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Resumen del Proyecto

El objetivo de este Proyecto Fin de Carrera esviauacion de
distintos métodos estadisticos de modelos aut@sags integrados de
media moévil (ARIMA) para la realizacion de ensayss prediccion de
velocidades del viento en territorios marinos ceosaa la costa.

Una vez seleccionado del método que mas se apgcxila realidad
se realiza un estudio temporal durante un afio § estudio espacio-
temporal del que se han extraido datos, graficasgenes que hacen mas
facil la comprension de lo expuesto en el proyecto.

Los datos de partida del estudio han sido obtenidiel satélite
orbital QuickSCAT, el cual ha proporcionado inforiden meteoroldgica a
nivel planetario de la superficie de los océanasayes a lo largo de la
Gltima década. Todos las operaciones del proyeato dido realizadas
utilizando el cédigoR language herramienta muy potente a la hora de
trabajar con grandes bases de de datos.

Una de las razones de por las que se ha deceladiaar el proyecto
acerca de la energia edlica es por el gran potateidesarrollo que posee
este tipo de energia, ya que a corto plazo laaoffshoresera una de las
energias mas representativas del planeta y se itaeées técnicas
predictivas para obtener el maximo rendimiento.
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Capitulo 1

1.1 Introduccion

En la actualidad, las necesidades energéticas s@n de las
principales causas de preocupacion de los golseanmivel mundial. La
energia eodlica es una de las energias limpias aeske inagotable con
mayor capacidad de creaciéon de electricidad.

Durante las ultimas dos décadas, este tipo degiense ha ido
desarrollando a lo largo de todo el planeta, eapraente en paises como
Estados Unidos, Alemania, Dinamarca y Espafa. H@mm®s afos se
empezaron a realizar estudios de granjas edlicagspacios marinos
cercanos a la costa, como el de Thanet en la Bosgémica, ya que al no
existir relieves y contar con velocidades de vieriostantes la electricidad
generada es mayor que en los parqurskore

El objeto de este proyecto es intentar evaluagrelites tipos de
modelos estadisticos para pronosticar velocidadegeahto que ayuden a
mejorar el rendimiento de estos parga#shorey ademas, al trabajar con
datos obtenidos por satélites, cabe la posibildadeducir costes evitando
la colocacion de boyas meteoroldgicas que tengaresiar constantemente
en proceso de mantenimiento.

Como deciamoslos datos de observacion han sido obtenidos a
partir del satélite QuikSCAT, estos datos, sonasebde informacion de un
grandisimo abanico de disciplinas relacionadas o®n estudio
climatolégico de los mares y los océanos de Lardidra importancia de
observar y procesar los vientos marinos es tal,npsehace dependientes
para realizar pronosticos meteorologicos fiables.irformacion obtenida
por cada punto de observaciéon es muy completacideld del viento
(exactitud de unos 2 m/s), direccién del vientoaitud de unos 20°) y
precipitacion en un punto concreto. Los datos fugrnoestos a disposicion
del publico a las pocas horas de haber sido prdossn los servidores del
Physical Oceanography
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Trabajar con las observaciones obtenidas comonfarmacion
oceanografica no es nada sencillo. Son una graidadrde datos en cada
fichero proporcionado por la NASA y es necesarioyapse en unas
herramientas para el correcto uso que determind@rkes de seleccidén o
consulta. Estas herramientas se constituyen emlaadores, que ayudan
al usuario a realizar operaciones de consultagcsiin de una forma agil.

En los siguientes capitulos detallaremos la baseich y las
diferentes operaciones realizadas para obtenersdagiones de este
proyecto



1.2 Mision del Seawinds dentro delQuikSCAT

El satélite QuikSCAT (contraccion de Quick Scatteeter) se ha
encargado durante mas de una década en recoleatbar rdeteoroldgicos
marinos. El proyecto se llevd a cabo con el tralmgaborativo de la
NASA y la NOAA (Administracion Nacional Oceéanica Atmosférica,
National Oceanic & Atmospheric Administration).

Los objetivos de la mision se pueden generalirades clases:
cientificos y operativos En los objetivos cientificos se destaca que los
datos obtenidos se usan para combinar los datosied#o con las
mediciones de los instrumentos cientificos de alissiplinas que ayuden
a entender mejor los mecanismos del cambio climatic

» Estudio de los cambios anuales y semestraleslieii

« Estudio de los cambios diario/estacional del hilbmar Artico y el
movimiento de los glaciares.

« Determinar la fuerza atmosférica, la respuestaodetéanos, y los
mecanismos de interaccion aire-mar en varias eseapaciales y
temporales.

Como objetivos operativos los datos obtenidos datélite
QUuikSCAT ayudan a mejorar el prondstico del tiempeca de las costas
mediante el uso de los datos numéricos del vientdaeintemperie y
modelos de prediccidon de olas. También ayudan araeregl prondstico de
tormenta y en la vigilancia de su evolucion.
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Figura 1. Imagen artificial del satélite QUIkKSCAT

El corazén de QuikSCAT es un instrumento espeeiatendisefiado
llamado Scatterometer. Es un radar que opera a frataiencia de
microondas que penetra las nubes. Esto, unid@kbita polar del satélite,
hace que los sistemas de vientos sobre los océannsisibles para
QUIkSCAT en el mundo entero. Las mediciones dan inf@macion
detallada acerca de los vientos de los océanosoleEs corrientes,
caracteristicas polares de hielo y otros fenomemos,beneficio de
meteorologos, climatélogos, oceandgrafos y marinos.



Los haces del radar no son parados por las nslmegmbargo, la
observacion queda alterada por todo fendmeno gsteugla las ondas: la
lluvia, los vientos muy débiles o los vientos fesr{Figura 2).

Senal normal

Senal atenuada

Figura 2. Sefales del satélite QuikSCAT atravesando nubénida de

Técnicamente el instrumento usado en el QuikSCéTreradar de
alta frecuencia de microondas (de 13,4 GHz) disefegpecificamente
para medir la velocidad y la direccion del vientdoximas a la superficie
del océano. El radar estd montado en un platoogivatle 1 metro de
didmetro que produce dos haces de cobertura, ldoren forma circular.

Este instrumento explora una andana de 1.800 &ti@® de ancho y
realiza aproximadamente 400.000 medidas, cubrieeld®0% de la
superficie de la tierra en un dia, y proporciondmodo dos tipos de
resoluciones: cada 25 km la mas gruesa, y cad?la fina.
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El satélite QuikSCAT fue lanzado el 19 de junid T899 desde la
base de la fuerza aérea Vandenberg, EE.UU., mortadm cohete Titan
Il. Dieciocho dias después del lanzamiento la umséntacion del satélite
empezd a recoger datos. La duracion de la misiabasstimada en 2 0 3
afios pero la mision se alarg6 hasta el 2009 (18)akb23 de noviembre
del 2009 una de las antenas del satélite cuyadnorera recoger las sefiales
en tiempo real dej6é de girar debido al desgastéosleodamientos. Las
piezas tenian una vida de alrededor de 5 afos.aketéa provoco el final
de la mision.

B GOrbitas polares

Bl Orbita geoestacionaria

Figura 3 Ejemplo de una orbita polar y otra geoestacionaria

El satélite realizaba 14 orbitas polares (verrbgB) diarias alrededor
del planeta. Cada orbita queda registrada en Unerfic Los datos estan
organizados por un tipo de ficheros llamados HDkeratchical Data
Format (HDF, 2010). La principal ventaja de estohdros es que son
capaces de almacenar una gran cantidad de dato&ricasnreferidos a
multitud de variables. La version de los fichera qitiliza es la HDF4
(HDF4, 2010), la cual puede soportar diferentes elosd de datos
incluyendo matrices multidimensionales, imagensteray tablas.



El formato HDF es auto descriptivo, lo que permgee una
aplicacién pueda interpretar los datos sin ningo te informacion

externa.

Los datos recogidos se guardan en los servidetd3@ DAAC
(Physical Oceanography DAAC) agrupados en difeeem&soluciones.
Esta informacién se encuentra disponible para &ape esté interesado.
La Tabla 1 muestra donde pueden obtenerse lositdstconjuntos de

datos, en todas sus versiones, producidos en iam@aiikSCAT.
Productos Daa | Somware | vaiidated | Latency | uwnD | v | wh | DR [ Jompor | Spatial
L3 Daily Gridded OWV 2=l sw [ v [oa-g6noms| v Yy | v | N |twicepaiy| 025°

Documentacion: Manual del
Lisuario

Comentarios: [Cuando se cruzan franjas adyacentes, 1a medicion mas reciente sobrescribe la medicién anterior.

dia.

EIP Muitipie
L2B OWV 25km Swath geer| siw Y 249 horas | N N Y Y | Times Daity| 25KM
Documentacion: Manual del . — Fichero esta organizados de acuerdo a una orbital individual. Normalmente hav 14 orbitas por
HSUBNO - Mdia
L28 OWV 12.5km § FIE Mulpie
m Swath HEFT siw Y 24-96 horas N N Y B — Dai 12.5 km
Documentacion: Manual del C e Fichero esta organizados de acuerdo a una orbital individual. Normalmente hay 14 orbitas por

FSUHHO

Tabla 1. Disponibilidad de los datos QuikSCAT
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1.3 The PO.DAAC Ocean ESIP Tool (POET)

Existe otra herramienta llamadae PO.DAAC Ocean ESIP Tool
(POET) la cual se ha utilizado para obtener los datogsams de este
proyecto.

POET también permite la visualizacién de losslatbtenidos por
el satélite QuikSCAT, pudiendo elegir el parametie busqueda
(temperatura, viento...) en una zona determinada yurerperiodo de
tiempo concreto

Esta herramienta es mas practica si no se desaadeg cantidades
de datos, ya que no es necesaria ninguna otraaaplic para la
comprension de estos. Las tres siguientes imagemestran la interfaz
grafica de la herramienta POET.

Select Sea Surface Variable

Parameter:  Wind..... w || CceanWind Speed b

Source: GClikScat il

SeaWinds on QuikScat data are available
fram July 18, 1899 through the present. Weh Page
PODAAC Product #1049,

Figura 4. Ejemplo de seleccion de parametro de la herramienta
“POET”

Select a Time Interval

IDD 2001
ot n Anr Jul ot Jan
IllllII|IIII|IIII|IIII|IIII IIIIIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIIIJIIII|IIIIlIIII|IIII|IIII IIII|IIII|III
08-08-1994
Date Range (MO DAY YR Mouse Tools: Zoom Level:
i i -
1 |1 w2000 + Select Interval hulti-Year
" Pan * Year
T s |12 % 2000 « & EEEEER

Figura 5. Ejemplo de seleccion de la franja horaria deseaddad
herramienta “POET”



Figura 6. Ejemplo de seleccion de la zona geografica de teah@enta
“POET”

Una vez seleccionados todos los indicadores, puabelegir en que
formato nos devuelve los datos (ASCII, HDF, Binatrip

The PO.DAAC Ocean ESIP Tool (POET) puede enccsdran:

http://poet.jpl.nasa.gov/
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1.4 Revision bibliografica

Este proyecto no es el primero que se basa eedigcpion de viento,
los métodos para realizar prondsticos deben esta@onstante desarrollo
utilizando técnicas innovadoras para intentar dprarsse lo mas posible a
la realidad. Como hemos mencionado anteriormeh@ui@SCAT empezd
a trabajar en el aino 1999. Durante estos primdios se realizaron varios
estudios, donde los datos obtenidos fueron evatup@oa certificar su
validez, o bien fueron utilizados para apoyarsetenm tipo de métodos de
prediccidén para un mayor rendimiento.

En el periodo comprendido entre los afios 200204 28e realizaron
comparaciones entre modelos operativos de predicog&ieoroldgica y los
datos obtenidos del satélite QUikSCAT en la costheGa. En este estudio
se afadieron como complemento las mediciones t@@delavarias boyas
meteoroldgicas situadas en alta mar, este traleajestrdo en un analisis
estadistico basado en errores medios y correla@datos. Los modelos
utilizados para la prediccién fueron los sisterA&PS y MM5.Una vez
vistos los resultados se dedujo que las estimesipor satélite de viento
mostraban un comportamiento dentro de los limieesahfianza, por lo
gue podrian ser utilizados para fines futyasPenabad , 06]

Continuando con el mismo propoésito, fue otro ab#jo realizado
durante los afios 2000-2006 en el Mar Mediterrameda hora de
prediccidn de vientos, siempre han existido probemn los limites mar-
tierra, pues bien, estos estudios se apoyaron doss dQQUIKSCAT para
optimizar resultados, los cuales mejoraron cuaaente[A. Birol Kara,
07]

Nombrar también una comparativa realizada entaosd
QUIkSCAT vy datos obtenidos por una boya situadaleilar de Ligure
(Golfo de Génova) ya que como hemos nombrado antegnte se
producen varios problemas a la hora de conocetogemn los limites mar-
tierra. En este caso los datos del satélite cunmoliébos requisitos para
velocidades altas pero su habilidad no fue satsfiacen el caso de

pronosticar direcciones para velocidades inferiomeos 3 m/s[Sara
Pensieri, 09]

10



Estos tres estudios se basaron en la comprobdeidas datos via
satélite pero no fue hasta el afio 2007 cuando @silBse empez6 a
plantear la utilizacion de estos en plataformfishore En el estudio, los
datos obtenidos por el satélite sirvieron como dempnto de estaciones
meteorolbgicas ya que estas carecian de capacdadgpder abarcar toda
la costa brasilefia. Las conclusiones fueron qued&ises obtenidos via
satélite son un buen complemento de las estacrore=orologicas para el
aprovechamiento de la energia edlica en alta n@ar.cBnsecuencia, se
decidié impulsar este tipo de energia para un dudumedio plazo, debido
al gran potencial edlico del que dispone este ffagtipe Pimienta, 07]

Mientras unos se planteaban la posibilidad dezatildatos de
satélites otros daban un paso mas e intentabaizareahétodos de
prediccibn que daban como Optimos los resultadogenatns por
telemetria.

Como en este proyecto, los trabajos a continua@gpuestos
buscaron diversas técnicas para aproximarse at ved#b de velocidades
del viento como por ejemplo, predecir velocidadesviénto y altitud de
olas a partir de datos obtenidos por el satélitdPHX), usando redes
neuronales. Se demostro la complejidad de readzims estudios debido a
la rapida variaciéon de magnitud@sichi Kalra, 03]

Aungue sabiendo la complejidad de la predicciordiarde redes
neuronales, muchos proyectos siguieron adelantesjarado algoritmos
BPTT y estructuras LF-DFNN obteniendo resultad@stdnte aceptables,
con el Unico inconveniente del error estandar atodif.G. Barbounis,
05]

Como hemos indicado al principio del apartadon@sodos estan en
continuo desarrollo y mejora. Durante el afio 20@8 desarrollaron
algoritmos evolutivos en Alemania, pronosticandeiehto de diez granjas
eodlicas, las conclusiones a las que se llegé fuguenutilizando este tipo
de algoritmos se reducian el error en relaciéon elométodo de redes
neuronale$René Jursa, 08]
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Proyecto Fin de Carrera

Por dltimo comentar un trabajo realizado, en &l e dan las
claves, problemas, retos y soluciones de la tetedigin para el desarrollo
de energia edlica marina, destacando como primsgabblemas, el fuerte
oleaje y la interferencia de radares provenienteslod barcos. Como
curiosidad nombrar el inconveniente de las rutagatorias de las aves,
problema no solo existente en parques edlmashoreya que es una
dificultada afiadida a la hora de construccion tietgso de parques.

[T.A. Kelly, 08]

A lo largo de este apartado hemos visto algunes@ps de como
los datos del QuikSCAT han sido utilizados, examosa comparados,
pero siempre con la validez como resultado, ojesplos nombrados
han sido sobre diferentes métodos utilizados paoaosticar vientos.

Durante de este proyecto, asumimos la validezodedatos e
intentamos aportar una nueva manera de predecitogidbbasandonos en
métodos estadisticos ARIMA.
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Capitulo 2

A lo largo de este capitulo se mostraran los amogs utilizados y la
base tedrica necesaria para en el capitulo treferpentender todas las
operaciones realizadas

2.1 Software

R language

R es un lenguaje y entorno de programacion parasanabtadistico
y grafico. Se trata de un proyecto de softwareelilmesultado de la
implementacion GNU del premiado lenguaje S. R yl&-Pversion
comercial de S- son, probablemente, los dos lergua@as utilizados en
investigacion por la comunidad estadistica, siesdlemas muy populares
en el campo de la investigacion biomédica, la bowmatica y las
matematicas financieras. A esto contribuye la pldsol de cargar
diferentes bibliotecas o paquetes con finalidadgeaficas de calculo o
gréfico. .R se distribuye bajo la licencia GNU Gylesta disponible para
los sistemas operativos Windows, Macintosh, UnBMNU/Linux.

R forma parte de un proyecto colaborativo y abieBus usuarios
pueden publicar paquetes que extienden su configur®asica. Existe un
repositorio oficial de paquetes cuyo numero sumar@®tofio de 2009 la
cifra de los 2000. Dado el enorme numero de nupagsetes, éstos se han
organizado en vistas (0 temas), que permiten agogpasegun su
naturaleza y funcién. Por ejemplo, hay grupos dgueies relacionados
con estadistica bayesiana, econometria, serieotalep, etc.

13



Proyecto Fin de Carrera

Los paquetes utilizados a lo largo del proyectosda:

e (stat * maptools
° Sp * maps

e Z00 * mapdata
e Xts » forecast
e spacetime * quadprog
» foreign » tseries
* lattice

Todos estos paquetes han sido obtenidos a travg@satgama R version
2.12.2, el propio programa y los manuales de usude cada paquete
estan disponibles en

http://cran.r-project.org/

14



2.2 Método ARIMA

El objetivo es obtener predicciones optimas/den algin momento
futuro basadas en un conjunto de informacion dad® en el caso del
analisis de series temporales invariante esta fimmpor el pasado
disponible de la serie temporal

I'j' — {}/Tj'. }/Tj'_] 5 }/I'-Ir'_'z. }/Tj'_'z. s .}

Supongamos que se observa sade temporal denotada por Y.,
parat=0 hastat=T, donde T es la Gltima olzs®dn de que disponemos.
La prediccion de series temporales supone deorr sddpre el valor que
tomara la serie en momentos futuros, dondd representa el numero de
periodos en el futuro que estamos considerando. A la pecedicde Y
con informacion hasta el momento T la vamos a éernpar Y (1). Sil =1,
entonces se predice el valor deg..Yy se calcula lo que se denomina
prediccidn un periodo hacia adelantel=SB, entonces se predice el valor
de Yr.3Yy se calcula la prediccion tres periodos haciazende] etc.

Como estamos considerando que la serie tempotaiaesealizacion
de un proceso estocastico estacionario, el valersgujuiere predecir,rY
es también una variable aleatoria. Para predearvaniable aleatoria, se
deberia predecir su funcion de distribucion y aslgp hacer afirmaciones
tales como: PROB (163 <7Y- 190) = 0, 42.

Ahora bien, en general, va a ser muy dificil duiear
completamente la forma de la funcion de densidathacer supuestos muy
fuertes y poco realistas sobre la forma de esteidonUn objetivo menos
ambicioso seria disefiar unos intervalos de cordiai®ededor del valor
Y14, que nos permitan decir que prob (Brw - A = 0, 95. Estos valores
Ay B permiten poner unos limites al valor que seujere predecir con
un grado de confianza de estar en lo cierto suficiemente alto

15



Proyecto Fin de Carrera

Es interesante distinguir enfpeediccion por intervalaue conlleva
la construccion de estos intervalos de predicciémpyediccion por puntp
que implica simplemente asignar un valoiYqa, que de alguna manera
represente a toda la distribucion de valores.

Por predictor optimo (o prediccion optima) se deima a aquel que
es la mejor en el sentido de que minimiza una oheéteda funcion de
perdida. Lo mas usual es minimizar Etror Cuadratico Medio de
Prediccion, por lo que diremos quér (1) es un predictor 6ptimo si
minimiza elECMP, es decir, si cumple que:

El¥rie—Yr(OF < EYrse— V2O VYD)

Se puede demostrar que, bajo condiciones de ratadamuy
débiles, el predictor por punto Optimo viene dado la esperanza (E)
condicionada al conjunto de informacion:

Yr(l) = EYry

I; = F :}T;'_H

Yr,Yr_1, Yr_o, Yr_a,..] = Ep[Yry]

Es decir, por el valor esperado de la distribudénYr(l) condicionada la
informacion disponible.

Nada garantiza que esta esperanza condicionadanseduncion
lineal del pasado de la serie. Pero si el procé&geesuna distribucion
normal, se puede demostrar que la esperanza comdiz se puede
expresar como una funcién lineal del conjunto dermacionl+. Por lo
tanto, bajo el supuesto de normalidad, el predigpdimo en el sentido de
minimizar el ECMP es lineal. Si no se cumple esfssto, la proyeccion
lineal deYr,, en su pasado proporcionaria el predictor optimdrdete la
clase de predictores lineales. La prediccion Optipma intervalo se
construird a partir de la distribucion del error mlediccion que, bajo el
supuesto de que ;@ RBN(0, ¢°) (Proceso de ruido blanco normal con
varianza e) es la siguiente:
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er(f) = Yryy — Yr(€) ~ N(0, V(er(£)))

Tipificando se obtiene:

]t;'_H- — Y (£) =0

~ IN{0, 1)

De forma que dhtervalo de predicciénde probabilidad (1 &) es:

Yr(f) — Nop v/ Vier(f)), Yr(f) + Nypsvy i'r“:'*"[m]

Prediccion con modelos estacionarios

Consideremos el modelo lineal general Yt+waat,+y.as,....,
siendo t=1,2..., MA ) y el conjunto de informacion dadpd {Y, Y1,
Yi2,...} La estrategia de prediccion se va a basar eribésel valor que se
desea predecil, tal y como se genera en funcion del modelo pagdu
obtener la prediccion optima calculando la esperacandicionada al
conjunto de informacion. Para la representacioniasechoviles general,
Y1+ viene dado por:

Yroe = appe+tyappey ooy +. .+ Vg orpy H e ar + Ve oy + Vpspar_o + ...
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Proyecto Fin de Carrera

Tomando la esperanza condicionada al conjunto dernm@acion, se
obtiene:

Yr(t) = ErlYrie = vear + Yo ar— + Yeypsar_a + Weypzar—3 + ...
Dado que:
. a7 +j 3<0
Er(ary;) = _
E(t':.';'+j} =10 7 =0

La perturbacion a; es la innovacion en el momentoSi, dado el
conjunto de informacion;, se conoce el verdadero valor e como la
parte sistematica se puede predecir mediante etlmdd perturbacion
a = Y -PS (PS Parte sistematica o comportamiento regular de la
variable) esta determinada, es fija. Si, ddgono se conoce el verdadero
valor deY;, entonces la innovacidat no esta determinada por el conjunto
de informacion, con lo que su media condicionada & misma que su
media no condicionada, es decir, cero.

Los errores de prediccion (g) son:

er(l) = Yrp—¥r(l) = appqa + ¥har +Yoar_; +daar—g + ...~
— (¥1ar + war— + Yaar—3 + ...) = arq
er(2) = Yrpo—Yr(2) = apye + Yrary + ooy + Ygar g + ... —
— (tmap + Vgar_q + tyapr_s + ...) = ar4g + Wy g
er(f) = Yrye—Yr(l) = arye + hrarjeq + dnarpes + oo + Yenar +

+ ypap + J'.-f.-‘;'+1 ar_1 + WYeyapr_ a2 + ... —
— (Ypar + Yep10r— + Yeyzar— + Yepaar3 + ..0) =

= or4e + WVia@rye 1 + V20746 2 + ...+ Y107y
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Los errores de prediccion son una combinaciénalinge las
perturbaciones futuraar,, I= 1, 2... con valor medio cero:

Er(er(f)) = Erlarse + t1arpe1 + 2arge o+ ... + Ypqar] = 0

La varianza del error (V1) de prediccién o Error Cuadratico Medio de
Prediccién viene dado por:

Vr(er(1)) = Erler(1)]? = Erlary]® = o°
Vr(er(2)) = Erler(2)]® = Erlarss + trara]® = (1+¢5) o?
Vier(f)) = Erler(0)® = Erlarse + Y1arye + Yaarse—s + ... + Yer0r41] =
-1
= 1]3 + :33 S AR L L-."?_I} ol = o’ Z L?
i=(0

Como se puede observar la varianza del error ddiqmion va
creciendo conforme nos alejamos en el futuro. Alhaga, si el proceso es
estacionario se cumple que:

e o

i, 2
E W < OC
i=1

Por lo que esta varianza no crece indefinidamamte,que tiene una
cota maxima finita. Se puede observar que la detidn o innovacioia
y su varianza?’ tienen una nueva interpretacion:

a, =Y, —Y,_{(1) Es el error de prediccion un periodo hacia adelante

r _ 2 . . ., . .
Via:) = % Eg |a varianza del error de prediccion un pericalcidnadelante
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Proyecto Fin de Carrera

Si el proceso ruido blanco sigue una distribucionmal, se tiene que:

er(f) =Yryp — Yo(l) ~ N[O, V(er())]

Por lo que el intervalo de prediccion de probahtidl—) es:

Yoyr - [}::‘(1} — Najppvo? 1 Yr(l) + Najo Vo?
Ty2: [}’:;‘Iig:l — _-'"lr",:,_;'g \l'l,-"llth (14 -!;'-'i?':l . ¥r(2) + J""'r",:,_;'g \l'l,-"llth (1+ i',-_'"-Ig]i|

Yrge: []'F'r{i'} — Nayo
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Prediccién con modelos MA (q)

Comencemos por un modelo de medias moviles senailoejemplo, el
MA (2) de media cero:

Yi = ar — hai—1 — thai—a g ~ RBN{[}.JQJ t=1,2,...

La funcion de prediccion es:

Yrin = ary — bray — bhar_

Yr(1) = Er[Yr+1] = Erjery1 — bhar — b2ar—1] = —b1ar — O2ar—
Yreo = apyo — thapyy — baar

}F';-I:Q]J = E‘;'[]’tr_g] = E;'ir}.';-_,_g == I';l aryy — ﬂg !'I-';'] = —Hg ar—i1
Yria = apgs — brapys — Bary

Yr(3) = Ex[Yrys]) = Erforys — tharys — Ghraryq] =0

Yr(6) = ErlYryd = 0 (=E(Y) V£>2

Por lo tanto, la funcién de prediccion de MA (2), depende del
conjunto de informaciéry , paral = 1,2 . A partir de | > 2, la prediccion
Optima viene dada por la media del proceso.

Estos resultados se pueden generalizar facilmemnéegb modeldMA(Qq):

Yi=a, —bhap—g —tha;_o — ... — b a,, a; ~ REN(0, a?) t=1,2,...
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Proyecto Fin de Carrera

La funcion de prediccion es:

( Yr(l)= —bf1ap — Ooar_y — ... — Oyarqq_,
Yr(2) = —baar — Paar_o— ... — Ogaryo_q
Yr(f) = 4
Yr(g) = —8yar
Yr()= 0 ¥e=g+1,g+2,...

“

Como el modeldVMA(2) esta escrito directamente en forma medias
moviles, se obtiene la varianza del error de poadinc aplicando la
expresiond={Yy, Y1, Yt2,...} CON =0 6=1,2, ..., gy ;=0 Vi>aq:

2

[ Vier(l) = o2
Vier(2)) = (1+62)02
Vier(f)) =

Vier(e) = (1+67+63+...+67 )0
| Ver(®)) = (1+6i+65+...+6) 0 (=V(Y))) t=q+1la+2,...

Aunque la varianza del error de prediccion esfunaion creciente
del, el horizonte de prediccién, tiene una cota maxgwa viene dada por
la varianza no condicionada del proceso y quecsmai pard= Q.

Se puede concluir que para un moddia(q) las predicciones para
los g primeros horizontes de prediccidn= 1, 2....... g, dependen del
conjunto de informacién a través de los erroreprégiccion un periodo
hacia adelanter , ari.... ,a+14 , COn lo que se mejora la prediccion
respecto de la media no condicionada del procesgupose predice con
una varianza del error de prediccion menor quet@amza no condicionada
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del proceso. A partir dé = q, el conjunto de informacion no aporta nada a
la prediccibn porque las predicciones optimas san ntedia no
condicionada del proceso y la varianza del errorpdediccion es la
varianza no condicionada del proceso. Esto signdiee, condicionando al
conjunto de informacion, se obtienen los mismoailtados que sin
condicionar, luego a partir de= g, I+ ya no es informativo.

La prediccién por intervalo viene dada por:

fF—=1 —Bar —oar_y — ... — H,g aryi—g =+ _-"‘v'_r,_,.g \.-E]
£ =2 —bthar — Byar_o— ... — 1'?!; Ariz_q T -"‘."rn_.*'l -.1",-";!?2 (1+ I‘-"-IE]:|

4 = g |:” = _N'”;__E \lll."allgj [1 = f?]% o T Hg—l B E.!E] ]

La amplitud de los intervalos de prediccién va creciendo cboncon el
limite impuesto por:

= -'nl‘;_ri','l? 'll..,.“'lrﬂ'g (1+ H% Tiia T HS—] T If'|Ir§] == :-"\"Trk,-"'? "I.-'fli":w"‘!r )
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Prediccion con modelos AR (p)

Consideremos el modelo autorregresivo mas senelliR(1).

Y, = ¢Y,-1 + a4 @ ~ RBN(0,0%2) t=12,...
La funcién de prediccién es:

Yry1 = oYr + arpa
Yr(l) = ErlYryi] = ErjeYr + arqi] = oYr

Yrio = oYrua + arpo

Yr(2) = Er[Yrio] = Er[oYry: + arya] = ¢ Er[Yry] = ¢Yr(1)

Yris = ¢Yrio + arys
Yr(3) = Er[Yrys]) = Er[eYrio + arys] = o Er[Yrys] = oY7(2)
De forma que léuncion de predicciones:

T(€) = oYr(f), €=1,2,3,...

Dado que

-

T+ £ 0

Bl¥ois) =
R { E(YVr(j) >0
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La funcién de prediccioh ()= I+(I) recoge una regla de cadena
para obtener las predicciones de un proceso agtesigo unas en funcion
de las otras hasta un futuro indefinido. La trayeatde la funcion de
prediccion depende de la estructura de la partaragresivo

j-fj. [ 1 1.' — r_-"J T[ I:I-
Yr(2) = éYr(l) = ¢6Yy =Yy
Yr(3) = oYr(2) = 06’ Yr =¢°Yr

Yr(4) = oYr(3) = 683Yy = ¢t Yy

Yr{éf) = -r_-‘iﬁ Yo £=1.2.3...

Como el proceso autorregresivo es estacionario, | <1,y por lo tanto
cuando nos alejamos en el futuro la funcion deipcgth tiende hacia la
media no condicionada del proceso.

flil;l Yr(dy = 0.(= E(¥:))

Para construir los intervalos de prediccion, sedkaobtener la
varianza del error de prediccion. Para ello esigoepartir del modelo
escrito en forma medias moviles. En el casoAd¥l):

. : 1
il_{:JLj]r:{If — }!:mﬂf

— Y, = (A4 0L+ P12+ 4. ) e

— ]} = a; +@a;_1+ :."jg ay_a <+ o° I 3T .-
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Por lo que la varianza del error de prediccion baene aplicando la
férmula general:

-1

B,
a? Y F

=i
L

Con il.j-'[ = f_f:]!. Vi

( Vier(l)) = o2
Vier(2)) = (1+4¢%)a”
Vier(6)) = { Vier(3))= (1+¢*+ (¢*)?)c?
Vier(4)) = (1+¢*+(¢%)? +(¢*)?) 0?
| Vier(®) = (1+¢?+ (622 +... 4+ (0" 1)?) o?

La varianza del error de prediccion es monotonaeneneciente
conforme nos alejamos en el futuro. Como el proessestacionario, esta
varianza no crece indefinidamente sino que tieree agta superior dada
por la varianza no condicionada del proceso:

2
= 2 = W)

F—l':lg-;
' 1—¢?

lim V(er(f)) = lim o> [1 B N s W | (@
E— 0 E— 0O
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La prediccién por intervalo es:

=1 oYr £ Ny Vo?
=2 o Yr(l) + .-n'\"-u;.-'j \,ra"f.i'}'i (1+ ¢?) |
£=13 o Yr(2) £ Nypr/o? (1462 + (¢° }3’)]
¢ oYr(€—1) £ N, L,.r"}.rﬂ (1+¢2+ (d2)2 +... + (¢ 1))

La amplitud de los intervalos de prediccion va iemedo con |, con el
limite impuesto por:

| a

:_-""\-'-n_;ag \IIIIII 7 = N /2 ‘,_/ V(Y:)

1 — 2

Los resultados obtenidos para el modeR{1) se pueden extender
para el model®R(p). En general, las funciones de prediccion de paxe
autorregresivo puros, se obtendran a partir daseatg cadena:

Yr(f) = o1 Yr (£ —1) + o Yr (£ —2) + daYpr(£—-3) + ... + Op Yr(€ — p), S B, e

La funcion de prediccion de un proceA®(1) utiliza la ultima
observacionY; para obtener la prediccion un periodo hacia adelgnt
luego, a partir de esta, se obtienen el resto sleriedicciones. En el caso
de un autorregresivo de ordpmutorregresivo de ordgm se utilizaran las
p Ultimas observaciones para obtener las prediccipae = 1, 2.... p ¥
el resto se obtienen a partir de pgzrimeras.
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Prediccion con modelos ARMA (p,q).

Consideremos un modefkRMA (p, 0 sencillo, elARMA(1, 2)

Yi=0+0Y 1 +a —Ora—1 — Baay_s a ~ RBN(0, ) et WS

La media de este proceso no es ceréd=so

)
E(Y;) = .
M) = 17—
Las predicciones por punto son:
Yrio = 64+ 0Yr + aryy — Orar — brap

Yr(l) = Ex[Yr]| = Ev[d + oYy + aryy — b1ar — bhar_y] =
=8+ oY — O1ar — Byar_

Yrio = 0+ 0Yry +arys — bhary — Gaor
Yr(2) = Er[Yryo] = Ex[d + 0Yri1 + arya — thary — thar] =
=46+ oYr(l) — thay

Yrys = 0+ oYy +arys — braris — bhary
Yr(3) = Er[Yrys] = Er[d + ¢Yrio + arps — O1arys — baaryy] =

= § + ¢¥r(2)

— Yr(l) = Br[Yre = 6 + 6Yr(E—1) ¥>2
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La estructura de la funcidon de prediccion es ¢misnte. Las dos
primeras predicciones dependen de la Ultima obsémwaY: (parte
autorregresivo) y de los ultimos errores de predican periodo hacia
adelantear y ar., (parte medias moviles). Pata> 2, la parte medias
moviles no aparece de forma explicita en la funciérprediccion, y cada
prediccion se va obteniendo de las anteriores esigioi unaregla en
cadenamarcada por la parte autorregresivo. Esta funadvasacercando a
la media del proceso conforme nos alejamos ertuidu

Yr(3) = 64+ oY4(2)

Yr(d) = 64 6Yr(3) =68+ ¢(8 +oYr(2) = §(1+6) +0°Yr(2)
Yr(5) = 6+ ¢Yp(4) =8 + d(5(1+¢)+ &2 Yp(2)) = 6(1+ 0+ ¢?) + 0 Y (2)
Yir(f) = 6+ ¢dYr(f—1) =81+ d+%+...+0" )+ 62 Y(2)

De forma que como el modelo ARMA (2, 1) es estamin | ¢ |[< 1y:

—32 :
lim Yr(t) =63 ¢' = —— (= E(Y))

— i 1 — 0
1=l

Para obtener la varianza del error de predicciopoy lo tanto, las
predicciones por intervalo, se deriva la represédma medias moviles
infinitas:

(1—eL)Y, =1 —6,L—8:L%)aq,

1 — 6L — 8,12
1 —ol

—3 }I' — iy = '.rl = 'f__-"li.- - -!.:f'-l!r_aj = f:"g_!r_.-:j o .::lﬁ'r
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De donde

1 — 6L — 0,12
1 — oL

— 1= L—0L? = (1—oL)1 + L + L2 4+ U L3+ ...

=1+ L+ Uy i + 13 N o f o

E igualando coeficientes

' F —thL=(d1—0)L = -bh=h—-0 = Yi1i=0¢-0

[ —b [2 = (12 — iy ) [P o= —iy = o= — O =d(d—Hth) -t

¥ 0L=(s—1ed) [} = 0=ds—thd = v3=0di

Los pesos de la forma medias moviles infinita son:

k=0 wug=1
k=1 i1 =06

¥ =) k=2 ao=oiy—02=d(d—61)— 0
k>2 vr=o¢tk—1

Con estos pesos se pueden construir los interdalgeediccion. Como el
proceso ARMA (1, 2) es estacionario, la amplitudlake intervalos iria
creciendo conforme nos alejamos en el futuro perouna cota maxima

dada por [i N5 X \/W]
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Predicciones con modelos estacionarios estimados

Habitualmente no se conoce el proceso que ha genkxaerie temporaf;
por lo que hay que estimarlo con los datos dispesjmbteniendo:

o.(L)Y; = 8,(L)d; t=1,2,....T

Donde ason los residuos del modelo, pero también unanaston del
error de prediccion un periodo hacia adelante.

Por ejemplo, en el caso del modelo

Yi=0+0Y, 1 +a — ha_1 — Ora;_q

Lafuncién de prediccion estimada seria:
I’l: = 1 }’Tj'{ 1'| 3 r’]. -1 {T-"JT!-]" = Ir.i]{ vl’}'j' = f}Q IEI]"—]

Yr(f) = 4 =2 Yr(2)=56+6Yr(1) —brar

(>2 Yo =8+ oYr(f—1)
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Prediccion con modelos no estacionarios

La prediccion con modelos no estacionaABIMA (p, d, g se lleva
a cabo de la misma manera que con los modelos@saosARMA (p,Q).
El predictor por punto Optimo d&r, viene dado por la esperanza
condicionada al conjunto de informacidn (I) = Er [Y+]. Para obtener
estaesperanza condicionadabasta con escribir el modelo en forma de
ecuacion en diferencias y obtener las esperanzafictanadas, sabiendo
que:

) L i<0 iy §<0
BrlYrg=q 0 7 Brlaps] =4 7 77
Sl e . i 71 ' ;
Yr(j) 7>0 0 j=0

Para construir lomtervalos de prediccion

oy
|
i

Yo (#) £+ _-n'\'-_r_.r:.--_‘.- w.ra""];_{r*';'[' £)) donde Vier(f))=o (o

J

Il
=
By,

El modelo ha de estar escrito en forma M# Ya quey; son los pesos del
modelo ARIMA escrito en forma medias maoviles

32



2.3 Series Temporales

Una serie temporal se define como una coleccionbdervaciones
de wuna variable recogidas secuencialmente en ehptie Estas
observaciones se suelen recoger en instantesmpaotiequiespaciados. Si
los datos se recogen en instantes temporales o foontinua, se debe o
bien digitalizar la serie, es decir, recoger sdl® Valores en instantes de
tiempo equiespaciados, o bien acumular los valeodse intervalos de
tiempo.

Clasificaciones de las series temporales

Una serie temporal puede s#iscreta o continuadependiendo de
como sean las observaciones. Si se pueden preeematamente los
valores, se dice que las series son determinant®iasl futuro sélo se
puede determinar de modo parcial por las obsemasipasadas y no se
pueden determinar exactamente, se considera qhigtloss valores tienen
una distribucion de probabilidad que esta condalan a los valores
pasados. Las series son asi estocastizgado el tema a tratar en este
proyecto la serie pertenece a este ultimo caso.

Objetivos del analisis de series temporales
Se pueden considerar varios posibles objetivos:
1. Descripcién
Cuando se estudia una serie temporal, lo primaesg tiene que

hacer es dibujarla y considerar las medidas qes@s basicas. Asi, se
tiene que considerar:

a) Si los datos presentan forma creciente (tendenera)juestro caso
no, ya que el viento puede aumentar o disminuir
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b) Si existe influencia de ciertos periodos de cuaiquinidad de
tiempo (estacionalidad).

c) Si aparecen outliers (observaciones extrafias @rdigctes), esto
también nos afecta, ya que a la hora de recomlasdcon el satélite
aparecen datosriuertos

2. Prediccion

Cuando se observan los valores de una serie, s&nge
normalmente no solo explicar el pasado, sino tampiédecir el futuro.

Componentes de una serie temporal

El estudio descriptivo de series temporales sa lemsla idea de
descomponer la variacion de una serie en variapaoemtes basicas. Este
enfoque no siempre resulta ser el mas adecuadmepénteresante cuando
en la serie se observa cierta tendencia o cientemdpgidad. Hay que
resaltar que esta descomposicion no es en gemecal U

Este enfoque descriptivo consiste en encontrarpoaentes que
correspondan a una tendencia a largo plazo, un atampiento estacional
y una parte aleatoria.

Las componentes o fuentes de variacion que sedmyasi habitualmente
son las siguientes:

1. Tendencia Se puede definir como un cambio a largo plazo spie
produce en relacion al nivel medio, o el cambiargd plazo de la
media. La tendencia se identifica con un movimiesuave de la
serie a largo plazo.
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2. Efecto Estacional Muchas series temporales presentan cierta
periodicidad o dicho de otro modo, variacion dertcigoeriodo
(anual, mensual...). Por ejemplo, el paro labouatenta en general
en invierno y disminuye en verano. Estos tiposfdetes son faciles
de entender y se pueden medir explicitamente asacte pueden
eliminar del conjunto de los datos, desestacioaatln la serie
original.

3. Componente Aleatoria Una vez identificados los componentes
anteriores y después de haberlos eliminado, pemsighos valores
que son aleatorios. Se pretende estudiar qué émmshportamiento
aleatorio presentan estos residuos, utilizandonatgio de modelo
probabilistico que los describa.

De las tres componentes resefadas, las dos psimsoa
componentes deterministicas, mientras que la Ulemaleatoria. Asi, se
puede denotar que:

Xi=Ti+E+1

DondeT; es la tendenciay Et es la componente estacionaljue
constituyen la sefal o parte deterministicages kl ruido o parte aleatoria.
Es necesario aislar de alguna manera la compoa&déria, en nuestro
caso el mismo programa las aisla y estudiar qué&lmguiobabilistico es el
mas adecuado. Conocido éste, podremos conocemgloctamiento de la
serie a largo plazo. Esto ser4 motivo de estudiofenencia Estadistica.
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Este aislamiento de la componente aleatoria see salebrdar de dos
maneras:

1. Enfoque descriptivo Se estima Iy E y se obtiene,lcomo
2. Enfoque de Box-Jenkins:Se elimina de Xla tendencia y la parte

estacional (mediante transformaciones o filtrosjjueda solo la parte
probabilistica. A esta ultima parte se le ajustadl@os parameétricos.
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2.4 Series Espacio-Temporales

En la actualidad, existe un gran interés en la elmation
geoestadistica de dependencias espacio-temporalesconsidere las
interacciones de ambos argumentos, espacio y tieagpola finalidad de
incrementar la capacidad predictiva de los procesiitas dekrigeado y
cokrigeado.El procedimientdkrigeadoes el que se utilizara a la hora de
realizar predicciones espaciotemporales en la dltparte del proyecto,
este procedimiento nos los permite utilizar el paoggR language

Dichas dependencias, incorporadas en las funci@&svarianza o
variogramas no separables, exigen de la disposidénun elenco
suficientemente amplio de modelos tedricos covadiftrps o variograficos
validos

La estadistica espacial reconoce y aprovechaidacibn espacial de
los datos a la hora de disefar, recopilar, gesti@malizar y mostrar las
observaciones. Estas son generalmente dependiesitesien existen
modelos espaciales a disposicidon del investigadermermiten tratar con
dicha dependencia espacial a la hora de llevaba ledores de prediccion.
La estadistica espacio-temporal incorpora, adenefistiempo y su
interaccién con el espacio como argumento de arddales labores
predictivas.

En los ultimos 10 afios ha habido una crecientetdenconciencia
de esta necesidad, habiéndose realizado un gramerasfpor buscar
herramientas adecuadas y Utiles a tales efectt@ddrello porque utilizar
modelos espaciales o espacio-temporales para eazacty explotar la
dependencia espacial de un conjunto de observaciehecual tiene
importantes ventajas:
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« Modelos mas generales, ya que, en la mayoria dedsss, los
modelos clasicos que no tienen en consideraciomlifaension
espacial o la interaccion de las dimensiones ealppt¢emporal son
un caso particular de un modelo espacial o esgamgporal

» Estimaciones mas eficientes: de la tendencia, sleefectos de las
variables explicativas, de promedios regionales,...

 Mejora de las predicciones: mas eficientes, corpipdades de
extrapolacion mas estables,...

« La variacién espacial no explicada en la estruatieréa media debe
ser absorbida por la estructura del error, porue gn modelo que
incorpore la dependencia espacial puede decirseesfdeprotegido
frente a una mala especificacion de este tipo., Estanuchos casos,
tiene como resultado una simplificacion en la eigacion de la
tendencia; en general, los modelos con dependespiacial suelen
tener una descripcibn mas parsimoniosa (en ocasicore muchos
menos parametros) que los clasicos modelos de fmipede
tendencia.

Conceptos basicos de funciones covariograficas esmatemporales

Esta seccidbn es meramente expositiva y 1o queietentes el
instrumental basico relacionado con la definici@navarianza espacio-
temporal, puesto que la principal dificultad debl&is de las funciones
aleatorias espacio-temporales sera seleccionat amuekelo de funcion de
covarianza que mejor se ajuste a las observaciengg, aquellas que son
validas.

Sea un conjunto de duplas espacio-temporalesatamporZ(s,t)i ,

i =1, 2,.n. SeaZ(st), una funcion aleatoria espacio-temporal Gaussiana
con mediam(s,t) y con varianza constante y finita. Entoncesutecfion

(S.’SZat]JtZ)a C;t(51’52at11t2)
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Se denominduncién de covarianza espacio-tempoda la funcion
aleatoria en cuestién y, si no se consideran nubya&esis, depende
anicamente de las coordenadas espacio-temporglss (s t;)
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Capitulo 3

En este apartado vamos a ir describiendo cadadanios pasos
realizados durante el proyecto: toma de datos,acpmres y codigo de
programacion

Mas adelante, en el capitulo cuatro analizaremasabilidad de los
datos

3.1 Obtencion de datos y zona de trabajo
CAPTURA DE DATOS

Como ya indicamos en el apartado 108 datos han sido obtenidos a
partir de la herramienta POET (The PO.DAAC OceahPE®ool). Las
acciones necesarias para poder disponer de estsssta las siguientes:

La primera opcion de la herramienta es elegiaehmetro con el que
gueremos trabajar, en nuestro caso sera el viezdatauacion, otra de las
posibilidades que presenta la herramienta, es #liteacon el que
gueremos trabajar, se ha elegido el satélite QUAdSdada su importancia
en la prevision de fenomenos meteorolégicos maenda ultima década.

Por dltimo en esta primera seleccion, POET nosiperelegir la
resolucion espacio-temporal, aunque en nuestrq ahgabajar con
QUuikSCAT, los pardmetros estan ya fijados por tgjar herramienta,
impidiendo modificarlos.

Todo lo anterior descrito queda reflejado eniguisnte imagen.

Select Sea Surface Variable

Parameter:  Wind..... w || CceanWind Speed b

Source: CikScat w | |SeaWwinds on GuikScat data are availahle

fram July 18, 1899 through the present. Weh Page

PODAAC Product#109.

Figura 7. Seleccion de parametro de la herramienta “POET”
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Una vez seleccionadas todas las variables deaubdagel siguiente
paso es el de seleccionar el intervalo de tiempo elocual vamos a
trabajar, en nuestro caso, no hay ninguna preferepodriamos haber
elegido cualquier intervalo, nos hemos decantado Ips primeros
veintiocho dias del afio 2000.

Select a Time interval

ot . A Jul Ot 3DD1

C fr U C an

||l|||||||||||||||||||||||| l|||||||||||||||||||||||||||||]|||||||||L|||||||||||||||||||||||||||
07-21-149

99
Date Range (MO DAY YRY: Mouse Tools: Zoom Lewel:
|1 Y||1 v||2E|E|D v| & SelectInterval O Multi-vear
" Pan & Yoar
1 »||28 v||2000 | ~ Season

Figura 8. Seleccién de la franja horaria deseada de la hevienta
“POET”

El tercer paso, es seleccionar la zona geogréfinda que vamos a
trabajar, al igual que en el intervalo de tiemmiae eleccion también es
irrelevante, nos hemos decantado por una zonaeldropais, siendo esta
una zona del mar Cantabrico situada entre Astyr@antabria.

£ B i e E Ny AT J ; g e " F
v L - b T, e g ' =

Figura 9. Seleccién de la zona geografica de la herramie@ET”
mediante dibujo de zona
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Maouse Taoals:
an.0
* Draw Rectangle
-12.4 -1.5
" Diraw Line
405
" Pan

Figura 9. Seleccion de la zona geogréfica de la herramiem@ET”
mediante insercidén de coordenadas

El dltimo paso es el de elegir el formd®salida, podemos elegir
diferentes formatos: desde imagenes hasta archemo$ormato HDF.
Nuestra seleccion es la de dato tipo ASCII debido facilidad de lectura.

Output: | Latitude-Longitude Mapis) v Land mask
Farmat. | ASCIH w ([

iy

~

Figura 11 Seleccion de formato de salida de datos

Una posibilidad de la aplicacion es la de ver ladm@da on-line o
descargar los datos.

Get Data

Transfer: |Wow, while |wait | Via: |http » || ozip Suhmit Regquest

Figura 12 Formato de visualizacion
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Una vez cumplimentado todos los requisitos, y tnasbreve periodo de
espera, la herramienta POET nos proporciona las daticitados.

La forma en que POET nos proporciona los datés giguiente:

Una columna en la que podemos

: ) ASCII
elegir el dia del cual queremos e —
saber la velocidad o!el ylento y un o0Z-2000
cuadro donde nos indica la zona 003-2000
geografica en la que estamos O04-2000
trabajando 005-2000
Oas-2000
ooy -2000
oos-2000

Data Coverage

ol s
-12.5 a0.0
=rat Lol
40.5 -1.5

Timne nterval:
2000-01-01 to
2000-01-08

Figural3 Pantalla de toma de datos

Hay que indicar que rango del nimero de dia es0®{365], por lo que
el dia 2 de Febrero sera el dia 32 y el dia 30 d@dmbre sera el dia 364
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La manera de lectura de datos es la siguiente:

FPODAAC-ESIP

Niszing walues »>=
Longitude
Latitude
Opean Wind Speed (mf =)

COLUMN 1:
COLUM Z:
COLTUMN 3

Day: 006

-1z.38
-1z.1z2
-11.85
-11.62
-11.38
-11.12
-10.388
-10. 62
-10.38
-10.1z2
-9.88

POET Data Viewer

http://poet.jpl.nasa.gov Apriz 11

Tear:

40.
40.
40.
40.
40.
40.
40.
40.
40.
40.
40.

6a
6a
6a
6a
6a
oa
6a
6a
6a
6a
oa

Z00o0

1z,
13.
15.
1z.
15.
17.
14.
15.
13.
14.
13.

Z55

38
5B
oo
06
0s
46
19
78
35
98
6l

Figural3 Pantalla de toma de datos

Donde tenemos las coordenadas de un punto enadiesp la velocidad
del viento en el punto, en este caso de dia 6 deoEn

Hay que indicar también, que en algunos puntosaklrnes de 255

m/s, esto significa que ha existido

normalmente, a causa de intervalos nubosos o lluvia

una pérdidaddéos del satélite
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Se han elegido las siguientes coordenadas conospde estudio

COORDENADA
PUNTO LATITUD | LONGITUD
A -4,88 43.88
B -4,62 43.88
C -4,38 43.88
D -4,12 43.88
E -4,88 44,12
F -4,62 44.12
G -4,38 44.12
H -4,12 44.12

Tabla2 Coordenadas elegidas para la realizacion del éistu

Como hemos hecho en apartados anteriores adjustamadmagen

para una mejor visualizacion de los puntos seleacios

Figura 12 Puntos de estudio

La extension de la zona a trabajar es de unoskb®0 siendo la

distancia de unos 20 Km entre los puntos A-D ymas 5 Km entre A-E
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3.2 Andlisis de datos

Antes de empezar a realizar cualquier operaciom w@todos
matematicos realizaremos un estudio basico dedtss dbtenidos por la
herramienta POET. En la tabla siguiente podemoslaverelocidad del
viento en cada uno de los ocho puntos de estudi®,CA...H) a lo largo de
los primeros veinticuatro dias del mes de Eneraidel2000.

A B C D) E F G H

1 4.07 3.72 3.25 |3.76 |[2.72 |3.43 3.70
2

3 3.62 3.12 244 1319 |2.70 |3.49 | 2.84
4 4.67 4.75 5.10 |5.57 |5.71 6.61
5 3.95 4.11 3.83 [3.90 |4.25 4.39 |4.01
6 4.29 3.96 [3.24 |3.42 4.22 |3.90 |5.69
7 1.98 2.07 |0.00 |1.17 1.24 |0.6 1.56
8 4.20 3.96 444 |3.61 |4.62 |4.20 |3.99 [4.49
9 10.79 |11.19 |11.89|13.59 13.8413.26|13.49
10 6.25 6.67 6.47 |7.54 |6.61 |6.86 |7.22

11 6.70 6.68 590 | 6.66 |5.64 |5.69 |557 |5.39
12 4.54 3.90 4.48 4.26 |4.43 |4.06
13 5.92 6.45 |3.13 432 |5.93 | 5.89
14 13.72 |8.56 9.57 |5.78 |7.88 4.52
15 13.74 |11.83|12.03 |9.78 11.28 (9.84

16 9.45 9.42 |8.96 7.60 |9.07 |7.62
17 7.08 6.54 7.24 |6.16 6.12 |6.51

18 7.88 6.15 7.88 |6.65 |7.16 6.49
19 9.51 9.42 8.84 8.68 8.53 7.64
20 8.96 8.85 8.19 |9.09 |[8.28 |8.82

21 5.39 |9.09 |5.65 |9.83 |5.62 |10.53
22 4.14 4.82 4.57 4.01 |5.04 |4.93
23 6.86 6.13 7.54 6.79 |5.97 |6.46
24 6.04 6.08 5.77 |4.79 |5.38 |5.51

Tabla 3 Velocidad del viento en los puntos de estudis)(m/
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Estudio de datos

ESTADISTICOS ESTANDAR

Punto A:

A
Min. 3.620
12 Qu 4.370
Medina 6.250
Media 6.755
32 Qu 8.420
Max. 13.720
Vacios 5.000
PUNTO B

B
Min. 1.980
12 Qu 4.072
Medana 6.105
Media 6.233
32 Qu 7.150
Midx 13.740
Vacios 4
PUNTO C

C
Min. 2.070
12 Qu 4.470
Medana 6.175
Media 6.506
32 Qu 8.120
Midx 11.890
Vacios 4

HISTOGRAMAS
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PUNTO D

D
Min. 0
12 Qu 3.685
Medana 5.780
Media 6.109
32 Qu 7.865
Max 13.590
Vacios 5
PUNTO E

E
Min. 1.170
12 Qu 4.043
Medana 5.645
Media 5.647
32 Qu 7.340
Midx 9.780
Vacios 8
PUNTO F

F
Min. 1.240
12 Qu 4.221
Medana 6.333
Media 6.371
32 Qu 7.840
Max 13.840
Vacios 5
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PUNTO G

G
Min. 0.600
12 Qu 4.400
Medana 5.595
Media 6.064
32 Qu 7.043
Max 13.260
Vacios 6
PUNTO H

H
Min. 1.560
12 Qu 4.168
Medana 5.540
Media 5.884
32 Qu 6.580
Midx 13.490
Vacios 6
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3.3 Aplicacion de los métodos ARIMA

Con cada uno de los métodos mostrados en la stguista, vamos
a realizar un estudio en los ocho puntos mostradosndo como valores
de viento los obtenidos con la herramienta POET.

La eleccion de estos métodos no es casual, conodea en el
apartado 2.2, los resultados pueden ser de lo méssds modificando el
orden(p,d,q) por lo que tomaremos valores pequeno® geg como por
ejemplo 1 y 2 para después dar a estos parametloesy mas elevados
como 5 6 10 y ver como varian los resultados.

Meétodos utilizados

e RA(1) « MA (5)

. RA(2) « MA (10)

« RA(5) « ARMA (1,1)
 RA (10) « ARMA (1,2)
e MA (1) « ARMA (1,5)
. MA(2) « ARMA (1,10)

« ARIMA(0,1,0)
« ARIMA(1,1,1)
« ARIMA(1,2,1)

Mencionar que se han realizado estudios preliregate otros
meétodos, pero al realizar las primeras predicciagefan desechado por
carecer sus resultados de significado alguno.
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Descripciéon de las operaciones realizadas

Disponiendo de los datos de viento desde el €24 Basta el dia D-
1 se han realizado predicciones para los dias +¥, Biendo estos dos
altimos los dias 25 y 26 de Enero del afio 2000.

Para cada dia se han realizado predicciones coételdo ARIMA,
variando el orden del método, proporcionandonos pradiccion(pre) y
un error estdndgse) ademas de este método se realizado una prediccion
con una funcién proporcionada por R language llaREDICT, la cual
genera predicciones a partir de un modelo linedM¥R Las predicciones
de PREDICT (pred) son muy proximas a las obtenidas por ARIMA,
incluso las mejora, el inconveniente es que su estandased)suele ser
mayor.

El esquema con el cual se ha realizado el estdiodbs los métodos es el
siguiente:

1° Apoyandonos en los datos anteriores (D-24 hasig e realiza una
prediccién para el dia D. Una vez hecha se adjugtaficas donde se
muestra la diferencia con los datos reales.

2° Se realiza la misma accion que en 1° pero estaifi@diendo la funcion
PREDICT volviendo a mostrar las graficas correspantds.

Una vez realizada la prediccion para el dia Ddmfias los datos
REALES de viento a la base de datos para predeegielbcidad del viento
del dia D+1, por lo que a la hora de realizar lgueda prediccidon

contaremos con las velocidades de viento desda €&-24 hasta el dia D.
Los siguientes dos pasos son semejantes a lozadadi en 1°y 2°

3°Prediccion D +1

4° Prediccion D+1 utilizando la funcion PREDICT.

51



ESTUDIO MODELO AR (1)

Los datos reales son los siguientes:

Proyecto Fin de Carrera

PUNTO

A B

C

D

E

F

G

REAL D

6,68

8,83

7,99

8,38

7,74

7,79

Como podemos ver en los puntos A y H aparecers datertos lo
cuales surgen como ya se ha comentado a causavids Iy existencia de

nubes en el momento que se realizé la lectura. éeimg dispongamos de

estos datos, trabajaremos con los datos disponyblegeriguaremos que
modelo se aproxima mas a la realidad.

Realizando predicciones con el Modelo AR (1) lomsl@abtenidos con su
error estandar han sido:

6,67

6,20

6,33

6,03

5,50

8,97

6,05

5,75

SE 0,76

0,88

0,89

0,92

1,00

1,77

0,80

0,79

La diferencia de los datos reales con los dateanadds se puede ver en la
siguiente gréfica.

3,5

2,5

1,5

0,5

1 2 3 4 5 7 8

-0,5

-1,5

Figura16 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (1).
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Para ver el grafico de valores reales y datosnahte, tenemos las
siguientes imagenes, en la primera simplementeseptamos en dato real
y el dato obtenido por AR (1) y en la segunda anasl el error estandar
de los datos generados, creandose un MAX1 y uniMIN

10
9
8
; / N\
— S
5 REAL
4 e PRE
3
2
1
0
1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 17 Grafica DATOS-PREDICCION AR (1)

12

/ N\
— \/ /\g REAL

6
i \/ N— MaX1

4 — N1

Figura 18 Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR AR (1)
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Estudiado AR(1), haremos una ampliacion AR(1) + BRH, Ilos
resultados han sido:

| biap | 6,52 | 6,15 | 657 | 595 | 503 | 10,29 | 59 | 5,78

SED 2,62 | 0,81 | 260 | 3,00 | 1,73 | 597 | 2,64 2,71

La diferencia de los datos reales con los datcenadids es:

2

1 I

Jm W H W
1 2 3 4

Figura16 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (1).

El grafico de valores reales y datos obtenidowr®s las siguientes
gréficas, en la primera, al igual que en las amtesi se representa el dato
real y el dato obtenido por AR (1) + la funciGREDICT vy en la segunda
se representan de nuevo el dato real, pero estaevaéaden los posibles
errores siendo estos MAX2 y MIN2, lo indicamos @sta nomenclatura
para situarnos en el acto en el tipo de graficasguesta observando.
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12

i A/\
8 /T

\/ — e REAL

=== PRED

Figura 19 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (1) + PREDICT

18

16 N

) /\

- /\

10 / \\ ——nEal
8 \ﬁ% —_— AN
6 —MINZ
A O~ _

S ——— e
2
0

1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 20 y26 Grafica DATOS-PREDICCION AR (1).+ PREDICT
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Una vez realizado los cambios mencionados al ini@b apartado, los
datos para el dia D+1 son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D+1 10.07 9,92 9.09 10.91 9.83 10.81 10.53

Los datos obtenidos:

DIAD +1 6,67 | 10,24 | 10,23 | 9,36 7,17 9,54 8,59 5,75
SE 0,76 1,59 | 1,32 | 1,22 1,44 1,88 1,61 0,59

La representacion de los datos es la siguiente:
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Figura 22 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (1).
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Figura 23 Grafica DATOS-PREDICCION AR (1)
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Figura 24 Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR AR (1)
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Proyecto Fin de Carrera

Afadiendo la funcion PREDICT al dia D+1 los resddts son los
siguientes

6,00

5,00
4,00

3,00 -

2,00 -
1,00 - I

0,00 - : : — : — -
1,00 1 - 3 4 5 7 8

-2,00
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Figura 25 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (1) + PREDICT
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Figura 26 Grafica DATOS-PREDICCION AR (1).+ PREDICT
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Figura 27 Grafica DATOS-PREDICCION+ERROR AR (1) + PREDICT
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ESTUDIO MODELO AR (2)

Los datos reales para el dia D los siguientes:

Proyecto Fin de Carrera

PUNTO

A B

C

D

E

F

REAL D

6,68

8,83

7,99

8,38

7,74

7,79

Realizando predicciones con el Modelo AR (2) lomsl@abtenidos han

sido:

6,64

6,20

6,44

5,99

5,45

8,95

6,05

5,70

SE 0,79

0,78

0,75

0,77

1,14

1,43

0,62

0,62

La diferencia entre datos reales y datos predisbns

3,5
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1,5

0,5
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[INY

2 3 4 5 7 8

-1,5

Figura 28 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (2).
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Los graficos de valores reales y datos obtenidu® ja los errores estandar
son:
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Figura29 Grafica DATOS-PREDICCION AR (2)
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Figura30 Gréafica DATOS-PREDICCION +ERROR AR (2)
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Proyecto Fin de Carrera

Una vez estudiado AR(2), haremos una ampliacior2ARPREDICT,
los resultados han sido:

DiAD | 574 | 615 | 673 | 598 | 508 | 894 |58 | 570

SED 2,52 2,56 2,53 3,02 1,78 580 | 2,49 2,63

La diferencia de los datos reales con los datosnadds son los siguientes:
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Figura 31 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (1) + PREDICT
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Los graficos de valores reales y datos obtenidms,nhostramos en las
siguientes graficas:

10
9
8 /\/\/\
: 4 /N
6 7,&%
5 e REAL
4 = PRED
3
2
1
0
1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 32 Grafica DATOS-PREDICCION AR (2).+ PREDICT
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Figura 33 Grafica DATOS-PREDICCION +ERROR AR (2)+PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Al igual que para el dia D, los datos para el dfd on:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53

Los datos obtenidos:

DIA D+1 6,64 |10,28 | 10,17 9,29 7,20 9,53 8,59 5,70
SE 0,79 1,29 1,45 0,83 0,79 1,57 1,61 0,62

Al igual que hemos realizado anteriormente, lagspntacion de los datos
es:
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-12

Figura 34 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (2).
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Figura 35Grafica DATOS-PREDICCION AR (2)
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Figura 36 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR AR (2)
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Proyecto Fin de Carrera

Afadiendo la funcion PREDICT al dia D+1 los resids son:

Figura 37 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (1) + PREDICT

) Py
8 / \/ \ e REAL

= PRED

Figura 38 Grafica DATOS-PREDICCION AR (2).+ PREDICT
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Figura 39 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR AR (2) + PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

ESTUDIO MODELO AR (5)

Los datos reales son los siguientes:
PUNTO A B C D E F G H
REAL D 668 | 883 | 799 | 838 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo AR (5) lomsl@abtenidos con su
error estandar han sido:

6,27 595 | 615 | 5,66 | 5,19 8,96 5,97 5,56
SE 1,29 1,26 | 1,23 | 1,34 | 1,02 1,78 1,00 0,80

La diferencia de los datos reales con los datasnadds son los expuestos
en siguiente gréfica.
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Figura 40 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (5).
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Graficos de valores reales y datos obtenidos:
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Figura4l Grafica DATOS-PREDICCION AR (5)
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Figura42 Gréafica DATOS-PREDICCION +ERROR AR (5)
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Proyecto Fin de Carrera

Una vez estudiado AR(5), haremos una ampliaciorbARPREDICT,
los resultados son:

. DIAD | 79 | 746|718 59 |a71] 832 | 730 | 511

SE 2,19 2,33 | 2,51 2,82 1,47 5,54 2,28 2,75

La diferencia de los datos reales con los datasnadds se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 43 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (5) + PREDICT

En las siguientes graficas se representa el daty el dato obtenido
por AR (5) + la funciébn PREDICT vy por otro ladbdato real, pero esta
vez se afaden los posibles errores al valor predich
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Figurad5 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR AR (5) + PREDICT
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Los datos para el dia D+1 son los siguientes:

Proyecto Fin de Carrera

PUNTO A B c D E F G H
REALD+1 | 10,07 9,92 9,09 | 1091 | 9,83 | 1081 | 10,53

Los datos obtenidos:
. DIAD | 627 |1006] 1021927 ] 713 | 967 | 808 | 556
SE 1,29 | 1,71 | 1,58 | 067 | 091 | 255 | 3,18 | 080

La representacion de los datos para el dia D+4 sigliiente:
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Figura 46 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (5).
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Figura 48 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR AR (5)
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Proyecto Fin de Carrera

Afadiendo la funcion PREDICT al dia D+1 los resids son:
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Figura 49 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (5) + PREDICT
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Figura50 Grafica DATOS-PREDICCION AR (5).+ PREDICT
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Figura 51 Grafica DATOS-PREDICCION +ERROR AR (5) + PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

ESTUDIO MODELO AR (10)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo AR (10) latd obtenidos con su
error estandar han sido:

DIAD | 654 | 615 | 649 | 7,31 6,74 | 544

SE 0,12 0,31 0,67 1,31 0,24 0,08

En este modelo, a la hora de realizar alguna operasurgen
problemas al utilizar el método AR(10), lo que mmpide pronosticar la
velocidad del viento en esos dos puntos.

La diferencia de los datos reales con los datenadds se puede ver a
continuacion
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1,5

) I I
0

Figura52 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (10).
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Las graficas de valores reales y datos obtenidoslas siguientes:
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Figura 53 Grafica DATOS-PREDICCION AR (10)
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Figura 54 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR AR (10)
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Proyecto Fin de Carrera

Una vez estudiado AR(10), haremos una ampliacio(lBR+ PREDICT,
los resultados han sido:

. DIAD | 1,12 | 3,32 | 547 | 13,24 537 | 411

SE 0,5 0,99 | 2,11 1,67 0,69 1,09

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura55y 61Diferencia DATOS-PREDICCION AR (10) + PREDICT
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El grafico de valores reales y datos obtenidos sn&srespectivos errores
son los siguientes:
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Figura 56 Grafica DATOS-PREDICCION AR (10).+ PREDICT
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Figura 57 Grafica DATOS-PREDICCION +ERROR AR (10) + PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Al igual que para el dia D, los datos para el dfd on:

PUNTO A B C D E F G H

REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53

Los datos obtenidos:

PRED D+1 6,54 5,44

SE 0,12 0,08

La representacion de los datos es la siguiente:

Figura 58 Diferencia DATOS-PREDICCION AR (10)
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Figura 59Grafica DATOS-PREDICCION AR (10)
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Figura 60Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR AR (10)

Afadiendo la funcion PREDICT al dia d+1 los resigtason los siguientes

Figura 61Diferencia DATOS-PREDICCION AR (10) + PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 62Gréafica DATOS-PREDICCION AR (10).+ PREDICT
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Figura 63 Grafica DATOS-PREDICCION +ERROR AR (10) +PREDICT
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ESTUDIO MODELO MA (1)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO

A B C D E F G H

REAL 25

6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo MA(1) losodaibtenidos con su
error estandar han sido:

‘ 6,72 6,17 6,45 6,00 5,54 8,92 6,05 5,68

SE 0,65 0,76 0,64 0,91 0,66 2,10 0,80 2,06

La diferencia de los datos reales con los datcsnads es:
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Figura 64 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (1).
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Proyecto Fin de Carrera

Para ver el grafico de valores reales y datos almen tenemos las
siguientes graficas:

10
9
8 //\/\A
/ 7
6 \/\ / \\
5 e REAL
4 e PRE
3
2
1
0
1 2 3 4 5 6 7 8
Figura 65 Grafica DATOS-PREDICCION MA (1)
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Figura 66 Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (1)
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Una vez estudiado MA(1), haremos una ampliacion MA(PREDICT,
los resultados han sido:

. DIAD | 666 | 607 | 645 | 591 | 523 | 499 | 580 | 568

SE 2,65 2,61 | 2,60 2,99 2,02 5,36 2,54 2,75

La diferencia de los datos reales con los datasnadds se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 67 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (1) + PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Las gréficas de MA (1) + la funcién PREDICT son:
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Figura 68 Grafica DATOS-PREDICCION AR (1).+ PREDICT

12

10

e REAL

e V] AX2

\/\/\ /\ e MIN 2

N/

3 4 7 8

Figura69 Grafica DATOS-PREDICCION +ERROR MA (1) + PREDICT
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Al igual que para el dia D, los datos para el dfd 3on los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53
Los datos obtenidos:
DIA D+1 ‘ 6,72 10,26 10,23 9,29 7,20 9,66 8,61 5,68
SE 0,65 1,71 1,33 0,93 1,57 1,84 1,52 2,06

Al igual que hemos realizado en el dia anteriorefaesentacion de los
datos es la siguiente

Figura 70 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (1).
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 71 Grafica DATOS-PREDICCION MA (1)
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Figura 72 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (1)
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Afadiendo la funcibn PREDICT al dia D+1 los redids son los
siguientes:

-6

Figura 73Diferencia DATOS-PREDICCION MA (1) + PREDICT
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Figura 74 Grafica DATOS-PREDICCION AR (1).+ PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 75 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (1) +PREDICT
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ESTUDIO MODELO MA (2)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo MA (2) losdabtenidos con su
error estandar han sido:

DIAD | 665 624| 640 6,05 545 89| 600 6,06

SE 0,86 0,92 0,81 0,79 0,79| 1,40| 0,72 0,72

La diferencia de los datos reales con los datasnadds se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 76 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (2).
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Proyecto Fin de Carrera

Las siguientes graficas muestran los resultadopopcmnados por el
modelo MA(1) y sus errores:
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Figura 77 Grafica DATOS-PREDICCION MA (2)
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Figura 78 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (2)

92



Una vez estudiado MA(2), haremos una ampliacion 2JA¢+ PREDICT,
los resultados han sido:

| DpAD | 705 | 632 | 664 | 59 | 500 | 544 | 58 | 586

SE 2,52 2,52 | 2,65 3,10 1,68 5,17 2,52 2,53

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 79 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (2) + PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Graficas MA(2) + funcion PREDICT
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Figura80 Grafica DATOS-PREDICCION MA (2).+ PREDICT
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Figura8l Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (2) +PREDICT
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Para el dia D+1, los datos son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H

REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53

Los datos obtenidos:

DIA D+1 6,65| 10,29| 10,18 9,41| 7,14| 9,72| 8,60 5,69

SE 0,86 1,31| 141 0,22 0,99| 1,63| 1,58 0,61

Al igual que hemos realizado en el dia anteriorefaesentacion de la
diferencia de datos es :
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Figura 82 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (2).



Proyecto Fin de Carrera
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Figura 83Gréafica DATOS-PREDICCION MA (2)
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Figura 84 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (2)
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Anadiendo la funcibn PREDICT al dia D+1 los redids son los

siguientes
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Figura 85Diferencia DATOS-PREDICCION MA (2) + PREDICT
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Figura 86 Grafica DATOS-PREDICCION MA (2).+ PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 87 Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (2) + PREDICT
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ESTUDIO MODELO MA(5)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo MA(5) losodaibtenidos con su
error estandar han sido:

| DIAD | 637 | 623 | 629 | 598 | 532 | 940 | 600 | 6,02

SE 0,91 0,88 | 0,91 0,99 0,83 3,00 0,78 0,38

La diferencia de los datos reales con los datasnadds se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura88 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (5).
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Proyecto Fin de Carrera

Las graficas correspondientes a MA(5) son:
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Figura89 Gréafica DATOS-PREDICCION MA (5)
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Figura90 Grafica DATOS-PREDICCION +ERROR MA (5)
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Estudiado MA(5), haremos una ampliacion MA(5) + BRET, los
resultados han sido:

| DpAD | 712| 631] 600 651 4,79 868 589 7,03

SE 2| 2,59| 2,52 3,23| 1,54 4,77 2,08 6,54

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 91 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (5) + PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Las gréficas MA(5) + la funcion PREDICT con suoees son:
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Figura 92 Gréafica DATOS-PREDICCION MA (5).+ PREDICT
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Figura 93 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (5) + PREDICT
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Al igual que para el dia D, los datos para el dfd 3on los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53

Los datos obtenidos:

DIA D+1 6,37 |10,11| 10,33 | 9,37 6,86 10,20 8,68 6,02
SE 0,91 1,50 | 1,45 0,29 1,27 2,70 2,00 0,38

Al igual que hemos realizado en el dia anterionelaresentacion de los
datos es la siguiente
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Figura 94 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (5).
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 95 Gréafica DATOS-PREDICCION MA (5)
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Figura 96 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (5)
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Afadiendo la funcibn PREDICT al dia D+1 los redids son los
siguientes
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Figura 97 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (5) + PREDICT
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Figura 98 Grafica DATOS-PREDICCION MA (5).+ PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 99 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (5) + PREDICT

106



ESTUDIO MODELO MA(10)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo MA (10) lasod obtenidos con su
error estandar han sido:

| DIAD | 61 | 609|670 | 579 | 535 | 670 | 635 | 537

SE 1,13 1,08 | 0,38 0,43 0,78 0,38 0,32 0,39

La diferencia de los datos reales con los datasnadds se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 100 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (10).
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Proyecto Fin de Carrera

Para ver el grafico de valores reales y datosnahts, tenemos las
siguientes gréficas, en la primera representamodagm real y el dato
obtenido por MA (10) y en la segunda afadimosrelr estandar de los
datos generados
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Figura 101 Grafica DATOS-PREDICCION MA (10)
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Figura 102 Gréafica DATOS-PREDICCION +ERROR MA (10)
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Una vez estudiado MA (10), haremos una ampliacibA f0) +
PREDICT, los resultados han sido:

| piAD | 1,87 | 7,53 | 664 | 515 | 648 | 664 | 655 | 361

SE 1,83 2,02 | 1,90 2,53 1,30 1,90 1,99 3,31

La diferencia de los datos reales con los datosnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 103 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (10) + PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Las graficas que representan los valores realgegelficcion y los errores
estandar son:
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Figura 104 Grafica DATOS-PREDICCION MA (10).+ PREDICT
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Figura 105 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR MA (10)+PREDICT
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Al igual que para el dia D, los datos para el dfd 3on los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53
Los datos obtenidos:
DIA D+1 6,1| 10,04| 10,51 9,42 7,08 10,06 8,73 5,37
SE 1,13 1,97 0,73 0,43 0,47 2,26 2,52 0,39

Al igual que hemos realizado en el dia anteriorefaesentacion de los

datos es:
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Figura 106 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (5).
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 107 Grafica DATOS-PREDICCION MA (10)
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Figura 108 Gréafica DATOS-PREDICCION +ERROR MA (10)
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Anadiendo la funcibn PREDICT al dia D+1 los redids son los
siguientes

-8
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Figura 110 Diferencia DATOS-PREDICCION MA (10) + PREDICT
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Figura 111 Grafica DATOS-PREDICCION MA (10).+ PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 112 Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR

MA(10)+PREDICT
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ESTUDIO MODELO ARMA (1,1)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo ARMA (1dg tlatos obtenidos
con su error estandar han sido:

DIA2S | 651| 619 641 605 542 615 505 569

SE 0,94 0,85 0,81| 0,82 1,18| 0,78 0,76 0,62

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 113 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,1).
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Proyecto Fin de Carrera

Los graficos de valores reales y datos obtenidbmddelo ARMA (1,1)

son.
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Figura 114 Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,1)
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Figura 115Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,1)
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Una vez estudiado ARMA (1,1), haremos una amgia@éRMA (1,1) +
PREDICT, los resultados han sido:

DIA D+1 6,45 6 6,57 5,89 5,12 5,87 5,83 5,67
SE 2,58 2,58 | 2,64 3,03 1,78 2,96 2,53 2,74

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 116 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,1)
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Proyecto Fin de Carrera

Graficas de los datos y errores del modelo ARMA,1) + funcidn
PREDICT
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Figura 118 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,1)+
PREDICT
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Los datos para el dia D+1 son los siguientes:

PUNTO A B D E F G H
REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53
Los datos obtenidos:
DIA D+1 6,51 6,22 6,58 6,15 5,77 6,2 6,18 5,69
SE 0,96 0,82 0,78 0,79 1,21 0,74 0,73 0,62

Al igual que hemos realizado en el dia anteriorefaesentacion de los
datos es la siguiente

1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 119 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,1).
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 120 Gréafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,1)
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Figura 121 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,1)
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Anadiendo la funcibn PREDICT al dia D+1 los redids son los
siguientes
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Figura 122 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,1) + PREDICT
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Figura 123Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,1).+ PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 124 Gréafica DATOS-PREDICCION +ERROR ARMA (1,1) +
PREDICT

122



ESTUDIO MODELO ARMA (1, 2)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo ARMA (1,2 dtatos obtenidos
con su error estandar han sido:

DIAD | 670 | 642 | 642 | 605 | 547 | 636 | 608 | 570

SE 0,82 0,83 0,80 0,85 0,74 | 0,73 0,66 0,61

La diferencia de los datos reales con los datasnadds se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 125 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,2).
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Proyecto Fin de Carrera

Disponemos de las siguientes graficas, en lagramnsimplemente
representamos en dato real y el dato obtenido ARMA (1,2) y en la
segunda afiadimos el error estandar de los datesagkrs
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Figura 126 Gréafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,2)
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Figura 127 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,2)
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Una vez estudiado ARMA (1,2), haremos una ampliréBMA (1,2) +
PREDICT, los resultados han sido:

| DpAD | 746 | 652 | 664 | 58 | 492 | 607 | 58 | 563

SE 2,47 2,52 | 2,64 3,03 1,79 0,94 2,52 2,74

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 128 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,2) + PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Los graficos de ARMA (1,2) + la funcion PREDICDrs
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Figura 129 Gréafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,2).+ PREDICT
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Figura 130Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,2) +
PREDICT

126



Los datos reales para el dia D+1 son los sigsente

PUNTO A B D E F G H
REALD+1 | 10,07 9,92 9,09 | 1091 | 9,83 | 10,81 | 10,53

Los datos obtenidos:
6,70 | 10,27 | 10,06 | 9,41 | 7,20 841 | 570
SE | 072 | 1,83 | 1,68 | 025 | 0,90 231 | 0,60

Al igual que hemos realizado en el dia anteriorefaesentacion de los
datos es la siguiente
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Figura 131 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,2).
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 133 Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,2)
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Anadiendo la funcion PREDICT al dia D+1 los residsison:
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Figura 134 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,2) + PREDICT
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Figura 135 Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,2).+ PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 136 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA(L,2)
+ PREDICT
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ESTUDIO MODELO ARMA (1,5)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo ARMA (1,5 dtatos obtenidos
con su error estandar han sido:

. DIAD | 606 | 613 | 579 | 547 | 504 | 923 | 59 | 573

SE 1,15 | 1,15 1,13 1,39 1,02 2,40 0,87 0,72

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 137 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,5).
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Proyecto Fin de Carrera

Las gréficas del modelo ARMA (1,5) y sus errores. so
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Figura 138 Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,5)
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Figural39 Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,5)
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Realizando ARMA (1,5) + PREDICT, los resultades Isido:

| bDIAD | 63 | 589 |58 | 614 | 440 | 1043 | 58 | 509

SE 1,96 2,50 | 2,39 2,37 1,36 4,78 2,06 2,64

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 140 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,5) + PREDICT

133



Gréficas

ARIMA (1,5) + la funcion PREDICT:

Proyecto Fin de Carrera
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Figura 141 Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,5).+ PREDICT
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Figurald2 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,5)
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Los datos reales para el dia D+1 son los sigesent

PUNTO A B C D E F G H
REALD+1 | 10,07 9,92 9,09 10,91 | 9,83 | 10,81 | 10,53
Los datos obtenidos:
DIA D+1 6,06 9,84 | 10,60 9,37 6,86 9,95 8,75 5,73
SE 1,15 2,43 0,86 0,30 1,29 2,46 1,92 0,40

La representacion de los datos del dia D+1 es:
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Figura 143 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,5).
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 144Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,5)
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Figura 145 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,5)
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Afadiendo la funcibn PREDICT al dia D+1 los redids son los
siguientes
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Figura 146 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,5) + PREDICT
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Figura 147 Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,5).+ PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 148 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA
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ESTUDIO MODELO ARMA (1,10)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo ARMA (1,18 tlatos obtenidos
con su error estandar han sido:

DIAD | 595 | 602 | 658 | 571 | 444 | 905 | 631 | 525

SE 1,41 1,25 0,51 0,60 1,47 0,85 0,39 0,39

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 149 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,10).
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Proyecto Fin de Carrera

Disponemos de las siguientes graficas, en la paimspresentamos el dato
real y el dato obtenido por ARMA (1,10) y en lggweda afiadimos el
error estandar
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Figura 150 Gréafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,10)

12

10

e REAL
—AX1

4 MIN1
AV

Figura 151 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,10)
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Una vez estudiado ARMA (1,10), haremos una amgiaréRMA (1,10) +

PREDICT, los resultados han sido:

6,38 7,52

6,64

5,86

4,55

4,60

6,43

3,83

SE 1,77 1,88

1,88

2,43

1,11

3,90

2,00

2,32

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 152 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,10) +

Tenemos las siguientes graficas, en la primerglsimente se
representa el dato real y el dato obtenido por ARY,10)+ la funcion
PREDICT vy en la segunda se representan el ddtjuréa con los errores
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 153 Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,10).+ PREDICT
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Figural54 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,10)
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Al igual que para el dia D, los datos para el dfd 3on los siguientes:

PUNTO A D E F G H
REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53
Los datos obtenidos:
DIA D+1 ‘ 5,95 10,11 | 10,44 9,43 7,08 9,97 8,73 5,25
SE 1,41 1,82 0,87 0,24 0,47 2,86 2,54 0,39

Al igual que hemos realizado en el dia anteriorefaesentaciéon de los
datos es la siguiente
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Figura 155Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,10).
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 156Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,10)
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Figura 157 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,10)
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Anadiendo la funcibn PREDICT al dia D+1 los redids son los
siguientes
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Figura 158 Diferencia DATOS-PREDICCION ARMA (1,10) + PREDICT
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Figura 159 Grafica DATOS-PREDICCION ARMA (1,10).+ PREDICT

145



Proyecto Fin de Carrera
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Figura 160 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARMA (1,10)+
PREDICT
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ESTUDIO MODELO ARIMA (0,1,0)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REALD 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Indicar que a diferencia de los otros modelos, lzoka de realizar las
operaciones de ARIMA(p,d,q) con R languageel programa no nos
proporciona resultado alguno y tenemos que apogasmo la funcién
PREDICT para obtenerlos

Realizando predicciones con el Modelo ARIMA (0,1d3 datos obtenidos
con su error estandar han sido:

DIAD | | 604 | 608 | 754 | 577 | 479 |1300] 551 | 446

SED 3,08 3,05 3,09 | 3,92 1,84 7,42 | 3,25 5,03

La diferencia de los datos reales con los datosnadds es la siguiente:
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Figura 161 Diferencia DATOS-PREDICCION ARIMA (0,1,0) +PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Tenemos las siguientes gréficas, en la primeneseptamos en dato
real y el dato obtenido por ARIMA (0,1,0) y endagunda afadimos el
error estandar a los datos generados
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Figura 162 Grafica DATOS-PREDICCION ARIMA (0,1,0).+ PREDICT
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Figural63 Grafica DATOS-PREDICCION +ERROR ARIMA (0,1,0)+
PREDICT
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Los datos para el dia D+1 son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53

Los datos obtenidos:

DIA D+1 6,04 |13,00| 19,00 | 18,00 | 15,00 | 18,00 16,00 6,46
SE 4,36 9,02 | 9,89 9,84 7,09 7,79 7,87 6,16

La representacion de los datos para el dia D+1
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Figura 164Diferencia DATOS-PREDICCION ARIMA (0,1,0) +PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera
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Figura 165 Grafica DATOS-PREDICCION ARIMA (0, 1,0).+ PREDICT
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Figura 166 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARIMA (0, 1,0)+
PREDICT
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ESTUDIO MODELO ARIMA (1,2,1)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO (A B C D E F G H
REALD 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo ARIMA (1,2ds datos obtenidos
con su error estandar han sido:

DIAD | 656 | 621 | 762 | 608 | 504 | 1381 | 568 | 6,30
SED 305 | 318 | 393 | 393 | 305 | 760 | 341 | 423

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 167 Diferencia DATOS-PREDICCION ARIMA (1, 2,1) +PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Graficas obtenidas mediante ARIMA (1,2,1)
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Figura 168 Grafica DATOS-PREDICCION ARIMA (1, 2,1).+ PREDICT
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Figura 169 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARIMA (1, 2,1)+
PREDICT
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Al igual que para el dia D, los datos para el dfd 3on los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53

Los datos obtenidos:

DIA D+1 6,46 | 13,62 | 9,35 | 17,00 | 15,70 | 17,70 14,60 6,30
SE 3,52 8,90 | 8,50 9,40 7,30 7,70 7,50 5,10

Al igual que hemos realizado en el dia anteriorefaesentacion de los
datos es la siguiente
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Figura 170 Diferencia DATOS-PREDICCION ARIMA (1, 2,1) +PREDICT

153
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Figura 171 Grafica DATOS-PREDICCION ARIMA (1, 2,1).+ PREDICT

30
25 /\\/A

o NS ™~

S \ .
\ — \AX2

o L _

1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 172 Grafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARIMA (1, 2,1)+
PREDICT
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ESTUDIO MODELO ARIMA (1,1,1)

Los datos reales son los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REALD 6,68 8,83 7,99 8,38 7,74 7,79

Realizando predicciones con el Modelo ARIMA (1,1ds datos obtenidos
con su error estandar han sido:

. DIAD | 673 | 655 | 7,09 | 656 |534] 12,10 | 58 | 642
SED | 2,51 | 2,74 | 2,86 | 3,24 | 1,87 | 603 | 2,76 | 2,85

La diferencia de los datos reales con los datasnadids se puede ver en la
siguiente gréfica.
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Figura 113 Diferencia DATOS-PREDICCION ARIMA (1, 1,1) +PREDICT
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Proyecto Fin de Carrera

Al igual que en pasos anteriores, tenemos lasesitgs graficas, en
la primera simplemente representamos en dato rebbgto obtenido por
ARIMA (1,1,1) y en la segunda afadimos el erroamrdar de los datos
generados
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Figura 174 Grafica DATOS-PREDICCION ARIMA (1, 1,1).+ PREDICT
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Figura 175 Gréafica DATOS-PREDICCION + ERROR ARIMA (1, 1,1)+
PREDICT

156



Al igual que para el dia D, los datos para el dfd 3on los siguientes:

PUNTO A B C D E F G H
REAL D+1 10,07 9,92 9,09 10,91 9,83 10,81 10,53

Los datos obtenidos:

DIA D+1 6,68 |12,42|10,10| 8,94 | 15,56 | 14,59 12,25 6,42
SE 2,79 7,05 | 7,14 6,90 6,69 6,41 6,30 2,88

Al igual que hemos realizado en el dia anterionmelaresentacién de los
datos es la siguiente
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Figura 176 Grafica DATOS-PREDICCION ARIMA (1, 1,1).+ PREDICT
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Una vez realizadas todas las operaciones, mostrarass resultados
obtenidos en la siguiente tabla resumen:

MODDELO A B C D E F G H
PREDICCION DIA D 6,67 62| 6,33| 603| 55| 897| 6,05 575

AR ( 1) ERROR DI,,A D 0,76/ 0,88| 0,89| 0,92 1| 1,77 0,8| 0,79
PREDICCION DIA D+1 6,67| 10,24| 10,23| 9,36| 7,17| 9,54| 859| 5,75

ERROR DiA D+1 0,76 1,59| 1,32| 1,22| 1,44| 1,83| 1,61| 0,59

PREDICCION DIAD 6,52| 6,15| 6,57| 5,95| 5,03| 10,29 59| 5,78

AR(1)+PREDICT ERROR le\ D 2,62| 0,81 2,6 3| 1,73| 597| 264 2,71
PREDICCION DIA D+1 6,63| 10,68 9,9/ 859| 9,17| 12,51| 10,4| 5,74

ERROR DiA D+1 2,7| 667| 68| 662 1,63| 6,52 6,22 2,52

PREDICCION DIA D 6,64 6,2| 6,44| 599| 545| 895| 6,05 5,7

AR ( 2) ERROR DIA D 0,79 0,78| 0,75| 0,77| 1,14| 1,43| 0,62| 0,62
PREDICCION DIA D+1 6,64| 10,28| 10,17| 9,29 7,2| 9,53| 8,59 5,7

ERROR DiA D+1 0,79 1,29| 1,45| 0,83| 0,79 1,57| 1,61| 0,62

PREDICCION DIAD 5,74| 6,15| 6,73| 598| 508| 894| 5,89 5,7

AR(2)+PREDICT ERROR DIA D 2,52| 2,56| 2,53| 3,02| 1,78 58| 2,49| 2,63
PREDICCION DIA D+1 6,52| 9,99| 8,91| 6,36| 9,79| 12,38 10,35| 5,71

ERROR DiA D+1 2,6/ 659| 6,82 6,15| 4,57 6,1| 6,22 2,63

PREDICCION DIA D 6,27| 595| 6,15| 566| 519| 896| 597| 5,56

AR(5 ERROR DIA D 1,29| 1,26| 1,23| 1,34| 1,02| 1,78 1 0,8

( ) PREDICCION DIA D+1 6,27| 10,06| 10,21| 9,27| 7,13| 9,67| 8,08| 5,56

ERROR DiA D+1 1,29 1,71| 1,58| 067| 091| 255| 3,18 0,8

PREDICCION DIA D 79| 7,46| 7,18| 592| 4,71| 8,32 73| 511

ERROR DIA D 2,19 2,33| 2,551| 2,82| 1,47| 5,54 2,28 2,75

AR(S}+PREDICT PREDICCION DIA D+1 7,39| 7,52| 11,23| 4,01| 9,35| 14,28| 11,83| 6,45
ERROR DiA D+1 2,42| 6,14| 6,64| 486| 4,48| 5,76| 532| 2,73

PREDICCION DIA D 6,54| 6,15| 6,49| 7,31 6,74| 5,44

AR( 10) ERROR DI,,A D 0,12| 031| 0,67| 1,31 0,24| 0,08
PREDICCION DIA D+1 6,54 5,44

ERROR DiA D+1 0,12 0,08

PREDICCION DIA D 1,12| 3,32| 5,47| 13,24 537 4,11

ERROR DIA D 05| 099 211| 1,67 0,69 1,09

AR(10)+PREDICT PREDICCION DIA D+1 4,29 6,24
ERROR DIA D+1 0,68 1,33
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Proyecto Fin de Carrera

MODDELO A B C D E F G H
PREDICCION DIA D 6,72| 6,17| 6,45 6| 554| 892| 6,05 568
A1 ERROR DIA D 0,65| 0,76| 064| 0,91| 0,66 21| 08| 2,06
M ( ) PREDICCIONDIAD+1 | 6,72|10,26| 10,23| 9,29| 7,2| 9,66| 861| 5,68
ERROR DIA D+1 065 1,71| 1,33| 0,93| 1,57| 1,84 1,52| 2,06
PREDICCION DIAD 6,66| 6,07| 6,45| 591| 523| 499 58| 568
MA(L)+PREDICT ERROR DIA D 2,65| 2,61| 26| 299| 2,02| 536| 254 2,75
PREDICCIONDIAD+1 | 6,72|10,82| 9,96| 6,5| 10,57| 14,6| 10,31| 5,68
ERROR DIA D+1 2,66| 6,68 10,85| 6,54| 5,2 6| 62| 275
PREDICCION DIA D 6,65| 6,24| 64| 6,05| 545 8,9 6| 6,06
A2 ERROR DIA D 0,86| 092| 081 0,79| 0,79 1,4 0,72 0,72
M ( ) PREDICCIONDIAD+1 | 6,65|10,29| 10,18| 9,41| 7,14| 9,72| 86| 5,69
ERROR DIA D+1 0,86| 1,31| 1,41| 0,22 099| 1,63| 158 0,61
PREDICCION DIAD 7,05| 6,32| 6,64| 596 5| 5,44| 586 5,86
ERROR DIA D 2,52| 2,52| 2,65| 31| 1,68 517| 252| 2,53
MA(2)+PREDICT PREDICCIONDIAD+1 | 6,64| 9,28 9,12| 6,55| 8,44| 1818| 10,27| 5,69
ERROR DIA D+1 083| 642| 682 58| 516| 569| 6,23 274
PREDICCION DIAD 6,37| 6,23| 6,29| 598| 5,32 9,4 6| 6,02
MA(S ERROR DIA D 091| 0,88 091| 0,99 0,83 3| 0,78| 0,38
( ) PREDICCIONDIAD+1 | 6,37|10,11| 10,33| 9,37| 6,86 10,2| 8,68| 6,02
ERROR DIA D+1 091 15| 1,45| 0,29| 1,27 2,7 2| 0,38
PREDICCION DIAD 7,12| 6,31 6| 651| 4,79| 868 589| 7,03
MA(5)+PREDICT ERROR DIA D 2| 2,59 2,52| 3,23| 1,54| 4,77| 2,08 6,54
PREDICCIONDIAD+1 | 5,85| 7,78| 12,5| 3,82| 7,66 16,69| 9,82 4,77
ERROR DIA D+1 2,36| 6,32| 6,08 521| 3,95| 522| 522 249
PREDICCION DIA D 61| 609 67| 579| 5,35 67| 6,35| 537
A(10 ERROR DIA D 1,13| 1,08| 0,38| 043| 0,78/ 038 032 0,39
M ( ) PREDICCION DIA D+1 6,1|10,04| 10,51| 9,42| 7,08| 10,06| 873| 5,37
ERROR DIA D+1 1,13| 1,97| 0,73| 043| 047| 2,26| 252| 0,39
PREDICCION DIA D 1,87| 7,53| 6,64| 515| 648 664| 655 3,61
MA(LO)+PREDICT ERROR DIA D 1,83| 2,02 1,9 2,53| 1,3 1,9 1,99| 3,31
PREDICCIONDIAD+1 | 5,74| 13,1 1,72| 6,89| 6,52| 19,89| 12,13| 6,21
ERROR DIA D+1 2,39| 5,53 5| 4,82| 3,74| 459| 4,77| 2,37
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MODDELO A B C D E F G H
PREDICCION DIA D 6,51| 6,19| 6,41| 6,05| 542| 6,15| 505/ 5,69
ARMA ( 1 1) ERROR DIA D 094| 0,85 0,81 082| 1,18 0,78 0,76| 0,62
’ PREDICCION DIA D+1 6,51| 6,22| 6,58| 6,15| 5,77 62| 6,18 5,69
ERROR DIA D+1 096| 0,82| 0,78| 0,79| 1,21| 0,74 0,73| 0,62
PREDICCION DIAD 6,45 6| 657| 589| 512| 587| 583| 567
ARMA(L 1}+PREDICT ERROR DIA D 2,58| 2,58| 2,64| 3,03| 1,78| 2,96| 2,53| 2,74
PREDICCION DIA D+1 6,46| 6,45| 7,58| 7,00/ 6,75| 6,62| 6,64 5,69
ERROR DIA D+1 2,62| 2,52 234| 29| 1,89| 2,92| 2,550 2,74
PREDICCION DIA D 67| 6,42| 642| 605| 547| 6,36| 6,08 5,7
ARMA ( 1 2) ERROR DIA D 082| 083 08| 08| 074| 073 066| 0,61
’ PREDICCION DIA D+1 6,7|10,27| 10,06| 9,41| 7,2 8,41 5,7
ERROR DIA D+1 0,72| 1,83| 1,68| 0,25| 0,9 2,31 0,6
PREDICCION DIAD 7,46| 6,52| 6,64 58| 492| 6,07 588 563
ARMA(1,2)+PREDICT ERROR DIA D 2,47| 2,52 2,64| 3,03| 1,79| 094| 2,52| 2,74
PREDICCION DIA D+1 6,53| 9,13| 9,13| 7,40| 9,11 10,92| 5,76
ERROR DIA D+1 2,57| 6,40| 6,79 5,70| 5,06 6,15| 2,74
PREDICCION DIAD 6,06| 6,13| 579| 547| 504| 923| 599 5,73
ARI\/IA( 1 5) ERROR DIA D 1,15| 1,15| 1,13| 1,39| 1,02 24| 0,87 0,72
’ PREDICCION DIA D+1 6,06| 9,84| 106| 9,37| 68| 995 875| 5,73
ERROR DIA D+1 1,15| 2,43| 086| 03| 1,29| 246| 1,92 0,4
PREDICCION DIAD 63| 58| 588| 614| 4,40| 10,43| 586| 5,09
ARMA(L 5)+PREDICT ERROR DIA D 1,96| 2,50| 2,39| 2,37| 136| 4,78 2,06| 264
PREDICCION DIA D+1 555(11,80| 12,14| 3,83| 7,73| 15,75| 10,62| 6,59
ERROR DIA D+1 2,36| 577| 6,07| 541| 3,94| 496 1,000 2,64
PREDICCION DIA D 595| 6,02| 6,58 571| 444 905| 631| 5,25
ARI\/IA( 1 10) ERROR DIA D 1,41| 1,25| 051 06| 1,47| 085 039 0,39
’ PREDICCION DIA D+1 595(10,11| 10,44| 9,43| 7,08 9,97| 873| 5,25
ERROR DIA D+1 1,41| 1,82| 087| 024| 047| 28| 254| 0,39
PREDICCION DIAD 6,38| 7,52| 6,64| 586| 455 460 643 3,83
ARMA(L,10)+PREDICT ERROR DIA D 1,77| 1,88| 1,88| 2,43| 1,11| 3,90| 2,00| 2,32
PREDICCION DIA D+1 563|11,41| 1,78| 6,84| 6,52| 2048 12,03| 6,73
ERROR DIA D+1 2,38| 566| 1,05| 471| 3,74| 435| 477 2,22
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MODDELO A B C D E F G H
PREDICCION DIA D 6,04| 6,08 7,54| 5,77| 4,79 13| 5,551| 4,46

ERROR DIA D 3,08 3,05| 3,09| 3,92| 1,84| 7.42| 3,25| 5,03

ARI MA(O'I'O) PREDICCION DIA D+1 6,04| 13 19 18 15 18 16| 6,46
ERROR DIA D+1 4,36| 9,02| 9,89 9,84| 709| 7,79| 787| 6,16

PREDICCION DIAD 6,73| 6,55| 7,09| 6,56| 534| 12,10| 586| 6,42

ERROR DIA D 2,51| 2,74| 2,86| 3,24| 1,87| 6,03| 2,76| 2,85

ARI MA( 11, 1) PREDICCION DIA D+1 6,68|12,42| 10,10| 8,94| 15,56| 14,59| 12,25| 6,42
ERROR DIA D+1 2,79| 7,05| 7,14| 690| 669| 6,41 630| 2,88

PREDICCION DIA D 6,56| 6,21| 7,62| 6,08 504| 13,81 5,68 6,3

ERROR DIA D 3,05| 3,18| 3,93| 3,93| 3,05 76| 3,41 4,23

ARI MA( 1,2, 1) PREDICCION DIA D+1 6,46|13,62| 9,35 17| 15,7| 17,7| 146 6,3
ERROR DIA D+1 352| 89| 85| 94| 73 7,7 7,5 5,1

Tabla 4 Resumen de datos
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3.4 Desarrollo del codigo e language

Caodigo

Una vez utilizado los modelos ARIMA para predemiial sera la
velocidad del viento para los 2 proximos dias (&&sy 26 de Enero),
vamos a implementar un codigo para que realice pragision espacio
temporal que cubra la zona a estudio, no solo ¢b® @untos indicados,
sino también los puntos cercanos a ellos.

Antes de exponer el codigo utilizado, hay quedadgue la base de
datos debe estar dentro de una carpeta especéicpaduete a utilizar.

Llamaremos al archivo donde estan los datos deipos‘win.loc”,
este sera un archivo “.txt” separado por tabulasoil otro archivo donde
estd el contenido de las velocidades del vientdlaseara “win”, este
documento tendra una extension “.csv’. Ambos amshideberan estar
situados en la carpeta:

R/ R.2.12.2 /library/ gstat / data
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Al arrancar el programa R LANGUAGE aparece la glatde control
siguiente:

B wersion 2.12.2 (2011-02-25)

Copyright (C) 2011 The R Foundation for 3tatistical Computing
IZEN 3-200051-07-0

Platform: i386-po-mingwiZ/i386 (32-hit)

B ez un software libre v wviene sin GARANTIL ALGUMNA.
Tzted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.
Ezcriba 'license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

E ez un proyecto colaborativo con muchos contribuyentes.
Ezcriba 'contributors()' para obtener was informacion v
'witation()' para saber como citar B o pagquetes de B en publicaciones.

Ezcriba 'demo()' para demostraciones, 'help()' para el sistema on-line de ayuda,
o 'help.start()' para sbrir el sistema de ayuda HTHL con su navegador.
Ezcriba 'gi)' para salir de R.

[Freviously saved workspace restored]

> |

Siempre que abramos la consola nos aparecestdra tdixto. Un
dato importante también es que siempre que abrirmmsola habra que
cargar todos los paquetes a utilizar.

A partir de de este punto vamos a ir introducietodio el codigo necesario
para realizar nuestro proposito.

» Carga de paquetes necesarios

libraryispl
librarywi=zool
librarwixts]
librarvyvi(ispacetime]
librarwyvigstat)

VWY Y Y YY
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» Lectura de las bases de datos

> datalwin)
> datalwin. loc)
> datos<- read.table("d.csv", sep=":™")

. Para comprobar que la maquina ha leido lo gusotras queremos,
simplemente basta con escribir por pantalia 6 win.loc

win
ano mes dia L B C D E F 0 H
2000 1 19 9.51 9.42 §.84 5.40 5.68 3.53 5.40 7.64
2000 1 20 8.96 &8.85 &8.30 8.192 9,09 3.28 .82 &8.40
2000 1 21 5.40 9.53 5.39 9,09 5.65 9.833 5.62 10.53
2000 1 22 4.14 4.82 4.57 4.77 4.82 4.01 5.04 4.93
2000 1 23 .86 6.13 7.54 6.70 6.34 6.42 5.97 6.46
2000 1 24 .65 6.24 6.40 6.05 5.45 3.90 6.00 6.06
2000 1 25 6.64 6.20 6.44 5.99 5,45 3.95 6.05 5.70
2000 1 26 6.64 10.28 10.17 9.29 7.20 9.53 3.59 L5.70
win. loo
Station Code Latitude Longitude

i} yiy 43.838 -4.383

B B 43.838 -4, 62

Z C 43.838 -4.33

D D 43.838 -4.12

E E 44 12 -4.383

F F 44 12 -4, 62

e = 44 12 -4.33

H H 44 12 —-4.12

R es un programa muy potente a la hora de trabajadatos, eso si,
la manera en que nosotros le introducimos los daas que la

herramienta los manipule debe ser muy precigmya cédigo complejo.
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e Lectura de situacion geografica

win. lociy as.numeric (win. lociLatitude)

win. locix as.numeric (win. lociLongitude)
coordinates (win. log) = ~x + ¥

projé4string(win.locs) = "+proj=longlat +datum=WE354"

R

El siguiente codigo es utilizado para leer la liaeaiéon de los
puntos indicados, de nuevo, para comprobar lossdaBstaria con
introducir el c6dige- win. locgy  para ver qué datos ha tomado como

valores de latitud.

> win. locdy
[1] 453.88 43.85 43.585 43.88 44.12 44.1-2 44.12 44.12
> |

* Lectura temporal

Al igual que la lectura de datos geograficos paradmpilacion de datos

temporales, es necesario un cédigo especificostercaso ha sido:

> winjtime = I30date (winjano, winjimes, winidia)

= winijday = as.numeric (format (windtime, "E37))

> stations = 4:11

* Winsgrt = sSgrt(0.5143 * as.numeric (win. lociStation))
> Jday = 1:11
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» Lectura y modificacion de datos

Las siguientes lineas de cddigo tal vez sean as dificiles de
comprender, esté cadigo lo utilizamos para realinarlectura de los datos
y transformarlos de tal manera que las futuras ifm@s no tengan
problemas de captura. Ya hemos repetido variassvgae R lenguaje, es
muy selectivo a la hora de leer de datos.

» dayweans = [3apply(split(vinsgrt - wean(winagrt), windjday), mwean))

» weanwin = lowess |(dayweans ~ Jday, £ = 0.1)8y[winfjday]

» veloeities = sapplviwinagrt, function(x) {¥ - meanwin})

> win.loc = win. loc[match(namwes (win[4:11]), win.lociCode),]

> pts = coordinates (win. loc[watch(names (vin(4:11]), win.loc$Code),])
> rownames (pt3) = win.lociStation

> pts = JpatialPoints(pts)

> proj4stringipts) = "+proj=longlat +datun=WG354"

» Caodigo para realizacion de graficas

El siguiente codigo utilizado no hace mas que etk transformar
los datos obtenidos y prepararlos para un futuop asadiendo subgrupos
de datos en conjuntos mas grandes

win. loz = win. loc[watch(names (win(4:11]), win.lociCode),]

pt=a = coordinates (win. loc[watch (namwes (win[4:117), win.lociCode) , 1)
rownames (pta) = win, loc§i3tation

pta = SpatialPoints(pts)

projdstring(pts] = "+proj=longlat +datum=TUcE354"

L

« Carga de nuevos paquetes

libhraryvirgdal]
libhrarvilatctcice)
libhrarvimaps])
libhrarvyvimaptools)
libhrarvimapdata)
libhrarviforeigmn)

WOWONON A
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e Utilizacion de funciones

A lo largo de toda la implementacion anterior hemestado
realizando lectura, operaciones de pequeia enwaaag sobre todo
transformaciones para una futura utilizacion, gliginte codigo recopila

todo lo realizado anteriormente y se realizan eégo de operaciones

utw29 = CEZ ("4+proij=utm +zone=29 +datwp=Tc354")

t = xts(l:nrowiwvin), winjitime)

pts = spTransformpts, utm29)

w = 3TFDF (pt=s, t, data.frame(wvalues = as.vector(t(velocities)l))

-
s
-
-
-
-

Por ultimo, estas lineas de cdédigo las utilizampasa generar una
imagen en la cual se podra ver perfectamente lasigdades de viento a lo

largo del tiempo

In = map2apatiallines|

tap ("worldHires"™, xlim = ©(-9,6), vlim = ci40, 46), plot=F)]
proj4string(ml = "+proj=longlat +datun=We384"

I = spTransformim, utm29)

grd = SpatialPixels(3patialPoints (makegridim, n = 10000)),
proj4string = projdstring(m))

w = w[, "2000-01"]

n=2=a

tgrd = xta(l:in, seqiwin{indexiw) ), wax{index(w)), length=n))
v = listispace = vom(0.6, "Exp", 300000), time = wvowil, "Exp", 1 % 2600 * 24))
pred = krigeaT((values)~1, w, 3TF({grd, tgrd), v)

En el capitulo cuarto, veremos las imagenes que npsoporciona
este codigo utilizando los datos del mejor modelagdictivo.
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Capitulo 4

4.1 Analisis y Discusion de datos

El método utilizado para seleccionar el modeloraptsera el siguiente:

1. Se realizara el sumatorio de la operacion “valaal re valor
pronosticado” de los ocho puntos de los que despms datos

2. Una vez dispongamos de los modelos Optimos selem@mos
aguellos cuyos errores estandar sean menores.

3. Por ultimo y en caso de haber mas de un métoddeyiatlveremos
a realizar las operaciones del capitulo antetioarmte un periodo de
tiempo mayor para tener nuevos dantos donde apmy/arta hora de
elegir el mejor modelo.
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1° Célculo de los errores entre valor real y valopronosticado

METODO DIAD DIA D+1 TOTAL
AR1 1,33 1,43| 2,76
AR1 + PREDICT 1,56 1,4 2,9
AR2 1,32 1,43| 2,75
AR2 + PREDICT 1,36 1,52| 2,88
AR5 1,48 1,5 2,98
AR5 + PREDICT 1,14 2| 3,14
AR10 2,56 583| 8,39
AR10 + PREDICT 3,85 598| 9,83
MA1 1,31 1,41 2,72
MA1 + PREDICT 1,25 1,73| 2,98
MA2 1,31 1,43| 2,74
MA2 + PREDICT 1,5 2,27 3,77
MAS 1,42 1,45| 2,87
MA 5 + PREDICT 1,35 2,85 4,2
MA10 1,29 1,5 2,79
MAZ10 + PREDICT 1,26 2,95| 4,21
ARMA11 1,5 2,78| 4,28
ARMA 11 + PREDICT 1,49 2,49| 3,98
ARMA12 1,3 2,43| 3,73
ARMA 12 + PREDICT 1,41 2,25| 3,66
ARMA 15 1,56 1,47| 3,03
ARMA 15+PREDICT 1,75 2,5/ 4,25
ARMA 110 1,47 1,52| 2,99
ARMA 110 + PREDICT 1,68 2,8| 4,48
ARIMA 010 1,91 3,76| 5,67
ARIMA 111 1,57 2,04| 3,61
ARIMA 121 1,9 3,59| 5,49

Tabla 5 Sumatorio errores entre valor real y valor pronastilo

Podemos observar que los métodos que mas se raproxion el
AR(1), AR(2) , MA(1) Y MA(2).
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2° Comparacion de errores estandar

ERROR ESTANDAR (SE)

METODO . ,
DIAD DIA D+1 TOTAL
AR (1) 7,41 10,41 17,82
AR(2) 6,9 8,95 15,85
MA(1) 8,58 11,61 20,19
MA(2) 7,01 8,61 15,62

Tabla 6 Comparacion errores estandar

3° Calculo de nuevos pronosticos

Realizaremos veinte prondsticos nuevos, para Emleccionar con

mAas precision el método que se mas se aproxime.

Los resultados son los siguientes:

Tabla 7 Nuevas predicciones

REAL MA(2) AR(2) | ERROR MA(2) | ERROR AR(2)

1 6,04 6,04 6,04

2 6,65 6,72

3 10,07 6,65 7,2 3,42 2,87
4 1,81 7,12 7,29 5,31 5,48
5 0,48 7,03 2,1 6,55 1,62
6 12,06 6,99 7,07 5,07 4,99
7 7,59 7,23 7,4 0,36 0,19
8 5,25 7,1 7,3 1,85 2,05
9 4,32 7,13 4,53 2,81 0,21
10 9,49 6,97 8,7 2,52 0,79
11 7,21 6,07

12 6,85 7,03 6,83 0,18 0,02
13 2,87 7,09 6,58 4,22 3,71
14 2,24 6,95 6,47 4,71 4,23
15 6,92 6,8 6,85 0,12 0,07
16 6,83 6,43

17 3,05 6,03 5,08 2,98 2,03
18 4,17 6,02 5,63 1,85 1,46
19 8,68 5,94 5,42 2,74 3,26
20 2,42 5,97 5,78 3,55 3,36

TOTAL 47,88 36,15
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La gréfica correspondiente es la siguiente:

10 \ I\

8 \\ \ //‘ A ——REAL

6 __/—'\\’ /T J_A \ Vl‘\ '/L MA(2)
LY

Y \ / J AR AR(2)
Y7

LN

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Figura 179 Comparacion datos reales, AR(2) y MA(2)

En un principio se creia que entre los MA(2) Y 2Rf(o existian
muchas diferencias, una vez realizadas mas pred&sj se observa que el
mejor modelo estadistico para la zona geogréfiemcenada es éAR(2).
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4.2 Estudio temporal

Queda demostrado que el modelo que mas se apraxiozavalores
reales es el AR(2)
A continuacion vamos a mostrar una serie de giafralas que se

realiza un prondstico le la velocidad de vientoadte el afio 2000 en el
punto “E” (latitud -4,88 longitud 44.12). Mostesmos las graficas mes a
mes empezando en Febrero ya que los datos de Eeehan utilizado
como base.

La dltima grafica sera una recopilacion de todssnheses y dara una
vision general de la validez del modelo.

12

10 !

\ === REAL FEBRERO

V 7 \ ———AR(2) FEBRERO

20

15 ‘\
10 /\ /_\;REAL MARZO
kpv\ /\ I/\/ AR(2) MARZO

1234567 8 910111213141516171819202122232425262728293031

Figura 181 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Marzo
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16
14 /
12 A / ]
0 LN ""7é\§\>b\ /
2 / \\ \v’\ / == REAL ABRIL
\ = AR(2)ABRIL
A _ \-_—\‘-j7=a\~__
2 7
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930
Figura 183 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Abril
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12 1
10 \
. \ A\
6 / \\ I ,  =REAL MAYO
4 / ! \ = AR(2) MAYO
2 \Z,/ ,j N
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Figura 184 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Mayo
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———REAL JUNIO
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Figura 185 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Junio
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Figura 186 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Julio
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8
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‘2‘ | = AR(2 ) AGOSTO
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
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Figura 187 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Agosto
20
. A
10 / v e REAL SEPTIEMBRE
5 e AR(2) SEPTIEMBRE
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
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Figura 188 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Septeembr
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20
15 h v/_f
10 I e REAL OCTUBRE
5 - e AR(2) OCTUBRE
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
Figura 189 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Octubre
30
25 - A
20 \
15 A‘\ e REAL NOVIEMBRE
10 S M ——AR(2) NOVIEMBRE
5
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
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Figura 190 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Noviembre
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Figura 191 Modelo AR(2) y datos reales en el mes de Diciembre
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4.3 Estudio espacio-temporal

La herramientaR languagenos brinda la oportunidad de realizar
estudios espacio-temporales. En este apartado vamesgizar un ejemplo
de este tipo de prondstico para dar fin a todo dtucgado durante el
proyecto

En este caso, lo realizaremos con el procedimikemngoeadq este
se basa en efectuar una ponderacion, de maneradhapge minima la
varianza, considerando las caracteristicas caddepna.

La manera de trabajar del procedimiekt@reado en Rlanguagees el
siguiente:

Disponemos de los datos reales de velocidadesdids ios puntos
de todo el mes de Enero y de los datos obtenidoslpnodelo AR(2) de
los dias 25 y 26 de. Asi pues, representaremossitnacion espacio-
temporal desde el dia 19 de Enero hasta el dia 26.

El programa ademas de los ocho puntos (A,B,C...l1d)rtpsotros le
introducimos genera por si solo, 10.696 punto®erliales realiza 93.331
prondsticos, generando una imagen nitida y clardadsona de trabajo
permitiendo saber la velocidad del viento en @anadialquiera, en un punto
aleatorios dentro de los pardmetros establecidos.

En la imagen se ve el perfil norte de la costaiésla y una serie de
formas de diferentes colores que indican la ve#axtidlel viento en
unidades del sistema internacional. El valor devidscidades viene dado
segun la escala cromatica indicada.
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Figura 195 Estudio espacio-temporal
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CAPITULO 5

5.1 Conclusiones

Este proyecto de investigacion nace del deseo ceononas
ampliamente los métodos de prediccion de vient@a parques edlicos
situados en alta mar.

Se ha introducido el concepto del satélite QuikECH las
herramientas necesarias para poder realizar bissjagoequena escala. En
el momento que estas busquedas fueran mayores itaga@sos
herramientas mas especificas como programas gigeanva capacidad de
leer y trabajar con el formato HDF. Se ha elegiderguaje Rlanguage
por ser una de las herramientas mas potentes éralkeljo con gran
cantidad de datos Ademas, a nivel personal, losaormentos adquiridos
en este lenguaje podran ser utilizado en futurngles.

La fase mas extensa y complicada de todo el ptoyecsido la base
tedrica de ARIMA, sin embargo es un pilar imporéapara la comprension
de la base matematica utilizada por el programa R

Una vez realizados todos los prondsticos de vjeritemos
comprobado que variando en orden de ARIMA noscareos 0 alejamos
de la realidad, hemos desechado unos modelos yshprofundizado en
otros para poder decidir el adecuado, en esteycasoa la zona del Mar
Cantabrico seleccionada el modelo AR(2).

Se ha realizado un estudio temporal en el que asaitiizado
prondésticos de un punto a lo largo de un afo entalisponiendo ademas
de datos de coordenadas, velocidad se ha poditieareuna recreacion
espacio-temporal de la zona integrando mapas adovpara una mayor
comprension.
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Después de todo lo anterior que el analisis deredicciones es un
campo complicado en el que se necesitan varioseptoe y herramientas
para poder realizar prondsticos viables, tal vemdgor opcion se basa en
la combinacion de todas ellas.
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