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RESUMEN

La prediccién del estado del tiempo es un aspecto importante en todos los
sectores industriales desde la extraccion de materias primas, su procesamiento
hasta la obtencion del producto final. Por este motivo, es necesario tener control
del estado del tiempo conociendo la tendencia. Este documento describe el
desarrollo de un modelo matematico usando Compressive Sensing para la
prediccion del clima tomando el promedio diario de variables como
Temperatura, Humedad Relativa, Velocidad del viento, Precipitacion e
insolacion desde 2015 hasta 2020 de la base de datos POWER NASA , la
técnica implementada fue capaz de reducir la longitud de series de tiempo de
130 puntos hasta 26, 39 y 52 comprimiendo a un 80%, 70%, 60 %
respectivamente mediante el uso de las matrices identidad unitaria y la
transformada inversa discreta del coseno de un arreglo diagonal para la
compresion de los datos, el aprendizaje fue implementando haciendo uso de
las librerias Keras y Tensorflow del entorno de desarrollo Python mediante una
red neuronal multicapa con optimizador Adam para una mayor velocidad en la
extraccion de patrones. A nivel general se obtuvieron porcentajes de precision
mejores para la temperatura, humedad relativa, velocidad del tiempo e
insolacion, pero la precipitacion presento las estadisticas mas bajas, se afirma
gue la técnica cumple las expectativas porque el tener solo 4 afios de histérico
es muy poco para los métodos tradicionales, pero Compressive Sensing los
potencializa para una adecuada prediccion de los pardmetros.
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ABSTRAC

The weather forecast is an important item in all industry, from extract the raw
matery, its processing to get the final product. Thus, it's necessary control the
weather knowing its trend. This document describe development a mathematic
model using Compressive Sensing to predict the weather with the daily mean of
variables like Temperature, Relative Humidity Wind Speed, Precipitation and
Insolation from 2015 to 2020 employing POWER NASA data base, this
technique was able to reduce time series length with 130 points until 26, 39
and 52 compressing 80%, 70% and 60% respectively utilizing a Identity matrix
and its Discrete Cosine Transform to compact the information, the learning was
development with Keras and Tensorflow in Python environment through a
Multilayer Neural Network with Adam optimizer to faster extract features.
Generally, the best accuracy was to Temperature, Relative Humidity, Wind
Speed and Insolation but the precipitation got the worst statistics. It affirmed this
model comply with expectative because 4 historic years is very low for the
traditional methods, but Compressive Sensing strengthened to good forecast.
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INTRODUCCION

El estado del tiempo es uno de los aspectos determinantes en el desarrollo de
la sociedad ya que la comunion y entendimiento de las personas con su entorno
posibilita una planeacion adecuada de sus actividades esto se ve reflejado en
el mundo agricola, espacio regido directamente por las condiciones
atmosféricas para una produccion adecuada de los alimentos que abastecen a
la comunidad urbana esto ha llevado al hombre a querer tener el control de
todos los factores que puedan contribuir al dafio de los cultivos de esta
necesidad conectadas con situaciones urbanas e incluso deportivas
correspondientes a la planeacion de actividades y eventos, se dio origen al
estudio de la predicciéon del estado del tiempo implementado mediante
herramientas matematicas conocidas basadas en datos histéricos dado que el
tiempo se divide en temporadas con condiciones caracteristicas a lo largo de
un afo que posteriormente se denominaron estaciones climatica, a pesar de
que las técnicas en su mayoria regresivas son confiables pues presentan
inconvenientes a la hora de enfrentarse a parametros tan complejos como los
presentados por el clima, ya que la reciente intervencién de la mano destructiva
de la humanidad ha generado cierta aleatoriedad en el orden y duracion de los
periodos de lluvias, sequias, heladas, etc. Ademas de hacer aun mas criticas
dichos cambios drasticos tienen grandes repercusiones en el medio ambiente,
las dificultades anterior hacen mas compleja la prediccion del estado del tiempo
para un hombre e incluso para las técnicas conocidas lo que hace necesario
implementar métodos avanzados que brinden robustez y confiabilidad donde
incursiona el uso de inteligencia artificial especializada que se encargue de
percibir patrones caracteristicos de forma automética y establecer una
estimacion adecuada, por tanto este documento explica el desarrollo de un
modelo matematico para predecir el estado del tiempo buscando contribuir a
la bibliografia existente y abrir un camino de nuevos trabajos similares.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El cambio climético es uno de los problemas que mas efectos produce en la
sociedad actual desencadenando situaciones anormales tales como el
fendmeno del nifio el cual ha afectado la precision en el dictamen del estado
del tiempo. Dicho proceso, en su curso natural no presenta un comportamiento
sencillo y se ha incrementado su aleatoriedad con distintas situaciones de
temperaturas extremas tales como sequias, heladas e inundaciones en tiempos
no previstos, ademas actualmente en nuestro pais se determina un pronostico
muy globalizado, descuidando variaciones en regiones especificas,
ocasionando incertidumbre en la poblacién y masivos dafios en el sector
agricola, entorpeciendo la produccion de la zona en especifico.

De lo anterior, se puede concluir que el Clima no presenta patrones estaticos y
marcados y que el cambio climatico aumenta su aleatoriedad cada vez mas,
haciendo mas inciertas las condiciones extremas. Entonces se plantea el
siguiente interrogante, ¢Es posible mediante un modelo mateméatico de
extraccion de patrones e inteligente predecir con mas exactitud el estado del
tiempo en una zona determinada?

14
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JUSTIFICACION

La prediccion del estado del tiempo es una informacién primordial para el
sostenimiento de la sociedad ya que es determinante en la produccion de
alimentos y por tanto en el desarrollo econémico de la region. Por otro lado, es
importante optimizar la precision del diagnostico de las condiciones
meteoroldgicas proceso realizado normalmente con técnicas estadistica
acompafadas de complejas ecuaciones y consideraciones con ciertos grados
de error, la incursion de nuevos enfoques como la inteligencia artificial, podria
automatizar la metodologia tradicional creando un sistema que esté
constantemente aprendiendo y reconociendo los patrones aleatorios y extrafiios
del estado del tiempo, para asi brindar un soporte confiable a los campesinos
del pais y asi se puedan realizar las estrategias de contingencia adecuadas
en las fechas acertadas reduciendo las perdidas, disminuyendo los recursos
implementados en las actividades de prevencion.

15
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NGENIERIAELECTRONICA

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo matematico para la prediccion del clima usando
Compressive Sensing y Deep Learning.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Adquirir las variables ambientales necesarias y adecuadas de manera
automatica que se relacionen con la variabilidad.

2. Definir la metodologia de extraccion de patrones y del proceso de
entrenamiento del sistema inteligente con el fin de conseguir las mejores
caracteristicas en el modelo de prediccion de variables ambientales basado
en Compressive Sensing y Deep Learning.

3. Desarrollar una plataforma capaz de modelar la informacion entrarte con el
fin de mostrar resultados de futuras caracteristicas del estado del tiempo.

4. Realizar pruebas con informacién aleatoria no conocida para verificar la
robustez del sistema
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CAPITULO |

En este capitulo se describen los conceptos y proyectos de referencia mas
importantes tomados y utilizados en el desarrollo de este trabajo.

1.1 ESTADO DEL ARTE

DESARROLLO TEORICO

El estudio del clima utilizando técnicas inteligentes es un trabajo que se ha
venido realizando en los dltimos afios, para obtener una mayor precision a la
hora de dar un dictamen con respecto a las condiciones meteorologicas de un
lugar determinado. Haciendo una revision bibliogréafica es posible afirmar que
el contexto internacional ha brindado una cantidad importante de aportes. A
continuacién, se presentan algunos resultados relacionados con el trabajo
propuesto.

El trabajo Modelado y Prediccion del Fenédmeno El Nifio en Piura, Peru
mediante Redes Neuronales Artificiales usando Matlab elaborado por
Jiménez et al. (2018) en la Universidad Nacional de Piura, aplicando redes
neuronales a datos como precipitacion, temperaturas superficiales de mar y
velocidad de los vientos alisios para modelar y predecir el fendmeno del nifio
con 6 meses de antelacion obteniendo un buen desempefio con un acierto de
98.4 % en el entrenamiento y 100% en la prediccion del primer semestre de
2016 [1].

También la Universidad de Colima y la Universidad autébnoma de Nayarit
realizaron el Sistema Multiagente para la predicciéon del clima para usos
agricolas liderado por Fuentes et al. (2017) quienes elaboraron un sistema
informatico basado en inteligencia artificial para ofrecer prondésticos obteniendo
interfaz gréafico amigable el usuario capaz de establecer un dictamen facil de
interpretar con la informacion meteorolégica en el dia indicado [2].

En Bolivia mas exactamente en la Universidad Catélica Boliviana San Pablo en
2018, Mercado F. en su tesis de Maestria llamada Maquina de aprendizaje
extremo para la prediccion temprana de heladas en valles meso-térmicos
de Bolivia. Propone la creaciébn de una maquina de aprendizaje extremo
mediante el algoritmo de Huang sobre una red neuronal de una capa con
propagacion hacia adelante, como base para prediccion temprana de heladas
meteoroldgicas. El estudio se realizé el en el valle de alto y central de
Cochabamba con datos de 8 estaciones meteorolégicas de la institucion
meteoroldgica de la nacional SENAMHI. Formando dos dataset una para
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entrenamiento y otro para verificacion. El primer conjunto de datos se tomo de
5 estaciones desde diciembre de 2012 hasta agosto de 2016 aproximadamente
para 1360 dias con un total de 178450 mediciones realizadas cada 15 minutos.
El conjunto de datos de validacion se accedi6 a los datos de 2 estaciones entre
octubre de 2016 y noviembre de 2017 teniendo 378 dias con 46288 medidas,
obteniendo que el algoritmo es mas rapido un 203% en el entrenamiento y
220% en validacion con factores de correlacion de Pearson de 0.9741 en
entrenamiento y 0.9894 en validacion por lo que el desarrollo es una excelente
predictor de heladas con altos niveles de confianza y adecuados tiempos de
respuesta [3].

Los desarrollos de Kaur y Magsood en su trabajo An ensemble of neural
networks for weather forecasting, Neural Comput & Applic (2004),
describen modelos de prediccion de 24 horas de temperatura, velocidad del
viento y humedad relativa. El entrenamiento y evaluacion se realizan por
separado para cada estacion. Los autores compararon el Perceptrén Multicapa
(MLP), Red de Funcién de Base Radial (RBFN), modelo de Hopfield (HFM) y
Red Neuronal Recurrente de Elmann (ERNN). MLP fue entrenado con
Retropropagacion y funcion de activacion sigmoide logistica en la capa oculta
con 72 neuronas mientras que RBFN uso6 aprendizaje natural no supervisado y
funcion activacion Gaussiana (en dos capas ocultas de 180 neuronas), ambas
usaron una salida lineal. La precision se midié con porcentaje promedio de error
absoluto (MAPE). RBFN tuvo un mejor rendimiento no en términos de precision
sino en costo computacional. Para invierno y primavera la humedad tuvo el
menor MAPE, para verano y otofio la temperatura tuvo una mejor prediccion

[4].

El trabajo. A feature based neural network model for weather forecasting,
World Academy of Science, Engineering and Technology (2007) descrito
por Sanjau Marthur se enfoca en prediccion de la temperatura maxima, minima
y humedad relativa analizandolas como series de tiempo. Usando un Red
multicapa Retroalimentada con aprendizaje por Retropropagacion. Los
pardmetros de entrada fueron estaticos para prediccion adecuada de
temperaturas maximas y minimas se tomo un periodo de 15 semanas. Las
caracteristicas usadas fueron promedio mévil, promedio mévil exponencial,
oscilacion, razon de cambio y tercer momento. El error fue menor al 3%. El
principal resultado es que los parametros principales pueden ser usado para
extraer patrones. Las mejores caracteristicas fueron promedio maovil, promedio
movil exponencial, oscilacion, razéon de cambio y momentos. Asimetria y
Kurtosis no funcionaron bien [5].

En Application of artificial neural networks for temperatura forecasting
(2007) se desarrollé un sistema para predecir a corto tiempo por Hayati, siendo
a su vez MLP con 6 capas ocultas con funcidn de activacion sigmoide y linear
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para la salida. Se us6 algoritmo de gradiente conjugado escalizado para
entrenamiento. Como parametros de entrada se tomaron mediciones cada 3
horas de velocidad del viento, direccién del viento, bulbo seco, temperatura,
temperatura de bulbo seco, humedad relativa y punto de rocio, presion,
visibilidad, cantidad de nubes, radfaga de viento, temperatura promedio,
temperatura maxima y minima, precipitacion, humedad promedio, presion
promedio, evaporacion [6]

Una red MLP con 3 capas es presentada por Baboo en An eficient weather
forecasting system using Artificial neural network, (2010) donde el error fue
muy poco. Las entradas difieren entre los que se seleccionaron presion
atmosférica, temperatura atmosférica, humedad relativa, velocidad del viento y
direccibn. Se entrendé mediante Retropropagacion. Las predicciones son
restringidas a un area determinada [7].

Aunque la mayoria de los enfoques usaron MLP Caltagirone, S. en su tesis de
maestria  Air temperature perdicién using evolutionary artificial neural
networks (2001), usa una red neuronal evolucionaria en combinacién con
algoritmos genéticos para predecir la temperatura por dia. Los datos de entrada
fueron mensuales y diarios donde destacan precipitacion, temperatura maxima
y minima, temperatura maxima y minima del suelo, humedad relativa maxima
y minima, radiacion solar y velocidad del viento. Con una precision del 79.49%
para grados de error. El entrenamiento fue realizado con algoritmo de
Retropropagacion. Al autor asume que se puede mejorar el rendimiento con
una mayor cantidad de datos [8].

1.2 CLIMA

Se conoce al clima como el grupo de condiciones atmosféricas aleatorias
determinados por los estados y evoluciones del tiempo, durante intervalos
temporales en una region determinada, controlados por los factores forzantes,
factores determinantes y la interaccion de los elementos del sistema climatico,
los cuales son: atmosfera, hidrosfera, criésfera, biosfera y antroposfera. Debido
a que el clima esta relacionado con las condiciones de la atmosfera, el mismo
se describe a partir de variables como la temperatura y precipitacion que son
de tipo atmosféricos [9]
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Figura 1.1 Sistema Climatico [10]

1.2.1 Variabilidad climaticay prediccion

En la actualidad la emulacién de la evolucion de la atmosfera se hace mediante
modelos numeéricos de circulacion general atmosféricas que resuelven
ecuaciones de rigen las condiciones de frontera, enfocadas a la respuesta del
clima a forzamientos como variaciones de la radiacion solar, temperatura
superficial del mar, concentraciones de GEI, entre otros. Y entonces obtener
los estados futuros de la atmosfera. Igualmente, mediante técnicas estadisticas
es posible inferir los estados atmosféricos proximos usando series de registros
histéricos en un sitio particular [11].

Los modelos numéricos hacen representacion tridimensional de la circulacion
general de la atmosfera del planeta, conocidos como Modelos climaticos tienen
una resolucion horizontal entre 250 y 600 km, mientras que verticalmente, entre
10 y 20 capas de la atmosfera. El inconveniente de estos es la poca precision
en areas muy extensas. Por lo que se opta por modelos climaticos regionales
para mejorar la resolucion en una regiéon limitada.

1.3 Inteligencia Artificial

Existe algunos campos de la tecnologia rodeados de un halo de misterio tal
como la Inteligencia Artificial 0 Machine Learning, asumiendo que para abordar
un proyecto se necesita una montafia de conocimiento, pero es una rama de la
ciencia que con el debido trabajo se puede comprender. (Libro Machine
Learning).
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La inteligencia Atrtificial es la rama de las Ciencias de la computacion que
estudia software y hardware para simular el comportamiento y compresion
humanos. La meta final de esta simular la inteligencia humana en una maquina
creando modelos capaces de tener consciencia y sentimientos aproximados a
los del hombre [12].

Existen varias técnicas de inteligencia artificial donde se encuentran:

e Machine Learning o aprendizaje automatico
e Ldgica Difusa o Fuzzy logic

¢ Vida artificial

e Sistemas expertos

e Data Mining o Mineria de datos

e Redes Bayesianas

e Redes Neuronales Artificiales

e Sistemas reactivos

e Sistemas basados en reglas

e Razonamiento basado en casos

e Técnicas de Representacion de Conocimiento
e Redes Seméanticas

e Linguistica computacional

e Procesamiento de lenguaje natural

1.3.1 Machine Learning

El Machine Learning (ML) es una técnica de inteligencia artificial para usar
computadoras para predecir cosas basado en observaciones pasadas, se
suelen tomar datos de un proceso determinado para entonces crear un
programa capaz de analizar dichos datos y predecir condiciones futuras.

La légica de programacion en Machine Learning es distinta a la usualmente
usada. Una seccion de codigo tradicional estd disefiada para tomar unas
entradas, aplicar varias reglas y generar una salida. El algoritmo opera de
acuerdo a la implementacion del programador en sus lineas de cédigo, donde
le programador deberia entender los datos para indicar el problema y asi
desarrollar un codigo que las entienda, en cambio en ML el programador
suministra datos un tipo especial de datos al algoritmo y que el algoritmo
descubra la reglas, es decir, un programa con la facultad de entender toda la
complejidad de los datos por ellas mismas, construyendo un modelo del
sistema basado en la informacion, es posible entrenar el modelo para mejorar
su estructura, y asi luego llamar un modelo para hacer predicciones [13].
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1.3.2 Deep Learning

El machine Learning tiene muchos enfoques donde uno de los mas populares
es el Deep Learning — Aprendizaje Profundo. El cual estd basado en una idea
simplificada de cémo funciona el cerebro humano. En esta técnica una red de
neuronas simuladas las cuales estan representadas por arreglos de numeros,
es entrenada para obtener un modelo de relaciones entre varias entradas y
salidas. Existen distintas arquitecturas o arreglos neuronales Utiles para
diferentes tareas. Por ejemplo, algunas arquitecturas sobresalen para obtener
patrones de imagenes, otras para predecir el siguiente valor de una secuencia.
La Figura 1.2 indica la estructura de una neuronal donde las neuronas verdes
indican las p entradas, las moradas son las capas ocultas que se encargan del
extraer caracteristicas y las rojas son las 9 salidas [13].

Input Hidden Hidden Hidden Output
layer L, layer L, layer Ly layer Ly layer L

»

A Ao

2

A\

i

)/

wi ., A

\}

wid .

LSSy
’, "
0=
(4

Figura 1.2 Estructura de Red Neuronal (Deep Learning) [14]

1.3.3 Neurona Bioldgica

Son pequeiias neuronas que se ubican en el sistema nervioso de hombre
encargadas de activar o inhibir la actividad eléctrica de este, su principal funcion
consiste en recibir estimulos eléctricos y conducirlos hacia otras neuronas
estimulo conocido como potencial de accion, mediante este proceso es posible
mover extremidades, sentir dolor e incluso sofiar [15].

La Figura 1.3 describe las partes de una neurona biolégica las cuales se
profundizan en la seccién 1.2.4.
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Figura 1.3 Neurona Bioldgica [16]

1.3.4 Partes neurona bioldgica

1.3.4.1 Ndcleo

Es el centro de la neurona donde se lleva a cabo toda la actividad metabdlica,
se generan nuevas moléculas y se mantiene viva la célula, se transmite
informacion entre neuronas se debe producir grandes cantidades de proteinas.
En este lugar reposan las proteinas fibrales, que forman el citoesqueleto que
provee el mecanismo para el transporte de moléculas [17].

1.3.4.2 Dendritas

Son prolongaciones en forma de ramas de tamafio reducido que nacen del
cuerpo de neuronal y reciben estimulos y alimenta a la célula, incorporando a
las espinas dendriticas donde se realiza la sinapsis proceso que hace posible
la transmision de potenciales de accion [17].

1.3.4.3 AxOn

Es una prolongacion de la célula encargada de transportar el potencial de
accion del cuerpo de la neurona hacia otra neurona, pueden estar cubiertos de
mielina la cual potencia la rapidez con la que se transmiten de potenciales de
accion [17].

1.3.4.4 Potencial de Accién

Es la sefial eléctrica que viaja a través del axon o nucleo con las caracteristicas
gue siempre posee el mismo potencial a lo largo de toda la longitud del mismo
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lo que se explica por el hecho que a traviesa unos canales iénicos que impiden
disminuir este valor. La forma de onda del mismo se ve en la Figura 1.4 donde
se puede ver que la neurona esta a una tensién de -70 mv en estado de reposo
pero cuando se recibe un estimulo mayor a -55 se activa este potencial de
accion durante el periodo refractario la célula se bloquea y no es posible volver
a recibir un estimulo [18].

Potencial
de accion
+40
S
E
o O '
o) 8
= N
= g
&
Umbral Q Inicios
-55 fallidos
k\\ Estado de reposo
-70 T
Periodo
Estimulo refractario
0 1 2 3 4 5
Tiempo (ms)

Figura 1.4 Potencial de Accidn [19]

1.3.5 Funcionamiento de Neurona BiolGgica

El funcionamiento de una neurona esta basado en la sinapsis que a grandes
rasgos concibe el hecho de cambio de informacién de entre células, el proceso
se compone de cuatro etapas [18];

Etapa 1: El potencial de accion correspondiente llega a la neurona pre sinaptica
estimulando la liberacidén de vesiculas con neurotransmisores hacia la célula

post-sinaptica.

Etapa 2: Se activan los canales ionicos para que entren los iones ya sean
positivos 0 negativos, los primeros crean potenciales sinapticos excitatorios y
los segundos potenciales sinapticos inhibitorios.
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Etapa 3: La intensidad de cada potencial dependera del numero de
transmisores que se liberen, esto es llamado la intensidad de la conexién lo que
también se conoce como Peso Sinaptico

Etapa 4: Las otras neuronas estimulan las dendritas mediante la sinapsis
creando potenciales tantos excitatorios como inhibitorios sumando cada uno de
estos y envidndolo a las siguientes neuronas repitiendo el ciclo (Etapa 1)

1.3.6 Neurona Artificial

Para recrear una neurona mediante algoritmos se debe recordar que ésta a
grandes rasgos recibe los potenciales en las dendritas mediante la sinapsis
creando potenciales tantos excitatorio como inhibitorio dependiendo de la
intensidad de la conexion lo que se puede asociar a un producto estos a su
vez se suman en el cuerpo de la neurona creando un potencial propio que si
supera un umbral determinado sera excitatorio o inhibitorio [18].

Se consideran R entradas o patrones [P;,P,, ..., Pz ] a los cuales se les asocia
un peso determinado [W;,,W;,, ..., Wiz ] que corresponde a la intensidad de la
conexion entre la entrada y su receptor, ademas de una polarizacion unitaria
b1l emulando los -70 mV de la neurona bioldgica, esta sumatoria da la entrada
neta como se en la ecuacion (1.1).

n1=P1W11+P2W12 +"‘+PRW1R +b1 (11)
A dicha sumatoria se le aplica una funcion de activacion lo que determina que
la neurona se active o no, generado una salida au.

Donde es posible definir los pesos sinapticos y los patrones como unas
vectores columnas de la forma.

Wiy Py
W= W:12 p = P:2
Wir P

Donde se puede sintetizar la activacion de la neurona como se ve en la
ecuacion (1.2):

a; = f(w'p + b1) (1.2)
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Figura 1.5 Estructura de Neurona Artificial [18] .

1.3.7 Red Neuronal Monocapa

Se consideran S neuronas y R entradas o patrones, donde a cada neurona se
le asocian todas las entradas con unos pesos respectivos y cada neurona
tendrd una salida de acuerdo a su caracteristica especifica como se observa
en la Figura 1.6 Estructura de Red Monocapa de igual forma es posible compactar
el sistema mediante ecuaciones matriciales tal como lo ilustra la ecuacion (1.3)
[18]

Ok o ar=f(wip+b)
bl

1
@ = a, a,=f(wlip+b,)
b,
Ps s
@ . as a5 = f(wip+bs)
b
1

Figura 1.6 Estructura de Red Monocapa

a=f(wp+b) (1.3)
Donde,
P, b, n, a, wl Wy Wy ... Wig
p = [:2 b= b:z n=|"2| p=|%| w= WZT _ W:z1 W:22 VV:ZR
PR bR nR aR Wg WSl WSZ WSR
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Donde los pesos estan dados por la expresion w;; donde i corresponde a la
neuronay ja la entrada.

La mejor forma de comprender las expresiones matriciales es conociendo lo
gue pasa con las dimensiones de cada vector, tal como en la Figura 1.7 donde
se ve una serie de patrones R expuestos a S neuronas generan una salida
correspondiente al nimero de neuronas

p w
1 SE (PO T a
Sx1
1 b

Figura 1.7 Dimensiones vectoriales en unared monocapa [18]

1.3.8 Red Neuronal Multicapa

Existen problemas que no son linealmente separables dentro del estudio de
redes neuronales par eso se suele juntar en serie algunas capas individuales
de neuronas que ofrezca una mejor solucién a dicho problema, lo anterior se
conoce como redes neuronales multicapa y se ilustra en la Figura 1.8 [18],

p[w] o
RG> ]
2 a2
e @ W]
1 i S3o52 n? a?
S*x1

S%x1
Figura 1.8 Red Neuronal Multicapa [18]

Se puede observar que el nimero de patrones R se modifica en funcion de las
neuronas de la capa 1, Si, luego el nUmero de neuronas de esta capa se
convierten en las entradas de la capa 2, que a su vez tendra una salida que
alimentara a la tercera capa, la salida total de la red neuronal esta determinada
por la dltima capa, en funcion de las anteriores.
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as = f3(W3f2(W2f1(W1p + bl) + bZ) + b3) (14)

w' = Pesos de la capa i

b' = Polarizaciones de la capa i

f* = Funcién de activacion de capa i
a' = Salida de capa i

1.3.9 Aprendizaje general de Red Neuronal

Se hace necesario un algoritmo capaz de ajustar automaticamente los pesos y
la polarizacion una capa de neuronas, como se muestra en la Figura 1.9 donde
p son los patrones o entradas y t son los targets o salidas correspondiente [18].

Iniciar aleatoriamente w,b
Desde épocas=1 a Nepocas
Desde g=1 a Qrepetir
ag = f(wpq + b)
eq =1lg —Qq
— T
w=w -+ eqtq
b=b+ eq
Fin

Fin

Figura 1.9 Algoritmo de Aprendizaje General

28



1.3.10 Funciones de Activacién

Activation function Equation Example 1D Graph
Unit step 0, z<0, Perceptron
(Heaviside) P(z) = {(}.5. z=0, variant —_—
1, z>0,
Sign (Signum) 1 z<o, Perceptron I
#(2) = {0, z7=0, variant —_—
1 z> 0, —
Linear Adaline, linear
P(2) = regression 74
Piece-wise linear 1, 7> % Support vector
$@)=14z+% -5 <z<s, machine
1
0, 5 -3,
Logistic (sigmoid) Logistic
Q= = ! — regression,
£E Multi-layer NN
Hyperbolic tangent @) = & —e* Multi-layer
$(2) = ei + e—2 Neural
Networks
Rectifier, ReLU Multi-layer
(Rectified Linear #(z) = maz(0, z) Neural
Unit) Networks
Rectifier, softplus Multi-layer
O(z) =In(1 + %) Neural
Copyright © Sebastian Raschka 2016 NEtWO rks

(http://sebastianraschka.com)

Figura 1.10 Funcidén de Activacion [20]

1.3.11 Funciones de Pérdidas

Las pérdidas en el contexto de una red neuronal indica el error de una
prediccién determinando que tan lejos se esta del modelo deseado y el método
para medirlo es llamada funcion de pérdida. Las pérdidas son usadas para
calcular los gradientes y a su vez este ultimo son de ayuda para actualizar los
pesos de la red neuronal y la forma como es entrenada [21].

29

NGENIERIAELECTRONICA



1.3.11.1 Error Cuadréatico Medio

La pérdida MSE es usada para la regresion. Como lo dice su nombre es
calculado como el promedio de las diferencias entre el valor deseado y el
predicho.

1.3.12 Gradiente Descendente

Es un método que es la base del aprendizaje automatico tanto Machine
Learning como en Deep Learning, el cual busca determinar los mejores
coeficientes para disminuir la funcion de coste o error del modelo mediante el
siguiente algoritmo [18]

Inicializar aleatoriamente 6
Desde i=1 a N repetir
0=0 - aVJ(0)
Fin

Figura 1.11 Algoritmo de Gradiente descendente
Donde,

a es la velocidad de aprendizaje

arF
ix gradiente de la funcion de pérdida.

1.3.1 Algoritmo de Retropropagacion

Es uno de los algoritmos mas importantes de entrenamiento de redes
neuronales enfocados al aprendizaje adecuado de modelos con multiples
capas, se meta esencial en encontrar la derivadas parciales o gradiente de
cada capa que no es mas que la derivada parcial de una funcién de coste o
error con respecto a los pesos y las polarizaciones, parametro necesario para
actualizarlos haciendo uso del algoritmo de gradiente descendiente [22].

Particularmente esta técnica inicia con el error de la ultima capa luego retro-
propaga el mismo hacia las capas anteriores hasta la inicial entrenando toda la
red neuronal de manera adecuada.

Para un sistema de L capas considerando la ecuacién (1.5) y (1.6)

zl = whx + bt (1.5)

a(z) = f_activacion(z") (1.6)
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C(al) = f_coste(al) (1.7)

Por tanto, se sabe que para encontrar la derivada de la funcién de coste se
debe tener en cuenta la composicion de funciones de la ecuacién (1.7) que
implica la misma al relacionarla con los pesos y las polarizaciones, obteniendo
mediante la regla de la cadena las ecuaciones (1.8) y (1.9) para describir el
gradiente de los pesos y las polarizaciones respectivamente.

ac _ aC dat 4zt (1.8)

owLk  9al dzL owt

9c _ aC da* 9z" (1.9)

obL  dal dzL dbl

Desarrollando cada derivada parcial, considerando una funcién de coste raiz
cuadréatica media definido por la ecuacion (1.10) y su derivada parcial con
respecto a la salida como la ecuaciéon (1.11)

1
C@) =5 i - ahy? (1.10)

ac (1.11)
5oz = (4 =)

Tomando como ejemplo una funcién de activacion sigmoide logistica como se
ve en las ecuaciones (1.12)y (1.13)

1 (1.12)
ak(zL) =
@) 1+e-7

Z—Z = al(zH)(1 - at(zh)) (1.13)

Considerando la ecuacion (1.5) como la suma ponderada z sus derivadas
parciales con respecto a los pesos y polarizaciones se ven en las ecuaciones
(1.14) y (1.15)

azt -
— = qas
gwl Y

(1.14)
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ot _ (1.15)
apt

Haciendo el producto de las ecuaciones (1.11)(1.13)(1.14) y(1.11)(1.13)(1.15)
se obtienen las ecuaciones (1.16) y (1.17) respectivamente

aanL = (af —y;)a () (1 - a"(z").af* (1.16)

% = (at — y,)a (@) (1 - at(zh)).1 (1.17)

A ac dab . . ..
El término ﬁ'a;; determina cuanto varia el error en funcion de la suma
ponderada, indicando el grado de responsabilidad de las neuronas en la salida
por tanto un valor elevado del mismo asume un gran compromiso de dicha capa

son el error de la salida.
Esta derivada parcial es llamada error de neurona &

Redefiniendo las ecuaciones (1.16) y (1.17)

ac (1.18)
— SL -

gwr =54

oC _ o (1.19)

bl

Para la capa L-1 se define las funciones de coste de los pesos y las
polarizaciones como se observa en las ecuaciones (1.20) y (1.21)

aC _ 9C 0da" 0z' 9a'"'az'! (1.20)

owl  dal dzL dal-19zL-1gwl-1

aC _ 9C da* 0z" da"'oz'! (1.21)
ObL  dal dzL dal-1dzL-19pL-1

Donde se sabe que
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L

%-% = &% por la ecuaciéon (1.18) (1.22)

07" _ (1.23)
%2 _w
aaL—l
9a"" (1.24)
571 = Derivada de funcion de activacion
0z i (1.25)
gwl-1 Y
9 (1.26)
owL-1 "

Donde las ecuaciones (1.22)(1.23)(1.24) definen el error de neurona de la capa
L-1:

_0C _ s (1.27)
aaL—l

Es posible resumir este algoritmo en 3 pasos
Calcular error de neurona de Ultima capa ec. (1.22)

ac da"
dal 9zl
Retro-propagar el error a la capa anterior

dal~t (1.28)

L-1 _ gLy, L
0 =6Ww Py

Derivada parcial de cada capa usando el error

aC L (1.29)
owl-1 -~ s 1ajL 2
(1.30)
ac _
obL-t s+
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1.3.2 Algoritmos de Optimizacion

Son metodologias que ayudan a minimiza o maximizar una funcion objetivo,
por ejemplo, error o precision de un modelo para asi actualizar los pesos y
polarizaciones de forma éptima con el menor numero de pérdidas posibles.
Trabaja en conjunto con los algoritmos de retro-propagacion y gradiente
descendente reciben los gradientes del primero, modificando el segundo para
actualizar los pesos de manera adecuada [23].

1.3.3 Tipos de Optimizadores

1° Orden: Afectan a la funcion de pérdida usando su gradiente, siendo el mas
popular el gradiente descendiente, la derivada indica si la funcion incrementa o
decrementa en un punto determinado mediante la linea tangente a la superficie
del error, se caracteriza por un gasto computacional menor [23].

2° Orden: Usan derivadas de segundo orden o un arreglo de Hessian que es
una matriz de derivadas parciales de segundo orden. Requieren un gran costo
computacional, pero son capaces de indicar si la derivada de primer orden
aumenta o disminuye mostrando la curvatura de la funcién, suministrando una
superficie cuadratica que toca la funcion de error, estos requieren un mayor
gasto computacional [23].

1.3.4 Adam

Adaptative Moment Estimation- Estimacion adaptativa del momento, funciona
con momentos de primero y segundo orden. Desarrollado bajo la premisa que
no se quiere ir tan rapido para no pasar el minimo, disminuyendo la velocidad
para buscar cuidadosamente. Ademas, se tomar el promedio de disminucion
exponencial del cuadrado de los gradientes pasados como en AdaDelta.
Llamado M(t) [23].

M(t) y V(t) son valores del momento de primer orden el cual es el promedio ec.
(1.31) y el segundo es la varianza descentralizada de los gradientes
respectivamente ec. (1.32):

~ o Mt (1.31)
T T
s _ Ut (1.32)
T 1B
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Aqui, se toma el promedio de M(t) y V(t) asi E[m(t)] puede ser igual a E[g(t)]
donde E[f(x)] es un valor esperado de f(x).

Actualizando los parametros mediante (1.33),

n (1.33)

Orp1 = 0 —

Donde,
Bi=09,B,=09999 ¢ = 1078

1.3.5 Problemas con Entrenamiento de Red Neuronal

A pesar de todo existen problemas a la hora de realizar un entrenamiento como
como. Subentrenamiento — Underfitting y Sobreentrenamiento-Overfitting

1.3.5.1 Subentrenamiento

Se refiere a que un modelo no es capaz de aprender de manera adecuada la
representacion de los patrones para asi hacer buenas predicciones. Esto suele
pasar porque la arquitectura es muy pequeia para capturar la complejidad del
sistema o0 quizas este modelo no ha sido entrenado con suficiente data [13].

1.3.5.2 Sobreentramiento

En este caso el modelo ha aprendido bien, siendo capaz de predecir
exactamente la data de entrenamiento, pero es incapaz de generalizar el
aprendizaje con datos que no ha visto previamente, se dice que el modelo solo
memoriza la data de entrenamiento o que aprendié a corto plazo, pero no la
informacion del mundo real [13].
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Figura 1.12 Gréafica pérdida de red neuronal con sobreentrenamiento [13]

1.4 Modelo de Regresion

Es un modelo que tiene como objetivo crear un modelo para poder predecir el
valor de la clase datos a los atributos, esta usa clases continuas. Se usa por
ejemplo arboles de regresion, regresion lineal, redes neuronales, LWR, etc [24]

1.5 Compressive sensing

La técnica Compressive Sensing disminuye las muestras necesarias para
reconstruir una sefial, reduciendo la frecuencia a la cual se debe tomar las
muestras para una representacion.

Su premisa es que una sefal poco densa o Sparse es muy probable que se
puede reconstruir a partir de un numero reducido de muestras provenientes de
su proyeccion aleatoria, siempre que la sefial cumpla con la condicion de
escasez en algun dominio que se denomina diccionario | y que este a su vez
sea incoherente con la matriz de medicién © [25].

En Compressive Sensing (CS) se establece un namero de mediciones M
determinadas por el nivel de sparcidad de la sefial, es decir, los valores
diferentes de cero presentes en la misma, el vector de muestras y de una sefal
x tiene una longitud M, menor a las mediciones necesarias en el teorema de
Nyquist.

El menor valor de M es el doble los valores k-Sparse de la sefal, teniendo
M>K<< N donde N es la longitud de la sefal Sparse, se garantiza una

reconstruccion apropiada con M > 3K, se realizan mediciones con un sub-
36

NGENIERIAELECTRONICA



muestreo de pequefios conjuntos de valores de la sefial nativa Xx. Teniendo en
cuenta que x € Rn se afirma que cualquier vector perteneciente a este
espacio puede ser representados en funcion de una base N x 1 vectores i
con i=1,2...N. Por tanto, x es un vector que puede reconstruirse a partir de
combinaciones lineales de la matriz y de longitud N x N y un vector s con
valores significativos o distintos de cero de x como se observa en la Figura 1.13
Representacion del vector x en términos de y y s dicho grafico describe la ecuacion
(1.34):

X = s (1.34)

(EEE EEEEE EErEEER

Figura 1.13 Representacién del vector x en términos de gy s [25]

Entonces los valores siconi=1,2,...N se puede obtener a partir del producto
wi X, donde la T indica transposicion. Poniendo en evidencia que una sefial
Sparse puede ser reconstruida con valores significativos, x se muestrea
adquiriendo una representacion comprimida de la sefial sin tomar N
mediciones. Aqui es donde esta técnica cobra importancia con un muestreo a
compresivo. El resultado de las operaciones se almacena en el vector de
mediciones y con ayuda de la matriz aleatoria ¢@.

Las muestras son tomadas mediante productores entre la sefial x y un arreglo
de vector @i que resulta en yi , ® también es conocida como la matriz de
codificacion, la cual estd hecha para facilitar la reconstruccion de una sefal
Sparse, de dimensiones M x N, por tanto y se define como se ve en la ec.
(1.35):

y=0x=Qyws =0Os (2.35)

Donde en la ecuacidon(1.35) se define y de acuerdo a la previa representacion
de x, expuesta en la ecuacion 1, la matriz © de dimensiones N x M logra reducir
las dimensiones al ser usada con s y es aleatoria. Contenidos en y se
encuentran implicitos como productos de combinaciones lineales los valores K-
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Sparse de x. El grado de compresion durante el muestreo es dado por el
usuario y esta determinado por el valor de M, que a su vez son las filas de la
matriz aleatoria, las distintas pruebas sobre la sefial permiten encontrar las
mediciones Optimas entre nivel de compresion y una apropiada reconstruccion,
como se ve en la Figura 1.14 Muestreo en Compressive Sensing.

) P £
§
M x1 - .U-."h-..."l N x1
measurements .A -. * -:llj(""r'\;T
- u -
r
.‘ -~ ,\ ’\
nonzero
entries
{Candes-Romberg-Tac, Donoho, 2004

() Producto de ®i por el vector columna X.

@

Y

(b) Tomando la matriz aleatoria, se resaltan las columanas correspondientes alos
valores significativos de S

Figura 1.14 Muestreo en Compressive Sensing [25]

1.5.1 Transformada Wavelet
1.5.1.1 Transformada Continua de Wavelet

La transformada wavelet de una funcion f(t) es la descomposicién de la misma
en un conjunto de funciones yg.(t) que forman una base y son llamadas
wavelets madres asi ensefa la ec. (1.36) [26]

Wy(s,7) = f f© s (B)dt (1.36)
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Las Wavelets madres son generadas a partir de la traslacion dado por el factor
s y cambio de escala dado por T contenido en (1.37)

% (t — T) (1.37)
S s

l/)s,‘r (t) =

Las funciones 1, . (t) generadas tienen distinta escala y ubicacion, pero con la
misma forma de onda. El factor de escala s siempre es mayor a cero, y son
contraidas para s<1 y dilatadas para s>1, alterando el rango de frecuencias a
tomar. Los mayores valores de s corresponden a un menor rango de frecuencia
(escala grande) mientras que los pequefios a un mayor rango
(escala pequeina)

Dado lo anterior se afirma que las transformaciones Wavelets es una técnica
Multiresolucién ya que permite analizar sefiales en mdultiples bandas de
frecuencia. Tomados como una secuencia de subespacios cerrados [26] .

Cuando la resolucion aumenta la funcién se aproxima a la original, mientras
gue al tender a cero se desprecia mas informacion.

1.5.1.2 Transformada Discreta de Wavelet

La transformada continua de Wavelet presenta grandes complejidades debido
a la variabilidad continua de los parametros de escala como traslacion, ha sido
necesario desarrollar una herramienta de discretizacién. Tomando un conjunto
finito de valores sustituyendo la integral por una sumatoria, y asi representar la
sefal en términos de funciones elementales acomparfiadas de coeficientes [27].

Estos sistemas Wavelet traen consigo unas funciones de escala ¢(t),las
primeras se encargan de representar los detalles finos de la funcion, mientras
las funciones de escala realizan una aproximacion. Es posible representar la
sefial como una sumatoria de funciones wavelety funciones de escala tal como
indica (1.38).

f(t) = Z Z Cirp(t) + z Z d; P (t) (1.38)
ko j ko

Considerando una funcion discreta f,,
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Se definen dos coeficientes A,, llamado de aproximacion (1.39) y D,, llamado
coeficiente de detalle (1.40):

A = FZn—l + FZn (1-41)
Tz

D. = FZn—l - FZn (1-42)
TNz

La sefial objetivo se descompone como se muestra en la Figura 1.15 [28]
separando los componentes de baja frecuencia de las altas frecuencias
obteniendo dos sefiales que producen el doble de muestras que la sefal
origina.

Por tanto, requiere disminuir el nUmero de muestras a la mitad lo que se conoce
como downsampling donde se involucran los coeficientes wavelets con una
cantidad muestras reducidas a la mitad con respecto a los casos anteriores.

filiro paso altas

' 4@_' D
500 muestras

EE 100 muestras
S(M) muestras

* Y _"@_’ A
filtiro paso bajas

Figura 1.15 Descomposicion y dowsampling de una sefial con DWT [2g].

1.5.2 Transformada de Fourier

Dada una funcion f: R — C se llamara transformada de Fourier de f a la funcion
compleja definida por la ecuacion (1.43) [29]:

e i 143
FIF(DI(2) = j F(be-t dt (1.43)

Para todo z eR donde la expresion anterior tiene sentido si la integral impropia
es convergente. Este hecho es mas dificil de verificar que en la transformada
de Laplace. Y debe cumplir lo expuesto en la ec. (1.44).
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i —izt = li = 1.44
tﬂ{tnm|f(t)e | tll){tnwlf(t)l 0 (1.44)

Como en el caso de transformada de Wavelet el hecho de ser continua genera
gran complejidad por lo anterior se hace necesario recuperar la sefial a partir
de distintas muestras generando la transformada discreta de Fourier DFT dada
por la expresion (1.45)

N-1
—j.2mkn (1.45)
X(k) = x(n)e N

1.5.3 Transformada Discreta del Coseno

Transformacion numérica ampliamente usada en compresion de imagenes,
esta es capaz de compactar la energia apropiadamente. La decorrelacién de
los coeficientes es importante para lograr una compresion adecuada ya que
cada uno puede ser tratado de forma independiente sin perder eficiencia de la
compresion. Dada por (1.46) [30]:

(2n + 1)kn) (1.46)

N-1
X(k) = a(k) Z x(m)cos(-——
n=0

1.5.4 Tensorflow

Es una libreria desarrollada por Google Brain para sus aplicaciones de
aprendizaje automatico y redes neuronales profundas, la cual ejecuta de forma
rapida y eficiente graficos de flujo lo cual esta conformado por operaciones
matematicas representadas sobre nodos cuya entrada y salida con vectores o
tensores de datos [31].

1.5.5 Keras

Esta es una libreria de redes neuronales escrita en Python, siendo una
ilustracion de una API de alto nivel para la creacion de modelos de aprendizaje,
aportando una sintaxis homogénea e interface sencilla, modular y ampliable
para crear redes neuronales [32].
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Las redes neuronales son un tipo de gréaficos de flujo de datos por lo tanto keras
y tensorflow combinan a la perfeccidn para asi potenciar la sencillez de uso y
rapidez de ejecucion.

1.5.6 API

Siendo en espariol interfaz de programacién de aplicaciones, es un conjunto de
protocolos que se usan para integrar y desarrollar software de aplicaciones,
estas permiten que productos y servicios de un sitio se comuniquen con otros,
sin saber como estos mismos se han implementado. Simplificando en tiempo
y costo el desarrollo de aplicaciones, la estructura general de una APl esta
dada por la Figura 1.16 Arquitectura de una APIFigura 1.16 [33] :

i
Apps
S o APis e management — ‘e
Backend systems 3 system : loT devices
Mobile

Figura 1.16 Arquitectura de una API [33]

1.5.6.1 Estilo REST
La mayoria de las compafiias hacen uso de APl REST para crear servicios.
Donde el término REST se refiere a un conjunto de restriccion con los que es
posible crear una arquitectura de software, con lo cual es posible disefar sitios
web respetando HTTP [34].

Las restricciones de un sistema RESTful es:

1. Cliente-Servidor: Mantiene al cliente y al servidor débilmente
acoplados. ElI primero no necesita conocer los detalles de
implementacion del servidor y este a su vez no tiene interés en el uso
gue da el cliente a los datos.

2. Sin estado: Cada peticibn que recibe el servidor deber ser
independiente, no es necesario mantener sesiones

3. Cacheable: Debe admitir un sistema de almacenamiento en caché. La
infraestructura de red debe soportar un caché de varios niveles. Para
evitar repetir varias conexiones entre clientes y servidor para recuperar
el mismo recurso.

4. Interfaz Uniforme: define una interfaz genérica para administrar cada
interaccion que se produzca entre cliente y servidor de manera uniforme,
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lo cual simplifica y separa la arquitectura. Esta restriccion indica que
cada recurso del servicio REST debe tener una direccion URL.

5. Sistema de capas: el servidor puede disponer de varias capas para su
implementacion. Esto ayuda a mejorar la escalabilidad, rendimiento y
seguridad.

Una APl REST cuenta con 4 recursos a manipular, GET para consultar y leer,
POST para crear, PUT para editar y DELETE para eliminar.

Ademas, es posible usar hipermedios, definido como los procedimientos para
crear contenido que tengan texto, imagen, video, audio etc. Para asi permitir
gue el usuario obtenga distintos recursos de la APl mediante enlaces HTML.

Independientemente del lenguaje de programacion usado la respuesta
siempre se da con formato XML o JSON, ya que es el lenguaje de intercambio
de informacioén.

1.5.6.2 POWER Nasa

Es la base de datos abierta de datos meteoroldgicos de la NASA

Para consumir la API de este sitio buen se debe tener en cuenta que los datos
medidos estaran disponibles 48 horas después de su fecha original , existe tres
tipos de informacién

Mediciéon en Punto Unico- Sample Single Point, esta ofrece los datos de una
ubicacion geografico especifica se debe suministrar las coordenadas de latitud
y longitud del lugar-

Medicion Regional-Sample Regional, esta es una extension del anterior
permite crear una caja o figura cerrada con 4 puntos correspondientes a la zona
a medir

Medicion Global-Sample Global, es el dltimo nivel de jerarquia y ofrece el
estado a nivel mundial de un parametro especifico.

Para realizar la solicitud o requests se usa la url base de la suministrada por el
sitio:

URL Base = https://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py?

Figura 1.17 Url Base [35]
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Solicitud: seguido a esto se debe indicar que desea realizar una solicitud o
un request adiciona la url https://...? request=execute tal como ilustra a

URL=https://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py? request=execute

Figura 1.18 URL Base indicando Request [35]

Identificadores: este parametro indica el rango de medicién se usa
SinglePoint- para medir en un punto Unico, Regional- para una medicion en
la zona descrita por una caja. —Global- Para una medicion mundial

Adicionando un indicador de area con las lineas https: ://...?
identifier=SinglePoint tal como indica la Figura 1.19

URL=https://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py?
request=execute& identifier=SinglePoint& parameters=T2M,RH2M

Figura 1.19 URL con identificador de &rea [35]

Parametros: Se debe especificar los parametros a extraer, si se desea
obtener mas de un parametro se debe separar por comas. Las mediciones en
punto Unico y regional permiten como maximo 20 parametros, mientras que
las mundiales se limitan 3.

Cada parametro se codifica con una palabra tal como indica la Tabla 1.1.

Tabla 1.1 Pardmetros de la Base de datos [35]

Parametro Comando

Temperatura a 2m T2M

Humedad Relativa 2m RH2M
Velocidad del Viento a 10m WS10M
Precipitacion PRECTOT
Insolacion Horizontal ALLSKY SFC SW DWN

Por lo tanto se anexa la linea https://...?parameters=T2M,RH2M tal como
indica la Figura 1.20

URL=https://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py?
request=execute& identifier=SinglePoint& parameters=T2M,RH2M
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Figura 1.20 URL con parametros a obtener [35]

Fecha de Inicio y Fin: Se determinar el espacio temporal de los datos
solicitados.

Tabla 1.2 Especificaciones rango de fechas [35]

Parametros Formato Requisito para | Idenfiicador
startDate - | YYYYMMDD | Diario Punto Unico,
endDate Regional
startDate — | YYYY Interanual Punto Unico,
endDate Regional
startDate - | ND Climatolégico | Punto Unico,
endDate Regional,
Global

Modificando la direccibn como se ve en la Figura 1.21 restructurandola con la
linea https://...?startDate=YYYYMMDD&endDate=YYYYMMDD

URL=https://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py?
request=execute& identifier=SinglePoint& parameters=T2M,RH2M&

startDate=20200101&endDate=20201022

Figura 1.21 URL con Especificaciones rango de fechas [35]

Comunidad de Usuario: Este afectara las unidades de los parametros y la
forma de mostrar la serie de tiempo, se debe especificar una direccién tal
como se observa en la Figura 1.22 donde se adiciona
https://...?2userCommunity=SSE

Tabla 1.3 Comunidades de usuarios [35]

Valor Nombre

SSE Superficie

meteorolbgica y
energia solar

SB Edificios
sostenibles
AG Agroclimatologia

URL=https://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py?
request=execute& identifier=SinglePoint& parameters=T2M,RH2M&
startDate=20200101&endDate=20201022n& userCommunity=SSE

Figura 1.22 URL con indicador de Comunidad [35]
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Promedio de Tiempo: determina la periodicidad de los datos solicitados, las
opciones disponibles se ven en la Tabla 1.4 agregando
https://...?tempAverage=DAILY para completar una URL como en la Figura 1.23

Tabla 1.4 Periodicidad de datos POWER NASA [35]

Parametro Valor Identificador
tempAverage | DAILY, INTERANNUAL, Punto Unico
CLIMATOLOGY
tempAverage DAILY, INTERANNUAL, Regional
CLIMATOLOGY
tempAverage CLIMATOLOGY Global

URL=https://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py?
request=execute& identifier=SinglePoint& parameters=T2M,RH2M&

startDate=20200101&endDate=20201022n&
userCommunity=SSE& tempAverage=DAILY

Figura 1.23 URL con periocidad de datos [35]

Formato de Salida: Indica el formato de los datos en la salida por defecto el
tipo JSON. Pero de igual forma se puede seleccionar CSV, ASCII, ICASA,
NETCDF, bajo dos excepciones el formato ICASA no estan disponibles para
una seleccion de interanual o climatolégica de datos regionales, ni para el tipo
Global.

Se debe anexar, https://...?outputList=JSON,ASCII a la URL para que sea de
acuerdo a la Figura 1.24

URL=https://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py?
request=execute& identifier=SinglePoint& parameters=T2M,RH2M&

startDate=20200101&endDate=20201022n&
userCommunity=SSE& tempAverage=DAILY &
outputList=JSON,ASCII

Figura 1.24 URL con el Tipo de Salida del Archivo [35]

Coordenadas de Latitud y Longitud: Este parametro determina la ubicacion
espacial de las mediciones, ya sea como un punto dado por la longitud y la
latitud o un recuadro indicado por una zona, Se especifica el sitio de las
mediciones, anexando https://...?lat=34.21&lon=56.78

Tabla 1.5 Parametros de Ubicacién [35]

Parametros Formato Nombre Identificador
Lat Grados Latitud Punto Unico
decimales
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Long Grados Longitud Punto Unico
decimales
Bbox Latitud BoundingBox | Regional
menor a la
izquerda,
longitud
menor
izquerda,
Latitud
mayor la
derecha,
Longitud
mayor a la
derecha

La URL luego de aplicar esta modificacion est4 dada por la Figura 1.25

URL=https://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py?
request=execute& identifier=SinglePoint& parameters=T2M,RH2M&

startDate=20200101&endDate=20201022n&
userCommunity=SSE& tempAverage=DAILY & outputList=JSON&
lat=34.21&lon=56.78

Figura 1.25 URL con Ubicacién Espacial [35]

Comunidad de Usuario: Esta en caso de que se desee colocar la organizacion
gue solicita los datos, no debe contener espacios, aunque usualmente tiene el
valor de anonymous. (https://...?user=anonymous

)Se debe modificar la URL analogamente a lo realizado en las anteriores
parametrizaciones finalizando con lo ilustrado en la Figura 1.26

URL=nhttps://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py? request=execute&
identifier=SinglePoint& parameters=T2M,RH2M&
startDate=20200101&endDate=20200102n& userCommunity=SSE&
tempAverage=DAILY& outputList=JSON
&lat=34.21&lon=56.78&user=anonymous

Figura 1.26 URL con Comunidad de Usuario [35]

Finalmente, esa es la URL (Figura 1.26) necesaria para realizar una solicitud al
sitio POWER NASA.
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CAPITULO I

La estructura general del desarrollo metodolégico se observa en la Figura 2.1
donde se registra el dataset necesario desde la base de datos POWER NASA
gue a pesar de todo tiene valores erroneos por lo que fue necesario aplicar un
algoritmo de reconstruccidn con vecinos cercanos, posteriormente se generan
las caracteristicas para un adecuado entrenamiento donde se divide el vector
en series de tiempo individuales, se convierte a Sparse para posteriormente
aplicar Compressive Sensing técnica de extraccion de patrones y reduccién de
longitud, teniendo todo preparado para crear un modelo y posteriormente
entrenarlo y validarlo.

Desarrollo Metodoldgico

Reconstrucdon
Obtener Dataset porVYecinos
CErcanos

Generando Creacion del

Caracteristicas Modelo Em B TEE Validacion

Reduccidnde
Longitudy
extraccion de
patrones

Conversién a
Sparse

Preparando
Secuencias

Figura 2.1 Metodologia de entrenamiento de datos [Elaboracion Propia]

2.1 Registro del Dataset

La arquitectura de Deep Learning podria ser capaz de pasar por alto la
informacion irrelevante, pero se recomienda un entrenamiento con Unicamente
patrones distintivos para resolver de forma adecuada el problema. Asi la
arquitectura anulard entradas irrelevantes, siendo incapaz de aprender
informacion falsa.

Reconocer la data importante implica evaluar la complejidad de las relaciones
entre variables, teniendo en cuenta la regla de oro “entre mas data mejor”.
En este aspecto la institucién de servicio climatolégico colombiano IDEAM en
muchas estaciones no tenia completamente los datos necesarios, ademas de
mediciones erroneas, sumado a la poca informacién de una API, por lo tanto,
se determind usar una plataforma internacional eligiendo la base de datos
meteorolégicos NASA Power la cual cuenta con una API activa y publica,
Ademas de un instructivo claro de cdmo consumir la misma, con mediciones a
partir de 2015. Se tomaron dos ubicaciones determinadas por latitud y longitud
correspondientes a (4.355, -74.226) y (16.5337, -80.2263) seleccionando los
promedios diarios de variables como Temperatura, Humedad Relativa,
Velocidad del Viento, Precipitacion, ya que estos cuatro estan categorizados

como los principales elementos del clima y permiten comprender el estado del
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tiempo de un lugar, ademas de Insolacion que corresponde a una relacién
inversa en este caso con la nubosidad presente. Como se ilustra en la Tabla 2.1
junto con las etiquetas referenciadas por la base de datos.

Tabla 2.1 Variables Tomadas

Parametro Comando
Temperatura a 2m [°C] T2M
Humedad Relativa 2m [%] RH2M
Velocidad del Viento a 10m [m/s] WS10M
Precipitacion [mm/dia] PRECTOT
Insolacién Horizontal [Kwh/mz2] ALLSKY_SFC_SW_DWN

2.2 Reconstruccién con vecinos cercanos

Los datos registrados en algunas variables tal como la insolacion presentaban
informacion faltante, el proveedor de los mismos reemplaza los valores por la
cifra -999.0 tal como se ve en la Figura 2.3 (a), esto presenta un inconveniente
en el procesamiento y aprendizaje de patrones del modelo a disefar, por tanto,
se desarroll6 un algoritmo basado en vecinos cercanos para intentar reconstruir
la informacién ausente una grafica como las de la Figura 2.3 (b), el fundamento
de dicho algoritmo se basa en identificar una medicion errobnea y promediar el
dato anterior con el proximo dato definido, es decir, diferente de -999.0, no
necesariamente debe ser el dato de la posicion siguiente, se tuvo en cuenta
cuando habian 2 o mas datos adyacentes no validos para omitirlos hasta el
préximo parametro valido, en el desarrollo del mismo se observaron dos casos
especiales y es cuando el primero o el Gltimo dato estaban equivocados ya que
se hacia imposible obtener el datos anterior o el siguiente, entonces la primera
condicibn es asegurarse que estos datos sean distintos de -999.0
reemplazandolos por datos aleatorios del vector y asi posteriormente

reconstruir los datos en su totalidad, bajo las premisas condensadas en la
Figura 2.2
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Mientras el Ultimo o el primer dato sean iguales -999.0
Si el dltimo o el primer dato son -999.0
Se reemplaza por un dato aleatorio
Para todos los datos del vector
Si un dato es igual a -999.0
Tomo el dato de la posicion anterior
Busco el proximo que sea distinto a -999.0
Promedio ambos datos
Lo ubico en la posicion del dato faltante

Figura 2.2 Metodologia de Reconstruccion de datos [Elaboracion Propia]
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(b) Sefial Reconstruida con algoritmo de vecinos cercanos
Figura 2.3 Algoritmo de Reconstruccion por vecinos cercanos [Elaboracion Propia]

2.3 Generando caracteristicas de los datos

Se sabe que los modelos necesitan tensores, pero en la mayoria de los casos
es necesario observar como transformar esa informacion para que sea
significativa. En ML el término caracteristica se refiere a una informacién
particular con la cual es entrenado el modelo. Las entradas pueden ser desde
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valores escalares simples hasta complejos arreglos de imagenes que encaja
en tensores multidimensionales.

En el entrenamiento de las redes neuronales los datos deben tener pequefias
amplitudes por tanto, se aplica la conversion de la ecuacion (2.1), tomando
cada elemento del vector sustrayéndole la media del conjunto de valores y
dividiéndolo entre la desviacion estandar de los mismos, asi se logra que la
funcién de pérdida RMSE (error cuadratico medio definida por la ecuacién
(2.10) ) sea inicialmente 1.0 y esté mas cerca a llegar a cero (0.0) durante el
entrenamiento .

X — Mediay (2.2)

¢ " Desviaciony

2.3.1 Preparacion de Secuencias de tiempo

Para preparar las secuencias de tiempo cabe destacar que inicialmente se tuvo
un vector de longitud 1712, este se dividié ventanas de 131 datos con avance
de un posicion, dénde las primeras 130 posiciones referente a los patrones se
almacenan en las 1581 filas de la matriz P_S, a estos se les asign6 como
respuesta el parametro adicional (posicion 131) y se acomodd en la fila
correspondiente del vector de etiquetas E_S.

De igual forma se implemento la prediccién multiple, este modo incluye el
término llamado longitud de prediccién (Ip) que determina el numero de
columnas del ahora matriz de etiquetas E_M, no se ven afectadas las
dimensiones de sus caracteristicas (130), se tuvo en cuenta la variable Ip para
evitar un desbordamiento en la extraccion de patrones. Esto ocasioné que las
filas de P_M disminuyera en proporciéon de la longitud de prediccion.

1 2 130 131 _
aii ai; o aiR aii P_S = Patrones
2 3 131 132 Prediccion Simple.
pS=| 221 asz; QR | Fsg=]|%1 ) P
- : : ., : - . E_S = Etiguetas
1649 1650 1711 1712| Prediccion Simple
25vE A2 o ApmR Apop

a{‘j i = filas j = Columnas k = posicion en el dataset R = 130 M = 1581
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1 2 130 131 131+1p
[ a1 aiz o g | aii 1R
2 3 131 132 132+lp
PM=| 92 422 ) @2R EM= | a12 o qp
1648-lp _1649-lp  _1711-Ip 1712—1 ' 1712
Vel A2 Amr laMl P aid |
P M = Patrones aﬁ‘j i = filas j = Columnas k = posicién en el dataset

Prediccion Mdltiple.
E_M = Etiquetas
Prediccion Mdltiple.

Ip=1[2,510]R=130M = 1581 —Ip + 1

La Figura 2.4 ensefia una serie de tiempo pudiendo ser cualquier fila de las
matricesP Mo E_ M

=

=

|
L8]

lemperatura escalizada
|

|
(=Y

Figura 2.4 Serie de Tiempo Original (longitud: 130 datos). [Elaboracién Propia]

2.3.2 Conversion a Sparse

De acuerdo a la teoria de CS esta menciona que esta metodologia se aplica a
sefales en el espacio Sparse por tanto el primero paso es aplicar las
transformaciones necesarias para lograr dicho objetivo.

Se realizé una comparacion entre la transformada de kronecker aplicando la
funcion delta de kronecker dada por la ecuacion (2.2) y por la técnica
compuesta de la Figura 2.6.

5 = {1 Sin = Umbral (2.2)
" l0Sin # Umbral

La primera forma definida por la ecuacion (2.2) us6 un umbral compuesto por
16 valores (Vector [16x1]) dentro de dataset de manera aleatoria como
mediciones importantes dentro del arreglo como resultado se obtiene que esta
es excepcional para convertir al espacio sparse arrojando respuestas como se
ve en la Figura 2.5
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Figura 2.5 Conversién al espacio Sparse usando la funcion de Kronecker

En la técnica 2 el procesamiento se dividi6 en dos etapas contenidas en su
totalidad en la Figura2.6 donde se considero aplicar transformada de Fourier
tomar su parte real y a dicho conjunto de datos aplicar transformada de
coseno para compactar toda informacion de cada secuencia en pocos puntos.

La segunda parte tom¢ distintas ventanas de datos para el caso en especifico
se eligieron grupos de 10 valores operando bajo de la instruccién wavedec
comando que descompone la sefal aplicar transformada wavelet al nivel
indicado, concatenando el udltimo coeficiente de aproximacion con los
coeficientes de detalles, entre mayor la descomposicion se obtienen puntos
cercanos a cero, tomaron 13 niveles ya que como se observa en la Tabla 2.2 un
valor mayor no correspondia a una disminucién significativa de la sparsidad
medida aplicando la norma L1. Se us6 wavelet madre Daubechies 1 ya que la
gran de mayoria de esta familia convertian a apropiadamente a Sparse cada
secuencia debido a que se estructuran condensando un impulso en su parte
central, mientras que otras familias hacian transformaciones a formas de onda
no — Sparse. En general esta Ultima técnica es de gran relevancia en conseguir
una sparsidad idonea, reflejado en la Tabla 2.3 que encapsula la dispersion de
las sefales al omitir wavedec obteniendo valores de dispersion elevados con
relacion a los finalmente seleccionados para la Compresion de las Sefales.

Tabla 2.2 Medicion de Sparsidad Para Cada Pardmetro con las técnicas de la Figura 2.6

Variable Sparsidad Promedio
10 niveles 13 niveles 16 niveles
Ubicacion Ubicacion Ubicacion
1 2 1 2 1 2
T2M 6.48 5.87 475 | 4.78 4.38 4.42
RH2M 6.51 | 6.17 | 4.79 |4.63 4,12 4.28
WS10M 6.56 | 6.46 | 4.78 |4.79 4.38 4.41
PRECTOT 6.00 | 6.59 | 450 |4.41 4.16 4.06
ALLSKY_SFC_SW DWN | 6.35 | 6.48 | 4.69 |4.75 4.33 4.37
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Tabla 2.3 Medicion de Sparsidad de Variables sin Aplicar Wavedec

Variable Sparsidad Promedio

DCT-FFT
Ubicacion

1 2

T2M 40.63 37.00

RH2M 40.61 37.03

WS10M 40.66 41.95

PRECTOT 57.63 43.87

ALLSKY_ SFC SW DWN 43.37 43.50

FFT Parte Real WAVEDEC

10 datos 13 Niveles-db1

»
>

Figura 2.6 Metodologia Conversién a espacio Sparse [Elaboraciéon Propia]

Posteriormente se escalizaron los datos a un rango de (-1,1) haciendo uso de
la ecuacion (2.3) la cual es analoga la utliza en la funcion map de los
microcontroladores de la familia Atmel bajo el entorno de programacion de
Arduino, ya que el procesamiento de la Figura 2.6 aumentaba en gran manera
los niveles numéricos de la sefal, a grandes rasgos esta busca identificar los
puntos maximos y minimo del vector de entrada tanto como los deseados y
asi redefinir cada valor.

[x —max()][1 - (D] 1 (2.3)
max(x) — min(x)

Xesc =

Ademads, en algunas ocasiones las sefiales tenian un pequefio nivel de offset
el cual no es 6ptimo para sefiales Sparse lo que llevo a desarrollar el algoritmo
de la Figura 2.7 el cual consiste en identificar el nivel offset que corresponde a
la region encerrada en un circulo rojo de la Figura 2.8 que a su vez cumple con
la condicién de tener una derivada discreta igual a cero por lo tanto luego de
reconocer este valor se procede a restarlo a cada valor de vector y asi lograr
gue la mayoria de los datos sean iguales a cero y no a ese nivel no deseado

54

INGENIERIAELECTRONICA



NGENIERIAELECTRONICA

Para i=1 hasta longitud(x)-1
Si x[i+1] — x[i] es igual a 0
Vx = Vx — x[i]
Salir
Fin
Fin
Nota: V -> Todos los valores de un conjunto

Figura 2.7 Algoritmo de correccién nivel de offset [Elaboracién Propia]
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Figura 2.8 Serie de Tiempo en el espacio Sparse [Elaboracién Propia]

Para elegir una sola linea de trabajo se opto por la técnica 2, ya que la funciéon
delta de kronecker fue apta para convertir al espacio sparse, pero tenia el
inconveniente de poseer solo dos niveles de amplitudes esta poca diversidad
en comparacion a la segunda metodologia representaba una pobre extraccion
de patrones.

2.3.3 Reduccioén Longitud de datos

Para la disminuir a longitud de la secuencia se crearon dos matrices una
matriz identidad cuadrada, ademas de la transformada coseno inversa de la
misma, con las dimensiones de una secuencia 130 x130, a continuacion a
esto se realiza un recorte del numero de filas determinado por la ecuacion
(2.3) [Ecuacion de Bernoulli] donde N = 130 dado por la columnas de matriz
inicial, k=5 es la sparsidad promedio tomada por la Tabla 2.2 como el valor
inmediatamente superior a la dispersion estimada para 13 niveles de
descomposicién con wavedec y C=2

filas > C *log(N/k) (2.4)

filas > C *log (%) filas > 2 * log (%) filas > 14
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Por tanto, se toma un nimero de muestras correspondientes al 20%, 30% vy
40% de las filas, siendo 26, 39 y 52, valores que cumplen la ecuacion de
Bernoulli y se relacionan directamente con compresiones del 80%, 70% y
60%, esto debido a que un 90% de condensacién (muestras del 10%)
descartaba informacion relevante mientras que compactaciones de un 50% o
superior, aumentaba el tiempo de procesamiento sin ninguna mejora en la
prediccion. Dado lo anterior, obteniendo un vector de la longitud
muestrasx130, posteriormente cada secuencia se toma como vector columna
de 130x1 al multiplicar (muestrasx130 x 130x1) la porcion de la matriz se
obtienen unas nuevas secuencia de longitud de  muestrasx1l el valor de
muestras es igual a 130 por un valor llamado porcentaje de muestras llamado
en el algoritmo de la Figura 2.9 porc_muestras que tiene valores 0.2, 0.3y 0.4
dando como resultado tensores de longitudes redondeadas de 26, 39 y 52.

A = Matriz_de_Compresion %nxn
A = A [0: n*porc_muestras] %muestrasxn
Patron = AxSefal_Sparce % muestrasxl

(a) Algoritmo de Aplicacion de CS para reduccion de Longitud

130x130
1 - 0

0o - 1

Matriz Inicial

80%compresion = 130x0.2 = 26
70%compresion = 130x0.3 = 39
60%compresion = 130x0.4 = 52

26x130  130x1 26x1

1 - 01N 1
oot = | i |Patron
0o .- 1110 0
Matriz  Vector
Compresién Sparse

(b) Descripcion matricial CS

Figura 2.9 Extraccion de patrones [Elaboracion Propia]

n=130
porc_muestras (porcentaje de muestras) = [0.2, 0.3 0 0.4]

La extraccién de patrones con cada matriz se ve en la Figura 2.10 y Figura 2.11
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Figura 2.10 Aplicando Compressive Sensing con una Matriz identidad de 26x130
[Elaboracién Propia]
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Figura 2.11 Aplicando Compressive Sensing con una Matriz identidad con
transformada inversa de coseno de 26x130 [Elaboracion Propia]

2.4 Disefiando Arquitectura del Modelo

Existen muchos disefios de aprendizaje profundo desarrollados para resolver
un gran rango de problemas. Es posible seleccionar un modelo ya
preconcebido, asi como basarse en uno conocido. Este decide de acuerdo a |
aplicacién, el tipo de data a la cual se accede y las formas de transformaciones
en el pre-procesamiento. Sin olvidar cualquier limitacion que pueda tener el
proyecto.

Al enfrentarse a un modelo de prediccién es necesario conservar la misma
escala de valores propias de cada variable por lo que la Unica funcién de
activaciéon 6ptima es la tipo linear usualmente se toma la dimension de salida
como 1 [uno], para asi a partir de un patron o secuencia caracteristica de una
serie de dias anteriores, en este caso 130, y asi predecir las condiciones
correspondientes a las fechas siguiente, aunque se adicionaron pruebas con
dimensiones de salida de 2, 5y 10 (dias).

Para las capas de entrada y ocultas se considero el uso de funciones activacion
Optimas para redes neuronales multicapa alternando entre ReLu y Tangente
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Hiperbdlica (tanh) con un numero respectivo de neuronas y capas que
propiciaran un aprendizaje rapido en el menor tiempo posible.

Se seleccioné el optimizador Adam ya que es la version mejorada de todas las
técnicas siendo uno de los algoritmos més rapidos a la hora de actualizar los
pesos y polarizaciones del modelo, ademas de tomar Error Cuadratico Medio
(RMSE) como funcion de pérdida la cual es Optima para regresiones ya que
miden que tan distante esta un dato predicho de uno real.

Las Arquitecturas que se implementaron son las siguientes tanto en Tabla 2.4
como en Tabla 2.5

Tabla 2.4 Arquitectura 1 [Elaboracién Propia]

Arquitectura 1
Numero de Capas 8 capas Matriz de
Compresion
Optimizador Adam IDCT de Identidad
Capa Funcion de Numero de
Activacion neuronas
Capal Tanh 300
Capa 2-7 RelLu 400
Capa 8 Linear 400

Tabla 2.5 Arquitectura 2 [Elaboracién Propia]

Arquitectura 2
Numero de Capas 8 capas Matriz de
Compresion
Optimizador Adam Identidad
Capa Funcién de Numero de
Activacion neuronas
Capal RelLu 300
Capa 2-7 RelLu 500
Capa 8 Linear 500
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2.5 Entrenar el Modelo

El entrenamiento es un proceso por el cual el modelo aprende a generar las
salidas correctas para unas entradas dadas. Esto implica suministrar datos y
hacer unos pequefios ajustes hasta la maxima precision posible. Las
modificaciones se llevan a cabo en los arreglos que representan las neuronas
conocidas en el ambito cientifico como weights-Pesos y biases-polarizacion.

Se uso la instruccion tic-toc para poder medir el tiempo que demora en realizar
el entrenamiento.

Ademas, se tomo6 un 10% para la validacion del modelo, se verifico el error
cuadratico medio y la precisién cada 100 épocas. Para la arquitectura 1 se
usaron 100 épocas, mientras que para el segundo 200 debido a la lentitud de
la misma para reducir la funcién de pérdida hasta cero.

Tabla 2.6 . Datos de entrenamiento

Datos de entrenamiento | Datos de validacion Datos de evaluacion
1712 172 190

2.6 Evaluando el Modelo

Para evaluar el modelo se tomé la ultima secuencia de la matriz de
entrenamientos a la cual se le aplico el procesamiento de la Figura 2.12, este
consiste en considerar los 130 valores anteriores (incluyendo el dltimo)
obteniendo la prediccion correspondiente, a partir de este dato se toma una
ventana considerando el o los dato ya predichos y se repite el procedimiento.

Para i Desde 0 a pasos de Lp hasta Tp
data_pre = ultima_secuancias [i: |_s+i]
data_pro = procesamiento[data_pre]
Nuevo_dato = prediccién[data_pro]
Anexo [Nuevo_dato] a data_pre

Figura 2.12 Algoritmo de Evaluacion del Modelo [Elaboracion Propia]

Lp = Longitud de Prediccion [2, 5 0 10]
Tp = Tiempo de prediccion [190]
|_s = Longitud de secuencia [130]

Luego que los datos son calculados se debe revertir la normalizacion aplicada
al principio de la seccion 2.3 y se aplica la ecuacion 2.3

X

pre = Xesc * Desviaciony + Mediay (2.5)
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Xp

Xosc = datos predichos normalizados

re = datos predichos con normalizacion inversa

2.7 Plataforma de prediccién del estado del tiempo

Para ensefar los modelos desarrollados en un sistema lo mas parecido a la
realidad se desarrollé la plataforma de prediccion del estado del tiempo ETHAN
la cual obtiene los datos de la APl correspondiente al sitioc POWER NASA para
posteriormente aplicar el mismo procesamiento de las secciones anteriores
desde la reconstruccién por vecinos cercanos pasando por la generacién de
caracteristicas con su respectiva conversacion a sefial Sparse y extraccion de
patrones para aplicar un respectivo modelo de prediccion y brindar distintas
formas de visualizacion.

R o o Prediccié
Obtener datos de SEAnSIEEEEn Generando LI . e
por Vecinos . Escalizacion Visualizacion
API Caracteristicas
cercanos Inversa

Reduccion de
Conversion Longitud v

a Sparse extraccion cde
patrones

Figura 2.13 Funcionamiento de Plataforma ETHAN [Elaboracidn Propial.

Para realizar la solicitud o request de los datos se usoé la API del sitio POWER
NASA, usando el método GET usando como url base la suministrada por el
sitio, mas los datos especificos:

Tabla 2.7 Datos de la solicitud

Parametro Valor
Identifier SinglePoint
Parameters Variables TABLA X
StartDate 132 dias antes de la
fecha actual
endDate 2 dias antes de la
fecha actual
userCommunity UserCommunity
tempAverage DAILY
Lat 4.355 16.5337
Lon -74.226 | -80.2263
User Anonymous
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Formulando una URL como se observa en la Figura 2.14, se considero el ejemplo
de la temperatura diaria a 2m desde el 01/01/2017 hasta el 22/10/2020

URL=nhttps://power.larc.nasa.gov/cgi-bin/vl/DataAccess.py? request=execute&
identifier=SinglePoint& parameters=T2M&

startDate=20170101&endDate=20201022n& userCommunity=SSE&
tempAverage=DAILY& outputList=CSV& lat=4.355&lon=-
74.226&uUser=anonymous

Figura 2.14 URL de ejemplo Usada para la solicitud

Una mayor informacion de la estructura de dicha URL se especifica en el
Capitulo | — seccion 1.4.6.2

El primer paso es realizar una solicitud a la direccién anterior a su vez esta
genera el diccionario en formato JSON de la Figura 2.15 con las siguientes
secciones enfocandose en el diccionario outputs

features

header

mess ages

outputs dict 1
parameterInformation dict 1
time 1ist 2

type str 1

Figura 2.15 Diccionario JSON como respuesta de la Solicitud

El contenido de outputs condensado en la Figura 2.16 se compone de un string
con la direccion URL de descarga del archivo CSV esta

et Tipe Tamafio Walor

Wer.larc.nas 0a OWER_SingleFoint_Dail

Figura 2.16 String con direccién de descarga del archivo CSV

Luego se usa Pandas para asi leer el archivo CSV de la direccién accediendo

directamente a los datos, sin necesidad de descargarlos el resultado esté en la
Figura 2.17
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prd - DataFrame

Figura 2.17 Datos leidos de la API

Luego de obtener los datos se aplica el siguiente algoritmo para realizar la
prediccién, teniendo los modelos y la media tanto como la desviacién estandar
de los datos de entrenamiento para su respectiva normalizacion y
reconstruccion, se aplica la secuencia de la Figura 2.18 el cual inicialmente toma
los datos de la api, la media y desviacion estandar especificos de cada
parametro especifico para normalizarlos, posteriormente se envia una matriz
base cuadrada de 130x130 ya sea identidad o esta misma luego de haber
aplicado transformada discreta inversa de coseno, junto con un porcentaje de
muestras para asi obtener un tensor 2D de dimensiones muestrasx130 , en
la siguiente linea dicha matriz se usa junto con los datos normalizados para el
vector de patrones, ademas de un modelo que permita predecir las condiciones
de acuerdo a un conjunto de dias llamados Ip, aqui se hace uso nuevamente
la media y desviacion para asi revertir la normalizacion :

da_esc = normalizar [datos_api, media, desv_est]

Matriz= crearMatriz [datos_esc, Matriz_base, (1-%compresion)]
Datos_p=prediccion [da_esc, matriz, modelo, media, desv_est, Ip]
Datos p = Datos p [2: longitud (Datos p)]

Figura 2.18 Algoritmo de Prediccion en la interfaz ETHAN

da_esc = datos escalizados luego de aplicar la ec. (2.1)
Matriz_base = es la matriz inicial creada [identidad- dct(identidad)]
Datos_p= los datos predichos ya en su amplitud de entrada

Lp = NUmero de datos estimados

*Al final del algoritmo se desprecian los dos primeros datos ya que es el ultimo
dato del vector de entrada no es el actual sino 48 horas antes, esto determinado
por la base datos usadas.

Se desarrollaron 2 modos de vista en la plataforma ETHAN donde el primero
permite visualizar los datos como una gréfica a través del tiempo con un eje de
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abscisas con las fechas correspondientes a cada valor como se ve en la Figura
2.19, los botones de flechas de la parte superior permiten avanzar en el tiempo

05-03 06-04 06-05 05-06. 06-07

Figura 2.19 Vista Modo 1 plataforma ETHAN

Por otro lado en la Figura 2.20 se observa la segunda pestafia que encierran en
distintos cuadros una fecha determinada con las condiciones para la misma los
botones superiores se mantienen cumpliendo la misma funcionalidad.

Graficas de Predicciones _ Acerca de ETHAN

02/06/2020
Temperatura:17.94°C
Velocidad del Viento:2.51m/s
Precipitacién: 1.51mm/dia
Humedad relativa:75.25%

Insolacién:4.42Kwh/m2
parcialmente nublado

06/06/2020

Temperatura:17.74°C
Velocidad del Viento:5.63
Precipitacién:6.42
Humedad relativa:83.8

Insolacién:5.07
nublado

03/08/2020

Temperatura:17.78°C
Velocidad del Viento:-0.4
Precipitacién:9.02
Humedad relativa:78.81

Insolacién:5.08
nublado

07/06/2020

Temperatura:17.76°C
Velocidad del Viento:1.73

Precipitacién:3.08
Humedad relativa:65.75

Insolacién:5.02
nublado
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04/06/2020
Temperatura:17.98°C
Velocidad del Viento:2.15
Precipitacion:8.25
Humedad relativa:79.056

Insolacién:3.24
parcialmente nublado

08/06/2020

Temperatura:17.76°C
Velocidad del Viento:1.95
Precipitacién:25.66
Humedad relativa:83.4

Insolacién:5.51
nublado

Figura 2.20 Vista Modo 2 plataforma ETHAN

05/06/2020

Temperatura:17.87°C
Velocidad del Viento:0.34
Precipitacién:5.79
Humedad relativa:68.29

Insolacién:5.96
nublada

09/06/2020

Temperatura:17.57°C
Velocidad del Viento:-0.7
Precipitacién:3.52
Humedad relativa:68.68

Insolacién:5.29
nublado
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CAPITULO I
Resultados

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en el desarrollo del
proyecto.

3.1 Acondicionamiento de los datos

3.1.1 Normalizacion

El impacto real de aplicar la formula (2.1) se ilustra en la Figura 3.2 donde los
niveles de temperatura pasaron de estar entre [15 21] en la Figura 3.1 a estar en
magnitudes entre [-3 4] las cuales son mas faciles de trabajar para cualquier
modelo de entrenamiento.

214

20

194

18 4§

171

Temperatura (°C)

16

154

T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Figura 3.1 Historial de Temperatura no Normalizada

I emperatura (°C)
o

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Figura 3.2 Historial de Temperatura Normalizado
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En variables como la Velocidad del Viento no se noté mucho la normalizacion
de los datos ya que estos en su naturaleza tienen magnitudes pequefias por
tanto los niveles de la Figura 3.3 no son tan distintos a los de la Figura 3.4

5

Velocidad del Viento (m/s)

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Figura 3.3 Velocidad del Viento No Normalizada

Velocidad del Viento (m/s)

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Figura 3.4 Velocidad del Viento Normalizada

3.1.2 Conversién a espacio Sparse

Al aplicar el algoritmo de la Figura 2.6 se convierten las series de tiempo en la
forma de onda de la Figura 3.5 pero como se observa su nivel base no es cero
tal como lo indica el circulo rojo por lo que al aplicar la secuencia de la Figura
2.7 se logra que la mayoria de los datos sean lo mas cercanos a cero tal como
se ilustra en la Figura 3.6 y reafirma la circunferencia verde haciendo una
conversion completa al espacio Sparse.
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Amplitud

o 20 40 60 80 100 120

Figura 3.5 Sefial en Espacio Sparse con Nivel de Offset

o |

0.50 1 ‘ ‘ H

| |
0.00 { ‘ @‘.‘r Al "Nl‘l || AL _~n -~ \ \/| I -
I‘ I‘ \

Amplitud

0 20 40 60 80 100 120

Figura 3.6 Sefal en Espacio Sparse sin nivel de Offset

3.1.3 Compressive Sensing

La Figura 3.7, ensefia los patrones extraidos para una secuencia de insolacion
disminuyendo su longitud en un 60% usando como matriz de compresion una
matriz identidad a la cual se le aplico transformada inversa discreta de coseno,
mientras que la Figura 3.8 tanto como Figura 3.9 indica una reduccion de
dimensiones de un 70% y 80% respectivamente.
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03

0.2

o

14
o

Amplitud

Figura 3.7 Extraccidn de Patrones con 60% de compresion usando Matriz Identidad
junto a Transformada Coseno Inversa

0.3 4
0.2 4 / \/
0.1+

0.0

Amplitud

—0.1 4

—0.2 4
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Figura 3.8 Extraccidn de Patrones con 70% de compresion usando Matriz Identidad
junto a Transformada Coseno Inversa
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0.2

0.1

0.0

Amplitud

Figura 3.9 Extraccién de Patrones con 80% de compresion usando Matriz Identidad
junto a Transformada Coseno Inversa
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La Figura 3.10 indica la obtencion de caracteristicas al operar por una matriz
identidad lo que genera el mismo vector sparse (ya que una matriz identidad
es el elemento unitario para los arreglos de 2 dimensiones) pero cortado en un
40%, 30% y 20%, correspondientes a cada nivel de compresion

0.8 4

0.6

0.4 4

Amplitud

0.2 4

0.0 1 VA

T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Figura 3.10 Extraccion de Patrones con 60% de compresion usando Matriz Identidad

0.8

0.6

0.4 4

0.2 AA

0.0 —
T T T T T T T
5 10 15 20 25 30 35

Figura 3.11 Extraccion de Patrones con 70% de compresién usando Matriz Identidad

Amplitud

68



NGENIERIAELECTRONICA

0.8

o
=)
L

Amplitud

e
]
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0.0

T T T T T T
0 5 10 15 20 25

Figura 3.12 Extraccion de Patrones con 80% de compresién usando Matriz Identidad

3.1.4 Entrenamiento y prediccion
A continuacién, se ensefa un conjunto de tabla con los resultados obtenidos la
cuales tienen unas siglas con los siguientes significados

Lp-n = Longitud de Prediccion n, donde n =1,2,5,10
Comp-CS = compresion de Compressive Sensing
Prec = precision

TE = Tiempo de Entrenamiento

L.-n = Secuencia de longitud n, donde n = 26, 39, 52
n%C = n% de compresion, donde n= 60, 70, 80

El conjunto de resultados de la Figura 3.13 hasta la Figura 3.17 enmarcan las
estadisticas de la arquitectura 1, la parte (a) ilustra los nameros al usar CS
mientras que la parte (b) de cada figura determina cuando se descarto esta
técnica, cada seccion cuenta con 3 columnas barras correspondientes a la
porcentaje de precision, RMSE y Tiempo de entrenamiento para cada longitud
de prediccion y nivel de compactacion , para este caso la matriz de compresion
corresponde a la transformada inversa del coseno de un arreglo diagonal, la
patrones se extraen casi a la misma velocidad e incluso a un mayor que cuando
no se implementé dicha extraccion de patrones ademas los porcentajes de
precision se mantuvieron en un rango de valores cercanos.
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La Figura 3.13 ensefa los resultados de la Temperatura con la arquitectura 1
donde al aplicar CS parte (a) hubo mejor prediccibn en menor costo
computacional en relacion a cuando no se uso parte (b) donde el tiempo de
entrenamiento TE tiene valores por encima.
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(b) Gréfico Estadisticas de prediccion Temperatura sin CS

Figura 3.13 Estadisticas de Prediccion del Temperatura +2°C Arquitectura 1- Ubicacién
1
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La Figura 3.14 ensefia las estadisticas de la Humedad relativa donde al usar CS
parte (b) hay una menor precisién con respecto a su omision parte (a) aunque
esta Ultima necesitd mayor costo computacional, en general el RMSE aumentar
por la magnitud y variabilidad de lo datos que oscila entre 90 y 60 unidades.
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(a) Gréfico Estadisticas de prediccion Humedad Relativa con CS
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(b) Gréfico Estadisticas de prediccion Humedad Relativa sin CS

Figura 3.14 Estadisticas de Prediccion de Humedad Relativa +10% Arquitectura 1-
Ubicacion 1
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La Figura 3.15 ilustra porcentajes de precision similares para la velocidad del
viento para ambas condiciones, pero contradictoriamente al aplicar CS el
tiempo de procesamiento TE y el error cuadratico medio RMSE fueron
mayores
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(a) Gréfico Estadisticas de prediccion Velocidad del Viento con CS
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(b) Gréfico Estadisticas de prediccion Humedad Relativa sin CS

Figura 3.15 Estadisticas de Prediccion de Velocidad del Viento +1,5m/s Arquitectura 1-
Ubicacion 1
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La precipitacion present6 los mayores valores de RMSE teniendo magnitudes
mayores a 100 para casos de (a) y (b), la efectividad de predicciones fue
discreta como se ve en la Figura 3.16 ,donde ningun porcentaje llega al 90 %.
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(a) Grafico Estadisticas de prediccion Precipitacion sin CS

Figura 3.16 Estadisticas de Prediccion de Precipitacion £10mm/dia Arquitectura 1-
Ubicacién 1

Segun la Figura 3.17 para la insolacion el descartar CS parte(b) presenté un
rendimiento un poco mejor esto se ve reflejado en la similitud del RMSE para
todas las pruebas; aunque parte (a) tiene un menor rendimiento computacional.
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(b) Gréafico Estadisticas de prediccién insolacion sin CS

Figura 3.17 Estadisticas de Prediccion de Insolacion +1.5kwh/m2 Arquitectura 1-
Ubicacion 1

Mientras que desde la Figura 3.18 hasta la Figura 3.22Error! Reference source
not found. se presenta el segundo modelo donde se nota una permanencia en
los porcentajes de precision y valores de RMSE pero con un aumento en el
tiempo de entrenamiento al usar CS, con respecto a cuando se descartd la
compresién, esta modelo extrae los patrones de una forma un poco mas lenta.
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Como se ve en la Figura 3.18 la arquitectura 2 presentd mayor tiempo de
entrenamiento y precisiones similares lo que va de la mano al RMSE, en
comparacién primera estructuracion de la red neuronal.
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(b) Gréfico Estadisticas de prediccion Temperatura sin CS

Figura 3.18 Estadisticas de Temperatura +2°C Arquitectura 2- Ubicacion 1

Como ensefia la Figura 3.19 para esta arquitectura no usar CS presentd menor
costo para una mayor precision. Los valores se RMSE se conservan con
relacion a la arquitectura 1.
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(b) Gréfico Estadisticas de prediccion Humedad Relativa sin CS

Figura 3.19 Estadisticas de Humedad Relativa +10% Arquitectura 2- Ubicacion 1

De acuerdo a la Figura 3.20 se conserva las caracteristicas de efectividad y

RMSE con la tardanza de la arquitectura 2.
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(b) Grafico Estadisticas de prediccion Velocidad del Viento sin CS

Figura 3.20 Estadisticas de Velocidad del Viento £1.5m/s Arquitectura 2- Ubicacién 1

Para la Figura 3.21 los valores mayores de RMSE se presentaron para una
longitud de prediccion simple y a nivel general la precision no es muy elevada,

el entrenamiento con CS implic6 un mayor tiempo.
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(b) Gréafico Estadisticas de prediccién Insolacion con CS

Figura 3.21 Estadisticas de Precipitacion +10mm/dia Arquitectura 2- Ubicacién 1

Para la Figura 3.22 la precision se vio favorecida para cuando se ingresaron las
secuencias de tiempo originales para el entrenamiento del modelo, pero los
aciertos con CS no estuvieron muy por debajo, aunque los tiempos de
aprendizaje si se elevaron en gran medida.
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Figura 3.22 Estadisticas de Insolacion +1.5kwh/m2 Arquitectura 2- Ubicacién 1

79



NGENIERIAELECTRONICA

21

20

Temperatura °C

(a) Prediccion de Temperatura S|m'8?e a un 80% de compresion CS modelo 1
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(b) Prediccion de Temperatura Multiple (2 valores) a un 80% de compresién CS
modelo 1 (Rojo=Real — Azul=Estimada) [Elaboracion Propia]

Figura 3.23 Prediccion de Temperatura Simple y Mdltiple

La Figura 3.23 ilustra la diferencia sustancial entre una prediccion simple con una
multiple, se puede observar que en la parte (a) las oscilaciones son menores y
la linea de tendencia es mas limpia, en cambio, en la parte (b) se predicen 10
datos de inmediato lo que crea mas fluctuaciones en la respuesta ademas algo
gue tiene en comun ambas a nivel general y que incluso se presenta en la
humedad relativa, es la incapacidad de predecir los picos o valles abruptos y
duraderos como encierran en circulos negros en ambas representaciones.

La Figura 3.24 ilustra una prediccion sin aplicar la compresion donde se puede
notar que una caracteristica al descartar CS es la incapacidad de detectar
cambios tanto sencillos como abruptos, se observa que la grafica sigue un linea
de tendencia cercano a la media de los datos.
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Figura 3.24 Prediccion de la Humedad Relativa simple sin CS Longitud de Secuencia
de 26 [Elaboracién Propia] (Rojo=Real — Azul=Estimada)

La precipitacion es una de las variables mas complejas de predecir que
usualmente se apoya en parametros con fuerza de relacién en este se tomaron
como series de tiempo con una respuesta discreta fallando en algunos puntos
con alta probabilidad de lluvia como se ve en la Figura 3.25 y marcando otros
falsos positivos.
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Figura 3.25 Prediccion de Precipitacion Tpdal Multiple con Modelo 1 Compresidn del
70% (Rojo=Real — Azul=Estimada)

Se realizaron pruebas de igual forma en wuna ubicacion diferente
correspondientes a las coordenadas de latitud = 16.3557 y longitud = -80.2263
donde se evalué el modelo planteado desde el entrenamiento, ya que cada
lugar posee unas caracteristicas meteoroldgicas distintas, las estadisticas se
evaluaron para una prediccidén simple y una mdltiple con longitud de etiquetas
de 2 tal como se desde la Figura 3.26 hasta la Figura 3.30
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Para la ubicacién 2 la Figura 3.26 y Figura 3.27, ilustran los mas alto indices de
rendimiento y precision, para humedad relativa y temperatura, ademas la
toleracia se disminuy6é para este conjunto datos. Por la efectividadlos dos
casos.
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Figura 3.26 Estadisticas Prediccion Temperatura +1.5 °C-Arquitectura 1-Ubicacién 2
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Figura 3.27 Estadisticas Prediccion Humedad Relativa 15 %-Arquitectura 1-Ubicacién 2
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Mientras que variables como la insolacion, precipitacion y velocidad del viento
descritas en la Figura 3.28, Figura 3.29 y Figura 3.30 tiene bajos porcentajes de
valores acertados, para la precipitacion se redujo la toleracion pero para
insolacion y velocidad del viento se aumento en 0.5 por la complejidad del
comportamiento, aunque se conservo el bajo tiempo de procesamiento.
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Tabla 3.1 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacion 1 Temperatura

Fecha Real (° C) Pronosticada (°C) Error
01-mayo-2020 18.5 17.96 2.91 %
14-mayo-2020 18.01 17.29 3.9%
30-mayo-2020 17.21 16.66 3.19%

Tabla 3.2 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacién 1 Velocidad del Viento

Fecha Real (m/s) Pronosticada (m/s) Error
01-mayo-2020 1.68 0.6 64.28%
14-mayo-2020 2.01 2.42 20.39%
30-mayo-2020 1.14 1.61 41.22%

Tabla 3.3 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacién 1 Humedad Relativa

Fecha Real (%) Pronosticada (%) Error
01-mayo-2020 89.51 79.82 10.82%
14-mayo-2020 87.44 84.62 3.2%
30-mayo-2020 85.96 81.56 3.2%

Tabla 3.4 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacién 1 Precipitacion

Fecha Real (mm/dia) Pronosticada Error
(mm/dia)
01-mayo-2020 15.27 6.51 57.36%
14-mayo-2020 9.1 8.6 5.4%
30-mayo-2020 13 2.13 82.30%

Tabla 3.5 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacion 1 Insolacion

Fecha Real (Kwh/m2) Pronosticada Error
(Kwh/m2))
01-mayo-2020 3.46 5.43 56.93%
14-mayo0-2020 4.46 4.58 2.69%
30-mayo-2020 3.74 5.09 36.10%

NGENIERIAELECTRONICA

Desde la Tabla 3.1 a la Tabla 3.5 se muestra mediciones puntuales para 3
determinadas y la diferencia entre la prediccion junto al valor real, observando
gue para puntos especificos se pueden calcular datos erréneos pero que en la
sumatoria de tiempo con una tolerancia adecuada se puede obtener una grafica
adecuada.
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Tabla 3.6 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacion 2 Temperatura

Fecha Real (° C) Pronosticada (°C) Error
01-mayo-2020 28.09 28.38 2.91 %
14-mayo-2020 28.12 27.4 3.9%
30-mayo0-2020 28.37 27.85 3.19%

Tabla 3.7 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacién 2 Humedad Relativa

Fecha Real (%) Pronosticada (%) Error
01-mayo-2020 74.03 82.44 11.36%
14-mayo-2020 79.23 89.35 12.6%
30-mayo-2020 83.16 77.97 6.24%

Tabla 3.8 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacién 2 Velocidad del Viento

Fecha Real (m/s) Pronosticada (m/s) Error
01-mayo-2020 5.07 5.8 14.39%
14-mayo-2020 5.64 6.52 15.602%
30-mayo-2020 6.79 6.15 9.4%

Tabla 3.9 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacion 2 Precipitacion

Fecha Real (mm/dia) Pronosticada Error
(mm/dia)
01-mayo-2020 0.16 1.16 625%
14-mayo0-2020 0.89 6.68 650.3%
30-mayo-2020 2.23 1.49 33.18%

Tabla 3.10 Prediccion aleatorias mes de mayo ubicacién 2 Insolacién

Fecha Real (Kwh/m2) Pronosticada Error
(Kwh/m2))
01-mayo0-2020 7.42 5.5 25.8%
14-mayo-2020 7.22 3.94 45.42%
30-mayo-2020 7.09 5.88 21.72%

NGENIERIAELECTRONICA

De la Tabla 3.6 hasta Tabla 3.10 se realizan las respuestas de fechas escogidas
dentro del mes de mayo, donde en mediciones puntuales se ven los errores
absolutos mas bajos para la temperatura.
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Conclusiones

Se logro registrar las variables ambientales relevantes en la prediccion del
estado del tiempo tales como Temperatura, Humedad Relativa, Velocidad del
Viento, Precipitacion e Insolacion, esta ultima se relacioné de manera inversa
con la nubosidad para dar un veredicto de este parametro la obtencion
automatica se implementé mediante el uso de la Base de datos POWER NASA
la cual suministra una API con su respectivo instructivo brindando la posibilidad
de adquirir de forma de libre los datos meteoroldégicos a partir de 2015, la
interfaz de programacion de aplicaciones ayudd a implementar una mejor
plataforma debido a que esta automatiza la adquisicion de los datos mediante
solicitudes web para posteriormente aplicar el modelo matematico planteado.

Se logré implementar una modelo de extraccion de patrones usando
Compressive Sensing teniendo como matriz de comprensién un arreglo
bidimensional diagonal unitario y la transformada inversa discreta del coseno
del mismo, acortando las secuencias de tiempo de longitud 130 hasta
dimensiones de 26, 39 y 52 para compresiones del 80%, 70% y 60%
conservando la informacién relevante de los datos destacando que la segunda
matriz fue mas efectiva en la extraccion de patrones ya que un arreglo diagonal
es proporcional a un producto por uno, por lo que resultaba el mismo vector
Sparse, en este proceso no fue determinante el porcentaje de compactacion
del vector de entrenamiento en la obtencibn de patrones distintivos,
repercutiendo Unicamente en los tiempos de procesamiento, posteriormente el
aprendizaje de dichas caracteristicas se implement6 usando una red neuronal
multicapa con dos arquitecturas de 8 capas de los cuales se puede destacar
gue la funcion de activacion RelLu le da mayor velocidad al entrenamiento
mientras que Tangente Hiperbdlica (tanh) fue apta para detectar cambios
abruptos de la sefial aunque a un ritmo mas lento. Se puede afirmar que
Compressive Sensing es una técnica apta para extraer patrones de series de
tiempo complejas, dando resultados buenos para un historial de tiempo de tan
solo 4 afnos y considerandolas dependientes de si mismas. De igual forma se
realiz6 la variante de etiquetas Unicas y multiples considerando estas ultimas
para dimensiones de 2, 5 y 10, sustancialmente la salida simple tenia como
respuesta una linea de tendencia sin demasiadas oscilaciones, mientras que la
compuesta cuenta con un numero elevado de pequefias variaciones, aunque
manteniendo una predileccidon similar, a la hora de discriminar la forma de cada
respuesta la simple es conveniente para el ejercicio ya que una sefial con pocas
oscilaciones permite notar mejor la orientacion de cada parametro. Se noté que
al que al descartar CS los datos tendian a permanecer en la media del conjunto
omitiendo los cambios drasticos en la mayoria de los casos. En si el hecho de
usar CS se vio reflejado en mejora en tiempos de entrenamiento cuando se uso
la arquitectura 1, aunque para ambos disefios se observé una obtencién de
patrones mas efectiva ante las complejas series de tiempo.
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Fue desarrollada la plataforma ETHAN el cual es un entorno de visualizacion
de prediccién de variables climaticas para los préoximos 72 dias de una
ubicacion en especifico dado soporte gréafico, cuantitativo y cualitativo de los
datos, la existencia de una API de la base de datos fue de gran importancia
para realizar a ETHAN ya que se pudo obtener los datos cada dia de manera
autbnoma y su respectiva prediccion equiparando en su totalidad el
funcionamiento completo de una plataforma de prediccion del estado del
tiempo, siendo lo més viable cuando no se cuenta con un equipo de adquisicién
de datos meteoroldgicos.

El modelo disefiado fue capaz de aprender las caracteristicas meteorologicas
de una segunda ubicacion de forma Optima con las mismas limitaciones
presentes en las pruebas iniciales. Demostrando que el desarroll6 tiene
caracteristicas escalables para distintas condiciones térmicas. Manteniendo un
nivel de tolerancia de acuerdo a la variabilidad del parametro, variables como
temperatura en la ubicacion uno que variaban en una magnitud de 6°C se tomo
una tolerancia de +2° C mientras que la humedad relativa de variable en
magnitud de 35 % se eligié +10% para una evaluacion adecuada. Es necesario
entrenar el sistema con las caracteristicas de lugar dado porque cada sitio
presenta un comportamiento distinto determinado no solo por el medio
ambiente sino por la influencia del hombre en el mismo, ademas cada cierto
tiempo se debe anexar nuevas mediciones que permitan al sistema estar al
tanto y aprender los cambios presentes en los Ultimos tiempos.
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ANEXO

Estos anexos describen las tablas para cada variable considerando las 3
longitudes de prediccidon y los porcentajes de precisidon para los mismo, estas
tablas son la base para las graficas de barras de la seccién de resultados.

Anexos i Resultados Temperatura con Arquitectura 1 Ubicacién 1

Temperatura Modelo 1 con CS Modelo 1 sin CS
+2°C
Lp Comp- Prec RMSE TE LS Prec RMSE TE
CS (%) (min) (%) (min)
60% 90.52 1.59 7.86 | 52 | 87.36 1.02 6.03
1 70% 90.53 1.33 3.85 | 39 | 87.89 1.03 6.44
80% 90.52 1.42 3.6 26 | 87.36 1.07 6.43
60% 91.05 1.37 4.6 52 | 94.21 1.02 7.1
2 70% 94.73 1.14 6.7 39 | 93.15 1.08 9.46
80% 93.15 1.16 6.06 | 26 | 94.21 1.00 4.55
60% 90.52 1.28 453 | 52 | 95.16 0.98 8.51
5 70% 91.57 1.30 463 | 39 | 93.18 1.03 8.63
80% 90 1.19 6.9 26 | 92.63 1.1 7.11
60% 92.63 1.16 2.6 52 | 91.57 0.98 7.2
10 70% 92.63 1.14 266 | 39 | 92.63 1.04 7.33
80% 93.68 1.11 3.75 | 26 | 94.73 0.97 6.38
Anexos ii Resultados Humedad Relativa con Arquitectura 1 Ubicacién 1
Humedad Modelo 1 con CS Modelo 1 sin CS
Relativa +10%
Lp| Comp- Prec | RMSE TE LS Prec | RMSE TE
CS (%) (min) (%) (min)
60% 88.47 | 4496 | 5.69 52 188.41 | 43.26 14.86
1 70% 84.73 | 52.48 | 5.67 39 |92.21| 37.81 11.72
80% 86.31 | 4764 | 10.32 | 26 [92.10| 41.02 13.04
60% 87.3 | 4793 | 8.35 52 193.68 | 39.78 14.06
2 70% 85.78 | 52.94 | 6.76 39 |93.15| 40.37 13.8
80% 90 46.12 54 26 |92.10| 38.71 23.26
60% 86.31 | 52.43 | 7.03 52 194.21 | 37.66 12.7
5 70% 86.84 | 47.08 5,5 39 [190.52 | 42.75 7.62
80% 86.31 | 47.25 | 1398 | 26 |93.16| 40.11 25.04
10 60% 88.94 | 40.88 | 1048 | 52 [92.63| 38.72 13
70% 90.52 | 45.73 | 11.75 | 39 |92.10| 35.53 12.88
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| | 80% | 90 | 4108 | 91 | 26 [92.63]37.06 | 2412 |

Anexos iii Resultados Velocidad del Viento Arquitectura 1 Ubicaciéon 1

Velocidad Modelo 1 con CS Modelo 1 sin CS

del Viento

+1.5km/h

Lp | Comp- | Prec | RMSE TE LS Prec RMSE TE
CS (%) (min) (%) (min)

60% |84.73| 1.25 7.75 52 86.84 1.04 7.47
1 70% |82.63 | 1.23 6.73 39 88.90 1.03 6.88
80% |84.73| 1.13 6.07 26 87.89 0.95 5.88
60% | 7947 | 1.23 14.33 52 86.84 0.98 6,35
2 70% 80 1.11 10.41 39 87.83 1.03 6.35
80% |83.15| 1.21 9.33 26 85.26 1.15 9.36
60% 80 1.32 18.75 52 81.57 1.15 6.71
5 70% |84.21 | 1.16 19.06 39 85.78 1.03 6.23
80% | 85.26 | 1.24 18.81 26 84.73 1.01 9.08
60% | 82.10 1.2 14.48 52 85.78 1.07 6.4
10| 70% |83.15| 1.12 13.96 39 90 0.96 6.33
80% |82.63 | 1.25 13.36 26 86.84 0.94 6.23

Anexos iv Resultados Precipitacion con Arquitectura 1 Ubicacién 1

Precipitacion Modelo 1 con CS Modelo 1 sin CS

+10mm/dia

Lp | Comp- | Prec | RMSE TE LS Prec | RMSE TE
CS (%) (min) (%) (min)

60% | 77.89 | 94.71 7.30 52 85.26 | 82.13 6.05
1 70% 80 |110.06 | 7.31 39 85.28 | 79.93 7.58
80% | 78.41 | 93.01 3.96 26 82.10 | 90.69 | 13.27
60% |84.21 | 66.95 20.5 52 84.41 | 89.64 8.93
2 70% |83.15| 76.05 | 20.56 39 87.36 | 71.17 8.23
80% |82.63 | 71.02 19.6 26 78.94 | 12543 | 6.33
60% |84.21 | 72.75 | 15.45 52 86.63 | 88.60 | 10.31
5 70% |84.73 | 7292 | 20.25 39 84.21 | 80.39 | 11.21
80% |84.21 | 84.40 | 21.13 26 78.42 | 92.39 11.6
60% | 83.15| 69.13 7.45 52 83.78 | 81.69 | 10.58
10| 70% |84.21 | 69.79 6.73 39 83.68 | 90.32 | 15.31
80% |86.84| 6751 6.51 26 84.21 | 81.02 | 10.76
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Anexos v Resultados Insolacién con Arquitectura 1 Ubicacion 1

Insolacién Modelo 1 con CS Modelo 1 sin CS
+1.5wh/km?2
Lp | Comp-| Prec | RMSE TE LS Prec |RMSE | TE
CS (%) (min) (%) (min)

60% | 80.52 | 1.59 7.31 52 86.84 | 1.16 | 12.87
1 70% | 78.94 | 1.59 7.39 39 80 1.20 | 15.06
80% | 78.94 | 1.45 4.15 26 73.15 | 148 | 9.46
60% | 78.94 | 1.56 5.06 52 87.89 | 1.08 | 17.56
2 70% | 77.36 | 1.62 8.46 39 84.21 | 1.19 | 12,78
80% | 82.10 | 1.40 5.2 26 81.05 | 1.43 10.4
60% 80 1.37 5.46 52 86.31 | 1.12 | 1543
5 70% | 77.89 | 1.51 5.75 39 87.89 | 1.05 | 20.56
80% | 81.57 | 1.23 7.23 26 84.21 | 1.14 | 14.98
60% | 83.15 | 1.34 9.48 52 85.78 | 1.05 | 16.09
10 70% | 86.31 | 1.26 5.93 39 85.78 | 1.17 | 24.98
80% | 85.26 | 1.26 6.11 26 84.21 | 1.09 | 12.09

Anexos vi Resultados Temperatura con Arquitectura 2 Ubicacién 1

Temperatura Modelo 2 con CS Modelo 2 sin CS
+2°C
Lp | Comp- | Prec | RMSE TE LS Prec | RMSE TE
CS (%) (min) (%) (min)

60% 9263 | 1.20 36.8 52 88.90 | 1.09 | 26.61
1 70% 91.25 | 1.25 29.68 39 89.47 | 1.00 | 25.64
80% 90 1.43 37.11 26 86.84 | 1.06 | 28,66
60% 92.26 | 1.17 22.11 52 9368 | 1.06 | 30,45
2 70% 92.10 | 1.583 24.93 39 93.15 | 1.13 | 40.56
80% 89.47 | 1.44 30.1 26 93.15 | 1.04 | 45,87
60% 93.68 | 1.16 35.7 52 9421 | 095 | 1311
5 70% 89.47 | 1.45 38.2 39 93.15 | 1.03 | 50.45
80% 85.26 | 1.83 26.95 26 93.68 | 1.13 | 55,34
60% 90.52 | 141 3156 52 93.68 | 1.01 | 40.56
10 | 70% 9263 | 1.21 56.4 39 92.10 | 1.20 | 45.76
80% 89.47 | 1.37 25.06 26 95.26 | 0.99 | 32.14
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Anexos vii Resultados Humedad Relativa con Arquitectura 2 Ubicacién 1

Humedad Modelo 2 con CS Modelo 2 sin CS
Relativa
+10%
LP | Comp- | Prec | RMSE TE LS Prec |RMSE | TE
CS (%) (min) (%) (min)

60% 86.84 | 46.98 32.08 52 93.68 | 36.92 | 22.96
1 70% 87.36 | 48.86 23.83 39 90 39.52 | 20.06
80% 83.68 | 56.45 30.01 26 89.47 | 44.37 | 11.88
60% 88.42 | 43.39 43.08 52 92.63 | 41.87 | 18.86
2 70% 83.15 | 53.84 31.38 39 90 42.86 | 22.13
80% 83.62 | 56.78 23.96 26 87.36 | 49.69 | 22.45
60% 87.89 | 46.61 35.73 52 93.61 | 36.41 | 18.23
5 70% 85.78 | 49.73 38.75 39 90.52 | 44.43 | 23.43
80% 81.57 | 58.57 47.5 26 92.10 | 41.86 | 22.12
60% 88.94 | 42.76 37.11 52 89.47 | 43.46 | 184
10 70% 87.36 | 38.68 37.45 39 93.68 | 43.67 | 18.43
80% 84.73 | 58.62 78.83 26 86.84 | 44.30 | 22.45

Anexos viii Resultados Velocidad del Viento con Arquitectura 2 Ubicacién 1

Velocidad Modelo 2 con CS Modelo 2 sin CS
del Viento
+1.5km/h
LP | Comp- Prec RMSE TE LS Prec | RMSE | TE
CSs (%) (min) (%) (min)

60% 83.68 1.11 36.74 52 18578 | 1.06 | 18.35
1 70% 81.05 1.27 36.74 39 | 84.73 ] 1.08 | 18.54
80% 88.94 0.86 30.41 26 |183.68 | 1.06 | 22.45
60% 80.52 1.26 32.93 52 |186.84 | 1.02 | 22.56
2 70% 76.31 1.42 33.52 39 |8578 | 1.08 | 18.23
80% 81.57 131 63.06 26 | 84.73 | 1.13 | 32.45
60% 81.05 1.24 28.78 52 18736 | 1.08 | 18.54
5 70% 81.57 1.35 24.55 39 |86.84 | 1.10 | 18.43
80% 81.05 1.30 27.43 26 8421 | 1.06 | 1943
60% 82.10 1.12 35.55 52 8421 | 1.14 |19.45
10| 70% 85.78 1.09 30.72 39 18421 | 1.18 | 25.05
80% 80.52 1.43 33.05 26 | 8736 | 1.02 | 12.05
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Anexos ix Resultados Precipitacion con Arquitectura 2 Ubicacién 1

Precipitacion Modelo 2 con CS Modelo 2 sin CS

+10%

LP | Comp- | Prec | RMSE TE LS Prec | RMSE | TE
CS (%) (min) (%) (min)
60% 77.98 | 114,96 | 26,42 52 | 81.57 | 90.79 | 10.26

1 70% 74.21 | 106.47 | 33.36 39 |60.25|125.92 | 10.37
80% 79.47 | 110.17 | 34.13 26 80 92.94 | 10.03
60% 80.52 | 79.67 65.98 52 |84.21 | 80.02 | 18.16

2 70% 83.15 | 80.02 35.11 39 |86.31| 74.92 | 12.24
80% 88.42 | 63.80 53.73 26 | 86.38 | 86.13 | 18.21
60% 84.73 | 69.26 76.96 52 | 81.57 | 93.10 | 18.23

5 70% 85.26 | 62.27 33.3 39 |81.05| 84.71 | 18.11
80% 75.78 | 95.20 46.96 26 | 86.38 | 86.91 | 18.35
60% 85.26 | 64.13 34.4 52 | 85.26 | 87.52 | 26.53

10 70% 83.68 | 85.21 28.48 39 |85.26 | 84.42 | 18.33
80% 80.52 | 84.37 48.55 26 |84.73 | 80.27 | 18.58

Anexos x Resultados Insolacién con Arquitectura 2 Ubicacién 1

Insolacién Modelo 2 con CS Modelo 2 sin CS

+1.5wh/

km?2

LP | Comp- | Prec | RMSE | TE LS | Prec | RMSE TE
CS (%) (min) (%) (min)
60% 73.68 1.87 |28.78| 52 [84.73| 1.13 12.25

1 70% 77.36 141 |26.29| 39 |85.78| 1.22 10.69
80% 81.05 145 |15.12 | 26 |86.31| 1.17 10.70
60% 78.94 144 |127.73 | 52 [88.94| 1.14 19.06

2 70% 83.68 1.30 29.3 | 39 [84.21| 1.23 20.64
80% 74.73 151 |26.08| 26 |81.57 | 1.18 20.8
60% 77.36 143 |28.08| 52 | 84.21| 1.24 17.76

5 70% 80.52 144 | 2447 | 39 |86.84 | 1.16 21.39
80% 81.05 1.38 | 31.06| 26 |85.26 | 1.15 14.18
60% 82.10 1.37 31.7 | 52 | 83.68| 1.15 25.44

10 70% 82.10 1.40 295 | 39 [84.21| 1.24 28.31
80% 82.63 156 |27.73| 26 |85.78| 1.16 22.71

95



NGENIERIAELECTRONICA

Anexos xi Estadistica de Prediccion de Temperatura en ubicacién 2

Temperatura Modelo 1 con CS
+1.52C
LP | Comp- Prec RMSE TE
CS (%) (min)

60% 74.73 1.59 8.50
1 70% 79.47 1.47 8.83
80% 74.73 1.46 10.05
60% 84.73 1.12 8.84
2 70% 80.52 1.24 8.48
80% 81.05 1.45 9.51

Anexos xii Estadisticas de Prediccién de Humedad Relativa Ubicaciéon 2

Humedad Modelo 1 con CS
Relativa +5 %
LP Comp- Prec RMSE TE
CS (%) (min)

60% 80 16.79 8.81
1 70% 83.15 15.12 8.71
80% 80.52 14.37 9.39
60% 83.115 14.70 8.64
2 70% 83.68 14.62 8.64
80% 84.21 13.78 9.14

Anexos xiii Estadistica de Prediccion de Precipitacion Ubicacion 2

Precipitacion Modelo 2 con CS
+2 mm/dia
LP Comp- Prec RMSE TE
CS (%) (min)

60% 76.84 16.21 8.22
1 70% 74.21 16.88 8.81
80% 76.84 12.58 9.71
60% 71.57 14.20 4.76
2 70% 67.89 18.64 8.93
80% 72.63 11.21 16.88
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Anexos xiv Estadisticas de Predicciéon de Insolacién Ubicacion 2

Insolacion Modelo 2 con CS
+2 kwh/m?2
LP | Comp- Prec RMSE TE
CS (%) (min)

60% 79.47 2.76 7.78
1 70% 83.15 2.48 1.77

80% 81.57 2.62 13.34

60% 77.36 2.85 8.72
2 70% 77.89 2.92 9.63

80% 78.94 2.63 16.16

Anexos xv Estadisticas de Prediccién de Velocidad del Viento Ubicacién 2

Velocidad del Modelo 2 con CS
Viento +2 m/s
LP Comp- Prec RMSE TE

CS (%) (min)

60% 68.41 4.15 8.19
1 70% 71.05 4.18 8.86

80% 57.36 5.08 11.53
60% 62.10 5.25 8.87
2 70% 63.68 4.14 8.94
80% 68.94 3.96 6.72

97



x X x
\ .-.,1
_

INGENIERIA ELECTRONICA

En esta seccidn se ilustra una actualizacion de los modelos de prediccion
ajustando la arquitectura 1, adecuando la Matriz compresion en una zona que
permitia establecer patrones distintos de una mejor manera. Estos casos usan
una longitud de prediccion de 5. Aumentando el periodo de evaluacion de 190
a 576 dias.

Anexos xvi Modelo de Prediccién para Temperatura Mejorado 70 % Compresion
Arquitectura 1 Ubicacién 2 [Rojo-Real, Azul-Predecido]
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Anexos xvii Modelo de Prediccion para Temperatura Mejorado 70 % Compresion
Arquitectura 1 Ubicacion 1 [Rojo-Real, Azul-Predecido]
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Anexos xviii Modelo de Prediccién para Humedad Relativa Mejorado 70 % Compresion
Arquitectura 1 Ubicacién 1 [Rojo-Real, Azul-Predecido]
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Anexos xix Modelo de Prediccion para Velocidad del Viento Mejorado 70 %
Compresion Arquitectura 1 Ubicacion 2[Rojo-Real, Azul-Predecido]
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