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PROBLEMA SOCIAL

- La OMS registra al cancer de piel
producida por el sol como un
indicador que ha incrementado a
nivel mundial.

- Son 200 mil casos de melanoma
maligno debido al sol, y se
produjeron 65.000 muertes en el
mundo

- 18 millones de personas ciegas por
cataratas y el 5 % fueron debido al
sol.

- 2,8 millones de personas con
carcinoma espino celular y 10
millones de pacientes con
carcinoma baso celular todos
debido al sol.




PROBLEMA SOCIAL

- Paises como China, Singapur, Australia e India son cuatro
de los paises con mayor potencial de energia solar en el
mundo, en el mismo sentido Meéxico, Brasil, Chile,
Colombia, Ecuador y Peru registran actualmente un
potencial de radiacion solar sobre los 7.5 Kw/m? cada dia
cuando lo aceptable esta sobre los 4Kw/m? por dia

i8=18TWe




PROBLEMA SOCIAL

Quito (3000 metros) Riobamba (2750 metros) Ibarra (2225 metros) Loja (2100
metros)

La ubicacion geografica, sus zonas meridionales, el dafo de la capa de ozono, la linea
ecuatorial y la altitud superior a los 2.100 metros sobre el nivel del mar.

Ciudades con un alto indice de radiacion solar

Indice de potencial solarregion interandina- Maximo Minimo Promedio
ecuador kwhim dia Kwhi/m*dia Kwhi/m-dia
Quito 13 44 16
Riobamba 4.5 4.3 44
|barra 4.5 4 425
Loja 45 4 475

‘Fuente: (CONELEC, 2008)



En la ciudad de Riobamba el
cancer de piel ha aumentado
en un 500% en los ultimos 5
anos.

La incidencia de cancer de
piel en los campesinos debido
al efecto acumulativo.

PROBLEMA SOCIAL




PROBLEMA SOCIAL

CAMPANAS DE PREVENCION MECANISMOS DE INGENIERIA

- La potencia de la radiacion solar mediante modelos fisicos,
matematicos y computacionales, permiten estimar una alta
resolucidn de la radiacion solar.

- Modelos computacionales basados en técnicas IA permiten predecir
el indice de radiacidn solar segun los rangos de la OMS.



| DEFINICION DEL PROBLEMA
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APROXIMACION DE LA SOLUCION

TAREAS DE INVESTIGACION:

* Determinacion de la técnica IA para prediccion.
* Adquisicion de datos (sol) desde 2 puntos de referencia de la ciudad.
* Implementacion de una web para la difusion de los datos medidos.

No hay evidencia de aplicaciones de los procesos de prediccion basados en técnicas
IA en el Ecuador.

La complejidad de la presente investigacion conlleva a la determinacion de la
técnica IA que permita obtener una prediccion robusta y exacta.



PREDICCION

La inteligencia artificial en su definicion mdas aproximada segun (RAE, 2010) Afirma
que: ~inteligencia artificial. f. Inform. Es una “Disciplina cientifica que se ocupa de
crear programas informaticos que ejecutan operaciones comparables a las que
realiza la mente humana, como el aprendizaje o el razonamiento ldgico”
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La inteligencia artificial define al agente inteligente como principal unificador comun
entre el hombre y la maquina, de tal manera que es precisamente la inteligencia
artificial una ciencia que estudia los diversos agentes artificiales (entidad fisica,
virtual, racional o artificial) que toman o reciben percepciones del entorno para

llevar a cabo diversas acciones.



PREDICCION

La inteligencia Artificial en la actualidad abarca varias areas que van
desde areas de propodsito muy general como percepcion, aprendizaje

demostraciones, predicciones, prondstico de enfermedades, y
automatizacion de tareas intelectuales.




DEITERIVULINACION DE LA 1ECNICA IA PARA
PREDICCION

Desde hace muchos anos se ha tratado de dilucidar la forma de predecir
acontecimientos futuros para tomar acciones preventivas. Es asi que dentro de estos
eventos futuros estan las condiciones climaticas que afectan directa o
indirectamente todos los dias. El presente estudio se direcciond principalmente a la
definicion de la técnica IA mas apropiada para trabajar con aplicaciones de

prediccion.
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REDES NEURONALES

CRITERIOS

Las Redes Neuronales son una herramienta muy
poderosa para la modelacion matematica,
especialmente cuando se utilizan para modelar
problemas no lineales.

Su caracteristica principal es la generalizacion y robustez
en la prediccion de series de tiempos dados.

Las redes neuronales han sido utilizadas exitosamente
en muchos tipos de problemas de prediccion con un
alto grado de exactitud y precision, y...




COMPARACION DE TRABAJOS DE PREDICCION DE RADIACION SOLAR

REDES NEURONALES

Fuente: (UNFCCC, 2010)

HORIZONTE
AUTOR/ES | ANO | PAIS TIPO DEMODELO | DE VARIABLES DE ENTRADA anpstES DE| peEsuiTADOS
PREDICCION
=fetsos y 1399 Srecia Inteligencia Aruncial | For hora Radiacion solar DIRECCION DEL | Radiacion solar | G- RMSE=31%
Coonick [18] AN YIENTO
Kemmoku y 1399 Japon Inteligencia Artmcial | 1dia Liatos de presion atmosterica Radiacion salar | MAPE=U%
Makagawa AMN
[19]
Laoy Lin [20] [ 2004 =hanghal Inteligencia artificial | 1 Hara Radiacion solar pasada, modelo | Radiacion =olar | EM=E=4.75%
China ANN y WAVELETS Ashare
Lrispim &t 2011 Fortugal Inteligencia artificial | Hasta U | Radiacionsolarpasaday nubosidad | Radiacion solar | CV=RMSE=4. 3h%
al [21] ANN minutos
1 2014 Turquia Inteligencia artificial | 1 dia Temperatura, radiacion solar Radiacion solar | CV-RSME=S 6%
S acumulada
ramedani ef | 2014 Iram Inteligencia artificial | 1 dia Horas del sol, Dha del ano Radiacion solar | RMSE=3.3 R*=09 %
al [24] SWM acumulada
1 Hora Radiacionsolarpasaday nubosidad | Radiacion solar | CV=RM>E=/5%
Mukher|ee, 1397 =hangal =W I Folinomios | Hasta 2 | Radiacionsolarpasada eindice de | Radiacion solar | GV-RSME=S 4%
Osuna y China Redes REF MLP minutos nubosidad
Giarsi [25]
Mulle, smala | 2000 Fennsyivan | =YM REF 1dia Temperatura, radiacion solar Radiacion solar | CV-REME=S 4.5%
et al [28] a acumulada
Hal T Tallandia =W Recurrents 1dia Haras del sol, Lha del ano Radiacion solar | RF =it
Hong[27] ANMN Regression acumulada PCM=24 45%
EPDCHS=58%
LM=51%



REDES NEURONALES

MODELOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES
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TECNICAS IA

BACKPROPAGATION (BPF)

El analisis de las redes neuronales como técnica de inteligencia
artificial obedece a la evaluacion de la capacidad de las redes
neuronales artificiales como herramienta de prediccion a través de las

distintas configuraciones.

Backpropagation (BP) Support Vector Machine (SVM)
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TECNICAS IA

BACKPROPAGATION (BP)

La propagacion hacia atras es un algoritmo de aprendizaje
supervisado que se usa para entrenar redes neuronales
artificiales. El algoritmo emplea un ciclo propagacion -
adaptacion de dos fases.

Una vez que se ha aplicado un patron a la entrada de la red
como estimulo, este se propaga desde la primera capa a través
de las capas superiores de la red, hasta generar una salida. La
senal de salida se compara con la salida deseada y se calcula
una senal de error para cada una de las salidas.



TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El modelo de una neurona artificial es una imitacion del proceso de
una neurona biologica.

Donde los Pi son las entradas a la neurona, estas sufren un efecto
multiplicador Wi por la comunicacion de las mismas al nucleo de la
neurona, donde se sumaran mediante

n=> (w;*p)+b

i=1

La salida de la neurona luego es modificada mediante la funcion de
transferencia f:

a=f(n)=f {Z{IJ:' *w;) + b)

i=0




TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El modelo de una neurona artificial es una imitacion del proceso de
una neurona biologica.
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ASIGNACION DE TECNICAS DE INTELIGENCIA

ARTIFICIAL

SUPPORT VECTOR REGRESSION (SVR)
Las SVMs no solo se pueden aplicar a problemas de clasificacion, sino
también para regresion y estimacion de funciones.

De la misma manera que en el enfoque visto anteriormente para
clasificacion, también hay un interés en buscar y optimizar los limites
de generalizacion dados para regresion, estos se basan en la
definicion de una funcidn de pérdida que ignora los errores que
estan situados dentro de cierto umbral del verdadero valor.

1. w—- SVM




ASIGNACION DE TECNICAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Comparacion Técnica

ANN

SVM

|

Capas ocultas transforman a espacios de
cualquier dimension

Kernel transforman a espacios de

dimension muy superior

El espacio de busqueda tiene multiples
minimos locales

El espacio de busqueda tiene solo un‘

minimo global

" El entrenamiento es muy costoso

El entrenamiento es muy eficiente

La clasificacion es muy eficiente

La clasificacion es muy eficiente

|

Se disena unnumero de capas ocultas y
nodos

Se disena la funcion kernel y el parametro
do coste C

Buenfuncionamiento en problemas tipicos

Extremadamente robusto
generalizacion,  menos
heunstica para entrenamiento

necesidad

para |

Su especificacion se basa en el principio
de minimizacion del riesgo estructural

de minimizacion del riesgo estructural que
equivale a minimizar el limite superior del
error de generalizacion del modelo

Fuente: (Berenguel, 1998)




ADQUISICION DE DATOS (Hardware)

Un sistema electronico de adquisicion de datos (SAD), es disefiado para adquirir la
informacion de una variable (sol)
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DISENO DEL MODELO SOFTWARE

La metodologia empleada para el disefio e implementacion del
modelo software para la prediccion de la radiacion solar en
Riobamba-Ecuador. Cabe destacar que la metodologia empleada se
basa en el paradigma orientado a objetos, haciendo uso del Proceso
Unificado de Desarrollo Software (PUD) y el lenguaje UML (Lenguaje
Unificado de Modelado).

Comienzo Elaboracién Construccion Transicion
1 1 1

Requisitos

-ﬂ unified

miadeling

Analisis

Disefio

Implementacion

languags

Pruebas

Iteraciones it.1 it.2 it.3 it.n it. n+1 it. m it. m+1

Lenguaje estandar para escribir planos de
Conjunto de actividades necesarias para transformar software que puede utilizarse para visualizar,

los requisitos de usuario en un sistema software especificar, construir y documentar los artefactos
de un sistema.



En el Proceso de desarrollo Unificado Iterativo, cada uno de los ciclos
de iteracion forma el sistema software. Se repite a lo largo de una serie
de ciclos que constituyentes la vida de un sistema.

Tiempo
Inicio Elaboracion | Construccion| Transicion

Iteracién | Ilteracion
#1 #2

Con la finalizacidon de cada ciclo iterativo se concluye una version del producto para
los clientes. Cada ciclo consta de cuatro fases: inicio, elaboracion, construccion y
transicion, ademas cada fase termina con un hito (artefactos), donde se deben tomar
decisiones



FASES DEL P.UD

Cada ciclo posee una
nueva version del
sistema, y cada version
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g es un producto
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El producto software
terminado en cada
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ITERACIONES Y EVOLUCION DEL PROYECTO

En base a la metodologia PUD se muestra las 4 iteraciones en las que se
ha dividido la creacion de la herramienta INFOSOLAR que mide el indice
de radiacion solar en Riobamba.

PLANIFICACION DEL PROYECTO

DISENO Y CREACION DE LA BASE DE DATOS

ITERACION 3: CONSTRUCCION DE LA HERRAMIENTA

ITERACION 4: ENTREGA



ITERACCION 1

En esta primera iteracion se realiza un estudio sobre la necesidad del
proyecto teniendo en cuenta todos sus aspectos:

Viabilidad
Fase del desarrollo | Inicio

Alcance U mpteass |

Recursos

Objetivos v Estudiar la viabilidad del proyecto y sus
aplicaciones.
¥ Automatizar mayor numero de tareas.
Productos ¥ Ambito y limites del proyecto.
+ Lista de requisitos.
¥ Analisis de actores implicados.
¥"Lista de funcionalidades a desarrollar.
v Esquemas iniciales para el analisis de
casos de uso.
¥ Estimacion de costes en recursos y tiempo.
¥ Estimacion de riesgos.




ITERACCION 2

En la segunda Iteracion se lleva a cabo las tareas de diseio y creacion de
la base de datos. El Sistema Gestor de Base de Datos (SGBD) que se
utiliza es MS SQL Server, Se disena diagramas Entidad-Relaciéon para el
modelado de |la Base de Datos, que describiran todas las relaciones
existentes entre las entidades.

PUD implicada
Intensivo en los flujos | Analisis, disefio e implementacion
de trabajo

Objetivos “(Captar requisitos no recogidos con

anterioridad.
¥ Obtener una Base de Datos que deé soporte
de persistencia al sistema creado.

Productos ¥ Lista actualizada de requisitos.
¥"Base de Datos operativa.




ITERACCION 3

En la tercera iteracion se construye la herramienta Web INFOSOLAR.
Uno de los requisitos fundamentales del sistema es el acceso web,
para el desarrollo de la herramienta web con los objetivos. En esta
iteracion, se produce un alto grado de comunicacion con los usuarios.

Fase del desarrollo | Construccion

PUD implicada

Andlisis, disefio, implementacion y pruebas
de trabajo

Objetivos + Dar respuesta a los requisitos obtenidos de
los usuarios.
+ Obtener un sistema que permita difundir el
indice de radiacion solar
Productos +Herramienta web para administrar los
valores obtenidos desde el SAD.
+ Resultados obtenidos a partir del uso de la
herramienta.




ITERACCION 4

En esta ultima iteracion se llevan a cabo todas las operaciones
necesarias para la puesta en marcha de la herramienta: ultimas
pruebas, pequenas mejoras detectadas, y la subida de la herramienta
al servidor para que pueda accederse a ella a través de Internet.

Fase del desarrollo| Transicion

PUD implicada

Intensivo en los flujos | Fruebas

de trabajo

Objetivos v Version final de la herramienta para su uso.
¥ Revision y recoleccion de artefactos.
v Desarrollo de entregables finales.

Productos v Memoria del Proyecto.
¥ Presentacion del Proyecto.
¥ Herramienta Web accesible desde Internet.




RESULTADOS

4 4.4, RESULTADOS — CONSTRUCCION DE L& HERRAMIENTA WEB INFOSOLAR
4.4.1. ESPECIFICACION DE REQUISITOS
4.4.2 AMEITO ¥ LIMITES DEL PROYECTO
4.4.3 AMALISIS DE LOS ACTORES IMPLICADOS

4.4.4 AMALISIS DE OBJIETIVOS O REQUISITOS QUE DEBE CUMPLIR EL SOF...

4.5 COSTOS EN RECURSOS Y TIEMPOS
4.6 ESTIMAR RIESGOS E INCERTIDUMEBRES

4 4.7 ANALISIS
4.7.1 ARQUITECTURA
4.7.2 REGISTRO
4.7.3 CAMEIAR CONTRASERA
4.7.4 IDENTIFICACION

4.7.5 GESTION DE ORGANIZACION
4.7.6. GESTIOM DE USUARIO
4.7.7 GESTION DE MEDICIOMES
4.7.8 CONSULTAR INFORME
4.7.9 CONSULTAR INFORMACION

4 4.5 DISENO

4.5.6.2 INFORMES

4.5.1 CAPAS DE LA ARQUITECTURA
4.5.2 DIAGRAMA DE CLASES

4.5.3 DIAGRAMA DE PACQUETES
4.5.4 DIAGRAMA DE ESTADO

4.8.5 BASE DE DATOS EN VISUAL 5TUDIO
4.8.6.1 INTERFAZ GRAFICA

4.53.6.3 DISPOMIELE EM INTERMET
4.53.6.4 TIEMPCO DE DESARROLLO

4 4.9 [MPLEMENTACION DEL SOFTWARE PARA PREDICCION DEL INDICE DE RADIA...
4.9.1 SISTEMA DE ADQUISICION DE DATOS
4.9.2 SENSORES DE LA RADIACION UV
4.9.3 EL UVI01 DETECTOR DE RAYOS ULTRAVIOLETA
494 SIMULACIOM EM PROTEUS DE LA PROPUESTA DEL CIRCUITO PARA M...
4 410 IMPLEMENTACION DEL HARDWARE DEL SISTEMA ELECTRONMICO DE ADQUIS...
410.1 APROXIMACION DEL PCE EN ALTIUM DEL CIRCUITO PARA MEDICIO...
410.2 SOFTWARE DEL DISPOSITIVO ELECTRONICO DE PREDICCION DELL..
4103 SELECCION DEL PUNTC DE REFERENCIA EN LA MEDICION
410.4 PREDICCION DE LA RADIACION SOLAR EMPLEANDO MODELO KER...
41041 CLASIFICACION
4.10.4.2 PREPROCESAMIENTO DE DATOS
410.4.3 REGRESION EN FUNCION DEL TIEMPO
4 411 MODELOS IMPLEMENTADOS COM MATLAB
4111 MODELD GEMERAL MODEL GAUS51
411.2 MODELD GEMERAL MODEL GAUSS2:
4113 MODELO GEMERAL MODEL FOURIER1:
4114 MODELD GEMERAL MODEL FOURIERZ:




RESULTADOS
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CONCLUSIONES

El desarrollo de la herramienta web servira como medio de difusidn del indice de radiacidn solar en Riobamba, y cuya utilizacién permitird una correcta valoracion en las
personas con cancer de piel.

El sistema para adquisicion de datos es muy sensible a cielo claro

La técnica apropiada para prediccidn e variables meteredlogicas son las Redes neuronales Backpropagation y los SVM en series de tiempo no lineales por la excelente
precision en los modelos.

El método propuesto fue usado para estimar varias SVM con el fin de pronosticar series futuras, estos resultados son comparados con las estadisticas reportadas de las
mediciones de los 3 afios anteriores al actual.

Los puntos de referencia para la medicidn, deben estar ubicados al menos en el norte y en el sur en un espacio abierto donde los edificios y la proyeccién de la sombra no
afecte la medicion.

En la prediccion de variables meteredlogicas las caracteristicas de las redes neuronales artificiales son muy apropiadas debido a que se dispone de un conjunto bdsico datos
de entrada para encontrar patrones de prediccion.

La técnica apropiada para prediccidn e variables meteredlogicas son las Redes neuronales Backpropagation y los SVM en series de tiempo no lineales y su excelente precision
en los modelos.

El método propuesto fue usado para estimar varias SVM con el fin de pronosticar series futuras, estos resultados son comparados con las estadisticas reportadas de las
mediciones de los 3 afios anteriores al actual.

Las técnicas de inteligencia artificial ANN Backpropagation y los SVM, son especificas para prediccion de variables meteredlogicas ya que comparten algunas ventajas como
Aprendizaje, Auto organizacidn, Tolerancia a fallos, y Flexibilidad permitiendo mayor exactitud en las predicciones de radiacidn solar, la exactitud y el menor valor de error
son caracteristicos en las aplicaciones de estas técnicas IA.

Los valores intermedios entre una medicidn y otra no posee mayor incidencia en el valor asignado por la escala OMS, mas sin embargo los valores superiores e inferiores de la
escala definen un cambio de valor de incidencia solar.

La incertidumbre de los parametros atmosféricos en la prediccion de series de tiempo es un importante problema de investigacion debido a sus implicaciones en ingenieria,
Siendo importante el desarrollo de nuevos modelos y su comparacion con aproximaciones previas en términos de la precision del prondstico de la radiacién solar.

El prondstico promedio proporciona el error tipico de las predicciones del valor deseado, El modelo permite generar predicciones para el valor esperado a 3 dias sin tomar en
cuenta las horas de 6:00 pm a 6:00 am del siguiente dia debido a que los valores son constantes y el IUV es igual a 1 siempre.

Los modelos kernel en las maquinas de vectores de soporte (SVM) son usadas para la prediccion de series de tiempo, pero las experiencias han sido alentadoras en términos
de precision de los modelos.

En la salud de los seres humanos, se debe considerar un indicador importante como es el minimo error en el modelo de prediccidn, ya que cualquier informacion errénea
podria causar dafios en la piel de las personas que padecen problemas de cancer de piel.

Los resultados obtenidos de la presente investigacion pretenden servir de aporte local, y puede ser utilizada como linea base por el Ministerio de Salud en la prevencion de
cancer de piel en la poblacién de Riobamba, el Ministerio de Electricidad y Energia Renovable, y posteriormente pudriera extrapolarse a otras regiones del Pais.

La modelacidn del indice de radiacién es complicado, sin embargo el error de prediccion es 0

Se desarrollé un modelo Software local que incluye la altura nivel del mar a cielo claro sin nubes.

El modelo puede ser usado en cualquier parte del Ecuador.

El modelo es adaptable a cualquier sensor dentro de la banda UVA y UVB

El sistema de adquisiciéon de datos simplifico el disefio electrénico gracias a la ayuda de Arduino

El modelo Software provee informacion en tiempo real de la irradiacion solar en la ciudad de Riobamba, a través del servidor de la Escuela Superior Politécnica de
Chimborazo.



RECOMENDACIONES

1. Se puede crear una red de sensores inteligentes basados en el voltaje de un sensor, con
el objetivo de enviar en forma inaldmbrica la informacién desde diferentes puntos de la
ciudad y del pais.

2. El sistema puede conectarse a una red nacional con el fin de proveer informacion en
tiempo real via movil.

3. Con la ayuda de Matlab se puede analizar y procesar cada una de las sefiales para
mejorar el factor de correccion.

4. El monitoreo de la radiacién solar en Riobamba debe ser constante debido a que el IUV
va cada vez en aumento segun la escala OMS el valor mas alto en Riobamba es de 17.
Es decir un riesgo notable en la salud.

5. Se debe investigar los factores como nubosidad, contaminacién, que pueden incidir en
la medicién y en el modelo de la radiacién IUV reflejada.

6. Se debe instalar el dispositivo de medicion en parques, parques, estadios lugares de
gran concurrencia y en donde las personas hagan deporte al aire libre

7. Es necesario crear un prototipo electronico que simule la piel seguin el genotipo para
determinar bajo experimentacion el tiempo de exposicidon solar promedio.

8. Se debe crear una App del modelo de prediccion.
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