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Resumen

El propdsito de este Trabajo Final de Grado (TFG) consiste en crear una Red Neuronal Artificial
(RNA) capaz de predecir la temperatura media que hara en el dia de mafiana.

Para conseguirlo, ha sido necesaria la obtencidon y preparacion de un conjunto de datos
meteoroldgicos adecuado para su entrenamiento, asi como la posterior validacién de la misma.
La fuente de datos, AEMET OpenData, es un sistema para la difusién y reutilizacidn de la
informacidn de la Agencia Estatal de METeorologia, que a través de una APl REST permite la
difusién y reutilizacion de la informacidn meteoroldgica y climatolégica de la Agencia,
cumpliendo con la Ley 18/2015, de 9 de julio, sobre reutilizacidn de la informacién en el sector
publico.

El tipo de RNA implementado ha sido Long-Short Term Memory (LSTM), por la necesidad de
trabajar con series temporales. En primer lugar, la creacién de la RNA se ha llevado a cabo con
la optimizacién por defecto, posteriormente, se ha afiadido la optimizacion Adam y por ultimo,
se cred una nueva red neuronal con la optimizacién de los hiperparametros a través de Keras
Tuner. El motivo de crear diferentes redes neuronales con diferentes optimizaciones es para
comprobar cudl de esas optimizaciones permite, en este caso, obtener la red neuronal mejor
entrenada y por lo tanto, conseguir una prediccion mas acorde con la realidad.

Palabras clave

Red Neuronal Recurrente, LSTM, AEMET, prediccidon temperatura climatica, MongoDB



Abstract

The purpose of the Final Degree Project t is to create an Artificial Neural Network (ANN) able to
predict the average temperature it will do tomorrow.

To achieve this, it has been necessary to obtain and prepare an adequate set of meteorological
data for training, as well as its subsequent validation. The data source, AEMET OpenData, is a
system for the data dissemination and reuse of the State Agency of METeorology that through
a REST API allows the dissemination and reuse of the Agency's meteorological and climatological
information, complying with Law 18/2015, of July 9, on the reuse of information in the public
sector.

The type of RNA implemented has been Long-Short Term Memory (LSTM) by the need to work
with time series. First, the creation of RNA was carried out with the default optimization,
subsequently, it added Adam optimization and finally, a new neural network is created with the
optimization of hyperparameter through Keras Tuner.

The reason to create different neural networks with different optimizations is to check what
these optimizations allows to obtain the best-trained neural network and, therefore to get a
prediction more in line with reality.

Keywords

Concurrent Neural Network, AEMET, LSTM, MongoDB, climate temperature prediction



1. Introduccién y Objetivos

El cambio climatico es una realidad, por lo que la sociedad necesita una manera para poder
actuar en consecuencia. La informacidn y las predicciones climaticas sirven como base para la
adopcidn de decisiones en infinidad de campos, la informacidn precisa sobre la climatologia
permite salvar vidas, bienes y sustenta el crecimiento econémico.

La idea de este TFG viene dada de la empresa Nologin Consulting S.L, en la que se realizaron las
practicas profesionales. En esta empresa se trabaja con boyas marinas dispersas desde Reino
Unido hasta las Islas Canarias (ver figura 1). Estas boyas dan informacién acerca del tiempo
meteoroldgico que se espera en la zona en la que estan localizadas y sirven para que los barcos
y aviones que transitan por la zona puedan anticipar sus acciones. Por un lado, este TFG persigue
el objetivo de predecir la temperatura media de mafiana con una técnica concreta del
aprendizaje automatico (en inglés Machine Learning (ML)), las RNA. Por otro lado, los Objetivos
de Desarrollo Sostenible (ODS), protagonistas de este TFG, son [1]:

e Educacién de calidad (Objetivo 4): garantiza una educacion inclusiva, equitativa y de
calidad y promover oportunidades de aprendizaje durante toda la vida para todos. En
concreto, las metas 4.4y 4.7

e Industria, innovaciéon e infraestructura (Objetivo 9): industria, innovacién e
infraestructuras. En concreto, las metas 9.4,9.5y 9.b

e Accion por el clima. (Objetivo 14): adoptar medidas urgentes para combatir el cambio
climdtico y sus efectos. En concreto, la meta 13.1

Pero, tal y como estd desarrollado, la capacidad de predecir otras variables meteorolégicas seria
una tarea sencilla de implementar.

Figura 1: Boya de mar con instrumentacion ambiental

Se ha creado y entrenado una RNA con datos meteoroldgicos desde el afio 1968 hasta el dia de
hoy, del tipo Memoria a Largo-Corto Plazo (en inglés Long-Short Term Memory (LSTM)). En
puntos posteriores de esta documentacidn se explicara mds en concreto este tipo de RNA.

Los datos que se han utilizado para el entrenamiento de la RNA, han sido obtenidos de |a Interfaz
de Programacion de Aplicaciones (API) de la Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET). La API
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REST que se ha empleado es AEMET OpenData [2] que proporciona una gran variedad de tipos
de datos al usuario, en este caso se ha utilizado “Climatologias diarias”, consiguiendo asi, los
datos almacenados de un lugar en concreto en un periodo concreto.

Para poder trabajar con toda la informacién obtenida y descargada a través de la API, se ha
tenido que disefiar e implementar un almacén de datos (en inglés DataWarehouse (DW)), de
tendencia NoSQL. El software que se ha elegido para soportar fisicamente este disefio es
MongoDB. Posteriormente, se ha llevado a cabo el preprocesado de los datos. Para el
entrenamiento de la red neuronal se ha empleado el 80% de los datos obtenidos y 20% restante
para la validacion. Una vez se han normalizado los datos, se ha creado la RNA con un total de 3
capas: a) una capa de entrada, b) una capa oculta del tipo LSTM y c¢) una capa de salida. La
cantidad de neuronas empleadas ha sido calculada por la libreria Keras Tuner, que se encarga
de optimizar los hiperparametros.

A continuacidn, se ha procedido a verificar el disefio y entrenamiento de la RNA, ya que, aunque
en el entrenamiento la pérdida sea muy pequefia, puede que no trabaje bien. Para la verificacion
del disefio se han empleado gréficas Q-Q (cuantil-cuantil) y el diagrama de Taylor, de los que se
hablard y hara mas hincapié en la seccidn 4 (Evaluacion de la red neuronal).

Para finalizar con la introduccién, se van a comentar brevemente las secciones de las que consta
esta memoria: a) el estado del arte, donde se hace referencia a investigaciones con un dmbito
muy similar al de este TFG, b) andlisis, disefio e implementacién de la RNA, c) la evaluacidn de la
RNA donde se realiza una valoracion de los distintos modelos creados, d) las licencias software
y documental, que se hubieran escogido para el trabajo realizado en el mundo real y, e) las
conclusiones y trabajo futuro, donde se mencionan los aspectos mas importantes del TFG
realizado y el trabajo futuro que podria llevarse a cabo para su puesta en produccién y posibles
ampliaciones y mejoras sobre la prediccion.



2. Estado del Arte

En esta seccién se va a proceder a realizar una busqueda sobre trabajos similares en los
principales repositorios de articulos de investigacién: Google Scholar, IEEEXplorer, Elsevier,
Researchgate y ArXiv. De todas las busquedas realizadas, se han seleccionado 6 articulos, que
son las que se van a proceder a analizar en profundidad.

El primer articulo, “Redes neuronales en la prediccion de micro-clima en la Zona de estudio La
Hechicera, Mérida- Venezuela” [3], escrito por Misael Rosales, Cesar Augusto Mora Benavides y
Carlos Guada, se habla de una RNA creada para realizar predicciones climatoldgicas en un corto
plazo, con datos a intervalos de 15 minutos durante 454 dias. Para llevarlo a cabo usaron
patrones simulados que contenian variaciones diarias de la radiancia y la temperatura.
Consiguieron que la RNA predijera el intervalo (0,1] usando solo como entrada un intervalo [-
1,0] de la correspondiente derivada P’(x) del polinomio. Por Gltimo, en la fase de produccién de
datos reales, encontraron que la red era capaz de predecir la temperatura con un 5 % de error
en el rango horario [12:15 a 06:15] pm, sélo con los datos de temperatura en el rango [6:00 a
12:00) am. Se considera viable el uso de (RNA) para la prediccion de micro-clima a corto plazo,
pudiendo extender su uso a otras localidades, lo que seria util para el desarrollo de planes de
prevencion de desastres, periodos de siembray en la prediccion de oferta de energia en plantas
edlicas y solares.

En otro estudio se encuentra, traducida al castellano, “Aplicacion de la Red Neuronal en la
prediccion de la temperatura: una revision” [4], realizado por Charles Johnstone y Emmanuel D.
Sulungu. El objetivo fue revisar diferentes literaturas para evaluar la aplicabilidad de la RNA en
la prediccién de la temperatura. Estas RNA mejoran significativamente la prediccion y precision
de las temperaturas. El rendimiento del modelo de la RNA varia segun la naturaleza y la cantidad
de datos de entrada utilizados en el entrenamiento de la red, el nUmero de neuronas en la capa
oculta, la arquitectura de una red, la funcion de transferencia y en el algoritmo de
entrenamiento.

Siguiendo con el articulo “Prediccion de temperaturas usando los datos basados en una red
neuronal de largo-corto plazo de memoria” [5] escrito por Inyoung Park, Hyun Soo Kim, Jiwon
Lee, Joon Ha Kim, Chul Han Song y Hong Kook Kim. Estos autores proponen un nuevo modelo
de prediccion de temperatura basado en el aprendizaje profundo, utilizando los datos
meteoroldgicos reales que observaron. Para esto, necesitaron gran cantidad de datos de
entrenamiento del modelo, pero que no fueran defectuosos. Sin embargo, encontraron una
limitacion en la recopilacion de datos meteoroldgicos, ya que no era posible medir datos que se
habian perdido. Ademas, las diferentes configuraciones de LSTM son investigadas con el
propdsito de que el modelo basado en LSTM pueda reflejar los rasgos de series de tiempo de los
datos de temperatura. Por tanto, cuando se detecta que falta una parte de los datos, se restaura
utilizando la funcidn de refinamiento del modelo propuesto. Para finalizar, la propuesta basada
en LSTM, el modelo de prediccidon de temperatura podia predecir la temperatura a través de
tres tiempos: 6, 12 y 24 horas. Ademas, el modelo se amplid para predecir temperaturas futuras
de entre siete a catorce dias. El desempeiio del modelo propuesto se mide por su raiz del error
cuadratico medio (RMSE) y se compara con los RMSE de una red neuronal profunda feedforward
o prealimentada, una red neuronal LSTM convencional sin cualquier funcién de refinamiento, y
un modelo matemadtico utilizado actualmente por la oficina meteoroldgica en Corea. Ademas, la
precision de prediccion del modelo propuesto es mayor que la del Sistema de Prediccion y
Asimilacion de datos Locales (LDAPS) del Modelo Unificado (UM) para predicciones de
temperatura en veinticuatro horas.



”

En “Reconocimiento de patrones meteoroldgicos mediante técnicas estadisticas y neuronales
[6] escrito por Miguel Irigoyen Mancho, se ha llevado a cabo una prevision de meteorologia de
diferentes parametros (precipitacion, temperatura...) para la ciudad de Pamplona a través del
reconocimiento de patrones atmosféricos anteriores. Se definieron los patrones, se analizaron
y se compararon los resultados estimados con los datos reales. Se utilizaron diferentes métodos
estadisticos como la regresion lineal hasta la estimacion utilizando redes neuronales para ver
gué daba mejores resultados.

Para finalizar, se encuentra “Redes neuronales para el posprocesamiento de prondsticos
meteoroldgicos conjuntos” [7], escrito por Stephan Rasp y Sebastian Lerch. Hablan sobre que las
predicciones meteoroldgicas en conjunto requieren un posprocesamiento estadistico de errores
sistematicos para obtener unos datos fiables y con unas probabilidades precisas. Stephan y
Sebastian proponen una alternativa flexible basada en redes neuronales que pueden incorporar
relaciones no lineales entre predictores arbitrarios variables y pardmetros de distribucion de
prondstico que son aprendidos de forma automatica basados en datos, en lugar de requiriendo
funciones de enlace preespecificadas. Ademas, la red neuronal entrenada se puede utilizar para
obtener la importancia de las variables meteoroldgicas, desafiando la nocidon de redes
neuronales como cajas negras ininterpretables. El enfoque de los autores puede llevarse
facilmente a otros problemas de prondstico y post procesamiento estadistico. Anticipan que los
avances recientes en el aprendizaje profundo, combinado con las cantidades cada vez mayores
de modelos y datos de observacion, transformard el posprocesamiento de las previsiones
meteoroldgicas numéricas en el futuro.

A continuacidn, se van a resumir algunas caracteristicas técnicas, de los trabajos seleccionados,
en la siguiente tabla:

Tipo de red o de Lenguaje o Lugar de
aprendizaje framework de procedencia de los
programacion datos
“Redes neuronales Red perceptrénica CNN Promoter Estacidon

en la prediccion de
micro-clima en la

multicapa entrenada
con

Software

climatolégica Adcon
Telemetry modelo

Zona de estudio La retropropagacién addwave 733
Hechicera, Mérida-
Venezuela”
“Prediccion de LSTM Keras & TensorFlow Oficina
temperaturas Meteoroldgica de

usando los datos
basados en una red
neuronal de largo-
corto plazo de

Corea del Sur (KMA)

memoria”
“Reconocimiento de | Técnicas estadisticas MATLAB Meteo Navarra,
patrones y neuronales Tu tiempo
meteoroldgicos
mediante técnicas
estadisticas y
neuronales”
“Redes neuronales EMOS-gl, EMOS framework, THORPEX In-
para el EMOS-loc, Python,
posprocesamiento de EMOS-loc-bst Keras,
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prondsticos
meteoroldgicos
conjuntos”

Red completamente Tensorflow
conectada (FCN)

teractive Grand
Global Ensemble
(TIGGE)

Tabla 1: Caracteristicas técnicas de los trabajos seleccionados

En el caso de este TFG, al haber sido realizado al amparo de la empresa Nologin Consulting S.L,
existian unos requisitos previos que se debian de cumplir como: el lenguaje de programacion, el
objetivo final o el tipo de red neuronal a implementar. Dentro del campo de ML, este proyecto
esta basado en Deep Learning (DL) o aprendizaje profundo, se ha implementado una RNA en
Python del tipo LSTM, la cual se detalla mas profundamente en puntos posteriores, con el
objetivo final de predecir la temperatura media que hara en el dia de manana. Puesto que no se
ha publicado nada similar o que cumpla con los requisitos establecidos para la realizacién de
este TFG; el trabajo es original e inédito.
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3. Analisis, Disefio e Implementacion de la Red Neuronal Artificial
(RNA)

Al tratarse de un proyecto de Inteligencia Artificial (I1A) la fase de analisis no se va a centrar en
un estudio de requisitos al uso, sino que se van a tener en cuenta, por un lado, los requisitos
impuestos por Nologin Consulting, S.L.: a) lenguaje de programacion Python, b) trabajar con una
RNA recurrente (RNN) y c) como problema a resolver, la prediccion de la temperatura de
manana. Por otro lado, investigar el tipo de aprendizaje y de red mds adecuado, al problema a
resolver, para lo que hay que tener claros los siguientes aspectos que se van a comentar con
detalle en esta seccion: a) elementos basicos, b) funcidn de entrada, c) funcidn de activacion, d)
funcion de salida, e) topologia de RNA, f) disefio de RNA, g) Implementacién de RNA y h)
alojamiento del proyecto (GitLab Unizar).

3.1 Elementos basicos de RNA

Las redes neuronales artificiales se basan en el comportamiento de las neuronas bioldgicas. En
estas neuronas bioldgicas que se encuentran en el cerebro se pueden distinguir tres partes:
dendritas, axdon y soma (ver figura 2). Las dendritas captan los impulsos nerviosos que emiten
otras neuronas anteriores, los impulsos captados son procesados por el somay son transmitidos
a través del axén a neuronas contiguas [8].

Dendritas

Soma

Figura 2: Estructura bdsica de una neurona

|ll

En el caso de las neuronas artificiales el “impulso nervioso” entre cada neurona estd
determinado por: el nUmero de entradas de cada neurona multiplicado por los pesos asociados
a cada entrada. Se procesa el valor obtenido mediante la funcidn de activacion y se envia como
salida de la neurona. En las RNA los diferentes niveles de neuronas se llaman capas.

En la siguiente imagen se puede observar una RNA con cuatro capas, la primera capa o también
llamada capa de entrada recibe los datos reales, la segunda y tercera capa son las capas ocultas
debido a que se desconocen los valores de entrada y salida, cabe mencionar que la capa oculta
puede estar constituida por cero o mas capas, no tiene por qué estar compuesta por dos capas
como es en este caso, la forma de interconectar estas capas puede ser de diferentes maneras lo
qgue determina la topologia de la RNA vy, por ultimo, la capa de salida que muestra el resultado

[9].
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Figura 3: Estructura RNA

3.2 Funcion de entrada
Cada neurona que compone la RNA recibe muchos valores de entrada que son tratados como
un solo valor. Para tratar los valores como uno solo, se logra a partir del vector de entrada.

input = X;* Wy * X

3.3 Funcion de activacion

Una neurona bioldgica puede tener dos estados, excitada (estar activa) o no excitada (inactiva).
Las neuronas artificiales pueden tener diferentes estados, pueden tener dos estados como las
neuronas bioldgicas, pero hay algunas que pueden tener cualquier valor dentro de un conjunto
determinado.

La funcién de activacion lo que hace es calcular el estado de actividad de una neurona,
transformando el input, calculado en la funcidon de entrada en un estado de activacion, cuyo
rango puede ir de (0, 1) o (-1, 1), siendo 0 o -1 el estado inactivo y 1 estado activo. Cada una de
las capas, que forman parte de la RNA, tiene una funcién de activacion [10].
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3.3.1 Funcidn de activacion Relu

Es una funcion lineal que genera la entrada directamente si es positiva, de lo contrario genera
cero. Es una de las funciones mas utilizadas para las capas ocultas, es facil de implementar y
evita alguna limitacion de otras funciones de activacién como la Sigmoidea y Tangente
Hiperbdlica. Es menos susceptible a los “gradientes desaparecidos”, es decir, en algunos casos,
el gradiente se acerca a valores tan pequefios que impide que el peso cambie su valor, lo que
puede impedir que la RNA continde con el entrenamiento vy, por lo tanto, aprendiendo.

0for x<0
xforx z0

f(x) =max(0,x) =

T T T T

=10.0 =75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 1.5

Figura 4: Funcion de activacion Relu

3.3.2 Funcidn de activacion Sigmoidea

Toma cualquier valor real como valor de entrada y de salida en el rango de (0, 1), cuanto mayor
es la entrada, mas cerca estard el valor de salida a 1, mientras que ocurre lo contrario con valores
de entrada menores.

1
1
o(z) = ——
l+e* 0.5
L | ) | 1 ]
—6 -4 -2 0 . 4 b

Figura 5: Funcidn de activacion Sigmoidea
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3.3.3 Funcién de activacion Tangente Hiperbdlica
La funcidn de activacién también Ilamada tangente hiperbdlica o Tanh, es una funcién muy
similar a la ya comentada funcidn Sigmoidea.

Toma cualquier valor real como valor de entrada y de salida en el rango (-1, 1), cuanto mayor es
la entrada, mas cerca estara el valor de salida a 1, ocurriendo lo contrario con valores de entrada
mas pequefios.

Figura 6: Funcion de activacion Tangente Hiperbdlica

3.4 Funcion de salida

Determina qué valor es transferido a la siguiente neurona o se da como resultado final. Como
cualquier valor no esta permitido para la entrada de una neurona, la salida viene en un rango de
(0, 1) o (-1, 1). En el caso de este TFG no se ha utilizado ninguna funcidn de salida, el valor
obtenido como salida es pasado a la siguiente neurona.

3.5 Topologia de RNA

Se van a explicar una serie de RNA diferentes que pueden ser: monocapa, multicapa, recurrentes
o convolucionales (en inglés Convolutional Neural Network (CNN)). En este TFG se ha
implementado una RNA recurrente, a peticion de la empresa Nologin Consulting S.L. por lo que
se va a hacer mas hincapié en este tipo.
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3.5.1 Red neuronal monocapa
Se corresponde con el tipo de RNA mas simple, formada por una capa de neuronas. La
informacién que entra a través de la capa de entrada va directamente a la capa de salida [11].

ne—(@)
Tpo— Funcidn de
activacién
Senales de N
g (W3 > I v
entrada 3 ps !
u‘ Salida
Union
T4 sumadora
re(@
Pesos
sindpticos

Figura 7: Diagrama de un perceptron con 5 entradas

3.5.2 Red neuronal multicapa

La diferencia con el tipo de red neuronal monocapa se encuentra en que el tipo anterior solo
estd formado por la capa de entrada y la capa de salida. Este tipo de red contiene un numero de
capas intermedias, llamadas capas ocultas, entre la capa de entrada y la capa de salida, tal y
como se puede ver en la siguiente imagen [11].

Capa de
salida

Capa de
entrada

Capas ocultas

Figura 8: Estructura RNA multicapa

17



3.5.3 Red neuronal recurrente

Las RNN como su propio nombre indica, son parecidas a las redes neuronales multicapa, pero
poseen conexiones “hacia atras”, lo cual permite una retroalimentacion entre las neuronas
dentro de las capas.

Si se imagina una RNN compuesta por una sola neurona en cada instante del tiempo, la cual
recibe la entrada de la capa anterior y ademas su propia salida, se obtiene una representacion
grafica como la siguiente.

tlempo

Via Yi2 Vi1 Vi

xt-a xl—z xt_‘] Xt

Figura 9: Una unica neurona RNN en el tiempo

La parte de una neurona que preserva el estado a través del tiempo se llama memory cell.
Principalmente es esta parte la que hace que este tipo de redes sean muy adecuadas para
problemas de aprendizaje automatico en el que se utilizan datos secuenciales, como en la
traduccién automatica, modelado del lenguaje o reconocimiento de voz, ya que es mucho mds
importante la secuencia de datos que el contenido espacial.

3.5.4 Long-Short Term Memory

Habiendo introducido las RNN ahora se va a presentar un tipo de ellas, las LSTM, las cuales
pueden recordar sus entradas durante un periodo de tiempo largo conteniendo la informacién
en la memoria [12][13][14][15].

A través de los pesos, que son aprendidos con el paso del tiempo, se decide qué informacidn es
atil almacenar en la memoria o qué informacién hay que desechar, este proceso se realiza
abriendo o cerrando las puertas que contienen cada neurona LSTM. Tal y como se acaba de
mencionar, cada neurona contiene tres puertas de informacién con las que se va a decidir qué
informacidn se va a eliminar o mantener, estas puertas son: puerta de entrada (input gate),
puerta de olvido (forget gate) y puerta de salida (output gate). Gracias a estas puertas se
consiguen reducir los problemas de “Vanishing Gradients” o “gradientes desaparecidos” ya que
los mantiene lo suficientemente empinados como para que la red pueda seguir con el
entrenamiento y continuar con el aprendizaje.
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Figura 10: Neurona LSTM [16]

3.6 Disefio de RNA

Teniendo claro cémo funciona una RNA y los tipos que existen se va a pasar a comentar el disefio
que se ha implementado para llevar a cabo este TFG.

En puntos anteriores se ha hablado de que este TFG se ha desarrollado con Nologin Consulting
S.L., consultoria internacional con origen Aragonés. Ya que la idea es que esta RNA pueda ser
utilizada para otros posibles proyectos de la empresa, en los que se necesite algo por el estilo,
se ha utilizado Python como lenguaje de programacion, Keras [17] y Tensorflow [18] para su
implementacion. Requisitos marcados por la empresa en su punto de partida.

El motivo de la creacion de esta red neuronal es predecir la temperatura media que hara en el
dia de mafiana, para lo que dentro del campo de ML, se ha empleado las redes neuronales por
peticion de la empresa, dentro de las redes neuronales, se ha empleado el tipo LSTM porque se
va a trabajar con series temporales y nos interesa que la RNA que se ha creado tenga memoria,
lo cual se consigue como se ha comentado en el punto anterior, con una RNN.

Para el entrenamiento de la RNA se necesita informacién, para ello hay que utilizar un sistema
de difusidn y reutilizacion de la informacion meteoroldgica. En este caso, se ha utilizado AEMET
OpenData, para obtener la informacién necesaria. Como se trata de predecir el tiempo
meteoroldgico, cuantos mas datos se tengan, mejor se podra entrenar la red neuronal.
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3.6.1 Arquitectura

En la figura siguiente, se puede ver que en la parte de AEMET OpenData se necesita una API Key
para poder obtener los datos. Se necesita registrar un correo electrénico en el que se recibe esa
APl Key, hay que tener en cuenta que la clave que se recibe dura un tiempo limitado,
aproximadamente 3 meses. Mediante un script desarrollado en Python se obtienen los datos
necesarios para entrenar la red neuronal.

AEMET OpenData

API Key Adguisicion Datos Red Neuronal

{Python)

Figura 11: Estructura del programa desarrollado

3.6.2 AEMET OpenData
AEMET OpenData es una APl REST desarrollada por AEMET que permite la difusion y la
reutilizacion de la informacién meteorolégica y climatoldgica de la agencia [19].

Para poder acceder a AEMET OpenData, es necesario solicitar una APl Key [20]. Un API Key es
un identificador, mediante el cual se contabilizan e imputan los accesos que un usuario realiza a
la API.

Existen dos formas de acceso para la obtencién de datos que son las siguientes:

e Acceso general: El acceso para el publico en general tiene como finalidad el
permitir el acceso a los datos para usuarios de una manera amigable.

e Acceso desarrolladores: esta interaccién se caracteriza por la posibilidad de ser
periddica e incluso programada, realizada a través de un APl destinada a un
sistema informatico, no se realiza a través de interfaces amigables y permite a
desarrolladores incluir los datos de AEMET en sus propios sistemas de
informacién.

La APl de AEMET facilita una gran cantidad de datos que se pueden obtener, desde redes
especiales como datos de radiacion global, directa o difusa o perfiles verticales de ozono hasta
predicciones normalizadas en texto o predicciones especificas.

Lo primero que se ha hecho para poder implementar OpenData en el TFG, ha sido aprender
como funciona y qué datos se necesitan obtener. En el caso de este proyecto, los datos
obtenidos de la APl han sido "Valores climatolédgicos" = "Climatologias diarias". Utilizando el
acceso general se puede ver qué datos son necesarios para rellenar el formulario, porque se
necesita seleccionar una provincia, seleccionar una estacién meteoroldgica, una fecha de inicio
y una fecha final. Si por alglin motivo se quiere una gran cantidad de datos, hay que tener en
cuenta que la APl sélo permite obtener datos en un rango de 5 afios.
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Valores Climatolégicos

Fecha inicio:
2021-01-01
Climatologias diarias Zaragoza - 9434 - Zaragoza Aeropuerio + Obtener
g 2 . * Fecha fin:

2021-03-31

Climatologias mensuales/anuales Seleccione una provincia - Seleccione una estacion - A0 (AAAA). Obtener

Valores normales Seleccione una provincia - Seleccione una estacion v Obtener

Extremos registrados Seleccione una provincia - Seleccione una estacion - Seleccione una variable - Obtener

Inventario de estaciones de Valores
Climatologicos

Obtener

Figura 12: Captura de pantalla del acceso general de AEMET

Cuando se quiere obtener la informacidn, va a aparecer una ventana emergente. En esa ventana
aparecen una serie datos, pero las 2 URLs que aparecen son las que interesan:

e URL de datos: URL que contiene todos los dias con sus datos correspondientes en cada
campo comprendidos entre la fecha de inicio y la fecha final que se requieren para la
red neuronal en este caso. Proporciona los datos en un fichero con formato JSON.

e URL de metadatos: URL que contiene todos los campos que tiene el fichero JSON
explicando a qué hace referencia ese campo y qué tipo de datos contiene (string, float,
int...)

3.7 Implementacion de RNA

Sabiendo que una RNA es un grupo interconectado de nodos, similar a la red de neuronas en un
cerebro bioldgico, donde: a) cada nodo representa una neurona artificial, b) cada flecha
representa una conexion desde la salida de una neurona a la entrada de otra y c) cada nodo esta
conectado con otros a través de unos enlaces donde el valor de salida de la neurona anterior es
multiplicado por un valor de peso, para su creacidn hay que seguir una serie de pasos: analisis
de datos, preprocesado de los mismos, creacion de la arquitectura de la RNA, compilacion de la
RNA, ajuste del modelo y evaluacién de la RNA.

Una vez se tiene claro el funcionamiento de OpenData, se comienza con el analisis de datos. Lo
que se ha hecho para llevar a cabo el proceso de recolecta de datos ha sido utilizar el acceso
para desarrolladores que se puede encontrar en “Documentacién AEMET OpenData. HATEOAS”.
En esta parte se ofrece al desarrollador la consulta ya construida del tipo de dato que se quiera
obtener, de esta forma, lo Unico que debe hacer a la hora de desarrollar la aplicacion es acabar
de rellenar la consulta con los datos deseados. En la figura siguiente, se puede observar un
ejemplo de consulta que se ofrece y en el cual sdlo se debe cambiar los datos "fechalniStr",
"fechaFinStr" e "idema".
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valores-climatologicos ShowiHide | List Operations ~ Expand Operations
/apilvalores/climatologicos/diarios/datos/fechaini/{fechalniStryfechafin/{fechaFinStr}/estacion/{idema} Climatologias diarias

Implementation Notes
Valores climatoldgicos para el rango de fechas y la estacién seleccionada. Periodicidad: 1 vez al dia.

Response Class (Status 200) o
TGSPLIGSIE con éxito

Example Value

{

"descripcion”: "Exito",

Response Content Type

Parameters
Paramete Value Descriptior Parameter Type Data Type

fecharnistr  [(required) Fecha Inicial (AAAA-MM- path string
DDTHH:MM:SSUTC)

fecharinstr  [(required) Fecha Final (ARAA-MM- path stiing
DDTHH:MM:SSUTC)

idema (required) Indicativo climatoldgico de la  path sting
EMA. Puede introducir varios
indicativos separados por
comas ()

Figura 13: Captura de pantalla del acceso para desarrolladores de AEMET

En el siguiente ejemplo de consulta construida en modo desarrollador en la API se ha puesto
como ejemplo de fecha inicial 01-01-1968, fecha final 31-12-1971 e idema 9434. El pardmetro
idema, tal y como se puede observar en la figura superior, es el identificador de la estacion de
la cual se estan obteniendo los datos.

Request URL

https://opendata.aemet.es/opendata/api/valores/climatologicos/diarios/datos/fechaini/1968-81-81/fechafin/1971-12-31/estacion/9434

*

Figura 14: Consulta URL construida en modo desarrollador

La obtenciéon de datos se ha realizado en Python, por lo que esta direccién URL se ha
implementado en un script que descarga los datos de cada estacion, comprendidos entre la
fecha inicial y final, en este caso la fecha inicial de todos los datos es 01-01-1968 y la fecha final
5 afios después. Tras obtener este bloque de datos se actualizan las dos fechas para obtener el
siguiente bloque de datos, la siguiente fecha inicial es el dia siguiente a la fecha final del bloque
anterior y asi sucesivamente hasta llegar a la fecha actual.

NoSQL es un almacén de datos, no usa SQL (en inglés Structured Query Language) como lenguaje
principal de consulta y los datos almacenados no requieren de estructuras como tablas.

Con frecuencia, los repositorios de informacién NoSQL se clasifican segun la forma que tienen
de clasificar los datos, formando categorias como clave-valor, BD documentales o BD orientadas
a grafos. Fueron creciendo cuando empresas como Google, Amazon o Facebook no podian
realizar el tratamiento de datos con Sistema de Gestién de Base de Datos (SGBDR). Las BD mas
tradicionales dedicaban mucho tiempo en el rendimiento, mientras que las NoSQL estdn
altamente optimizadas para las operaciones de recuperacion y agregacion. Hoy en dia el uso de
este tipo de repositorios permite a los desarrolladores trabajar con aplicaciones que mueven
una gran cantidad de voliumenes de datos y con una evolucién constante [20].
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Un ejemplo de este tipo de almacenes de datos es MongoDB, un sistema de bases de datos
NoSQL, orientado a documentos y de cddigo abierto. Dicho sistema, es que ha sido seleccionado
para realizar este TFG, por su alta compatibilidad e interoperabilidad con los requisitos
impuestos por la empresa.

La tabla siguiente proviene del sitio web de MongoDB [22]:

BD SQL BD NoSQL
Historia Desarrolladas a finales de Desarrolladas a finales de
1970 para respaldar las 2000 con el objetivo de
aplicaciones con superar las limitaciones de
almacenamiento de datos las BD SQL
Tipos Un tipo con pequefias Clave-valor,
variaciones documentales, grafos
Ejemplos Microsoft SQL MongoDB
Escalabilidad Escalado vertical, necesario | Escalado horizontal, en caso
potenciar el servidor en caso de querer aumentar la

de aumentar la demanda. En potencia, el administrador
el proceso de reparticiéon de | solo debe afiadir servidores

las BD se suele perder basicos o instancias en la
funcionalidades como las nube.
operaciones JOIN. La propia BD distribuye los
datos en los servidores.
Manipulacién de datos Instrucciones Select, Insert, A través de APIs
Update

Tabla 2: Diferencias entre SGBD y NoSQL

Los bloques de datos han sido descargados en un fichero JSON (en inglés JavaScript Object
Notation), que posteriormente se ha almacenado en MongoDB. Aunque en MongoDB se puede
introducir directamente un documento JSON, tal y como se descarga del sitio web de AEMET, el
documento proporcionado por la APl de AEMET viene con todos los datos en formato string
como se puede ver en la figura 15. Es por eso que hay que tratar cada campo de los datos
obtenidos y almacenarlos en el formato adecuado. En el punto 3.6.2 AEMET OpenData se ha
comentado que existen dos enlaces. A continuacién, se muestra una figura que hace referencia
a un dia en concreto que ha sido solicitado a la APl. Como se puede observar, los campos estan
en formato string.
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[ 1

"fecha” : "2021-01-01",
"indicativo™ : "9434",
"nombre” : “ZARAGOZA AEROPUERTD",
"provincia" : "ZARAGODZA",
"altitud® : "249",
"tmed" : "5,8",
"prec” : "1,2",
"tmin® : "2,4",
"horatmin® : "23:59",
"tmax" : "9,3",
"horatmax™ : "15:20",
"dir" : "31",
"velmedia™ : "6,9",
"racha" : "12,8",
"horaracha" : "12:38",
"sol" 1 "6,4",
"presMax” : "978,8",
"horaPresMax" : "23",
"presMin® : "976,2",
"horaPresMin" : "14"
oA

Figura 15: Datos descargados de la APl de AEMET en formato JSON

Llegado este punto, se va a introducir el Business Intelligence (Bl) que hace referencia al uso que
hacen las empresas de los datos y de la informacion que tienen (aplicaciones, productos,
tecnologia, competidores, mercado, clientes, proveedores o incluso de los empleados que
tienen).

Mediante las herramientas y técnicas de Extraccidn, Transformacion y Carga (ETC en castellano
o ETL en inglés) se extraen los datos de diversas fuentes, se refinan y se guardan a través de
consultas a los almacenes de datos.

En este TFG se ha empleado AEMET como fuente de informacién ya que es lo suficientemente
fiable como para poder crear una RNA y que trabaje mas o menos bien, por lo que es muy
importante el origen de los datos, el preprocesado, normalizacidn y postprocesado de los
mismos.

Antes de introducir los datos a la BD, se necesita cambiar el formato de los campos para que se
pueda trabajar con ellos con normalidad y ademas de no entorpecer y ralentizar el trabajo, a
continuacién, se muestra un dia almacenado en la BD con los tipos de campos correspondientes.
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id: ObjectId("8e96cT3ifelsTaddTevcl2zea")
fecha: 1968-81-12T08:08:20.808+08:80
indicativo: "9434"
nombre: "ZARAGDZA, AEROFUERTO"
provincia: "ZARAGOZA'
altitud: 249
tmed: 8.3
prec: o
tmin: 4.1
horatmin: "e1:88"
tmax: 12.5
horatmax: "15:8a8"
dir: 29
velmedia: 11.4
racha: 20
horaracha: "16:19"
sol: 5.3
presMax: 0ol.4
horaPresMax: "21"
presMin: 12.5
horaPresMin: "15"

Figura 16: Datos almacenados en la BD de MongoDB con sus respectivos formatos

Una vez se tienen introducidos los datos en la BD, se hacen bloques de esos datos tanto para el
entrenamiento como para la validacidn de la RNA. En un primer momento se utilizé una sola
estacion meteoroldgica, mas en concreto la estacién de Zaragoza Aeropuerto, con la que se ha
creado la RNA, entrenado y validado ese entrenamiento. Tras haber comprobado la correcta
creacién y funcionamiento de la RNA, se han afiadido 3 estaciones meteoroldgicas mas, es decir,
la RNA final va a hacer uso de datos de 4 estaciones que son Zaragoza Aeropuerto, Logrofio,
Valencia y Huesca. Podrian haber sido otras, pero lo que interesa es que coincidan en el nUmero
de datos totales que se pueden adquirir de cada una de ellas.

Ya que la temperatura de cualquier lugar esta condicionada, por la climatologia que hace en los
lugares que lo rodean, lo ideal es que el punto en el que se quiere predecir la temperatura esté
rodeado de otras estaciones de las cuales se puedan obtener los datos almacenados. AEMET no
dispone de datos desde el afio 1968 de todos los lugares en los que tiene una estacidon
meteoroldgica, ya sea porque se instalaron mas tarde o porque fallé en su momento la recogida
de datos. Esta es la razdn por la que se han utilizado las localizaciones que se puede observar en
la siguiente figura, siendo Zaragoza el lugar en el que se va a realizar la prevision.
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Figura 17: Mapa de la peninsula Ibérica

El siguiente paso es el preprocesado o limpieza de datos. Aquellos dias en los que la estacién por
el motivo que sea, no ha podido registrar algin campo, esa fila de datos se desecha ya que se
desconoce parte de los datos y por lo tanto puede repercutir en el entrenamiento de la RNA.
Aquellas filas donde existen valores no numéricos registrados como NaN (en inglés Not a
Number) entre los datos de las estaciones, han sido eliminadas. Lo mas probable es que se acabe
utilizando un menor ndmero de datos de los que se han obtenido al principio.

A continuacidn, se normalizan los datos, ya que son datos numéricos y deben de estar
comprendidos entre (0, 1) o (-1, 1). Para llevar a cabo esta tarea se ha utilizado la funcién
MinMaxScaler de Sklearn. Después hay que crear los bloques de datos como se ha mencionado
y repartir esos bloques en: bloques de entrenamiento (80% de los datos) utilizados, para llevar
a cabo el entrenamiento y, bloques de validacion (20% de los datos) empleados para validar la
RNA creada.

DATASET
’7 Training Dataset }—H— Testing Dataset }T
Train Test
! l
Train Model Evaluate Model

Figura 18: Estructura del dataset dividida en bloques de entrenamiento y test

Al crear una RNA que trata con series temporales, los bloques de datos que se han creado han
sido de 5 dias mas 1 dia, es decir, si la fecha inicial comienza en el dia 1 de enero de 1968, el
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primer bloque creado va a contener hasta el dia 5 de enero de 1968 como datos de “pasado” y
el dia 6 de enero de 1968 es el dia de “futuro”. El dia de futuro es consecuencia de los cinco dias
anteriores. El segundo bloque empieza en el dia 2 de enero de 1968 y acaba en el dia 7 de enero
de 1968, siendo este Ultimo, el dia “futuro”, de esta manera es como se han creado los diferentes
bloques hasta llegar al ultimo dia. Estos pardmetros pueden ser modificados ya que, en un
principio, se trabajé con bloques de 5+1, pero después de haber realizado una serie de
comprobaciones, se ha llegado a la conclusion de que la RNA con 7+1 da un mejor resultado.

El tercer paso que se debe seguir para poder crear nuestra RNA es la creacion de la arquitectura
[23][24][25][26][27]. Para la que se ha creado un modelo de tipo “Sequential” donde las capas
de neuronas van a ser secuenciales, es decir, una detras de otra.

Anteriormente se ha comentado que se han creado diferentes RNA con diferentes
configuraciones y se ha comprobado cudl es la mas éptima (esta parte se explica en el punto 6
de este mismo documento). Se han usado diferentes lotes de nimeros de datos y también se ha
utilizado el optimizador de hiperparametros llamado Keras Tuner, para optimizar la cantidad de
neuronas que se van a emplear. Tanto si se ha utilizado optimizador como si no, todas las redes
creadas tienen 3 capas, una capa de entrada, una capa oculta LSTM y una capa de salida. Es en
la cantidad de nodos empleados en la capa oculta y el tamafio del bloque donde se encuentra
la diferencia entre cada RNA. Para la creacién, sin hacer uso del optimizador, la cantidad de
neuronas ha sido de % del total de datos obtenidos, mientras que con el optimizador de
hiperparametros ha sido calculado automaticamente. A continuacién, se muestra el cédigo
empleado para la creacidn de la RNA sin optimizacion, con Keras Tuner y el cddigo de
entrenamiento.

Cddigo de creacion de RNA sin optimizacion:

def create(self):

rro

percentage = 2/3

num nodes = int(self.input size[0] * self.input size[l] *
percentage) + 1 # Se suma 1 por si es decimal
inputlayer = keras.layers.Input (shape=(self.input size[0],

self.input size[l]))
lstm = keras.layers.LSTM(num_ nodes,
activation='relu') (inputlayer)
outputlayer = keras.layers.Dense(l) (1lstm)
model = keras.Model (inputs=inputlayer, outputs=outputlayer)

model.compile (optimizer="adam', loss='mean_squared_error')
plot model (model, 'met.png', show shapes=True)
self.model = model

Figura 19: Cédigo de creacion de RNA sin optimizacion
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Cédigo de creacion de RNA con Keras Tuner:

def create tuner(self, hp):

rr

Funcidén que crea la red neuronal del tipo LSTM (Long Short-Term
Memory), entrena y predice, en este caso,

utiliza Keras Tuner para optimizar la RNA

rr

inputlayer = keras.layers.Input (shape=(self.input size[0],
self.input size[1l]))

Istm = keras.layers.LSTM(units=hp.Int ('units', min value=20,
max value=80, step=5), activation='relu') (inputlayer)

outputlayer = keras.layers.Dense (1) (1lstm)

model = keras.Model (inputs=inputlayer, outputs=outputlayer)

# Ratio de optimizacidén para keras tuner
# Elige un valor optimo entre los siquientes 0.01, 0.001, o
0.0001

model.compile (optimizer=keras.optimizers.Adam (hp.Choice ('learning ra
te', values=[le-2, le-3, le-41])),
loss='mean_squared_error')
plot model (model, 'net.png', show shapes=True)
self.model = model
return model

Figura 20: Cédigo de creacion de RNA con Keras Tuner

Cédigo de entrenamiento:

def train(self):

rro

Funcidn que entrena el modelo de red neuronal creado
if not self.model:
raise ValueError ('A Neural Network has to be created first')
else:
history = self.model.fit(self.ds train, epochs=20, verbose=Il,
validation data=(self.ds val))
NeuralNetwork.show loss (history, "Training and Validation
Loss")

return history
Figura 21: Cédigo de entrenamiento de RNA

Las diferentes RNA creadas han sido guardadas con formato h5 para evitar el entrenamiento
cada vez que se quiera ejecutar el programa, de esta forma, tan solo cargando la red neuronal
deseada se puede comenzar a predecir.

= model RN_KT 2.h5

= model RN_2.h5 = model RN_KT 2 x4 est.hs

= model RN_2 x4 est.h5 = model RN_KT 5.h5

= model RN_5.h5 = model RN_KT 5 x4 _est.h5

= model RN 5 x4 est.hs = model RN_KT_7.h5

= model RN_7.h5 = model RN_KT_7_200 batch x4 est.hs
= model_RN_7_300_batch_x4_est.h5 £ model RN_KT 7 300 x4 est.h5

= model RN 7 x4 est.h5 = model RN_KT 7 x4 _est.hs

= model RN_10.h5 = model RN_KT 10.h5

= model RN_10_x4_est.h5 = model RN_KT 10 x4 est.h5

Figura 22: Modelos de RNAs creados y guardados
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El cuarto paso es compilar la red neuronal, que transformara la secuencia de capas en una serie
de matrices altamente eficientes. Para ello, el algoritmo de optimizacién a utilizar para el
proceso de entrenamiento y la funcién de pérdida utilizada para evaluar la RNA, que es
minimizada por el algoritmo de optimizacién, requiere que se especifiquen una serie de
pardmetros. En este TFG se han empleado el algoritmo de optimizacién “adam” y la funcidn de
pérdida de error cuadrdtico medio “mean_squared_error”. También se pueden especificar las
métricas que desea recopilar al ajustar el modelo, ademas de la funcién de pérdida (accuracy,
binaryAccuracy, RootMeanSquaredError, etc).

El siguiente paso es ajustar el modelo, lo que significa adaptar los pesos a un conjunto de datos
de formacion. El algoritmo requiere que la RNA sea entrenada para un nimero especifico de
épocas (epochs) al conjunto de datos de entrenamiento. Cada época puede dividirse en grupos
llamados lotes (batch size).

Se han definido en 20 las epochs y el tamafio de datos que tomara cada lote o batch en 10. Pero
tras las pruebas realizadas, se ha comprobado que es mejor la RNA que hace uso de lotes de
tamafio 200.

Tras tener la RNA creada, entrenada y guardada se han realizado una serie de pruebas. Comparar
las diferentes redes que se han creado, se trata del uUltimo paso: la evaluacién de la RNA.

Con el histérico de datos se ha predicho la temperatura media y comparado con la temperatura
media para esos dias. Las temperaturas predichas se han almacenado en una nueva coleccion
en MongoDB para poder realizar los diferentes graficos.

La figura 23 muestra las predicciones de cada modelo de RNA, empleadas para la creacion del
diagrama de Taylor.

id: ObjectId("60af7937elcedf 7bb5e7201e")
original 2 days past: 6.299999999999909
Prediction 2 days pa.. : 5.915200877189634
Prediction 2 days pa. @ 5.331654018163672
original 5 days past: 11.
Prediction 5 days pa.
pPrediction 5 days pa. @
original 7 days past: 11.
Prediction 7 days pa. : 9.9
Prediction 7 days pa.. @19
original 18 days past:5.
Prediction 18 days p.. @ 6.32852025300595812
Prediction 18 days p.. : 5.943068581810532
original 2 days past.. :21.099999999999998
Prediction 2 days pa.. : 20.903467053174964
Prediction 2 days pa. @ 20.664663761854165
original 5 days past.. : 21.099992999929908
Prediction 5 days pa.. : 10.793098711957463
Prediction 5 days pa. @ 19.73947628140440
original 7 days past.. : 6.000088080880001
Prediction 7 days pa. @ 3.5078375667333592
Prediction 7 days pa. :3.9631591454148274
Prediction 18 days p.. : 12.80714808407450
original 10 days pas.. :19.4
Prediction 18 days p.. 415373008850248
original 7 days past.. ! 6.0000292000280661
Prediction 7 days pa.. :3.6178581520915016
Prediction 7 days pa. @ 2.845785713331598

8

8.814808593550263
9.83T686651945113
2

Figura 23: Predicciones de cada modelo RNA
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3.8 Alojamiento del proyecto (Gitlab UNIZAR)

El software desarrollado para este TFG ha sido alojado en el repositorio de Gitlab de la
Universidad de Zaragoza (UNIZAR) con el propdsito de que pueda ser utilizado por cualquier
persona, cumpliendo con las premisas de la licencia software seleccionada.

El enlace del proyecto es el siguiente:

https://gitlab.unizar.es/701945/ai-meteo.git
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4. Evaluacion de RNA

En este punto del TFG se van a mostrar los resultados obtenidos y se van a comparar los
diferentes modelos de RNA creados para su evaluacién. Se va a dividir la seccidn en dos
subapartados con el objetivo de distinguir los modelos creados con los datos recogidos de una
sola estacion meteorolégica, de aquellos modelos en los que se han utilizado cuatro estaciones
meteoroldgicas. En los modelos sin optimizacién se ha utilizado el % del total de datos para el
numero de nodos. En el caso de los modelos creados con Keras Tuner, han sido calculados, de
forma automatica, comprobando qué cantidad de nodos proporciona una menor pérdida.

Destacar antes de entrar en detalle en cada modelo, que los modelos han sido creados con los
pardmetros por defecto y posteriormente, se han creado modelos optimizados haciendo uso de
Keras Tuner, optimizando los hiperpardmetros de manera automatica. EIl mejor modelo
obtenido ha sido uno de los implementados con Keras Tuner.

4.1 Estructura de la RNA

En cuanto a la estructura de los modelos de RNA creados con 1 sola estacién meteoroldgica, la
capa de entrada tiene 10 dimensiones, 1 capa oculta del tipo LSTM y 1 capa de salida de 1
dimensién. Por otro lado, los modelos creados con 4 estaciones tienen en la capa de entrada 40
dimensiones, ya que se va a hacer uso de muchos mas datos provenientes de mas estaciones, 1
capa oculta del tipo LSTM y una capa de salida de 1 dimensidn, ya que el propdsito es predecir
solo una temperatura media. Es en la capa oculta donde se encuentra la mayor diferencia.

En primer lugar, se puede observar la estructura del modelo de 4 estaciones meteoroldgicas con
7+1 dias y tamafio de lote de 10. En la segunda figura, se muestra la estructura del modelo de 4
estaciones con 7+1 dias y un tamafio de lote de 200 y, ademds, optimizado por Keras Tuner. Se
han elegido estos dos modelos por ser los mejores, en los siguientes puntos se entrard mas en
detalle del porqué de la eleccidn de estos.

input: [(None, 7, 40)]

input._1: TnputT.
TP Ay e I tput: | [(None, 7, 40)]

Y
input: (None, 7, 40)

output: (None, 187)

Istm: LSTM

Y
input: (None, 187)

output: (None, 1)

dense: Dense

Figura 24: Estructura RNA 7+1 dias sin optimizacion

Como se puede apreciar si se compara la figura anterior con la siguiente figura, la diferencia se
encuentra en la capa oculta. Se puede verificar que la capa de entrada es de 40 dimensiones. En
la capa oculta se puede ver claramente que en el primer caso se ha creado el modelo con 187
nodos y en el segundo caso con 45 nodos es suficiente.
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input: [(None, 7, 40)]
input_1: InputlLayer
output: | [(None, 7, 40)]
Y
input: (None, 7, 40)
Istm: LSTM
output: (None, 45)
Y
input: (None, 45)
dense: Dense
output: | (None, 1)

Figura 25: Estructura RNA 7+1 dias optimizada

4.2 Entrenamiento de la RNA
Cuando se crea una RNA es muy importante hacer un seguimiento del entrenamiento que estd
recibiendo cada modelo, para poder comprobar si ha habido algin problema o en algun
momento se ha producido alguna pérdida.

Tal y como se ha hecho en el punto anterior y como se va a hacer en los puntos posteriores, sélo
se van a comentar los resultados de los mejores modelos.
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Figura 26: Entrenamiento del modelo sin optimizacion
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La figura 26 muestra el entrenamiento de la RNA de 7+1 dias con 1 estacidn meteoroldgica sin

optimizacion.

En la figura 27 se muestra como ha sido la pérdida del modelo, en la que la curva azul hace

referencia a la pérdida del entrenamiento y la curva roja a la pérdida de la validacion.
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Training and Validation Loss

—— Training loss
—— Validation loss
0.012
0.010 ~
% 0.008 -
|
0.006 -
0.004

T T
0.0 2.5 5.0 15 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 27: Grdfica de pérdida del modelo sin optimizacion

Por otro lado, si se compara el mejor modelo con tamarfio de lote de 200, ambas figuras van a
ser completamente diferentes por el hecho de ser diferentes modelos.

Trial 18 Complete [88h 88m 15s]
val_loss: 0.020964283961808272

Best val_loss So Far: D0.0042533B4470939636
Total elapsed time: B8h 82Zm 325
Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #

ioput 1 Goputiayer)  [Olone, 7, @] o
stn STD (None, 45) 15i80
dense (Dense)  (Neme, 1 w

Total params: 15,526
Trainable params: 15,526
Non-trainable params: @

Figura 28: Entrenamiento del modelo con optimizacion

Se ha empleado una configuracion totalmente diferente, en el modelo optimizado el tamafio de
bloque es de 200 y 20 epochs mientras que en el modelo sin optimizacién el tamafio de bloque
es de 10 y la misma cantidad de epochs.
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Training and Validation Loss

—— Training loss
0.0034 + —— Validation loss

0.0032 -

0.0030 ~

Loss

0.0028

0.0026

0.0024 4

T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 29: Grdfica de pérdida del modelo con optimizacion

La figura 29 correspondiente a la gréfica de pérdida que no es tan “bonita” como la figura 27
pero como se vera en los puntos siguientes no se puede afirmar que una pueda ser mejor que
otra, si la evaluacidn dependiera sélo de este tipo de gréficas.

4.3 Comparacion de datos reales y datos predichos

Tras haber creado y entrenado los diferentes modelos y como objetivo de este TFG, se han
creado una serie de gréficas y figuras, en las que se pueden observar las temperaturas medias
predichas comparadas con las que en realidad deberian ser.

Mencionar que al haber tenido que eliminar bloques de datos por el hecho de existir campos
desconocidos, para no perturbar los modelos y, por tanto, ser lo mas realistas posibles al no
haber inventado los datos faltantes, las temperaturas predichas pueden variar y no ajustarse al
100% con la real.

La figura 30 hace referencia a las temperaturas medias de la estacion de Zaragoza Aeropuerto,
los simbolos rojos simulan la temperatura real en ese lugar y los azules son las temperaturas
medias que el modelo ha predicho.

Una manera de comprobar que se estan empleando los datos correctamente es viendo en la
grafica que, mdas o menos, cada 365 dias empieza un nuevo afio. Ademads, también se puede ver
como las temperaturas oscilan entre temperaturas bajas y temperaturas altas, haciendo
referencia a las diferentes estaciones del afio.
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Comparation real tmed vs tmed predicted
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Figura 30: Comparacion temperatura media predicha y real del modelo sin optimizar
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Figura 31: Comparacion de datos predichos y reales del modelo sin optimizar
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La figura 31 muestra una comparacién entre los datos reales y los datos predichos del modelo
sin optimizar.
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Observando la figura 32 perteneciente al modelo optimizado, se ve una pequena diferencia en
la muestra. Las temperaturas mas altas predichas destacan menos que en el modelo anterior.

Comparation real tmed vs tmed predicted

30 .
25 1 s :
i i 2 A
i i i :
- A i 3
20 ‘ » ‘
4 :
154 9 ‘
* ' '
i g |
10 - TR 3
ke &
5 4 & : ;;
. A i i o Jr\“ i
* ‘g * - ‘_‘P
0- -4+ Prediction 5 i
-4+ Real . *
T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Figura 32: Comparacion temperatura media predicha y real del modelo optimizado

Como en el ejemplo anterior, en la siguiente figura se hace una comparacion de los datos reales
y predichos. Estas son las temperaturas con las que se han obtenido las graficas de comparacion.

I W R @
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Figura 33: Comparacion de datos predichos y reales del modelo optimizado
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Sélo llevando a cabo una comparacion de las medias, no es suficiente para evaluar si funciona
dentro de lo esperado o correctamente. Es por ello, que se hace necesario el grafico Q-Q.

4.4 Grafico Q-Q (Cuantil-Cuantil)

Un grafico Cuantil-Cuantil es una representacién grafica que permite observar cuan cerca esta
la distribucién de un conjunto de datos a alguna distribucién ideal o comparar la distribucién de
dos conjuntos de datos. La idea de este tipo de graficos es que, si las dos distribuciones
coinciden, veremos un grafico muy parecido a una recta. Tanto mds parecido cuanto mayor sea
la coincidencia.

Para hablar con profesionalidad, se van a utilizar los términos de sobre-estima y sub-estima.
Sobre-estima se refiere a cuando la distribucién de datos se encuentra por encima de la
distribucidn ideal, mientras que, por el contrario, sub-estima es cuando la distribucidn de datos
se halla en la parte inferior de la distribucion ideal.

Sabiendo cémo se debe interpretar este tipo de graficos, se van a comparar los graficos de los
mejores modelos de RNA.

L]
30 - £
25
20 -

15 4

Predicted data

10 +

0 5 10 15 20 25 30
Original data

Figura 34: Grdfica Q-Q del modelo sin optimizar

El modelo anterior sub-estima en la cola superior (no es capaz de predecir bien con
temperaturas muy altas).

En el segundo caso, si bien sobre-estima en la cola inferior (no es capaz de predecir bien
temperaturas muy bajas) lo hace de una forma mas sutil que el ejemplo anterior. Ademas, se
puede ver cdmo se adapta mejor a la distribucion ideal.
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Figura 35: Grdfica Q-Q del modelo optimizado

El siguiente cédigo es el implementado para la creacién de las graficas Q-Q.

def show ggplot(y orig, y pred, quantiles=np.linspace(0.01, 1,
100)) :

rrir

Funcidn que crea una grdfica en la que se muestra los cuartiles
de

los datos reales y los cuartiles de los datos predichos.

:param y orig: dataframe de los datos reales

:param y pred: dataframe de los datos predichos

0
Q.
)}
ot
O
0

:param quantiles: cuantiles en lo que se van a dividir 1o
rr

fulldata = np.vstack((y orig, y pred)).flatten()

minval = np.min(fulldata)

maxval = np.max(fulldata)

g_orig = mquantiles(y orig, quantiles)
g_pred mquantiles (y pred, quantiles)

plt.plot ([minval, maxval], [minval, maxval], 'r')
plt.plot(g orig, g pred, 'o', markersize=4, color='blue')
plt.xlabel ('Original data')

plt.ylabel ('Predicted data')

plt.show ()

Figura 36: Codigo para la creacion de grdficas Q-Q

Con los datos obtenidos en este subapartado, se puede ver que se observan mejoras con
respecto a la distribucion ideal, llegando a poder tomar algunas decisiones. Con todo y con
eso, se va a probar a través del diagrama de Taylor.
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4.5 Diagrama de Taylor

El diagrama de Taylor proporciona un resumen estadistico conciso de que también los patrones
coinciden entre si en términos de su correlacién, su diferencia de raiz cuadrada media y la razén
de sus varianzas. Facilita un marco visual para comparar un conjunto de variables de uno o mas
conjuntos de datos de prueba con uno o mas conjuntos de datos de referencia. Por lo general,
los conjuntos de datos de prueba son experimentos de modelo. Se indica el punto de referencia
observado donde la correlacién es 1, color azul, y el Error de |la Raiz Cuadrada Media (RMSE o
RMSD), de color verde, es 0. Si el punto de simulacidén del modelo esta cerca del punto observado
de color rojo, significa que son similares en términos de desviacién estandar, su correlacion es
alta y su RMSE es cercano a cero.

Para un mejor entendimiento, la desviacién estandar es una de las medidas de dispersiones mas
comunes, indica cdmo de dispersos estan los datos con respecto a la media. Mientras mayor sea
la desviacidon estandar, mayor sera la dispersion de los datos.

Por otro lado, la RMSE no es nada mas que la raiz del Error Cuadratico Medio (MSE), donde y; es
el valor estimado e y; es el valor real. MSE calcula la diferencia cuadrada para cada punto de las
predicciones y el objetivo, luego hace un promedio de los valores.

RMSE =

Figura 37: Férmula del RMSE

El coeficiente de correlacién es una medida que permite conocer el grado de asociacién lineal
entre dos variables. Tiene la férmula matematica que se puede ver a continuacion, siendo el
numerador la covarianza y el denominador la desviacion estandar de X por la desviacién
estandar de Y.

S

XY

S 5y

Figura 38: Férmula del coeficiente de correlacion

p=—_

Una correlacion mas alta muestra un nivel mas alto de concordancia entre los datos observados
y simulados. La correlacién desciende a medida que un modelo se mueve hacia sectores
superiores en el grafico. Por esta razén, se deben tener en cuenta también los graficos Q-Q ya
obtenidos evaluar los modelos con todos los graficos y diagramas disponibles y no decantarse
por un modelo u otro solo teniendo en cuenta uno de ellos.

Se pasa a presentar el diagrama de Taylor obtenido con todos los modelos de RNA creados. A
cada modelo se le ha dado un nombre compuesto por una “M” y un nimero siguiendo el orden
de creacion. Por lo tanto, la disposicidn de los nombres quedaria de la siguiente manera:
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RNA sin optimizar RNA optimizada (Keras Tuner)
2 datos de pasado M1 M5
5 datos de pasado M2 M6
7 datos de pasado M3 M7
10 datos de pasado M4 M8
2 datos de pasado x4 estaciones M9 M13
5 datos de pasado x4 estaciones M10 M14
7 datos de pasado x4 estaciones M11 M15
10 datos de pasado x4 estaciones M12 M16
7 datos de pasado x4 estaciones y M17 M18
300 batch size
7 datos de pasado x4 estaciones y No existe este M19
200 batch size modelo

Tabla 3: Diferentes modelos RNA creados

Tras haber creado el diagrama de Taylor, con todos los modelos y métricas ya comentadas, se
ha creado un solo diagrama con todos los modelos y sus respectivos nombres. Se podria haber
creado un diagrama por cada RNA, pero la idea de este tipo de diagramas es hacer una
comparacién con todos los modelos de RNA creados, permitiendo asi una mejor visualizacion
de las posiciones de cada uno de ellos.

h
]

Standard Deviation

%]

observation

Figura 39: Diagrama de Taylor
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Perfectamente se pueden visualizar todos los modelos en una zona muy concreta del diagrama.
Ademas, se puede destacar que todos ellos estdn bastante bien situados, debido a que se
encuentran en una zona relativamente cercana al punto de observacion. La imagen siguiente se
trata de un zoom, en la localizacién de los modelos, que permite mejorar la visualizacion de cada
uno de ellos y ver cual es el mejor situado.

En el zoom realizado al diagrama de Taylor se pueden ver todos los modelos dispersos en él. El
modelo M4, aun sabiendo que el mejor modelo es el que se encuentra mas cercano al punto de
observacién y situado lo mds abajo posible, es el peor de todos los modelos creados. Por el
contrario, tanto el modelo M11 como el M19 se encuentran muy cercanos a la curva de
observacién.

<, Standard Deviation

observation

Figura 40: Zoom en el diagrama de Taylor

Teniendo en cuenta sélo este diagrama, el modelo M11 es el mejor de todos los creados,
mientras que M19 se encuentra en una situacién muy similar y como ya se ha visto en el
diagrama Q-Q consigue adaptarse y parecerse mas a la distribucion ideal.

En cuanto a la realizacidn de este diagrama, hablando de programacion, se ha tenido que instalar
desde el repositorio de GitHub el paquete SkillMetrics de Peter Rochford [28].

Puede ser instalado con la siguiente instruccidn en Linux:

|$ pip install SkillMetrics

El siguiente cédigo ha sido implementado para la creacion del diagrama de Taylor:

def show taylor plot (df):

runcion que crea el dic
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:param df orig: dataframe de los datos reales
:param df pred: dataframe de los datos predichos
taylor statsl = sm.taylor statistics(df["Prediction 2 days
past"] .squeeze (), df["Original 2 days past"].squeeze(),
'Prediction’')
taylor stats2 = sm.taylor statistics(df["Prediction 5 days
past"].squeeze (), df["Original 5 days past"].squeeze(),
'Prediction’')
taylor stats3 = sm.taylor statistics(df["Prediction 7 days
past"].squeeze (), df["Original 7 days past"].squeeze(),

'Prediction’')
taylor stats4 = sm.taylor statistics(df["Prediction 10 days
past"] .squeeze (), df["Original 10 days past"].squeeze(),
'Prediction’')

taylor stats5 = sm.taylor statistics(df["Prediction 2 days past
KT"] .squeeze (), df["Original 2 days past"].squeeze(),

'Prediction’')

taylor stats6 = sm.taylor statistics (df["Prediction 5 days past
KT"] .squeeze (), df["Original 5 days past"].squeeze(),
'Prediction’')

taylor stats7 = sm.taylor statistics(df["Prediction 7 days past
KT"] .squeeze (), df["Original 7 days past"].squeeze(),

'Prediction')
taylor stats8 = sm.taylor statistics(df["Prediction 10 days past
KT"] .squeeze (), df["Original 10 days past"].squeeze(),
'Prediction’')
taylor stats9 = sm.taylor statistics(df["Prediction 2 days past
final"] .squeeze (), df["Original 2 days past final"].squeeze(),
'Prediction’')

taylor statsl0 = sm.taylor statistics(df["Prediction 5 days past
final"].squeeze (), df["Original 5 days past final"].squeeze(),

'Prediction’')
taylor statsll = sm.taylor statistics(df["Prediction 7 days past
final"].squeeze (), df["Original 7 days past final"].squeeze(),
'Prediction’')

taylor statsl2 = sm.taylor statistics(df["Prediction 10 days past
final"] .squeeze (), df["Original 10 days past final"].squeeze(),
'Prediction’)
taylor statsl3 = sm.taylor statistics(df["Prediction 2 days past
KT final"].squeeze(), df["Original 2 days past final"].squeeze(),

'Prediction')
taylor statsl4 = sm.taylor statistics(df["Prediction 5 days past
KT final"].squeeze (), df["Original 5 days past final"].squeeze (),
'Prediction’)

taylor statsl5 = sm.taylor statistics(df["Prediction 7 days past
KT final"].squeeze(), df["Original 7 days past final"].squeeze(),

'Prediction’')
taylor statsl6 = sm.taylor statistics(df["Prediction 10 days past
KT final"].squeeze(), df["Original 10 days past final"].squeeze(),
'Prediction’')

taylor statsl7 = sm.taylor statistics(df["Prediction 7 days past
final 300 batch"].squeeze (), df["Original 7 days past final 300
batch"] .squeeze (),
'Prediction’')
taylor statsl8 = sm.taylor statistics(df["Prediction 7 days past
KT final 300 batch"].squeeze (), df["Original 7 days past final 300
batch"] .squeeze(),
'Prediction’')
taylor statsl9 = sm.taylor statistics(df["Prediction 7 days past
KT final 200 batch"].squeeze (), df["Original 7 days past final 200
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batch"] .squeeze (),
'Prediction')
sdev = np.array([taylor statsl['sdev'][O0],
taylor statsl['sdev'][1l],
taylor stats2['sdev'][1],
taylor stats3['sdev'][1l],
taylor stats4['sdev'][1],
taylor stats5['sdev'][1l],
taylor stats6['sdev'][1l],
taylor stats7['sdev'][1l],
taylor stats8['sdev'][1],
taylor stats9['sdev'][1l],
taylor statslO['sdev'][1],
taylor statsll['sdev'][1],
taylor statsl2['sdev'][1],
taylor statsl3['sdev'][1],
taylor statsl4(['sdev'][1],
taylor statsl5['sdev'][1],
taylor statslé6['sdev'][1l],
taylor statsl7['sdev'][1l],
taylor statsl8['sdev'][1],
taylor statsl9['sdev'][1]])
crmsd = np.array([taylor statsl['crmsd'][O],
taylor statsl['crmsd'][1],
taylor stats2['crmsd'][1],
taylor stats3['crmsd'][1],
taylor statsd4['crmsd'][1],
taylor stats5['crmsd'][1],
taylor stats6['crmsd'][1],
taylor stats7['crmsd'][1],
taylor stats8['crmsd'][1],
taylor stats9['crmsd'][1],
taylor statslO['crmsd'][1],
taylor statsll['crmsd'][1],
taylor statsl2['crmsd'][1],
taylor statsl3['crmsd'][1],
taylor statsl4['crmsd'][1l],
taylor statsl5['crmsd'][1],
taylor statsl6['crmsd'][1],
taylor statsl7['crmsd'][1],
taylor statsl8['crmsd'][1],
taylor statsl9['crmsd'][1]])

ccoef = np.array([taylor statsl['ccoef'][0],
taylor statsl['ccoef'][1l],
taylor stats2['ccoef'][1],

taylor stats3['ccoef'][1],

taylor statsd4['ccoef'][1],
taylor stats5['ccoef'][1],

taylor stats6['ccoef'][1],
taylor stats7['ccoef'][1],

taylor stats8['ccoef'][1],
taylor statsS['ccoef'][1],

taylor statslO['ccoef'][1l],
taylor statsll['ccoef'][1l],

taylor statsl2['ccoef'][1l],
taylor statsl3['ccoef'][1l],

taylor statsl4['ccoef'][1l],
taylor statsl5['ccoef'][1],

taylor statsl6['ccoef'][1],
taylor statsl7['ccoef'][1l],

taylor statsl8['ccoef'][1l],
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taylor statsl9['ccoef'][1]])

label = ['Non-Dimensional Observation', 'M1', 'M2', 'M3', 'M4',
'M5', 'M6', 'M7', 'M8', 'M9', 'M10', 'M11', 'Ml2’',
'M13', 'M14', 'M15', 'Mle6é', 'M17', 'M18', 'M19']

sm.taylor diagram(sdev, crmsd, ccoef, styleOBS = '-',
colOBS = 'r', markerobs = 'o',
markerLabel=label, titleOBS = 'observation' )
plt.show ()

Figura 41: Cédigo para la creacion del diagrama de Taylor

4.6 MSE, RMSE, BIAS y Varianza

En el mundo de ML, la precisién lo es todo, cuando un modelo es desarrollado el objetivo es que
sea lo mas preciso posible, ajustando los pardmetros. No importa cuan bueno sea el modelo,
existe cierta cantidad de ruido que no se puede eliminar.

Al haber explicado con anterioridad qué es MSE y RMSE, sdlo se van a explicar qué son BIAS y
varianza.

Error de BIAS es la diferencia entre la prediccion esperada del modelo y los valores verdaderos.

e Bajo BIAS: menos suposiciones sobre la forma de la funcidn objetivo.
e Alto BIAS: mds suposiciones sobre la forma de la funcidn objetivo.

Error de varianza se refiere a la cantidad que la estimacién de la funcién objetivo cambiarj, si se
utilizan diferentes datos de entrenamiento.

e Varianza baja: pequefios cambios en la estimacién de la funcién objetivo con cambios
en el conjunto de datos de capacitacion.

e Varianza alta: grandes cambios en la estimacién de la funcién objetivo con cambios en
el conjunto de datos de capacitacién.

RNA sin optimizacion
7 datos de pasado x4 estaciones Mean Square Error: 3.822041734687482

Root Mean Square Error: 1.9550042799665381
BIAS: 0.16860837320329546

Variance: 3.6534413614841865
Tabla 4: MSE, RMSE, BIAS y Varianza de RNA sin optimizar

RNA con optimizacion (Keras Tuner)
7 datos de pasado x4 estaciones 200 batch | Mean Square Error: 4.019837826733415

Root Mean Sguare Error: 2.004753807013074
BIAS: -D0.022894637068793244

Varlance: &.041932463802208
Tabla 5: MSE, RMSE, BIAS y Varianza de RNA optimizada
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Teniendo los valores calculados de cada modelo se puede llegar a ver de una forma mds o menos
clara, como son los datos obtenidos.

Low Variance High Variance
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Figura 42: Esquema visual del funcionamiento de BIAS y Varianza

El error BIAS del primer modelo es superior al segundo, ocurriendo lo contrario con la varianza,
por lo que el resultado final de estos datos, proporciona una visién muy parecida. Se tienen BIAS
bajos con varianzas altas. Segun estos datos, no se podria decir qué modelo es mejor, por eso
es muy importante complementar con el diagrama de Taylor y las gréficas Q-Q, para tomar una

buena decision.

Como se ha visto en esta seccidn, se deben realizar diferentes tipos de evaluaciones para poder
concretar qué modelo, de todos los creados, es el mejor. Con el diagrama de Taylor, se han
determinado que los mejores modelos son M11 y M19. Para decidir cual de esos dos modelos
es mejor, se han evaluado sus graficos Q-Q, M19 mantiene practicamente una recta, lo que
significa que la distribucidn del conjunto de datos esta cerca de la distribucién ideal, mientras
que el modelo 11 sub-estima en la cola superior con una mayor diferencia a como lo hace M19,
que sobre-estima en la cola inferior. Tras haber realizado la evaluacidn, se ha determinado, que
el mejor modelo es con el diagrama de Taylor, se ha determinado que el mejor modelo es M19.

Para ver las estructuras de los demds modelos de RNA creados, las graficas de entrenamiento,
graficas Q-Q y valores obtenidos de MSE, RMSE, BIAS y Varianza, ver Anexos: A, B, C, D, E, F, G,

H, 1y ).
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5. Licencia Software y Documental

Llegados a este apartado, se va a proceder a comentar tanto la licencia de software como la
licencia documental.

En cuanto a la licencia de software se va a emplear Berkeley Software Distribution (BSD). Se trata
de una licencia de software libre permisiva como puede ser OpenSSL o la MIT License. Existen
diferentes tipos de licencias, en el caso de este TFG se ha utilizado la licencia “BSD modificada”,
“BSD revisada”, “BSD-3” o “BSD de 3 clausulas” [29].

Figura 43: Logotipo de la licencia BSD

Al igual que sucede en el mundo del software, se tienen que buscar formas de garantizar las
libertades asociadas al trabajo elaborado y su inviolabilidad futura. Para garantizar que la
libertad esté asociada al documento se buscan métodos de protegerla, uno de ellos es la licencia
GNU Free Documentation License (GFDL).

Figura 44: Logotipo de la licencia GNU

El propdsito de esta Licencia es hacer que en el caso de este TFG sea "gratuito" en el sentido de
libertad: para asegurar a todos la libertad efectiva de copiarlo y redistribuirlo, con o sin
modificarlo, ya sea comercial o no comercialmente. En segundo lugar, esta licencia preserva
para el autor y el editor una forma de obtener crédito por su trabajo, sin ser considerado
responsable de las modificaciones realizadas por otros. Es una especie de "copyleft", lo que
significa que las obras derivadas del documento deben ser libres en el mismo sentido.

Si por algin motivo se emplea este documento y se modifica, se debe realizar una serie de
acciones indicadas en el sitio web oficial de GNU [30]. Tampoco hay que olvidar que este
documento, por defecto, esta al amparo de la licencia [31], por su inclusidn en el Repositorio
Institucional de Documentos de la Universidad de Zaragoza: ZAGUAN
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6. Conclusiones y Trabajo Futuro

Como conclusiones finales de este TFG destacar que ha sido un desarrollo software, orientado
al mundo real, que sin ayuda de los tutores de Nologin Consulting S.L., no hubiera sido posible,
por las razones que se van a exponer a continuacidn. Ha sido una etapa de aprendizaje continuo
sobre un campo practicamente nuevo, ya que en las materias de la universidad se trabaja algo
de IA, pero no al mismo nivel que en este TFG.

La IA aplicada a la industria cuenta con la percepcién del entorno para encontrar oportunidades.
Este TFG se fundamenta en esas bases y este tipo de ideas no podrian surgir si no existiera la
colaboracidn publico-privada universidad-empresa.

En el plan de estudios de la Escuela Universitaria Politécnica de Teruel (EUPT) sdlo se pueden
cursar 12, a lo sumo 18 créditos (Inteligencia Artificial (IA), Almacenes y Mineria de Datos (AMD)
y Sistema de Ayuda a la Toma de Decisiones (SATD)), relacionados con IA, donde se trabajan
aspectos muy basicos de la materia y algunas de sus aplicaciones. Los conocimientos y
competencias adquiridas son Utiles porque se aprende la terminologia, conceptos y arquitectura
basicos, pero no al nivel del trabajo desarrollado en este TFG. De ahi el papel tan importante
que ha jugado la empresa.

Durante los meses de desarrollo he aprendido a trabajar con herramientas de comunicacion
como Meet y Rocket.Chat, a documentar con Work On Data y Gitlab y evaluar diferentes
soluciones reales para el mismo problema, es decir, he puesto en practica las competencias
transversales adquiridas durante la titulacién: a) resolver problemas y tomar decisiones con
iniciativa, creatividad y razonamiento critico y b) aprender de forma continuada y desarrollar
estrategias de aprendizaje auténomo. También he avanzado académicamente hablando, ya que
he podido profundizar en el amplio y complicado mundo del aprendizaje automatico, los
almacenes y mineria de datos, la estadistica, la programacién y trabajar, mas de cerca, requisitos
que se encuentran representados en el modelo de calidad del producto definido por la norma
ISO/IEC 25010 (Calidad del producto Software) [32] como son: la eficiencia de desempefio, la
compatibilidad, la mantenibilidad y la portabilidad.

Para terminar con las conclusiones, remarcar que cuando no existe una Unica solucion para
resolver un problema, se tienen que estudiar todas las posibilidades, analizando su rendimiento,
tal y como nos han ensefiado en la titulacion de Grado en Ingenieria Informatica.

Como trabajo futuro sobre este TFG, no estaria de mas crear un docker con el software
desarrollado para asi poder ejecutarlo en diferentes computadoras. Si se quieren introducir
nuevos parametros con los que trabajar, como por ejemplo la precipitacion, la racha de viento
o su direcciéon, habria que cambiar la parte del cddigo en la que se especifican los campos a
predecir. Ademas, para mejorar la prediccion obtenida en este TFG, seria aconsejable buscar
una nueva fuente de datos la cual proporcione mas datos desde una fecha inicial y contenga
menos datos NaN.
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Anexos
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En este anexo se presentan las diferentes graficas de los modelos de RNA creados. Han sido un
total de 19 modelos de los cuales 2, ya han sido comentados por ser los mejores modelos
obtenidos. Ahora se van a presentar los modelos restantes.

Anexo A: Estructura de las RNA sin optimizar
A continuacion, se muestran las estructuras de los modelos de RNA creados sin hacer uso de la
optimizacidn de Keras Tuner.

RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteorologica

input: | [(None, 2, 10)]
output: | [(None, 2, 10)]

'

input: | (None, 2, 10)
output: (None, 14)

input_1: InputLayer

lstm: LSTM

Y
input: | (None, 14)

dense: Dense

output: | (None, 1)

Figura 45: Estructura RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

input: | [(None, 5, 10)]
output: | [(None, 5, 10)]

'

input: | (None, 5, 10)
output: (None, 34)

input_1: InputLayer

lstm: LSTM

Y
input: | (None, 34)

dense: Dense

output: | (None, 1)

Figura 46: Estructura RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar
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RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

input: | [(None, 7, 10)]
output: | [(None, 7, 10)]

l

input: | (None, 7, 10)
output: (None, 47)

input_1: InputLayer

lstm: LSTM

Y
input: | (None, 47)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 47: Estructura RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

RNA con 10+1 dias y 1 estacién meteoroldgica

input: | [(None, 10, 10)]
output: | [(None, 10, 10)]

input_1: InputLayer

Y
input: | (None, 10, 10)

output: (None, 67)

Istm: LSTM

Y
input: | (None, 67)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 48: Estructura RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

input: | [(None, 2, 40)]
output: | [(None, 2, 40)]

input_1: InputLayer

Y
input: | (None, 2, 40)

output: (None, 54)

Istm: LSTM

Y
input: | (None, 54)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 49: Estructura RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar



RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

input: | [(None, 5, 40)]
output: | [(None, 5, 40)]

l

input: | (None, 5, 40)
output: | (None, 134)

l

input: | (None, 134)
output: (None, 1)

input_1: InputLayer

lstm: LSTM

dense: Dense

Figura 50: Estructura RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar

RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

input: | [(None, 10, 40)]
output: | [(None, 10, 40)]

input_1: InputLayer

Y
input: | (None, 10, 40)

output: (None, 267)

Istm: LSTM

Y
input: | (None, 267)

output: (None, 1)

dense: Dense

Figura 51: Estructura RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar

RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote

input: | [(None, 7, 40)]
output: | [(None, 7, 40)]

input_1: InputLayer

Y
input: | (None, 7, 40)

output: | (None, 187)

Istm: LSTM

Y
input: | (None, 187)

output: (None, 1)

dense: Dense

Figura 52: Estructura RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote
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Anexo B: Entrenamiento de las RNA sin optimizar

En este punto se van a mostrar los entrenamientos de cada una de las RNA sin optimizar y con
las diferentes configuraciones que se han llevado a cabo.

RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Epoch 9/28
14761476 [ 1 - 4s 3ms/step - loss: 0.0027 - val_loss: 0.8826
Epoch 18/28
1476/1476 [ ] - 45 3ms/step - loss: 0.0027 - val_loss: 8.8825
Epoch 11/28
1476/1476 [ 1 - 4s 3ms/step - loss: 0.0027 - val_loss: 8.8025
Epoch 12/28
1476/1476 [ 1 - 4s 3ms/step - loss: 8.0026 - val_loss: 08.8825
Epoch 13/28
147671476 [ ] - 4s 3ms/step - loss: 0.0826 - val_loss: 8.8825
Epoch 14/28
1476/1476 [ ] - 4s 3ms/step - loss: 0.0026 - val_loss: 8.8825
Epoch 15/28
1476/1476 [ ] - 45 3ms/step - loss: 0.0026 - val_loss: 8.08024
Epoch 16/28
1476/1476 [ 1 - 4s 3ms/step - loss: 8.0025 - val_loss: 08.8824
Epoch 17/28
147671476 [ ] - 4s 3ms/step - loss: 0.0825 - val_loss: 8.8824
Epoch 18/28
1476/1476 [ ] - 4s 3ms/step - loss: 0.0025 - val_loss: 8.8824
Epoch 19/28
1476/1476 [ ] - 4s 3ms/step - loss: 0.0025 - val_loss: 8.08024
Epoch 28/28
1476/1476 [ 1 - 4s 3ms/step - loss: 8.0025 - val_loss: 08.8824

Figura 53: Entrenamiento RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

Training and Validation Loss

0.007 —— Training loss
— Validation loss
0.006
0.005 A
Wi
W
g
0.004
0.003

T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 54: Grdfica de pérdida RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar
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RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

S8

Epoch 9/28
14408/1448 [
Epoch 18/28
14408/1448 [
Epoch 11/28
1448/1440 [
Epoch 12/28
1448/1440 [
Epoch 13/28
14408/1448 [
Epoch 14/28
1448/1440 [
Epoch 15/28
1448 /1440 [
Epoch 16/28
14408/1448 [
Epoch 17/28
1448/1440 [
Epoch 18/28
1448 /1440 [
Epoch 19/28
14408/1448 [
Epoch 28/28
1448/1440 [

- 58

- 5s

- bs

5ms/step - loss: B.8826 - val_loss:

4ms/step - loss: 0.8826 - val_loss:

4ms/step - loss: 0.0025 - val_loss:

5ms/step - loss: 0.0025 - val_loss:

4ms/step - loss: B.8825 - val_loss:

4ms/step - loss: 0.0824 - val_loss:

4ms/step - loss: B0.0024 - val_loss:

4ms/step - loss: B.8024 - val_loss:

4ms/step - loss: 0.0824 - val_loss:

4ms/step - loss: B.0824 - val_loss:

4ms/step - loss: B.8024 - val_loss:

4ms/step - loss: 0.0824 - val_loss:

0.0826

0.0825

0.0825

0.0825

0.0825

0.0825

0.0825

0.0825

0.0825

0.0825

0.0825

0.0825

Figura 55: Entrenamiento RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

0.0060

Training and Validation Loss

0.0055 -

0.0050 ~
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0.0040
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0.0030 A

0.0025 A

—— Training loss
—— Validation loss

—_—
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Epochs

Figura 56: Grdfica de pérdida RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar
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RNA con 7+1 diasy 1 estacidon meteoroldgica

Epoch 9/28
1418/1418 [
Epoch 18/28
1418/1418 [
Epoch 11/28
1418/1418 [
Epoch 12/28
1418/1418 [
Epoch 13/28
1418/1418 [
Epoch 14/28
1418/1418 [
Epoch 15/28
1418/1418 [
Epoch 16/28
1418/1418 [
Epoch 17/28
1418/1418 [
Epoch 18/28
1418/1418 [
Epoch 19/28
1418/1418 [
Epoch 28/28
1418/1418 [

- 6s

- 65

- 65

- 6s

- 65

- bs

- 65

- 6s

- 65

- 6s

- 65

4ms/step

4ms/step

4ms/step

4ms/step

4ms/step

4ms/step

4ms/step

4ms/step

4ms/step

4ms/step

4ms/step

4ms/step

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

8.0826

6.0825

8.0825

0.0824

0.0824

8.0824

0.0824

8.0823

0.0823

8.0823

6.0823

8.0823

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

.0826

L8826

.0825

.8825

.B825

.0825

.8e2s5

.0825

.8825

.0825

L8826

.0826

Figura 57: Entrenamiento RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

Training and Validation Loss
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Figura 58: Grdfica de pérdida RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar
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RNA con 10+1 diasy 1 estacion meteoroldgica

Loss

Epoch 9/28

1386/1386 [
Epoch 18/28
1386/1386 [

Epoch 11/28
1386/1386 [

Epoch 12/28
1386/1386 [

Epoch 13/20
1386/1386 [

Epoch 14/28

1386/1386 [
Epoch 15/28
1386/1386 [

Epoch 16/28
1386/1386 [

Epoch 17/28

1386/1386 [
Epoch 18/28
1386/1386 [

Epoch 19/28

1386/1386 [
Epoch 28/28
1386/1386 [

- 8s

- 8s

- 8s

- 8s

- 8s

- 8s

- 8s

- 8s

- 8s

- 8s

- 8s

5ms/step

5ms/step

5ms/step

5ms/step

5ms/step

5ms/step

5ms/step

ams/step

5ms/step

5ms/step

5ms/step

5ms/step

loss: 0.0025 - val_loss:

loss: 0.0025 - val_loss:

loss: 0.0024 - val_loss:

loss: 0.0024 - val_loss:

loss: 0.0024 - val_loss:

loss: 0.0024 - val_loss:

loss: 0.0024 - val_loss:

loss: 0.0024 - val_loss:

loss: 0.0024 - val_loss:

loss: 0.0024 - val_loss:

loss: 0.0024 - val_loss:

loss: 0.0023 - val_loss:

6.8026

6.8026

6.8026

6.8026

6.8027

6.8027

6.0028

6.0028

6.8027

6.8027

6.8027

6.8026

Figura 59: Entrenamiento RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

Training and Validation Loss

0.007

0.006

0.005

0.004 ~

0.003

—— Training loss
—— Validation loss

0.0

2.5

5.0

7.5

T
10.0

Epochs

12.5 15.0 17.5

Figura 60: Grdfica de pérdida RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar
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RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Loss

Epoch ¢/28
716/716 [

Epoch 18/28
716/716 [

Epoch 11/28
716/716 [

Epoch 12/28

716/716 [
Epoch 13/20

716/716 [
Epoch 14/28

716/716 [
Epoch 15/28
716/716 [

Epoch 16/20
716/716 [

Epoch 17/20
716/716 [

Epoch 18/20
716/716 [

Epoch 19/28
716/716 [

Epoch 28/20
716/716 [

]

- 25

- 25

- 3s

- 2s

- 2s

- 2s

- 2s

- 2s

- 2s

- 2s

- 3s

- 2s

3ms/step

3ms/step

4ms/step

3ms/step

3ms/step

3ms/step

3ms/step

3ms/step

3ms/step

3ms/step

4ms/step

3ms/step

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

B

.0832

.8831

.8831

.0830

.0830

.0829

.0829

.0828

.0828

.0828

.0827

.8e27

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

B

.0e29

.0e29

.0829

.0829

.0028

.0028

.0028

.0028

.0028

.0827

.0827

.8ez27

Figura 61: Entrenamiento RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar
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Figura 62: Grdfica de pérdida RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar
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RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteorolégicas

Epoch 9/28
516/516 [ ] - 3s éms/step - loss: 0.0038 - val_loss: 0.8028
Epoch 18/28
516/516 [ ] - 35 éms/step - loss: 0.0029 - val_loss: 8.8027
Epoch 11/28
516/516 [ ] - 35 éms/step - loss: 0.0029 - val_loss: 8.8027
Epoch 12/28
516/516 [ ] - 35 éms/step - loss: 0.0028 - val_loss: 0.8027
Epoch 13/28
516/516 [ ] - 3s éms/step - loss: 8.00827 - val_loss: 8.8027
Epoch 14/20
516/516 [ ] - 3s éms/step - loss: 8.00827 - val_loss: 8.8027
Epoch 15/20
516/516 [ ] - 35 éms/step - loss: 8.00826 - val_loss: 8.8027
Epoch 16/20
516/516 [ ] - 35 éms/step - loss: 8.00826 - val_loss: 8.8027
Epoch 17/20
516/516 [ ] - 35 éms/step - loss: 8.00826 - val_loss: 8.8027
Epoch 18/20
516/516 [ ] - 35 éms/step - loss: 8.00825 - val_loss: 8.8027
Epoch 19/20
516/516 [ ] - 35 éms/step - loss: 8.00825 - val_loss: 8.8027
Epoch 28/20
516/516 [ ] - 3s éms/step - loss: 0.00825 - val_loss: 0.8027

Figura 63: Entrenamiento RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar

Training and Validation Loss

—— Training loss
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Figura 64: Grdfica de pérdida RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar



RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Epoch ¢/28
353/353 [ ] - 75 20ms/step - loss: 8.08033 - val_loss: 0.8038
Epoch 18/20
353/353 [ ] - 7s 19ms/step - loss: 8.8832 - val_loss: 8.8038
Epoch 11/28
353/353 [ 1 - 7s 19ms/step - loss: 8.0832 - val_loss: 8.0838
Epoch 12/28
353/353 [ 1 - 8s 22ms/step - loss: 8.8831 - val_loss: 0.8837
Epoch 13/28
353/353 [ 1 - 7s 28ms/step - loss: 8.8831 - val_loss: 0.8837
Epoch 14/28
353/353 [ 1 - 7s 28ms/step - loss: 8.8838 - val_loss: 0.8837
Epoch 15/28
353/353 [ 1 - 7s 28ms/step - loss: 8.8838 - val_loss: 0.8837
Epoch 16/28
353/353 [ ] - 7s 20ms/step - loss: B.8029 - val_loss: 8.08036
Epoch 17/20
353/353 [ ] - 7s 20ms/step - loss: B.8028 - val_loss: 8.8036
Epoch 18/20
353/353 [ ] - 7s 20ms/step - loss: 8.0028 - val_loss: 8.8035
Epoch 19/20
353/353 [ ] - 7s 20ms/step - loss: 8.8027 - val_loss: 8.8035
Epoch 28/20
353/353 [ ] - 7s 28ms/step - loss: B8.80827 - val_loss: 8.8034

Figura 65: Entrenamiento RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar

Training and Validation Loss

—— Training loss
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Figura 66: Grdfica de pérdida RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar



RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote

Epoch
15/15
Epoch
15/15
Epoch
15/15
Epoch
15/15
Epoch
15/15
Epoch
15/15
Epoch
15/15
Epoch
15/15
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15/15
Epoch
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Epoch
15/15
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9/28
[ 1-1s
168/28
[ 1-1s
11/28
[ 1-1s
12/28
[ 1-1s
13/28
[ 1 - 1s
14/28
[ 1-1s
15/28
[ 1-1s
1s/28
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[ 1 - 1s
19/28
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208/20
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54ms/step

54ms/step

54ms/step

55ms/step

55ms/step

56ms/step

55ms/step

54ms/step

55ms/step

55ms/step

55ms/step

54ms/step

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss

0.8847 - val_loss: ©

0.8845 - val_loss: @

0.0044 - val_loss: @

0.00841 - val_loss: @
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0.8836 - val_loss: @

0.8834 - val_loss: ©
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0.8842 - val_loss: 0.

0.8839 - val_loss: 0.

0.00837 - val_loss: O.

0.00835 - val_loss: B.

.8857

.080855

.B853

8851

L0849

6847

.0845

0043

.0842

0841

.0839

8839

Figura 67: Entrenamiento RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamaiio de lote sin optimizar
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Figura 68: Grdfica de pérdida RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamario de lote sin optimizar
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Anexo C: Comparacion datos reales y datos predichos de RNA sin

optimizar
En esta seccidn se van a mostrar las diferentes graficas donde se comparan los datos reales de
las temperaturas medias con las temperaturas predichas por cada RNA creada.

RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteorologica

Comparation real tmed vs tmed predicted

35 4

- Prediction *

%+ Real
30 1

25 4

20 +

15

10 4

0 | - ¥

T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 69: Grdfica de comparacion de datos RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

Original Prediction

a 3.2 3.5B83700
1 5.8 5.394649
2 4.8 5.8083415
3 4.3 5.0831893
4 3.5 5.047049
3717 12.3 13.988044
3718 14.6 14.385723
3719 14.9 14.485455
3728 14.2 14.942598
3721 14.2 13.621502

[3722 rows x 2 columns]

Figura 70: Comparacion de datos RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar
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RNA con 5+1 dias y 1 estacién meteoroldgica

Comparation real tmed vs tmed predicted

35 4

--%- Prediction
+* sy Real

30 ~

25 4

20 4

15

10 4

0 * *

T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 71: Grdfica de comparacion de datos RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

Original 5 days past Prediction 5 days past

B 4.3 4.964064
1 3.5 4.154237
2 5.2 4.2204654
3 18.9 8.218985
4 13.7 10. 56056447
3666 12.3 12.835338
3667 14.6 14.0841592
3668 14.9 14.262041
3669 14.2 14.4658355
346708 14.2 13. 488866

Figura 72: Comparacion de datos RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar



RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Comparation real tmed vs tmed predicted

35 A

-4+ Prediction ¥

--4- Real
30 4 ;

25 A
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Figura 73: Grdfica de comparacion de datos RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

Original 7 days past Prediction 7 days past

B 5.2 4,324853
1 18.9 8.879282
2 13.7 18.591175
3 16.2 13.622806
4 l16.2 14.191187
3632 12.3 12.984532
3633 14.6 13.925821
3634 14.9 14.354973
34635 14.2 14.522936
3636 14.2 13.4658095

[3637 rows x 2 columns]

Figura 74: Comparacion de datos RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar



RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Comparation real tmed vs tmed predicted

35 4 o
--%-  Prediction ¥
--%- PReal
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Figura 75: Grdfica de comparacion de datos RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

Original Prediction

8 16.2 13.829622
1 1.2 14. 436267
2 .8 G.955258
3 B 6.838455
4 .8 4.4580349
3584 12.3 13.043367
3585 14.6 14.172271
3586 14.9 14.60808181
3587 14.2 14.7601083
3588 14.2 13.680773

[358%9 rows x 2 columns]

Figura 76: Comparacion de datos RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar



RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Comparation real tmed vs tmed predicted

L
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Figura 77: Grdfica de comparacion de datos RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar

Original 2 days past final Prediction 2 days past final

B 21.1 20.9034567
1 21.2 20.621169
2 20.4 22.138412
3 21.1 20.381334
4 208.3 20.114534
2016 14.08 14.838764
2017 15.08 15.841804
2018 17.8 146.523535
2019 18.3 17.4156865
20208 17.9 19.14560388

[2821 rows x 2 columns]

Figura 78: Comparacion de datos RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar



RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Comparation real tmed vs tmed predicted
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Figura 79: Grdfica de comparacion de datos RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar
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Figura 80: Comparacion de datos RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar
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RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Comparation real tmed vs tmed predicted
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Figura 81: Grdfica de comparacion de datos RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar
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Figura 82: Comparacion de datos RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar
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RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote

Comparation real tmed vs tmed predicted

30 ~

25 7

20 +

15 4

10

¥

i

* *

k. -y PR

-,

--%-  Prediction
--%- Real

T T T
200 400 600

T T
800 1000

T T T
1200 1400 1600

Figura 83: Grdfica de comparacion de datos RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote
sin optimizar
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13.

[1556 rows x 2 columns]

L= - R < B « «

Original 7 days past final 308 batch
&.
9.
15.
18.
18.

a

4
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Prediction 7 days past final 388 batch

3.
029745
. 555136
.334756
.585066
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11.
1a.
.121849
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L142177

617858

141723
589971

462486

Figura 84: Comparacion de datos RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote sin
optimizar
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Anexo D

: Graficos Q-Q de RNA sin optimizar

Las siguientes representaciones graficas permiten observar cuan cerca estd la distribucién de un
conjunto de dato a alguna distribucion ideal.

RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Predicted data

35 A

30

25 A

20 A

15 4

10 4

0 5 10 15 20 25 30 35
Original data

Figura 85: Grdfica Q-Q RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar
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RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Predicted data

35 A

30 -

25

20 -

15 +

10 ~

T
0 5 10 15 20 25 30 35
Original data

Figura 86: Grdfica Q-Q RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteorologica

Predicted data

35 A

30 A

25 1

20

15 A

10 4

0 5 10 15 20 25 30 35
Original data

Figura 87: Grdfica Q-Q RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar
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RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Predicted data

35 A

30

25

20 A

15 4

10 4

0 5 10 15 20 25 30 35
Original data

Figura 88: Grdfica Q-Q RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica sin optimizar

RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Predicted data

30 A

25 A

20

15 4

10 4

Figura 89: Grdfica Q-Q RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar

0 5 10 15 20 25 30
Original data
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RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

30 A

25 1

201

15 A

Predicted data

0 5 10 15 20 25 30
Original data

Figura 90: Grdfica Q-Q RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar

RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

30 1

25 1

20

15 A

Predicted data

10 4

T
0 5 10 15 20 25 30
Original data

Figura 91: Grdfica Q-Q RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas sin optimizar
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RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote

30 A

25 1

kg
[=]
1

Predicted data
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[¥,]
i

10 A
5 -
D -
T T T T T T T
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Figura 92: Grdfica Q-Q RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote sin optimizar
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Anexo E: MSE, RMSE, BIAS y Varianza de RNA sin optimizar

En esta seccién se muestran los valores de: MSE, RMSE, BIAS y Varianza de cada RNA creada.

RNA sin optimizacién

RNA con 2+1 dias y 1 estacion
meteoroldgica

Mean Sguare Error: 3.569910603127335
Root Mean Sguare Error: 1.8894207056998542

BIAS: -0.07084053140663471
Variance: 3.640751134533946956

RNA con 5+1 dias y 1 estacion
meteoroldgica

Mean Sguare Error: 3.6674061679326866
Root Mean Sguare Error: 1.9150473017481022
BIAS: 0.38545636321427307
Variance: 3.281942535789956

RNA con 7+1 dias y 1 estacion
meteoroldgica

Mean Sguare Error: 3.81365073996314%4

Root Mean Sguare Error: 1.9528570710533706
BIAS: 0.50195636302416188

Variance: 3.3116871097215386

RNA con 10+1 dias y 1 estacion
meteoroldgica

Mean Sqguare Error: 3.9098724529818847
Root Mean Sguare Error: 1.9773397414156948

BIAS: 0.451918695614648894
Variance: 3.4579537568353977

RNA con 2+1 dias y 4 estaciones
meteoroldgicas

Mean Square Error: 3.8382341850024%06

Root Mean Sguare Error: 1.9591411855714969
BIAS: -0.1885808564674556459

Variance: 4.02568158517481365

RNA con 5+1 dias y 4 estaciones
meteoroldgicas

Mean Sguare Error: 3.796256040444696
Root Mean Sguare Error: 1.9483984824580152
BIAS: 0.25455956094502774
Variance: 3.54169708B54996683

RNA con 10+1 dias
estaciones meteoroldgicas

y 4

Mean Sguare Error: 4.863007732079059
Root Mean Sguare Error: 2.205222830482003&6
BIAS: -0.91060317408955274
Variance: 5.773610906174587

RNA con 7+1 dias, 4 estaciones
meteoroldgicas y 300 de
tamano de lote

Mean Square Error: &.7239738405889256
Root Mean Sguare Error: 2.173470460022157
BIAS: 0.2586969733515989
Variance: &4.4652768B6T7237327

Tabla 6: MSE, RMSE, BIAS y Varianza de RNAs sin optimizar
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Anexo F: Estructura de las RNA optimizada

A continuacion, se muestran las estructuras de los modelos de RNA creados haciendo uso de la
optimizacidn generada por Keras Tuner.

RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

input: | [(None, 2, 10)]

input_1: TnputL.
P AP RAY et I tput: | [(Nons, 2, 10)]

Y
input: | (None, 2, 10)

output: (None, 40)

lstm: LSTM

Y
input: | (None, 40)
output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 93: Estructura RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

input: | [(None, 5, 10)]
output: | [(None, 5, 10)]

l

input: | (None, 5, 10)
output: (None, 30)

input_1: InputLayer

Istm: LSTM

Y
input: | (None, 30)
output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 94: Estructura RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

82



RNA con 7+1 diasy 1 estacidon meteoroldgica

input: | [(None, 7, 10)]
output: | [(None, 7, 10)]

input_1: InputLayer

 J
input: | (None, 7, 10)

output: (None, 40)

lstm: LSTM

Y
input: | (None, 40)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 95: Estructura RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

RNA con 10+1 diasy 1 estacion meteoroldgica

input: | [(None, 10, 10)]
output: | [(None, 10, 10)]

input_1: InputLayer

Y
input: | (None, 10, 10)

output: (None, 35)

lstm: LSTM

Y
input: | (None, 35)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 96: Estructura RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

input: | [(None, 5, 40)]
output: | [(None, 5, 40)]

input_1: InputLayer

Y
input: | (None, 5, 40)

output: (None, 75)

Istm: LSTM

Y
input: | (None, 73)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 97: Estructura RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada



RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

input: | [(None, 5, 40)]
output: | [(None, 5, 40)]

input_1: InputLayer

 J
input: | (None, 5, 40)

output: (None, 25)

lstm: LSTM

Y
input: | (None, 25)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 98: Estructura RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

input: | [(None, 7, 40)]
output: | [(None, 7, 40)]

input_1: InputLayer

Y
input: | (None, 7, 40)

output: (None, 80)

l

input: | (None, 80)
output: | (None, 1)

lstm: LSTM

dense: Dense

Figura 99: Estructura RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

input: | [(None, 10, 40)]
output: | [(None, 10, 40)]

input_1: InputLayer

Y
input: | (None, 10, 40)

output: (None, 95)

Istm: LSTM

Y
input: | (None, 93)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 100: Estructura RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada



RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote

input: | [(None, 7, 40)]
output: | [(None, 7, 40)]

input_1: InputLayer

 J
input: | (None, 7, 40)

output: (None, 30)

lstm: LSTM

Y
input: | (None, 30)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Figura 101: Estructura RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamaiio de lote optimizada
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Anexo G: Entrenamiento de las RNA optimizadas

En este punto se van a mostrar los entrenamientos de cada una de las RNA optimizadas y con
las diferentes configuraciones que se han llevado a cabo.

RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Trial 5 Complete [88h 81m B89s]
val_loss: 0.0838858717307448387

Best val_loss So Far: 0.002864840983723601
Total elapsed time: 98h 85m 48s
Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #

ioput_1 Ctoputiayer)  [wone, 2, 11 o
stn (sTH)  (Nene, 4@ s1e0
dense (Dense)  (Weme, D a

Total params: 8,201
Trainable params: 8,201

Non-trailnable params: @

Figura 102: Entrenamiento RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

Training and Validation Loss

0.0030 - —— Training loss
—— Validation loss
0.0029 +

0.0028 A

0.0027 A

Loss

0.0026 A

0.0025 A

0.0024 -

T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5
Epochs

Figura 103: Grdfica de pérdida RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada
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RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Loss

Trial 5 Complete [B8h B81m 28s]
val_loss: 0.0030096106541653476

Best wal_loss So Far: B.0027384144265751043
Total elapsed time: 00h O@7m 53s
Model: "model"

Total params: 4,951
Trainable params: 4,951

Non-trainable params: 8

Figura 104: Entrenamiento RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

Training and Validation Loss

—— Training loss
0.0027 4 —— Validation loss
0.0026 1
0.0025 4
0.0024 -
0.0023 A
T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 105: Grdfica de pérdida RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada
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RNA con

Loss

7+1 dias y 1 estacién meteoroldgica

Trial 5 Complete [88h B1m 44s]
val_loss: 0.083573587785164515

Best wval_loss So Far: 0.003005419780189792
Total elapsed time: @8h B88m 25s
Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #

sput1 Gmputtavery  [Owene, 7, 1 o
lstn (LSTH)  (Weme, «®) sle0
Gense (Demse)  (Neme, D a

Total params: 8,201
Trainable params: 8,201

Non-trainable params: @

Figura 106: Entrenamiento RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

Training and Validation Loss

0.0030 A
—— Training loss

— Validation loss
0.0029

0.0028

0.0027 ~

0.0026

0.0025 -

0.0024

T
0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 107: Grdfica de pérdida RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

89



RNA con

Loss

10+1 dias y 1 estacién meteoroldgica

Trial 5 Complete [B8h B2Zm B5s]
val_loss: 0.08036328445809582868

Best wval_loss So Far: 0.0028039168876906237
Total elapsed time: B8h @9m bHas
Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #

ioput_1 (nputieyer)  [Ohane, 10, 1001 8
stn (sTH)  (Nome, 33 buid
dense (Dense)  (Wone, D o

Total params: 6,476
Trainable params: 6,476

Non-trainable params: 8

Figura 108: Entrenamiento RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

Training and Validation Loss

—— Training loss
—— Validation loss
0.0026
0.0025 A
0.0024 A
0.0023 A

T
0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 109: Grdfica de pérdida RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada
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RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Triazl 5 Complete LOBh BOm 41s]
val_loss: 0.803016539771730701

Best wval_loss So Far: B.883016539771730701
Total elapsed time: 068h 83m 27s
Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #

gt 1 Grgttaver)  [wone, 2, 4] o
stn (LST)  (None, 78) sisee
dense (Dense)  (Nome, D 6

Total params: 34,876
Trainable params: 34,876

Non-trailnable params: @

Figura 110: Entrenamiento RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

Training and Validation Loss

—— Training loss
0.0036 - —— Validation loss
0.0034 -
" 0.0032 A
wv
3
0.0030 A
0.0028 A
0.0026 -
T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 111: Grdfica de pérdida RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada
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RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Trial 5 Complete [B8h 88m 37s]
val_loss: B.0048551364631950855

Best wval_loss So Far: 0.003163048687080542
Total elapsed time: B@8h 83m 18s
Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #

oput 1 tnputiaver)  [Owne, 5, a1 o
sta (LSTH)  (Weme, 25) bo00
gense (Dense)  (Neme, D 2%

Total params: 6,626
Trainable params: 6,626
Non-trainable params: @

Figura 112: Entrenamiento RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

Training and Validation Loss
0.0036

—— Training loss
—— Validation loss

0.0034 1

0.0032 -

5

w

3 0.0030 4

0.0028

0.0026 -

T
0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 113: Grdfica de pérdida RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada



RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Trial 5 Complete [BBh BBm 408s]
val_loss: 0.00401120879586833715

Best val_loss So Far: 0.08031978539967288575
Total elapsed time: 88h 83m 21s
Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #

ioput 1 (oputiayer)  [Onone, 7, @1 8
stn (LSTH)  (None, 88) se720
dense (Dense)  (Weme, D s

Total params: 38,801
Trainable params: 38,801
Non-trailnable params: ©

Figura 114: Entrenamiento RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

Training and Validation Loss

0.0034 4 —— Training loss

— Validation loss

0.0032 -

0.0030 ~

Loss

0.0028 -

0.0026 A

0.0024

T
0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 115: Grdfica de pérdida RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada
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RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Trial 5 Complete [B8h 88m 47s]
val_loss: 0.00321946608355647406

Best val_loss 50 Far: 0.0808321946608355647406
Total elapsed time: 08h B83m 22s
Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #

it 1 Cmputiaver)  [Owne, 10, 4] @
ste (LSTH)  (Nome, 95) s1680
dense (Dense)  (Neme, 1 %6

Total params: 51,776
Trainable params: 51,776

Non-trailnable params: @

Figura 116: Entrenamiento RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

Training and Validation Loss

0.0034 - —— Training loss
—— Validation loss
0.0032 A
w 0.0030
wv
3
0.0028 A
0.0026 -

T
0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 117: Grdfica de pérdida RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada



RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote

Trial 5 Complete [88h 88m B9s]
val_loss: B.0183229794184894

Best val_loss So Far: 0.B805B4370689456659565
Total elapsed time: B80h B80m 43s
Model: "model"

Layer (type) Output Shape

iopt1 Gnpttaver)  [wne, 7, 401 o
lstn (LSTH)  (Nome, 30)  ss2e
gense (Dense)  (Nome, D 3

Total params: 8,551
Trainable params: 8,551

Non-trainable params: @

Figura 118: Entrenamiento RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamaiio de lote optimizada

Loss

Training and Validation Loss

—— Training loss

0.0045 —— Validation loss
0.0040

0.0035 1

0.0030 4

0.0025 - T T T T T T T T

0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Figura 119: Grdfica de pérdida RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote optimizada
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Anexo H: Comparacion datos reales y datos predichos de las RNA

optimizadas

En esta seccidn se van a mostrar las diferentes gréficas donde se comparan los datos reales de
las temperaturas medias con las temperaturas predichas por cada RNA creada.

RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteorologica

Comparation real tmed vs tmed predicted

35 —
-4+ Prediction
¥ =%+ Real
30 1 :
25 1
20 1
15 -
10 4
5 - H
i ' d
*
0 *
T T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 120: Grdfica de comparacion de datos RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

S N

3717
3718
3719
3728
3721

Original

3.

12.
14.
14.
14.
14.

[L I
(S I R =« B« ]

[ o I+ R« CR 1 B

2

Prediction

4.
.B79933
.931552
.929691
.6B9928

5
5
4
4

13.
14.
14.
15.
13.

308866

746653
604184
338325
134861
639708

[3722 rows x 2 columns]

Figura 121: Comparacion de datos RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada
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RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Comparation real tmed vs tmed predicted

35 A

--4-  Prediction *
Real

30 4

25 A

20 4

15 4

10 4

T T T T T T T
)] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 122: Grdfica de comparacion de datos RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

Original Prediction

B 4.3 5.0863610
1 3.5 4.289874
2 5.2 4§.322698
3 18.9 8.328785
4 13.7 16.781354
3666 12.3 13.0840918
3667 14.6 14.228423
3668 14.9 14.436423
3669 14.2 14.4658599
346708 14.2 13.583238

[3671 rows x 2 columns]

Figura 123: Comparacion de datos RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada



RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Comparation real tmed vs tmed predicted

35 4 —
-4+ Prediction ¥

--4- Real
30 4

5
25 A
20 A

15 4

10 4

*

T T T T T T T
)] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 124: Grdfica de comparacion de datos RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

Original Prediction

B 5.2 4.966565
1 18.9 &6.765772
2 13.7 10. 483481
3 16.2 12.938975
4 l16.2 14.760623
3632 12.3 12.9568871
3633 14.6 13. 464449
3634 14.9 14.863098
3635 14.2 14.861264
3636 14.2 14.271858

[3637 rows x 2 columns]

Figura 125: Comparacion de datos RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada



RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica

Comparation real tmed vs tmed predicted

35 A

30 4

25 A

20 4

15 4

10 4

--4 - Prediction
--4 - Real

T T
)] 500 1000

Figura 126: Grdfica de comparacion de datos RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

Is Ll R 2 @
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13.
14.

5856988
Ba4401

@.637535
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12.
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2487083
4999084
662041
656287

[3589 rows x 2 columns]

Figura 127: Comparacion de datos RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada
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RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Figura 128: Grdfica de comparacion de datos RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

Iy Ll M= @

2016
2017
2018
2019
2020

Comparation real tmed vs tmed predicted

30

25

20

15 +

10 4

b4

-4+ Prediction

-4 Real

T T T
0 250 500 750

Original 2 days past final

21.
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20.
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20.

14.
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17.

[2821 rows x 2 columns]
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T T T T
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T
2000
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14.
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1é6.
17.
1a8.

b64664
592587
986205
543837
304185

426941
817044
474937
398363
989412

Figura 129: Comparacion de datos RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada
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RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Comparation real tmed vs tmed predicted

s

30 ~ ¥

25 7

A

20 +

-

15 4

10

-4+ Prediction
--4- PReal

4

*

T T T T T
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T
1500
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Figura 130: Grdfica de comparacion de datos RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

Original 5 days past final

Prediction 5 days past KT final

2] 21.1 19.739476
1 7.8 8.4170808
2 6.7 8.13446508
3 8.6 5.3008205
4 1.3 2.595953
1593 9.8 8.857954
1694 18.4 2.708953
14695 13.8 9.865788
1694 18.3 16.716599
1597 17.9 17.338999

[1698 rows x 2 columns]

Figura 131: Comparacion de datos RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada
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RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Comparation real tmed vs tmed predicted
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Figura 132: Grdfica de comparacion de datos RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

Original 7 days past final Prediction 7 days past KT final

8 6.0
1 0.4
2 13.8
3 10.4
4 168.5
1551 12.3
1552 8.8
1553 2.0
1554 10.4
1555 13.8

[1556 rows x 2 columns]
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Figura 133: Comparacion de datos RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada
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RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas

Comparation real tmed vs tmed predicted
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Figura 134: Grdfica de comparacion de datos RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada
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Figura 135: Comparacion de datos RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada
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RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote

Comparation real tmed vs tmed predicted
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Figura 136: Grdfica de comparacion de datos RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de
lote optimizada

Original 7 days past final 380 batch Prediction 7 days past KT final 388 batch

a 6.8 2.845706
1 9.4 3.635357
2 13.8 8.580582
3 16.4 11.172212
4 18.5 8.212889
1551 12.3 168.335985
1552 .8 11.818354
1553 .8 8.983756
1554 16.4 16.240558
1555 13.8 7.829653

[1556 rows x 2 columns]

Figura 137: Comparacion de datos RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote
optimizada
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Anexo |: Graficos Q-Q de las RNA optimizadas

Las siguientes representaciones graficas permiten observar cuan cerca estd la distribucién de un

conjunto de dato a alguna distribucion ideal.

RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica
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Figura 138: Grdfica Q-Q RNA con 2+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada
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RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica
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Figura 139: Grdfica Q-Q RNA con 5+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteorologica
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Figura 140: Grdfica Q-Q RNA con 7+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada
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RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica
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Figura 141: Grdfica Q-Q RNA con 10+1 dias y 1 estacion meteoroldgica optimizada

RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas
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Figura 142: Grdfica Q-Q RNA con 2+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada
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RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas
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Figura 143: Grdfica Q-Q RNA con 5+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas
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Figura 144: Grdfica Q-Q RNA con 7+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada
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RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas
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Figura 145: Grdfica Q-Q RNA con 10+1 dias y 4 estaciones meteoroldgicas optimizada

RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote
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Figura 146: Grdfica Q-Q RNA con 7+1 dias, 4 estaciones meteoroldgicas y 300 de tamafio de lote
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Anexo J: MSE, RMSE, BIAS y Varianza

En esta seccién se muestran los valores de: MSE, RMSE, BIAS y Varianza de cada RNA creada.

RNA optimizada

RNA con 2+1 dias y 1 estacion
meteoroldgica

Mean Sguare Error: 3.6070710943659656
Root Mean Square Error: 1.899229078950%4662

BIAS: 0.077749495692138122
Variance: 3.5293215974445844

RNA con 5+1 dias y 1 estacion
meteoroldgica

Mean Square Error: 3.4754639919076467
Root Mean Sguare Error: 1.8642596363992991

BIAS: 0.17987014499242804
Variance: 3.2955938469152186

RNA con 7+1 dias y 1 estacion
meteoroldgica

Mean Sguare Error: 3.4912533334875095
Root Mean Sguare Error: 1.8684895861330106
BIAS: -0.014358776299740583
Varliance: 3.505&1210978725

RNA con 10+1 dias y 1 estacion
meteoroldgica

Mean Square Error: 3.484402836748852
Root Mean Sguare Error: 1.8666555217149339
BIAS: 0.2471749533116281
Variance: 3.237227B83437224

RNA con 2+1 dias y 4 estaciones
meteoroldgicas

Mean Sguare Error: 3.7101261284967793

Root Mean Sguare Error: 1.92614687694T73947
BIAS: -0.171721738B68858565

Variance: 3.8B81847B671853465

RNA con 5+1 dias y 4 estaciones
meteoroldgicas

Mean Sguare Error: 3.699574732578513
Root Mean Sguare Error: 1.923427859988129
BIAS: 0.1655516769105212
Variance: 3.534023055667992

RNA con 7+1 dias y 4 estaciones
meteoroldgicas

Mean Sguare Error: 3.70260312348931565
Root Mean Sguare Error: 1.9242149369260482
BIAS: 0.060199556566757906
Variance: J3.64240356069225576

RNA con 10+1 dias
estaciones meteoroldgicas

y 4

Mean Sqguare Error: 3.845369228394766
Root Mean Sguare Error: 1.960%9613021155634
BIAS: -0.121784520875385238
Variance: 3.9671537491486184

RNA con 7+1 dias, 4 estaciones
meteoroldgicas y 300 de
tamario de lote

Mean Sguare Error: 4.436103695559715
Root Mean Square Error: 2.106205995518889
BIAS: 0.36916993751375315
Variance: 4.066933758045962

Tabla 7: MSE, RMSE, BIAS y Varianza de RNAs optimizadas
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