis en los idiomas espafiol o inglés
publicados dentro de los afios 2015-2020, no obstante, se excluyeron los
documentos que sean de tipo monografias, informes, y blogs publicados,
ademas se descartaron las investigaciones que no cumplen con el afio de
publicacion definidos, por lo consiguiente, para la realizacion de dicha basqueda
las palabras claves determinadas facilitaron el proceso de filtrado de los articulos

cientificos e investigaciones relacionados al tema de estudio.

3.1.3. REVISION Y SELECCION DE ESTUDIOS

Para el proceso de revision en las bases de datos electronicas se genero varias
cadenas de busqueda utilizando las siguientes palabras claves: “modelo de
prediccidon, prondstico del clima, series de tiempo climatica, aprendizaje
automatico”, en Google Scholar se reflejaron 1.360 resultados y en Springerlink
91 resultados referentes al tema, obteniéndose 1451 resultados entre ambas
fuentes, luego, aplicando los criterios de inclusion definidos “articulos
cientificos — tesis, 2015 — 2020, espanol o inglés” se logr6é extraer una
muestra de 102 articulos publicados en los periodos 2015 — 2020 de los
resultados totales obtenidos en el proceso anterior, de los cuales 78 articulos
correspondieron a Google Scholar y 24 investigaciones a Springerlink;
posteriormente, para la etapa de preseleccion se analizaron los titulos y
resimenes de la muestra obtenida, lograndose aceptar 18 articulos
correspondiste a Google Scholar y se rechazaron 60 articulos de poca
relevancia, se repitio el mismo proceso con los documentos de Springerlink
lograndose obtener 12 articulos de interés y rechazdndose 12 investigaciones

teniendo un total de 30 articulos entre ambas fuentes. Para la seleccion final, se
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procedié a dar lectura a las 30 investigaciones a texto completo, y de modo
independiente los autores efectuaron dicha revisién, en el cual, se consiguio
seleccionar 16 articulos que registraron aportaciones de interés para el presente
tema de estudio y se descartaron 14 articulos que si bien cumplieron con los
criterios definidos no tuvieron aportes notables a tomar en cuenta para los
propositos del trabajo de titulacién. Se realizd el siguiente flujo (Figura 3.1) para

la representacion de la seleccion de los documentos dentro de la revision:

Cadenas de Busqueda aplicando las palabras claves:
Resultado de busqueda:;
e Google Académico: 1.360resultados
e Springerlink: 91 resultados
e Total: 1451 resultados

v

Aplicacion de los Criterios de Inclusion

e  Google Académico: 78 articulos

e Springerlink: 24 articulos
Extrajeron: 102 Articulos (2015 - 2020)

Revisién de Titulos y Reslimenes

v v

Google Académico Springerlink
e  Aceptados: 18 articulos e  Aceptados: 12 articulos
e Rechazados: 60 articulos e Rechazados: 12 articulos

v

30 articulos elegibles

v

Revision a texto completo

!

Seleccionados: 16 articulos
Descartados:14 articulos

Figura 3.1. Proceso de seleccion de los articulos
Fuente: Los autores

3.1.4. EXTRACCION DE DATOS

Los datos extraidos de los articulos seleccionados fueron los siguientes: afio,
autor, titulo, descripcion, modelo, algoritmo, variables, efectividad, métricas y
herramienta. La revisién fue util para proporcionar indicaciones metodologicas

gue guien la investigacion, en el cual, la documentacién detallada puso en
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contexto a los autores con lo que se ha aportado dentro del campo estudio,
contribuyendo de manera directa la aclaraciéon del problema planteado,
aportando técnicas y sugerencias para poder llevar a cabo de manera eficiente

el desarrollo de la investigacion de interés (Anexo 1).
3.2. DETERMINACION DE ALGORITMOS PARA LA CREACION DEL
MODELO

3.2.1. RESUMEN Y DIFUSION DE LOS RESULTADOS DE LA REVISION
SISTEMATICA

3.2.1.1. ¢CUALES SON LOS MODELOS COMPUTACIONALES MAS EMPLEADOS
EN LAS PREDICCIONES CLIMATICAS?

Los resultados obtenidos en cada articulo fueron resumidos a través del
siguiente andlisis estadistico, determinando lo siguiente:

Modelos Computacionales

31%

25% 25%
4
19%
3
2
1
0
Redes Red Meuronal Red Neuronal Arima
Neuronales Feedforward Perceptrdn
Recurrentes Multicapa

Gréfico 3.1. Modelos Computacionales empleados para las predicciones relacionadas al clima
Fuente: Los autores

Entre los tipos de modelos computacionales encontrados para las predicciones
del clima se destacaron las redes neuronales artificiales, empleandose variantes
de estas mencionadas para los diferentes prondsticos meteoroldgicos existentes
(gréfico 3.1), en dicho campo, cinco articulos cientificos analizados hacian
menciéon a la Red Neuronal Recurrente para su empleabilidad, siendo

correspondiente a un 31% de la muestra de los estudios seleccionados, en ese
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mismo sentido cuatro estudios hicieron referencia al uso de la Red Neuronal
Feedforward y de igual manera mencionaron a la Red Neuronal Perceptron
Multicapa las cuales competen al 25% de las muestras estudiadas. No obstante,
tres de los estudios considerados, nombraron al modelo estadistico ARIMA,
mismo que emplea técnicas de aprendizaje automético (machine learning) para

los prondésticos climaticos, perteneciendo al 19% de las investigaciones restante.

3.2.1.2. ¢CUALES SON LOS ALGORITMOS QUE EMPLEAN ESTOS MODELOS
COMPUTACIONALES EN LAS PREDICCIONES CLIMATICAS?

Algoritmo LSTM

98%
93%
85%
I 0% 0%

Red Neuronal Recurrente

120%

100%

80%

60%

40%

20%

0%

Gréfico 3.2. Porcentajes de Efectividad de la Red Neuronal Recurrente con el algoritmo LSTM.
Fuente: Los autores

En el (gréafico 3.2) con respecto a la red neuronal recurrente observamos que el
algoritmo LSTM (Long Short Term Memory) tiene un rango efectividad entre el
98% hasta el 70% con las predicciones.

Backpropagation

95,50%

85% 32.67h
0%
Bb%
B5% .
Bl

RED NEUROMNAL FEEDFORWARD

PORCENTAIES
[X=]
=1
E

Grafico 3.3. Porcentajes de Efectividad de la Red Neuronal Feedforward con el algoritmo de Backpropagation
Fuente: Los autores
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Entre los algoritmos utilizados en las redes neuronales, se observo la
empleabilidad del algoritmo Backpropagation, este consiste en utilizar el error
generado por la red y propagarlo hacia atras, es decir, reproducirlo hacia las
neuronas de las capas anteriores (Polo, 2015), en lo que respecta en su
usabilidad con la Red Neuronal Feedforward (grafico 3.3), se observa que alcanz6
rangos del 86% hasta el 95,5% de efectividad en sus predicciones segun

estudios analizados.

Backpropagation

B0%

B0% 7%
&0%
405
20%
0%

RED NEUROMAL PERCEPTRON MULTICAPA

PORCENTAIES

Grafico 3.4. Porcentajes de Efectividad de la Red Neuronal Multicapa con el algoritmo de Backpropagation
Fuente: Los autores

De la misma manera, como puede observarse en la ilustracién (grafico 3.4) el
algoritmo de Backpropagation empleado con Red Neuronal Multicapa alcanzé
porcentajes de efectividad entre 72% hasta el 94.80% obteniendo resultados

apropiados en las predicciones realizadas.

Arima
100% 87%

™ 67%
=L

|—

Z 0%

L]

=

2

SV MaiveBayes

Gréfico 3.5. Porcentajes de Efectividad del modelo ARIMA empleando los algoritmos de SVM y Naive Bayes.
Fuente: Los autores
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Como se observa en la ilustracion (grafico 3.5) los algoritmos SVM alcanzaron un
porcentaje de efectividad en las predicciones del 67%, mientras que el Naive

Bayes obtuvo un porcentaje de 87%, esto en conjunto con el modelo ARIMA.

Autoregressive Integrated
Moving Average

100,00%
76,09% 80%

50,00%

PORCENTAIJE

0,00%
Arima

Grafico 3.6. Porcentajes de Efectividad de Efectividad del modelo ARIMA empleando el algoritmo Autoregressive Integrated Moving
Average
Fuente: Los autores

Por ultimo, como se puede observar en la ilustracion (grafico 3.6) el algoritmo
Autoregressive Integrated Moving Average propio del modelo ARIMA en dos
investigaciones obtuvieron rangos de efectividad del 76,09% y el 80% en las
predicciones. Este algoritmo es usualmente utilizado para analisis de series
temporales, es decir, regularidades en el comportamiento a través del tiempo de
una o0 mas variables en la que podamos extraer una estructura probabilistica
(Cazalla, 2015).

3.2.1.3. ¢CUAL FUE EL MODELO Y ALGORITMO CON MEJOR PORCENTAJE DE
EFECTIVIDAD EN LAS PREDICCIONES CLIMATICAS

Durante el proceso de Revision Sistemética se evidencié una gran cantidad de
variantes de modelos (grafico 3.1) que se pueden emplear para el estudio de
series de tiempo, sin embargo, durante el proceso de experimentacion con una
Red Neuronal tipo Feedforward y Perceptron Multicapa aplicando el algoritmo
Backpropagation se obtuvieron resultados poco favorables para los fines del
trabajo (Anexo 5A y 5B), notdndose como no lograron aprender ni aproximarse a la
secuencia real de los datos, esto indica que si bien estos alcanzaron porcentajes

de efectividad altos en los documentos obtenidos, no siempre se
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suelen adaptar a todos los escenarios particulares de una investigacion, ya sea
por las caracteristicas de los datos adquiridos o por las limitaciones que estos
modelos pueden tener presentes. Por estas razones mencionadas, se determiné
utilizar la Red Neuronal Recurrente junto con el algoritmo y estructura LSTM
debido que segun Garcia (2019) declara que este tipo de red han obtenido
mejores resultados que cualquiera de los otros métodos comparados ya que son
capaces de extraer la informacion temporal de los datos y son un tipo especial
de red neuronal (RNN) capaces de aprender tendencias de datos a largo plazo,
ademas durante el proceso bibliografico se pudo establecer que la eficiencia de
la red seleccionada obtuvieron rangos de efectividad notables que van del 70%
hasta el 98%, por esta razon se llegé a la conclusion de usar este tipo de red
neuronal artificial en la prediccion climatica debido que las caracteristicas de los
datos obtenidos son de tipo serie de tiempo por el cual este modelo es el idoneo

para este estudio.

3.2.1.4. ¢(CUALES FUERON LAS HERRAMIENTAS EMPLEADAS PARA LA
CONSTRUCCION DEL MODELO Y ALGORITMO?

HERRAMIENTAS EMPLEADAS
LENGUAJES DE PROGRAMACION

B Python ™ No especifica Matlab

Grafico 3.7. Lenguajes de Programacion empleados en la elaboracion de modelos computacionales
Fuente: Los autores

Entre los lenguajes de programacion empleados para la elaboracion de modelos

computacionales, ocho estudios especificaron que emplearon Python (grafico 3.7),
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siendo uno de los mas destacados a emplear ya que posee un sinnimero de

bibliotecas o herramientas para el estudio y analisis de datos.

3.2.1.5. METRICAS

Meétrica

120%

100%

100%

80%

60%

PORCENTAJE

40%

20%

0% _— .
Error cuadratico medio

Grafico 3.8. Métrica empleada para la efectividad de los modelos computacionales
Fuente: Los autores

Los dieciséis estudios puntualizaron el uso de la métrica de error cuadratico
medio (grafico 3.8), permitiendo calcular el margen de error de los modelos y la
efectividad del mismo, detallando que, mientras mas bajo sea este valor mejor

sera el resultado del pronéstico.

3.2.1.6. VARIABLES CLIMATICAS

VARIABLES
M Precipitacion B Temperatura
M Humedad La velocidad del viento

Grafico 3.9. Variables mas utilizadas en los articulos cientificos
Fuente: Los autores

Entre las variables mas utilizada para la elaboracion de los modelos
computacionales tenemos con un 31% la precipitacion y la temperatura, con un
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24 % la humedad, y por ultimo con un 14% la velocidad del viento como se
aprecia en la ilustracion (grafico 3.9), siendo estas las principales intervinientes

dentro de la elaboracion de la investigacion.

3.3. OBTENCION DEL CONJUNTO DE DATOS

Se realizé un pre-procesamiento de los sets (anexo 2A y 2C) para poder corroborar
datos faltantes o nulos que suelen presentarse, lo cual, pueden generar una
afectacion significativa al modelo predictivo en los resultados. Para ello
aprovechamos las librerias de Python especificamente Pandas para el analisis y
manipulacion de datos obteniendo lo siguiente:

DATASET-ESPAM

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

Rangelndex: 3225 entries, @ to 3224
Data columns (total 7 columns):

DATASET-POWER DATA
<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 3834 entries, @ to 3833

#oColum o lonotul Count Dpe o) e (sotel § cofums):
® humedad_rela 3225 non-null floated oMM fon-flull Count - Dtype
1 temp_min 3225 non-null  floatéa 8 precipitacion 3834 non-null  floatéd
2 temp_max 3225 non-null  floated i .

. 1 velocidad_viento 3834 non-null  float6d
3 temp_ambiente 3225 non-null  floated -

. 2 humedad 3834 non-null  float6d
4 evaporacion 3225 non-null  float6d

. . 3 temp_max 3834 non-null  floatéd

5 precipitacion 3225 non-null  floated 4 temp min 3834 non-null  float6d
& wviento_km 3225 non-null  floated P

dtypes: float64(5)

dtypes: float64(7) memory usage: 149.9 KB

memory usage: 176.5 KB

Figura 3.2. Exploracion de los Datos
Fuente: Los autores

Como se puede visualizar (figura 3.2), la Estacion Meteoroldgica de la ESPAM —
MFL esta compuesta por 7 variables con 3325 registros, no existen datos
faltantes y son de tipo flotante, de igual manera el set secundario estd compuesto
por 5 variables con 3834 registros, no tiene datos nulos y son de tipo flotante. En
el contexto de que se emplearon dos fuentes de datos distintas pero
pertenecientes a una misma zona, se resumen en el siguiente apartado las

variables similares y diferentes en los sets de datos:

Tabla 3.4. Variables existentes en los datasets

Temp.  Temp. Temp. Velocidad ) o
Datasets . o ] Humedad ) Evaporacién = Precipitaciéon
Maxima Minima Ambiente del viento
ESPAM X X X X X X X
PowerData X X X X X

Fuente: Los autores
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Dentro del marco de trabajo para la seleccion de las variables a emplear con
ayuda de las documentaciones resumidas en el proceso sisteméatico, se identifico
gue las temperaturas, humedad, velocidad del viento y precipitaciones son las
gue mas estuvieron inmersas en su utilizacion dentro de las investigaciones
analizadas. A partir de los datos presentados (tabla 3.4), se evidencia que las ya
mencionadas estan disponibles en ambos sets, siendo ventajoso para su
utilizacién, no obstante, también se emplearon aquellas que no fueron resaltadas
dentro de los trabajos examinados, sirviendo como datos adicionales para la
prediccion. Cabe considerar que la utilizacion de dos conjuntos de datos es con
el proposito de obtener mas informacion y poder experimentar si el modelo puede
adaptarse a cambios cuando estas medidas varian en las fuentes o zonas
recopiladas, finalmente, con lo expuesto quedd elaborado el conjunto de datos

en formato csv (anexo 3Ay 3B).

Posteriormente, a través de un andlisis estadistico de los datos se logré
comprobar cuan correlacionadas estan las variables entre si, con el objetivo de
conocer aquellas que guardan un coeficiente de relaciéon con un r=0.80 o lo mas

cercano a 1; de igual manera se hizo uso de la libreria Pandas.

humedad_rela temp_max temp_min temp_ambiente evaporacion precipitacion viento_km

humedad_rela 1.000000 -0.178999 0.306780 -0.021411 -0.408348 0.198730  -0.109270
temp_max -0.176999 1.000000 0.129814 0.136690 0.440648 -0.005710  -0.011597
temp_min 0.306780 0.129814 1.000000 0.122199 -0.256701 0219853  -0.113950
temp_ambiente -0.021411  0.136690 0.122199 1.000000 0.076443 0.019212  0.123159
evaporacion -0.408348  0.440645 -0.256701 0.076443 1.000000 -0.256566  0.273972
precipitacion 0.198730 -0.005710 0.219853 0.019212 -0.256566 1.000000  0.002877
viento_km -0.109270 -0.011597 -0.113950 0.123159 0.273972 0.002877  1.000000

Figura 3.3. Matriz de correlacion de Pearson - Set ESPAM
Fuente: Los autores

Como se puede apreciar (figura 3.3) los datos demuestran que no existe
correlacion significativa entre variables, siendo el coeficiente r=0.44 entre la
evaporacion y temperatura maxima el valor mas alto en todo el conjunto y con
ayuda de la libreria Matplotlib se grafico la dispersién de los datos para una mejor
interpretacion (anexo 4A), demostrando la poca linealidad de los mismos en su
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dispersion, reflejando que un prondstico multivariable no seria el indicado en este
caso, debido que la serie de tiempo tiende a tener comportamientos no lineales
en sus patrones, lo cual refleja que las variables del set de datos son

independientes entre si.

precipitacion velocidad viento humedad temp max temp min

precipitacion 1.000000 -0.010008 0553283 0523535  0.388616
velocidad_viento -0.010008 1.000000 0083932 -0.108321 -0.143795
humedad 0.553283 0.083932 1.000000 -0.916828 0.445106
temp_max -0.523535 -0.106921 -0.918828  1.000000 -0.230236
temp_min 0.388616 -0.143795  0.445106 -0.230236  1.000000

Figura 3.4. Matriz de correlacion de Pearson - Set_PowerData
Fuente: Los autores

De igual manera las variables del set secundario (figura 3.4) demuestran que no
poseen valores altos de correlacion, es decir, cercanos a 1, siendo el coeficiente
r=0.55 el valor mas alto y perteneciente a la precipitacion y la humedad, logrando
interpretarse que la dispersion de esta seccion de datos no refleja altos niveles
de relacion entre si, debido que los patrones tienen comportamientos
independientes dentro de la serie de tiempo. Sin embargo, los puntos que ubican
entre la humedad y la temperatura maxima indica que existe una correlacion
negativa fuerte entre las variables, es decir, que a medida que una variable
aumenta en el eje Xi, tienden a puntuar valores pocos significativos en el eje Yi
y los que registran valores bajos en Xi tienden a obtener valores altos en Yi, esto
se observa en la interpretacion de los gréficos (anexo 4B) que estas ultimas

mencionadas tienen dicho comportamiento inversamente entre si.
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3.4. CONSTRUCCION DEL MODELO

El desarrollo del modelo de prediccion se lo realizo bajo el entorno de Jupyter
Notebook empleando la version de Python 3.7.5 entre las principales librerias

intervinientes e instaladas para la realizacion del trabajo fueron las siguientes:

Tabla 3.5 Librerias utilizadas para el desarrollo del modelo

Provee objetos tipo arreglos multidimensionales de datos de
Numpy alto rendimiento, ademas de herramientas asociadas a su

manejo.
Matplotlib  Libreria para trazado de gréficos.

Es una libreria desarrollada por Google para trabajar en
Aprendizaje Automatico, caracterizada principalmente por su
TensorFlow _ _ _
capacidad de construir y entrenar redes neuronales de variados
tipos.
Fuente: (Gonzalez, 2017)
Una vez instalados los paquetes determinados (tabla 3.5), se muestra como se

procesaron las variables intervinientes en la construccion del modelo:

Serie de Tiempo ordenada

T1 T2 T3 T4 T5 T6
| T 2 T3 T1
Corte de
Ventana
T4 T5 T6 T2
N 7 T8 T9 T3 Toma N
elementos - o.ma
del cantidad de
dataset T10 T11 T4 muestras
T12
T13 T14 T15 5
T16 T17 ... o [

Figura 3.5. Procesamientos de los datos
Fuente: Los autores
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Como se puede observar en la ilustracion (figura 3.5), se determino en primera
instancia que por cada 1000 elementos del conjunto de datos un “batch_size” o
cantidad de muestras de tamafio 100, que se propagara a través de la red donde
el algoritmo toma dicho valor (del 1 al 100) del conjunto de datos para entrenar,
repitiendo el proceso (101 al 200) hasta completar el total de datos dentro del
conjunto, y para dar mas solidez a las entradas del modelo, se incluyd una
ventana “window_size” de tamafno 120, en el cual, incluira el paso de tiempo
actual junto con los pasos de tiempo anteriores con la finalidad de que el
algoritmo pueda aprender eficientemente los valores procesados, por ultimo para
obtener el elemento de salida, se especifica la columna donde se encuentre el

dato que se desea predecir por medio de una variable declarada.

batch_size = 100
window_size = 120
shuffle _buffer_siz

]
n
—
o
(v

name = C # primer dataset
name = "dataSE # segundo dataset
df = pd.read_csv(name, sep=';")
print(list(df.columns))
# primer dataset
nombres = ['Humedad Relativa', 'Temperatura Minima',
'Temperatura Maxima', 'Precipitacion’, 'Velocidad del viento']
columnas =['humedad rela’, 'temp min', 'temp max', ‘precipitacion', ‘viento km']
# Segunao dc
nombres =
columnas = ['precipitacion’, 'velocidad viento', 'humedad’', 'temp max', ‘temp min']
n=>3

df = df[columnas]

columna = columnas[n]
titulo = nombres[n]
print(n, columna, titulo)

Figura 3.6. Codigo en Python de la configuracion de los parametros que seran procesados
Fuentes: Los autores
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El modelo determinado en la etapa de la revision sistemética fue el de una red
neuronal recurrente con una estructura LSTM, fue configurado de la siguiente

manera.

def modelo():
model = tf.keras.models.Sequential([

tf.keras. layers.ConvlD(filters=568, kernel size=5,
strides=1,padding="causal"”,
activation="relu",input_shape=[None, 1]},

tf.keras. layers.LSTM(58, return_sequences=True),

tf.keras. layers.LSTM(58, return_ssequences=True),

tf.keras.layers.Densa(38, activation="relu"},

tf.keras.layers.Dense(18, activation="relu"},

tf.keras. layers.Dense(15),

tf.keras.layers.Lambda({lambda x: x * 488)

)

return model

Figura 3.7. Codigo fuente en Python de la estructura de la red neuronal recurrente - LSTM
Fuente: Los autores

Esta red neuronal esta compuesta por una capa convolucional de una dimension
“CONV1D” de 60 filtros, seguida de dos capas LSTM manteniendo ambas en 60
bloques, mas tres capas del tipo Dense de 30, 10 y 15 neuronas en ese orden,
empleando como funcion de activacion “Relu” para propagar la informacion
desde las neuronas de entradas hasta las de salidas como se puede apreciar en

la ilustracion (figura 3.7).

Una vez definida la estructura de la red recurrente — LSTM se llevé a cabo el
entrenamiento de la misma probando cada una de las variables disponibles, en
ese sentido, se emplearon el 75% de los datos totales para el aprendizaje de los
patrones que posee la serie de tiempo en los datasets y el 25% restante para el
testeo o validacion con cual podremos constatar la prediccion del modelo, cabe
agregar que para determinar las variables que tuvieron un mejor rendimiento

durante esta etapa se las evaluaron de manera individual con dicho propésito.



29

Model: “"seguential 12"

Layer (type) Output Shape Param #
convid 12 (ConviD)  (None, Nome, 6@)  3se
lstm_24 (LSTM) (Mone, MNone, 68) 25848
lstm_25 (LSTM) (Mone, MNone, 68) 20848
dense_ 35 (Dense) (Mone, MNone, 38) 1838
dense_ 37 (Dense) (None, MNone, 18) 316
dense_38 (Dense) (MNone, MNone, 15) 165
lambda_12 (Lambda) (Mone, MNone, 15) a

Toctal params: 68,745
Trainable params: &&,745
Mon-trainable params: @

Figura 3.8. Resumen del entrenamiento de la red neuronal recurrente - LSTM
Fuente: Los autores

Esta red neuronal (figura 3.8) obedece a la estructura de la Red Neuronal
Recurrente (RNN) — LSTM establecida, la cual pudo entrenar con éxito 60,745
parametros totales, no obstante, dado que el algoritmo debe obedecer el
comportamiento de los patrones el estudio de su precision se basara en la
medida del Error Cuadréatico Medio, lo que nos ayudara a determinar la diferencia

entre el valor a estimar y lo que se estima.

Tabla 3.6. Error Cuadratico Medio obtenido durante el entrenamiento con 150 epochs

ERROR CUADRATICO MEDIO

VARIABLES
ESPAM POWER DATA
Humedad 2,93 2,65
Temperatura Maxima 6,542 4,83
Temperatura Minima 1,48 0,72
Precipitacion 91,01 40,60
Velocidad del viento 6,037 0,18

Fuente: Los autores

Con 150 epochs establecidas en la fase de entrenamiento se alcanzaron
diferentes rangos de error en cuanto al aprendizaje de los patrones de la serie
de tiempo (tabla 3.6), en cual se constaté que las variables de la humedad en
ambos sets obtuvieron valores de error aceptables en el aprendizaje de los

patrones de la serie, seguido de las temperaturas (maximas y minimas) podemos
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notar que el modelo tuvo un mejor adiestramiento que la variable anterior,
seguidamente, con la precipitacion se adquirieron errores mas altos a los
anteriores y por ultimo la velocidad del viento observamos que el modelo tuvo

exito para aprender el patron de la serie de esta ultima mencionada.

También se experimentd con 2 variables adicionales del conjunto de datos de la
estacion meteorologica de la ESPAM-MFL con la finalidad de tomar en
consideracion con qué otros datos meteorolégicos el modelo es capaz de seguir
un patrén, en el cual, durante el proceso de entrenamiento se pudo obtener

valores relativamente bajos de error como se puede observar a continuacion:

Tabla 3.7. Variables adicionales empleadas en el entrenamiento

Error Cuadratico

Variables Medio
Temperatura Ambiente 2,32
Evaporacion 3,798

Fuente: Los autores

Como se puede visualizar en la (tabla 3.7) el error cuadratico medio més bajo fue de
la temperatura ambiente en comparacion de la evaporacion. A continuacion,se
mostraran en color azul el 25% restante de los valores de cada variable, y encolor
naranja el 25% predicho por el modelo, basandose en el entrenamiento realizado

sobre el 75%.

Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csv
Predicciones de Humedad Relativa

valores

—— Valores reales
Valores predichos

2300 2500 2600 2700 2800 29‘00 3000 BlbO 3200
n dias

Grafico 3.10. Valores Reales y Predichos de la Humedad Relativa
Fuente: Los autores
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Dataset: dataSET_ESTACIOMN_ESPAM csv
Predicciones de Temperatura Maxima

32 4 —— Walores reales
—— Walores predichos

31

T T T T T T T
2400 2500 2600 2700 25800 2900 3000 3100 3200
n dias

Grafico 3.11. Valores Reales y Predichos de la Temperatura Maxima
Fuente: Los autores

Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csv
Predicciones de Temperatura Min

~—— Valores reales
~—— Valores predichos
24 F

J‘ | “‘l,“f“h‘l | iv il

% it | Al

18
17
18 a0 2500 2600 2700 2800 2900 3000 3100 3200
ndias
Grafico 3.12. Valores Reales y Predichos de la Temperatura Minima
Fuente: Los autores
Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csv
Predicciones de Precipitacion
—— Valores reales
—— Valores predichos
&0
60
g
R
20
0
2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000 3100 3200
n dias

Grafico 3.13. Valores Reales y Predichos de la Precipitacion
Fuente: Los autores
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Predicciones de Velocidad del viento

60 —— Valores reales
Valores predichos

10

2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000 3100 3200
n dias

Gréfico 3.14. Valores Reales y Predichos de la Velocidad del Viento
Fuente: Los autores

En cuanto al conjunto de datos de la estacién de meteoroldgica de la ESPAM —
MFL , la red neuronal fue capaz de identificar los patrones de comportamiento
de las series de tiempo, en donde la precision de modelamiento de cada variable
tiene su propio comportamiento, no obstante, la eficiencia del prondstico es
directamente proporcional al nivel de error dado por el entrenamiento individual
gue se efectud sobre las variables, siendo la humedad relativa (grafico 10), la
temperatura maxima (grafico 11) y temperatura minima (gréfico 12) con las que el
modelo tuvo un mejor desempefio entre los valores reales y los predichos.
Posteriormente, todo el proceso se lo repitié con los datos del segundo dataset

obteniendo lo siguiente:

Dataset: dataSET_POWERDATA csv
Predicciones de Humedad

—— Valores reales
90 ~ Valores predichos
80
0
s
s 70
60
50
3000 2200 3400 3600 3800
n dias

Grafico 3.15. Valores Reales y Predichos de la Humedad Relativa
Fuente: Los autores



Dataset: dataSET_POWERDATA.csv
Predicciones de Temperatura Maxima

% ~—— Valores reales
~— Valores predichos
k2]
2
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g 30
28
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3000 3200 00 3600 3800
n dias
Grafico 3.16. Valores Reales y Predichos de la Temperatura Maxima
Fuente: Los autores
Dataset: dataSET_POWERDATA csv
Predicciones de Temperatura Minima
23 — Valores reales
~— Valores predichos
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Grafico 3.17. Valores Reales y Predichos de la Temperatura Minima
Fuente: Los autores
Dataset: dataSET_POWERDATA csv
Predicciones de Precipitacion
- Valores reales
40 4 — = Valores predichos
1] 4
w
52
[
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0
3000 3200 3400 36500 3800
n dias

Grafico 3.18. Valores Reales y Predichos de la Precipitacion

Fuente: Los autores
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Dataset: dataSET_POWERDATA.csv

Predicciones de Velocidad del viento 34
30 —— Valores reales
~ Valores predichos
25
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S
[
15
10
3000 200 300 3600 3800
n dias

Grafico 3.19. Valores Reales y Predichos de la Velocidad del Viento
Fuente: Los autores

En lo que conlleva a los resultados obtenidos con el segundo conjunto de datos,
podemos observar que las variables en general tuvieron un mejor
comportamiento en el reconocimiento de los patrones, denotando que la
humedad (gréfico 14), la temperatura maxima (gréfico 15), la temperatura minima
(gréfico 16) y la velocidad del viento (grafico 18) con la que el modelo obtuvo un

mejor reconocimiento entre los patrones reales y predichos por el mismo.

Por altimo, se observo que el modelo no tuvo un rendimiento eficiente con la
evaporacion y en comparaciéon a la temperatura ambiente esta Ultima tuvo un
desempefio medianamente bueno, sin embargo, denotamos en las graficas que
los valores predichos no se aproximan tanto a los valores reales de la serie de

tiempo de estas variables.

Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csv
Predicciones de Temperatura Ambiente

2 !lx | Ill |

valores
]
=
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.
e
==
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T —
=il
—_——

—

——

24

23

—— Valores reales
~ Valores predichos

2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000 3100 3200
n dias

Grafico 3.20. Valores Reales y Predichos de la Temperatura Ambiente
Fuente: Los autores



Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csv
Predicciones de Evaporizacion 35

—— Valores reales
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Gréfico 3.21. Valores Reales y Predichos de la Evaporacion
Fuente: Los autores

Para el calculo del rendimiento del prondstico en términos porcentuales (%)
durante el entrenamiento del modelo, se emple6 el criterio del error absoluto
porcentual (MAPE) para calcular la exactitud, lo cual estos valores iran
apuntando cuan cercanos son los valores pronosticados con respecto a sus

valores reales, es decir, apunta a cuan eficiente es el prondéstico (Nufiez, 2019).

Exactitud%=100- MAPE%
Figura 3.9. Ecuacion de exactitud (Nufiez, 2019)

Esta ecuacién permite calcular la precision del modelo para conocer la
aproximacion del pronéstico como se muestra en la (figura 3.9), teniendo como
resultado un valor porcentual de qué tan efectivo fueron las variables empleadas

al pronosticarlas.

Tabla 3.8. Precision del modelo con los datos de la Estacion Meteorolégica de la ESPAM - MFL

Variables MAPE Exactitud
Humedad 10,73% 89,27%
Temperatura Maxima  8,00% 92,00%
Temperatura Minima 9,39% 90,61%

Temperatura Ambiente 33,66% 66,34%

Velocidad del viento 25,91% 74,09%

Evaporacion 47,42% 52,58%

Precipitacion 23410,47% -23,310.47%

Fuente: Los autores
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Con los datos de la estacion meteorologica de la ESPAM — MFL (tabla 3.8), las
variables que obtuvieron un error aceptable fueron la humedad, la temperatura
maxima y la temperatura minima, también denotamos que la temperatura
ambiente, la velocidad del viento y la evaporacion obtuvieron un valor de error
mayor en comparacion a las anteriores, siendo esta ultima (la evaporizacion) la
gue obtuvo un error no tan aceptable, y por ultimo con la variable de la
precipitacién notablemente se puede contemplar que el modelo no tuvo éxito
debido que el patron de la misma esta compuesta por valores y picos
demasiados inconsistentes lo cual dificultdé seguir un patron claro durante la

etapa de aprendizaje.

Tabla 3.9. Precision del modelo con los datos del sitio web Power Data Access Viewer

Variables MAPE Exactitud

Humedad 6,25% 93,75%

Temperatura Maxima 5,46%  94,54%

Temperatura Minima 3,04%  96,96%

Velocidad del viento 17,96% 82,04%

Precipitacion 75,07% 24,93%

Fuente: Los autores

Con el segundo conjunto de datos empleados (tabla 3.9), la humedad, la
temperatura méaxima y la temperatura minima fueron las que obtuvieron valores
de error netamente aceptables, siendo esta Ultima la que obtuvo un mejor
desemperfio, no obstante, el modelo con la velocidad del viento también logré
tener un buen desempefio, en cambio, con la precipitacion notamos que de igual
manera el modelo no pudo lograr aprender el patrén de la serie con esta variable,
lo cual, para la prediccién de esta no es factible debido que su tasa de error es

alta teniendo como consecuencia menor exactitud en el pronéstico.

Por ultimo, el modelo muestra el comportamiento de las variables para los
préximos 15 dias. No obstante, la prediccion esta basada en el aprendizaje sobre
los datos disponibles y para aquellas variables con las que el modelo obtuvo una
exactitud aceptables mas eficiente y preciso es el prondstico del clima.



Tabla 3.10. Pronéstico del clima con los datos de la estacién meteoroldgica de la ESPAM - MFL para los proximos 15 dias
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Humedad Tem pe.ratura Tempe.ratura Températura Evaporizacion | Precipitacion Velo<.:idad
maxima minima Ambiente del viento
86.04384 30.623337 21.156094 25.638966 3.606012 0.3646367 17.01456
84.648285 30.851374 21.308828 25.895372 3.6067553 0.36569804 16.609482
84.81655 30.562162 21.494062 26.207157 3.6439214 0.37220716  17.304634
81.69514 31.404655 22.520338 26.258595 3.690972 0.3827999  16.870508
84.89231 30.397385 21.67151 25.87897 3.6697228 0.3780679  17.247679
84.973206 30.459 21.050327 25.244278 3.605305 0.36640608 17.22024
82.933014 30.53655 21.829487 26.50726 3.6763139 0.3799072 | 18.089993
85.771736 30.545925 21.423437 25.728306 3.6378555 0.36906487 17.34368
84.66398 30.818813 21.669044 25.620157 3.6440756 0.3715549 16.68736
82.686195 30.999166 22.28061 26.20873 3.6908488 0.3819603 @ 17.953506
80.49962 31.462748 22.634562 26.379526 3.6987624 0.38368252 16.607847
81.93296 31.162024 21.98343 26.144648 3.6553044 0.37686992 16.703606
80.10362 31.465477 22.60913 26.595015 3.6964588 0.38363266 17.724098
82.87853 31.211626 21.384706 25.174076 3.591615 0.36513585 16.746447
82.80539 30.811935 21.784779 25.882343 3.6553607 0.37604108 17.266958
Fuente: Los autores
Tabla 3.11. Pronéstico del clima con los datos del sitio web Power Data Acces Viewer para los préximos 15 dias
Humedad Tempe.ratura Tempe.ratura Precipitacion Veloc.:idad
Maxima Minima del viento
62.99002 31.617588 20.455435 0.7958714 2.1007159
61.95956 31.968414 20.598814 0.9802156 2.1011016
63.557762 30.631088 20.737999 0.7734057 2.1351504
70.635605 30.921518 21.493288 1.5224035 2.180726
60.50384 29.671837 20.876926 0.6756281 2.1589262
61.62454 31.32239 20.35404 0.682862 2.1010585
65.231995 29.764524 21.019402 0.7767331 2.166031
64.02036 30.750721 20.677204 0.75993294 2.128382
62.494354 31.020191 20.894346 0.97175735 2.1338196
69.442535 30.101648 21.365189 1.136692 2.179291
71.84482 30.863667 21.56868 1.5661746 2.188046
66.479 31.357372 21.11919 1.2991712 2.1451733



38

77.62404 30.94014 21.549515 1.5678552 2.186102
67.67456 32.95935 20.647926 1.3314499 2.087268
63.64924 30.725462 20.988016 0.97477716 2.1448224

Fuente: Los autores

Es conveniente acotar que los nuevos valores generados por el modelo (tabla
3.10) y (tabla 3.11) son a partir del tltimo dato de la serie de tiempo de cada una
de las variables procesadas, es decir, estos 15 dias pronosticados a futuros son
pertenecientes al mes de noviembre del 2019 ya que los datos recopilados
fueron a partir del 1 septiembre del 2010 hasta el 30 junio del 2019. Para finalizar
con lo acotado se graficaron estos nuevos valores para poder visualizar de mejor
manera el comportamiento de las variables meteorolégicas de ambos conjuntos
de datos (Anexo 6A 'y 6B).



CAPITULO IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. CONCLUSIONES

e La revision sistematica facilitd el proceso de sintetizar los contenidos de
multiples investigaciones, dado su preciso protocolo de realizacion, agilizé
el proceso de obtencion de evidencias en fuentes de informacion de alto

impacto relacionadas al tema de investigacion.

e Se pudo determinar que la mayoria de investigaciones hicieron uso de la
red neuronal recurrente siguiendo una estructura del algoritmo LSTM
siendo el modelo mas apropiado para trabajar con datos de orden

cronolégico.

e Se logro interpretar con el coeficiente de correlacién de Pearson larelacién
estadistica entre dos variables continuas, denotandose que los elementos

de los datasets en su mayoria tenian comportamientos no lineales.

e El modelo obtuvo un mejor desempefio con las variables: humedad,
temperatura maxima y la temperatura minima; la cuales alcanzaron
valores minimos de error, obteniendo una exactitud entre los valores
reales y predichos del 89.27%, 92%, y 90.61% con los datos de estacion
meteoroldgica, de igual manera las mismas empleando segundo dataset
consiguieron un 93.75%, 94.54%, y 96.96% de exactitud.
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4.2. RECOMENDACIONES

e En la fase de revisidn bibliogréfica, es preferible que las investigaciones
en su mayoria sean de revistas de alto impacto y en inglés, ademas
manejar un nivel experto de las bases de datos cientificas para un filtrado

eficiente de la informacion.

e Tener en cuenta que las técnicas empleadas en la inteligencia artificial,
no todas se ajustan de mejor manera ante ciertos escenarios, por ello, al
momento de evaluar modelos computacionales y algoritmos es
fundamental investigar si constan antecedentes relacionados con el area
a trabajar, debido que esto permite corroborar si existe un buen
funcionamiento de los mismos con altos indices de efectividad en cuanto

a predicciones se refiere.

e Para estudiar comportamientos de los datos climaticos se requiere
observaciones de un buen nimero de afios con el propoésito de tener un

mejor analisis de las tendencias y las variaciones del clima.

e Se recomienda entrenar continuamente el modelo con nuevos datos para

ajustar el prondstico y minimizar los errores de prediccion.

e Para futuras investigaciones es recomendable instalar una version de
Python 3.7.5 o superior debido que las librerias para proyectos de
inteligencia artificial constantemente estdn en soporte y en versiones
anteriores dejan de ser compatibles por las nuevas actualizaciones

existentes.
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Afio Autor(es) Titulo Descripcion Modelo Algoritmo Variables Efectividad Métrica Herramienta
En el presente documento se
examinan los datos mensuales y
anuales para  analizar la
previsibilidad en la India las lluvias
del monzon. La estructura
. periddica en los datos de las
Analysing .
. Predictability in series temporales se extrae
Sarita Azad, . usando ondas y la parte aleatoria Red
Shoubhik Indian residual se modela por separado Neuronal . L Errc')r.
2015 Monsoon o . Backpropagation Precipitacion 93 % cuadratico Matlab
Debnath, M. . ) utiizando  redes  neuronales  Perceptron .
- Rainfall: A P . medio
Rajeevan Data Analytic artificiales (RNA). Aunque las Multicapa
técnicas hibridas basadas en
Approach
redes neuronales y ondas se han
aplicado ampliamente en los
ultimos afios, el enfoque actual no
ha sido investigado hasta ahora.(
Azad, Debnath & Rajeevan, 2015
).
Este estudio propone crear una
. Sistema de maquina de aprendizaje extremo
Franklin o . i~ .
: inteligencia (ELM) utilizando el algoritmo
Riaban, e Temperatura,
. artificial parala = propuesto por Huang sobre una Red S Error
Willman N . . Radiacién Solar, 2.
2016 Garcia prediccion red neuronal con propagacion Neuronal Backpropagation Viento. Humedad 90% cuadratico Python
’ temprana de hacia adelante, como base parala Feedforward AR medio
Johnny C Precipitacion.
Herrera heladgs_ prediccion temprana de helqdas
meteorologicas = meteorolégicas.(Riaban, Garcia &
Herrera, 2016).
El objetivo de este trabajo es
. presentar otros dos modelos de
Estudios de o .
e prediccion, basados en una serie
prediccion en . .
Series de arquitecturas pertgr_necnentes al
aprendizaje automético y al
Besay temporales de aprendizaie rofundo Red Error
2016 Montesdeoca datos P ! P : Neuronal Backpropagation = Velocidad del viento 95.5% cuadratico Python
2 Concretamente se usaran como .
Santana Meteoroldgicos delos d diccion  dif Feedforward medio
utilizando modelos de prediccion diferentes
arquitecturas de redes neuronales
Redes e
artificiales, tales como redes
neuronales

neuronales Feedforward y redes
LSTM.( Montesdeoca, 2016).




En este articulo se introduce eluso
de Redes Neuronales
Recurrentes (RNN) como nuevo
enfoque para tratar el problema

a7

Andlisis de b N )
J.C. - del andlisis y prediccion de series
Gonzalez- Series temporales. Como casos de Redes Temperatura Errgr_
2017 Temporales - Neuronales LSTM s 93% cuadratico Python
Avella, J. M. estudio y para demostrar el grado Consumo eléctrico X
] Usando Redes P 7 Recurrentes medio
Tuduri, and de “éxito del uso de RNN en “este
Neuronales .
G. Rul-lan contexto, aplicamos este enfoque
Recurrentes ! b
al estudio del consumo eléctrico
en la poblacion de Soller
(Mallorca) y en el estudio del
consumo eléctrico en la isla de
Tenerife. (Gonzéalez, Tuduri & lan,
2017).
Redes Se desarrollé una Red Neuronal
. neuronales en Artificial con capacidad para
Misael N . - .
Ramirez Ia_predlc_cmn de realizar predicciones climaticas a Red Radiancia
micro-clima corto plazo, entrenada con datos a Error
Cesar ) . Neuronal . Temperatura 72% - -
2018 : Zona de | intervalos de 15 min durante 454 . Backpropagation cuadrético No especifica
Benavides . . i Perceptron Humedad .
estudio La dias, de una estacion - . . medio
Carlos hi . , . L Multicapa Velocidad del viento
Guada Hep_ icera, cllmqtologlca ublgada en Mérida.(
Mérida- Ramirez, Benavides & Guada,
Venezuela 2018).
Se plantea la cuestion de si cual Precipitaciones,
de las técnicas seria robusta y Humedad, Relativa,
fiable, tiene como objetivo para Temperatura
. comparar la exactitud de la minima,
Machine s p
Thaddeus learnin prediccion del patrén temporal de Temperatura
Carvajal, N la incidencia del dengue en el area promedio,
. methods reveal . )
Katherine metropolitana de Manila como Temperatura
- - the temporal P Zo.
Viacrucis, attern of influido por factores maxima,
Lara Fides T. pden ue meteoroldgicos a partir de cuatro Autoregressive La velocidad del 80% Error
2018 Hernandez incidencgt]a uSin técnicas de modelizacion, a) ARIMA Integrated viento, cuadratico No especifica
Howell, N9 Modelizacion aditiva general, b) Moving Average = Direccion minima del medio
L meteorological . . :
Divina M. f : Autorregresiva estacional viento,
. actors in ? PR . s , .
Amalin and . Promedio movil integrado con Direccion maxima
metropolitan ; . .
Kozo Manila variables exdgenas c¢) Bosque del viento
Watanabe L aleatorio y d) Impulso de
Philippines

gradiente.( Carvajal, Viacrucis,
Lara, Hernandez, Divina, Amalin ,
Watanabe, 2018).
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Miguel Modelado y Se aplicaron redes neuronales Matlab
2018 Jiménez, Prediccion del  artificiales a los datos climéaticos Red Temperaturas, Error
Flabio Fendmeno EI | de precipitacion, temperaturas Neuronal Backpropagation = Velocidad del Viento, 94.8% cuadratico
Gutiérrez, Nifio en Piura, = superficiales de mar en diferentes  Perceptron Precipitacion medio
Jorge Pinzén = Pert mediante = zonas calificadas como Nifio y la Multicapa
Redes velocidad de los vientos alisios
Neuronales con el fin de modelar y predecir el
Artificiales fendmeno EI Nifio, con seis meses
usando Matlab | de anticipacion a la presencia del
mismo.(Jiménez, Gutiérrez &
Pinzon, 2018).
Conocer de antemano los perfiles
de demanda y de potencia
generada por las fuentes
renovables constituye un aspecto
- esencial para la optimizacion de la
Disefio de > P
operacion de las redes eléctricas.
redes : )
En el caso particular de las micro-
neuronales . .
inteligentes redes _dlcho aspecto cobra aun Red Temperatura, Error
Juan Pablo mas importancia ya que en . velocidad del viento, 86% o -
2019 Fossati para la eneral un alto porcentaie de la Neuronal Backpropagation humedad relativa cuadratico No especifica
realizacion de ¢ p J Feedforward ’ medio

prondsticos en
micro-redes
eléctricas

energia generada proviene de
fuentes renovables. A esto debe
sumarsele el hecho de que debido
a un efecto de escala los
pardmetros a pronosticar estan
sometidos a una gran variabilidad.
(Fossati, 2019).

nubosidad
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El andlisis fue basado en una data
set de 1800 registros que fueron
clasificados con su variable
temperatura y humedad donde

Prediccion del 80% de la data fue utilizado para Temperatura Naive Bayes
Kenyi . el entrenamiento y 20% para la . P ! 87% Error
. cambio . Naive Bayes Humedad, Velocidad -
2019 Simons C prueba donde el error cuadrado Arima ) L SVM Cuadrético Python
. o climatico con : y SVM del viento, visibilidad .
Lépez Azafa . para nuestro algoritmo fue de - 67% Medio
naive bayes - - . y presion
0.22. También se utilizaron lineas
temporales ARIMA para visualizar
como seguira la temperatura, la
humedad y la precipitacién en un
futuro.( Lopez, 2019).
Este articulo presenta la Red
Prediction of Neural Recurrente (RNN) basada
Rainfall Using = en la Memoria Intensificada a
. Intensified Corto Plazo (LSTM) para predecir
S. Poornima, . Red Error
2019 M. LSTM Based la lluvia. La red ngyronal se neuronal LSTM Temperaturgy 70% cuadratico Python
Recurrent entrena y prueba utilizando un velocidad del viento .
Pushpalatha recurrente medio

Neural Network
with Weighted
Linear Units

conjunto de datos estandar de
lluvia. La red capacitada producira
el atributo predicho de lluvia.(
Poornima & Pushpalatha, 2019).
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Evaluacion del

Muestra que en los Ultimos afios
los modelos de redes neuronales
han resurgido y estan
demostrando sus capacidades en
multitud de campos y la

potencial de meteorologia no podia ser

las redes excluida. Gracias a sus
Esther prgfuur:é);gg:ra :{gﬂgg:gras n(gan Ii\rllil;aslztslles SZ Red Error

2019 Gafma la prediccion convierten en una herramienta util neuronal LSTM Temperatura 85% cuadra_tlco no especifica

Fernandez . . recurrente medio

de la capaz de realizar predicciones con

temperatura gran  exactitud.  Arquitecturas

superficial del = modernas como las redes LSTM

agua del mar = nos permiten introducir

dependencias  temporales y

abordar con éxito problemas de

prediccion de series temporales.

(Garcia. 2019).

El andlisis de correlacion de

Spearman demostro que la lluviay

La humedad jugé un papel en la

Benyun Shi, transmisién del dengue con una

Shan Lin, Qi Inference and  eficiencia de correlacion igual a

Tan, Jie Cao, prediction of 0,396 y 0,388, respectivamente.
Xiaohong malaria ANN mostré que la precipitacion Autoregressive Temperatura Error

2020 Zhou, Shang transmission era el factor mas crucial. El ARIMA Integrated peratura y 76,09% cuadratico Python

. . . . L C : precipitaciones :
Xia5, Xiao dynamics using modelo de regresion multivariado Moving Average medio

Nong Zhou time series
and Jiming data
Liu

de Poisson de series de tiempo
revel6 que el aumento del 1% de
las precipitaciones correspondio a
un aumento del 3,3% en los casos
de dengue en Bangkok.( Shi, B.,
Lin, S., Tan, Q. et al, 2020).
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Correccién del
prondstico

Se propone un modelo de redes
neuronales como una técnica
eficaz para la correccion del
pronéstico cuantitativo de
precipitacion brindado por el
modelo WRF. Para ello se emplea
un Perceptron Multi-Capa. Se

Red

A. Fuentes, cuantitativo de loaré la correccion del oronéstico Neuronal Temperatura, Error
2020 M. Sierra, Y.  la precipitacion gro 'a ¢  brono . Backpropagation = Presion, Humedad, 80% Cuadratico Python
- cuantitativo de la precipitacion en  Perceptron Y .
Morfa mediante el ; . : . Precipitacion Medio
uso de redes Iag es_tac_lc_)ne_s anallza_da’s, siendo Multicapa
neuronales mas significativa la mejoria para la
estacion de Montafia y en los
casos en los que el WRF
sobreestima el acumulado de
precipitacion.(Fuentes, Sierra &
Morfa, 2020).
Marlvna El objetivo principal de este
Infr gnt articulo es evaluar el rendimiento
Hutg e;’ Relative del modelo de predicciéon de la
YoIaFr)lda’ humidit humedad relativa (RH) base de
- Haity memoria a corto plazo (LSTM)
Yulianti prediction ropUesto La teoria del Red Error
2020  Pratiwi, Indra based on a prop di ; d | fisi neuronal LSTM humedad relativa 98% cuadratico no especifica
M. Sarkis short-term aprendizaje € a ISIC& " recurrente medio
Indfa Kelar;a memor computacional es un subcampo
Java networIZ de la inteligencia artificial. En este
Ma?lzuii ' articulo, utilizamos. (Infryanty,
Sinambela Yulianti,  Sarkis, Kelana &

Sinambela, 2020).
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En este articulo se detallan las
observaciones y aportes que se

Analisis del desprenden del trabajo de

desempefio de = generacién de datos aproximados

redes de lluvia a través del uso de redes
Gustavo neuronales neuronales. Al final de esta Red Error

2020 Ricardo artificiales enrla seccion  se propondra posibles neuronal LSTM la radlam_on solar y el 70% cuadratico Python

. . reconstruccion | trabajos, que, a partir de este viento X
Eguez Davila h recurrente medio

de datos documento, puedan incrementar

pluviométricos el conocimiento sobre el uso de

de laciudad de redes neuronales para la

Quito reconstruccion de datos vy

determinacion de impactos del

cambio climético.(Eguez, 2020).

El objetivo principal de este

estudio es aplicar el modelo de

series temporales de la RNA a lo

largo de con la técnica

. autorregresiva para predecir la

Tzior:eonsetlr(;?:?c’?: generacién mensual de residuos

ge MSW sélidos en Calcuta. Para ello, los

usando el datos relacionados con la

tiemoo de la generacién mensual de residuos
Sk Ajim Ali, redpneural sélidos fueron recogida desde Red Temperatura Error

2020 Ateeque 2010 hasta 2017. Los datos Neuronal Backpropagation peratura, 92, 67 % cuadratico Matlab

artificial L precipitacion X
Ahmad modelo de totales de 96 meses se dividieron = Feedforward medio

serie: un en tres categorias, es decir, 70%,

estudio. de la 15% y 15% para entrenamiento,

ciudad validacion y pruebas,

metropolitana

respectivamente. El modelo fue
evaluado en base a sobre el valor
de rendimiento del error cuadrado
medio, el error cuadrado medio de
la raiz y el coeficiente de
regresion.( Ali & Ahmad, 2020).

Fuente: Los autores
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ANEXO 2(A). MEDIDAS MENSUALES DE LA ESTACION METEOROLOGICA

DE LA ESPAM - MFL.

Temperatura Temperatura Temperatura Velocidad
fecha humedad N N . Evaporacién = Precipitacion del viento
maxima minima Ambiente
1/9/2010 77.00 33.20 19.40 25.50 6.60 0.10 761
2/9/2010 77.00 32.40 21.80 25.40 5.00 0.00 651
3/9/2010 78.00 32.40 22.40 24.70 4.60 0.00 1030
4/9/2010 82.00 27.80 20.40 23.40 1.40 0.10 450
5/9/2010 79.00 28.80 20.40 24.80 3.20 0.00 511
6/9/2010 80.00 33.40 20.80 25.20 5.90 0.00 567
7/9/2010 75.00 29.00 22.40 25.20 3.90 0.00 526
8/9/2010 78.00 29.60 22.40 25.20 4.60 0.00 773
9/9/2010 80.00 30.20 21.20 25.50 2.70 0.00 408
10/9/2010 78.00 32.60 21.80 25.50 7.10 0.00 1013
11/9/2010 82.00 28.00 22.00 24.20 3.20 0.00 597
12/9/2010 76.00 30.20 21.80 25.30 5.00 0.00 849
13/9/2010 79.00 27.00 21.60 23.90 4.00 0.00 780
14/9/2010 83.00 26.80 21.00 23.00 2.90 0.00 669
15/9/2010 84.00 26.80 20.80 23.50 2.80 0.00 430
16/9/2010 78.00 28.20 21.20 24.30 3.10 0.00 540
17/9/2010 82.00 32.20 19.20 24.70 5.30 0.00 670
18/9/2010 82.00 29.20 21.60 24.10 4.50 0.00 580
19/9/2010 78.00 32.80 21.20 25.00 7.10 0.00 735
20/9/2010 79.00 27.20 22.00 24.10 2.50 0.00 498
21/9/2010 83.00 25.60 20.80 23.70 4.60 0.00 259
22/9/2010 79.00 31.60 21.40 24.70 5.20 0.30 714
23/9/2010 80.00 29.20 21.20 24.40 3.70 0.00 449
24/9/2010 77.00 31.40 21.00 25.20 5.20 0.00 561
25/9/2010 78.00 31.80 21.00 25.10 7.60 0.00 674
26/9/2010 76.00 33.20 22.60 25.90 2.40 0.00 1044

27/9/2010 77.00 29.60 22.60 25.40 4.30 0.00 757
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ANEXO 2(B). INFORME - POWER DATA ACCESS VIEWER

El propésito de este informe es para exponer los pasos a seguir para la obtencion
de datos meteorologicos de una localidad o ciudad. Primero Ingresamos al
enlace: https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/, aparece la ventana de
inicio del aplicativo Power Data Acces Viewer de la Administracién Nacional de
la Aeronautica y del Espacio mas conocida como NASA (National Aeronautics

and Space Administration)

@ NASA POWER | Prediction Of W b P  Daf Viewer = Citar Pagina Web — Referencia B X e = X

haid
9 POWER Single Point Data Access - X Wocsa

1. Choose a User Community
SSE-Renewable Energy v adib. Ibarra

e Latitude

Clear

4. Select Time Extent Riobamba
Start Date  01/01/2015  (MMm/DD/vvvY Guayaquil
End Date 03/05/2015 | (MM/DD/¥YYY)

5. Select Output File Formats 7 Select All

ascir 0 csv O Geolson O Ne

FIGURA 1. Power Data Access Viewer - Ventana de Inicio (NASA, 2020).

En el sitio existen tres tipos de comunidades que disponen de registros
relacionados a cada de estas, la primera comunidad se denomina energia
renovable, que dispone datos solares y edlicos, la segunda comunidad se
denomina edificios sostenibles, que proporciona pardmetros amigables con la
industria de edificios, y por ultimo la comunidad de agro-climatologia,
seleccionamos este Ultimo ya que dispone de datos meteorologicos para el
estudio de diversos factores climaticos, de estas se pueden seleccionar datos
diarios, mensuales y anuales, para los efectos del presente trabajo

seleccionamos los datos diarios.

1
x

¥ Acceso a datos de un solo punto POWER
1. Elija una comunidad de usuarios
Agroclimatologia v

2. Elija un promedio temporal
® Diario O Interanual O Climatologia

FIGURA 2. Especificaciones de para la obtencidn de los datos (NASA, 2020).
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Luego para obtener los datos meteoroldgicos se debe elegir la localidad a la cual
se requiera dicha informacion, esto se lo realiza a través de la longitud y latitud
de la misma, y con ello extraer los registros histéricos. En efecto, los autores
eligieron como localidad la ciudad de Calceta perteneciente al canton Bolivar de
la provincia de Manabi ubicAndose con longitud -0.9092 y latitud -79.9563.

3. Ingrese Lat / Lon o Agregue un punto al mapa

Membaoll

v -0.9092 -0 a +90 grados decimales)

Claro -70.0563, =180 a =180 grados decimales) Q

fung

FIGURA 3. Seleccion de la localidad (NASA, 2020)

Posteriormente, se seleccionaron el rango del tiempo que se desean obtener los
datos especificando la fecha de inicio y la fecha final, en este trabajo de titulacion
se selecciond a partir del 1 de enero del 2010 hasta el 30 de junio del 2020.

4, Seleccione la fecha de inicio de extension de tiempo
01/01/2010 MM / DD / AAAA
Fecha final 6/30/2020 MM / DD / A&AA

FIGURA 4. Especificacion de las fechas (NASA,2020)

Luego se selecciond el archivo en formato CSV donde estaran almacenadas las

medidas meteoroldgicas.



5. Select Output File Formats

(] asci1 @ csv [ GeolSON [ NetCDF

FIGURA 5. Formato del archivo (NASA,2020)

m
m

wn
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Se seleccionaron las medidas de precipitacion, velocidad del viento, humedad

relativa, temperatura maxima y minima. Y damos click en el boton enviar.

¥ Acceso a datos de un solo punto POWER

i » A
4 Farameatros del formare ICASA
L. [ Precipitacién
i
- Velocidad del viento a 2 metros

<

| Humedad relativa a 2 metros

'| Temperatura maxima a 2 metros
'] Temperatura minima a 2 metros
Todo el incidente de Sky Insolation en una superficie horizonta

| Temperatura a 2 metros

Mereorclegia (Humedad y Ozros)

Meteorclegia (remperatura)

Mateorologia (viento)

Pardmerros relacicnades con la energia solar

Pardmerros infrarrojos térmicos

de parametros | Metodologia

7. Enviar y procesar

Enviar

FIGURA 6. Seleccion de las medidas meteoroldgicas(NASA,2020)

X
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Finalmente visualizamos la ventana para descargar los datos seleccionados,

para ello damos click en el boton “CSV” que es el formato del archivo.

¥ POWER Single Point Data Access

— K
Back —
NASA Prediction of Worldwide Energy Resources (POWER)
Higher Resolution Daily Time Series */, x 1/, degree
Climatology Resource for Agroclimatology
edgements Please | Parameter Definitions | Methodology
Membnlle
Output Files
9.
Parsmater Charts Latitude: -0,5092 Longitude: -79.9563
Precipitation TimeExtent: 01/01/2010 - 06/20/2020

Elevation: 391.74 meters

Haver for charting tools | 27

mm day~1

+| -0,917 -79,966 Grados . 3 J
P Ayaccho r
ami ’

FIGURA 7. Ventana de descarga del archivo en formato CSV, (NASA, 2020)




ANEXO 2(C). MEDIDAS MENSUALES DEL VISOR DE ACCESO DE DATOS

LAT LON YEAR DOY  PRECTOT WS2M RH2M | T2M_MAX T2MDEW  T2M_MIN
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 1 0.03 2.47 60.03 33.44 17.68 20.99
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 2 0.00 2.50 60.25 34.13 18.02 21.21
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 3 0.01 2.92 59.42 34.70 18.17 21.68
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 4 0.86 2.68 61.85 33.17 18.26 22.10
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 5 0.17 2.62 67.07 32.11 19.11 21.69
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 6 0.00 2.54 61.94 33.71 18.76 22.23
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 7 0.28 2.80 66.56 33.41 19.57 22.50
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 8 1.66 2.76 72.94 30.13 20.08 22.40
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 9 0.82 2.71 69.76 32.55 19.97 21.88
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 10 13.38 1.97 78.49 28.53 20.46 22.13
-0.91069  -7.996.259 2010 11 6.27 2.04 82.25 27.66 20.84 22.16
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 12 1.25 2.06 70.78 33.08 19.94 21.37
-0.91069 | -7.996.259 2010 13 4.62 2.40 76.27 31.30 20.96 21.88
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 14 1.10 2.64 74.26 30.81 20.32 21.88
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 15 0.80 2.38 68.67 32.99 19.92 21.54
-0.91069 | -7.996.259 2010 16 0.36 2.32 69.88 32.37 20.02 21.93
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 17 7.24 2.21 69.19 33.90 20.26 21.52
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 18 4.06 2.20 73.70 31.49 20.63 21.70
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 19 9.80 2.29 76.65 31.45 21.13 21.73
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 20 5.38 2.13 72.66 32.97 20.96 21.65
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 21 3.40 2.26 73.15 33.11 21.20 22.64
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 22 14.28 2.34 75.80 32.05 21.28 22.32
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 23 13.24 1.93 79.89 29.82 21.00 21.69
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 24 9.12 2.12 79.58 30.00 21.09 21.83
-0.91069 | -7.996.259 2010 25 3.67 2.12 77.02 31.02 21.02 21.94
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 26 7.24 2.24 79.46 30.20 21.09 21.93
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 27 8.53 2.45 81.21 30.79 21.71 22.29
-0.91069  -7.996.259 2010 28 3.69 2.61 81.07 29.62 21.17 21.92
-0.91069  -7.996.259 2010 29 2.20 2.23 79.11 30.73 21.01 21.66
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 30 3.25 2.19 79.00 31.37 21.45 21.95
-0.91069 | -7.996.259 2010 31 1.02 2.42 77.31 31.83 21.51 22.10
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 32 4.29 2.39 75.91 31.85 21.33 22.23
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 33 0.55 2.29 75.67 31.69 21.19 21.51
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 34 1.45 2.34 76.56 31.66 21.25 21.71
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 35 0.83 1.98 75.28 32.30 21.63 22.15
-0.91069  -7.996.259 2010 36 1.32 2.48 79.94 30.65 21.77 22.93
-0.91069  -7.996.259 2010 37 7.19 1.49 82.57 27.53 20.99 21.75
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 38 3.71 1.65 76.67 31.46 21.28 21.88
-0.91069  -7.996.259 @ 2010 39 12.71 191 82.05 29.63 21.92 22.82
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 40 26.63 2.58 84.64 29.22 21.93 22.29
-0.91069 | -7.996.259 @ 2010 41 15.86 1.90 87.57 27.57 21.88 22.15
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22.07
22.03
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ANEXO 3(A). DATA SET DE LA ESTACION METEOROLOGICA DE LA ESPAM - MFL

dataSET_ESTACION_ESPAM - Excel (Error de activacion de productos)

Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar Vista Prueba de carga Q esea hacer? Juan Jose Pinargote Zambrano Q_Compartir
S T o i1 A A == % EeAjustartexto General - = 4 D €= BX [w 2 Autosuma ~ AY
Peg@ B - A === |e== : o, €0 00 Fo DarE;r:ﬁato EstiI: de Ir]nsze]rtar Ellfnjinar anl;z——at]o Rellenar' Orgenary Bxfciy
- L NKsS-|H- 2 A | S==|SE|Ecombinaryentar - | $ % 0 | % 8 condicional * como tabla~ celda~ - - - & Borrar~ filtrar~  seleccionar ~
Portapapeles Fuente r; Alineacion 1 Nimero [ Estilos Celdas Modificar ~
N18 * f ~
A B & D E F G H | J K L M N |4
1 \ fecha humedad_rela temp_min temp_max temp_ambiente evaporacion precipitacion viento_km
2 | 1/9/2010 77.00 33.20 19.40 25.50 6.60 0.10 761
3 | 2/9/2010 77.00 32.40 21.80 25.40 5.00 0.00 651
4 | 3/9/2010 78.00 32.40 22.40 24.70 4.60 0.00 1030
5 | 4/9/2010 82.00 27.80 20.40 23.40 1.40 0.10 450
6 | 5/9/2010 79.00 28.80 20.40 24.80 3.20 0.00 511
7 | 6/9/2010 80.00 33.40 20.80 25.20 5.90 0.00 567
8 | 7/9/2010 75.00 29.00 22.40 25.20 3.90 0.00 526
9 | 8/9/2010 78.00 29.60 22.40 25.20 4.60 0.00 773
10 | 9/9/2010 80.00 30.20 21.20 25.50 2.70 0.00 408
11 | 10/9/2010 78.00 32.60 21.80 25.50 7.10 0.00 1013
12 | 11/9/2010 82.00 28.00 22.00 24.20 3.20 0.00 597
13 | 12/9/2010 76.00 30.20 21.80 25.30 5.00 0.00 849
14 | 13/9/2010 79.00 27.00 21.60 23.90 4.00 0.00 780
15 | 14/9/2010 83.00 26.80 21.00 23.00 2.90 0.00 669
16 | 15/9/2010 84.00 26.80 20.80 23.50 2.80 0.00 430
17 | 16/9/2010 78.00 28.20 21.20 24.30 3.10 0.00 540
18 | 17/9/2010 82.00 32.20 19.20 24.70 5.30 0.00 670 -
| dataSET ESTACION ESPAM | (@ < »

14:20

7/1/2021



ANEXO 3(B). DATA SET POWER DATA ACCES VIEWER

4 dataSET_POWERDATA - Excel (Error de activacion de productos)
Archivo Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar Vista Prueba de carga Q ;/Qué desea hacer? Juan Jose Pinargote Zambrano Q Compartir
% Calibri 1 A A== ¢ Ajustar texto General - = Ejd D €t ng I(:)I 2. Autosuma © AY
Pe[; e - ¥n 2y === a= 0 o, «0 00 Fo Darf(:;nato Esti:; de IErtar EI%:inar Fo:?ato Reliepar? Orfenar Bﬁ
'g L ARl TR == = Comblnarycentrar Y| 3% e | 5B condicional ~ como tabla~ celda~ v v v & Borrar - filtrar'y seleccion:r'
Portapapeles Fuente (] Alineacion () Numero ™ Estilos Celdas Modificar ~
L14 * fe N
A B C D E F G H 1 J K £ M N o]

1| fecha precipitacion velocidad_viento humedad temp_max temp_min

2 ‘ 1/1/2010 0.03 2.47 60.03 33.44 20.99

3 2/1/2010 0 2.5 60.25 34.13 21.21

4 3/1/2010 0.01 2.92 59.42 34.7 21.68

5 \ 4/1/2010 0.86 2.68 61.85 33.17 221

6 ‘ 5/1/2010 0.17 2.62 67.07 32.11 21.69

7 6/1/2010 0 2.54 61.94 33.71 22.23

8 7/1/2010 0.28 2.8 66.56 33.41 22.5

9 | 8/1/2010 1.66 2.76 72.94 30.13 22.4

10 ‘ 9/1/2010 0.82 A 69.76 32.55 21.88

11| 10/1/2010 13.38 1.97 78.49 28.53 22.13

12 | 11/1/2010 6.27 2.04 82.25 27.66 22.16

13 \ 12/1/2010 1.25 2.06 70.78 33.08 21.37

14 ‘ 13/1/2010 4.62 24 76.27 31.3 21.88

15| 14/1/2010 11 2.64 74.26 30.81 21.88

16 | 15/1/2010 0.8 2.38 68.67 32.99 21.54

17 \ 16/1/2010 0.36 232 69.88 32.37 21.93

18 ‘ 17/1/2010 7.24 2.21 69.19 33.9 21.52

19 l 18/1/2010 4.06 2.2 73.7 31.49 21.7 =

| dataSET POWERDATA | @ < »

Listo B mo- ] + 110%

14:22 D
7/1/2021

<p)] (ﬂ' ESP




ANEXO 4(A). DISPERCION DE LOS DATOS CON LA CORRELACION DE PEARSON — SET_ESPAM
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ANEXO 5(A). ENTRENAMIENTO Y TESTEO CON LA RED NEURONAL FEEDFORWARD

In [17]: |plt
plt
plt
plt
plt
plt
plt

Error

.plot(history.history['loss'])
.plot(history.history['val_loss'])
.title('Precipitacion’)

.ylabel( Error')

.xlabel( Epoca')

.legend(["train’', 'test'], loc='upper left')
.show()

012

o1l

010

0.09

0.08

007

0.06

005

Precipitacion

—— train

Epoca

In [13]:

#plt.ylim(6.12, 6.35)
plt.plot(history.history['loss'])
plt.title('loss")
plt.plot(history.history['val_loss'])
plt.title('validate loss')

plt.show()

260

255

250

245

240

235

230

225

220

validate loss
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Ilustracion 1. Experimentacion con Epochs de 10 a 120, observamos que la prediccion del modelo fue errénea (linea naranja) debido que no fue capaz de aprender la secuencia real de los datos (linea azul).



ANEXO 5(B). ENTRENAMIENTO Y TESTEO CON LA RED NEURONAL PERCEPTRON MULTICAPA

In [13]: #plt.ylim(6.12, 0.35)

plt.plot(history.history['loss"])

plt.title( loss")

plt.plot(history.history[ 'val loss'])
plt.title( validate loss")

plt.show()

validate loss

26 1
24
221
201

18 1 ' =

T

0 5 10 15

20

25

30

T Y

35 40

llustracion 2. La red Perceptron Multicapa empleando una cantidad notable de 40 Epochs no logré aproximarse (linea naranja) a la secuencia real de los datos (linea azul)
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ANEXO 6(A). PREDICCIONES DE LOS PROXIMOS 15 DIAS CON LOS DATOS DE LA ESTACION METEOROLOGICA DE ESPAM-MFL

valores

Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csw
Predicciones de Humedad Relativa

Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csv

Predicciones de Temperatura Maxima

85
jl.4
85
3l.2
B4
Q 31.0
83 =
g
30.8
82
a1 30.6
80 30.4
0 2 4 6 B 1 12 13 o 2 1 6 8 10 12 14
15 dias a partir del ultimo date 15 dias a partir del ultimo dato
Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csv Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csv
Predicciones de Velocidad del viento Predicciones de Evaporizacion
370
18.0
s 3168
176 366
£ 174 &
= = 364
®172 £
17.0 362
16.8
360
16.6
D 2 a & 8 10 2 1 o 2 3 5 B 10 1 11
15 dias a partir del ultimo dato 15 dias a partir del ultimo dato
Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csv
Predicciones de Temperatura Ambiente
26.6
26.4
26.2
w 26.0
u
2
T 258
5.6
5.4
5.2

0 2 3 & B w1z
15 dias a partir del ultimo dato

valores

Dataset: dataSET_ESTACIOM_ESPAM.csv
Predicciones de Temperatura Min

224

22.2

22.0

218

21.6

21.4

21.2

0 2 1 6 B Bt 2 1
15 dias a partir del ultimo dato

Dataset: dataSET_ESTACION_ESPAM.csw
Predicciones de Precipitacion

0.3825

0.3800

03775

03750

b-1E L=

03725

0.3700

03675

03650

0 2 )] 6 B 10 2 o1
15 dias a partir del ultimo dato



valores
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ANEXO 6(B). PREDICCIONES DE LOS PROXIMOS 15 DIAS CON LOS DATOS DEL SITIO WEB POWER DATA ACCESVIEWER.

Dataset: dataSET_POWERDATA csv Dataset: dataSET_POWERDATA.c_sv Dataset: dataSET_POWERDATA csv
Predicciones de Humedad Predicciones de Temperatura Maxima Pradicciones de Temperatura Minima
775 4 EERY 216
75.0 1 325 214
725 - 20 2.2
%]
70.0 1 2 — 1.0
E
67.5 1 o 0.8
30.5
B5.0 7 W6
2.5 00
5 A 04
60.0 1 . . . . . . . o 2 4 6 8 W 1 u 5 : 4 & B8 m 1
0 2 4 ] ] 10 12 14 15 dias a partir del ultimo dato

15 dias a partir del ultimo dato
15 dias a partir del ultimo dato

Dataset: dataSET_POWERDATA csv Dataset: dataSET POWERDATA.csv
Predicciones de Velocidad del viento L6 Predicciones de Precipitacion
218
14
216
W w 12
L LA
L 21 L
= E
212 10
210 0.8
0 2 : 6 B 10 2 o1 A 3 4 & A » 5

15 dias a partir del ultimo dato 15 dias a partir del ultimo dato



