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Descripcion del Proyecto
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e Disefno de los modelos de prediccion
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Figura 2. Diagrama de flujo de la metodologia utilizada para obtener modelos de prediccion de

variables meteorologicas. gﬁ; E S p E
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Diseno de los modelos de prediccion

Regresidn lineal multiple Regresidon polinomial
Tabla 1. Parametros de ajuste para la técnica de Tabla 2. Pardmetros de ajuste para la técnica de regresion
regresion lineal multiple. polinomial.
Multiple linear regression Polynomial Regression
Predicted variable Inputs variables I;raeg;%cf:él Inputs variables %yerfo(r)lﬁgle
Temperature Solar rad1at‘:/1voig,d rg%)aécé\ée humidity, Temperature Solar radlia‘g/ivoig,le rg%)aécé\ée humidity, 4
- Temperature, relative humidity, Solar Temperature, relative humidity,
Solar radiation P wind speed Y radiation P wind speed Y 5
- Temperature, solar radiation, - Temperature, solar radiation,
Wind speed P elative humidity Wind speed Frelative humidity °
Relative Humidity Temperature, solar radiation, wind Relative =~ Temperature, solar radiation, wind 4

speed Humidity speed
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Disefio de los modelos de prediccion

Decision Tree

Tabla 3. Parametros de ajuste para la técnica Decision Tree

XGBoost

Tabla 4. Parametros de ajuste para la técnica XGBoost

Decision Tree

Predi . Mi
qedicttd  Inputsvariables  Max_depth MIn-famp
Solar radiation, relative
Temperature humidity, wind speed 10 18
Solar Temperature, relative 10 7
radiation ~ humidity, wind speed
. Temperature, solar
Wind speed radiation, relative 19 6
humidity
Relative Temperature, solar 9 16
Humidity  radiation, wind speed

XGBoost
Predicted . N°
variable Inputs variables Max depth estimators
Solar radiation, relative
Temperature humidity, wind speed 2 100
Temperature, relative
Solar P
radiation v&%rélls%é}eld 2 20
_ Temperature, solar
Wind speed radiation, 5 19
relative humidity
. Temperature, solar
Relative p
Humidity radlatlon 7 19

wind speed
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Disefio de los modelos de prediccion

Random Forest

Tabla 5. Parametros de ajuste para la técnica Random Forest

Random forest

Predicted . N° Max leaf Max
variable Inputs variables estimators nodes features
Tem Solar radiation, relative 1
perature humidity, wind speed 100 3000 0.
- Temperature, relative
Solar radiation hum]fdity, wind speed 100 3000 0.1
_ Temperature, solar
Wind speed radiation, relative 100 2000 0.3
humidity
Relative Temperature, solar
Humidity radiation, wind speed 100 2000 0.2
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Disefio de los modelos de prediccion

Red Neuronal perceptron multicapa

Tabla 6. Parametros de ajuste para la técnica Red Neuronal — Perceptron Multicapa

Neural Network - Multilayer Perceptron

Inputlayer N° poth  Hidden Activation

Predicted variable Inputs variables eurons Epoch size layer function
neurons
Solar radiation, Hldden
Temperature  relative humidity, 3 5000 128 32
wind speed Out: S1gm01d
o Temperature, Hidden:
Solar radiation  relative humldlty 3 5000 128 32 ReLU
wind speed Out: Sigmoid
_ Temperature, solar Hldden
Wind speed radiation, relative 3 3000 128 32
humidity Out: SlngId
Temperature, solar Hidden:
Relative Humidity = radiation, wind 3 5000 128 32 ReLU
speed Out: Sigmoid_____
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Resultados

Coeficiente de determinacion (R?) Error cuadratico medio (RMSE)
(0]
Z(:Vc o 5}6)2 1
R*=1- = RMSE = —Z —$.)2
Z(yc _ y)z 0 (yC yC)
\
Error porcentual absoluto medio (MAPE) Error absoluto medio (MAE)

1% % 1%

MAPE=—Z Ye Vel 100% MAE=—Z|yC—37C|
0L Ve 0 L

Donde: y.: valores que toma la variable real, J.: son los valores de la prediccion, y: promedio de los valores

tomados por la variable real, o: tamano de la muestra.
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Resultados

Prediccion de Temperatura Random Forest
26 : Ef:c:izisz:er::g:ature
Mean
Coetffifcien l1)\/Iefmt ab solltlte 51:1433& 24+
. 0 absolute percentage
Technique determ1£1 P error > (RMSE)
tlon ( ) (MAE) [OC] (].\/I[éI]')E) [oC] OU 22 A
Multiple linear gzo
regression 0.8244 0.6597 3.71 08453 ¢
Polynomial 181
reg};ession 0.8406 0.6097 3.51 0.8146
Decision tree 0.8593 0.5097 2.95 0.7333 .
Random forest ~ 0.8631 0.4728 2.73 0.6621 a MEEEEEEEEE | |
XGboost 0.8599 0.5335 3.09 0.7565 S5s8¢5S sjongzs‘-? S §1§/2§2 253' SR
Date
Multilayer
percept%,on 0.8226 0.9124 5.51 1.2498 Figura 3. Prediccion de Temperatura con la técnica:

(a) Random Forest
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Prediccion de Temperatura

Mean Mean
Coetfflfclen IIDVIelant absollt1te square
. o absolute ercentage
Technique determly error P error & (Ifl{flglii)
tion (R“) (MAE) [°C] (h/l[éI]’E) [°C]
Multiple linear
regression 0.8244 0.6597 3.71 0.8453
Polynomial
regression 0.8406 0.6097 3.51 0.8146
Decision tree 0.8593 0.5097 2.95 0.7333
Random forest 0.8631 0.4728 2.73 0.6621
XGboost 0.8599 0.5335 3.09 0.7565
Multilayer
percept%'on 0.8226 0.9124 5.51 1.2498
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Temperature [°C]
N N
o N

Y
[0}
1

16

14 A

Resultados

XGBoost

—— Real Temperature
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Figura 3 Prediccion de Temperatura con la técnica:
(b) XGBoost
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Prediccion de Temperatura

Random Forest

Resultados

XGBoost

—— Real Temperature
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Figura 3. Técnicas de prediccion de Temperatura
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Resultados

Random Forest

100 A

PrediCCi()n de HumEdad Relativa —— Predicted Humidity
Mean -
Coetffifcie ]})\/Ielant absol}[lte 5%321{15:
. nt o absolute percentage
Technique determina __error P error S (Rel{/li%lii)
tion (R%) (MAE) [RH] (MAFE)  Trggy” g
0 s
Multiple linear §
regyession 0.7815 3.0900 3.56 3.7475
Polynomial
regression 0.8420 2.2816 2.68 3.0163
Decision tree 0.8547 2.2685 2.65 3.2083 N
Random forest  0.8583 2.1380 250 7 9003
XGboost 0.8597 2.2907 2.67 3.1444 $3535885588838838388838888¢83
Multilaver $EIEETNI LTINS IISESNT LIRS
percept%,on 0.8013 4.6055 5.64 5.5759 Date

Figura 4. Prediccion de Humedad Relativa con la técnica:
(a) Random Forest
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Prediccion de Humedad Relativa

o Mean Mean
Coefficie Mean absolute square
Technique det‘étni’{? absolute  percentage ’cyro
tion (R?) (MAE) [RH] (MAPE) (RMSE)
(%] [RH]
Multiple linear
re g?ession 0.7815 3.0900 3.56 3.7475
Polynomial
reg};ession 0.8420 2.2816 2.68 3.0163
Decision tree 0.8547 2.2685 2.65 3.2083
Random forest 0.8583 2.1380 2.50 2.9003
XGboost 0.8597 2.2907 2.67 3.1444
Multilayer 0.8013 4.6055 5 64 5.5759
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Figura 4. Prediccion de Humedad Relativa con la técnica:

(b) XGBoost
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Prediccion de Radiacion Solar

Coefficient Mean absolute  Mean
. error square error
Technique determlilatl (MAFZ) 1 RMS
on (R“) W/m
Multiple linear
regtession 0.6689 106.9741 164.7435
Polynomial
reg};ession 0.7394 76.6667 129.1836
Decision tree 0.7253 75.8177 127.3530
Random forest 0.7333 65.8105 105.9141
XGboost 0.7075 87.6137 145.0170
Multilayer
percepgon 0.7423 88.5897 140.0681
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Figura 5. Prediccién de Radiacion Solar con la técnica:
(a) Random Forest
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Prediccion de Radiacion Solar

Coeff1c1ent Mean absolute

€rror square error

Technique determlilat (MAFZ)
ion (R*)

Mean

ERM S];i

erlégggsliigﬁaf 0.6689 1069741  164.7435
I;ggggsf{ggl 0.7394 76.6667 129.1836
Decision tree 0.7253 75.8177 127.3530
Random forest 0.7333 65.8105 105.9141
XGboost 0.7075 87.6137 145.0170
%}gﬂgﬁ;’gg 0.7423 88.5897 140.0681
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Figura 5. Prediccién de Radiacion Solar con la técnica:
(b) Decision Tree
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Prediccion de Radiacion Solar
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Prediccion de Velocidad del viento

Coefficient 1041 absolute M€an square

Technique  geterminati (1,38} RMSE)
M‘;égfggslig}faf 0.3428 0.1614 0.3354
Iz,ggggsf{ggl 0.3770 0.1428 0.3159
Decision tree 0.2142 0.1256 0.2705
Random forest 0.3660 0.1097 0.2136
XGboost 0.3866 0.1439 0.3131
llo\g‘;ggll)agg; 0.3270 0.1654 0.3616
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Figura 6. Prediccidon de Velocidad del viento con la técnica:
(a) Random Forest
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Resultados

Prediccion de Velocidad del viento . XGBoost
) — Real Wind Speed
—— Predicted W:)nd Speed
3.0 A
Coeff1c1ent Mean Mean
Technique determ1 at absolute error S RRESEI" 251
ion ( R£1 (MAE) [m/s] [m/s] g
£ 2.0

Multiple linear A s
regression 0.3428 0.1614 0.3354 E
Polynomial 0.3770 0.1428 0.3159 "
regression : . :

Decision tree 0.2142 0.1256 0.2705 "]

Random forest 03660 0.1097 0.2136 g !
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Conclusiones

* Para el prondstico de las variables meteorologicas en esta investigacion se utilizé
informacion obtenida de la estacion meteoroldgica Parque de la Familia Bafos
ubicada en Ecuador y se probaron las siguientes técnicas de prediccion:
regresion lineal multiple, regresion polinomial, arbol de decision, bosque
aleatorio, XGboost y red neuronal perceptron multicapa.

 Para la prediccion de la variable temperatura, se obtiene un mejor resultado
utilizando Random Forest con un R? de 0,8631, MAE de 0,4728°C, MAPE de
2,73% y RMSE de 0,6621°C.

* Para predecir la variable de humedad relativa, se obtiene un mejor resultado
utilizando Random Forest con una R? de 0,8583, MAE de 2,1380 HR, MAPE de
2,50 % y RMSE de 2,9003 HR.
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Conclusiones

 Para la prediccion de la variable de radiacion solar, se obtiene un mejor resultado
utilizando Random Forest con un R? de 0,7333, un MAE de 65,8105 W /m? y un RMSE
de 105,9141 W /m?.

 Para predecir la variable de velocidad del viento, se obtiene un mejor resultado
utilizando Random Forest con un R? de 0,3660, un MAE de 0,1097 m/s y un RMSE de
0,2136 m/s.

« Se puede observar que la velocidad del viento tiene la mayor variabilidad en
comparacion con las demas variables predichas, por lo tanto, los resultados
de las técnicas implementadas muestran que el coeficiente de determinacion
(R?) de esta variable tiene un valor menor y esto se debe al tipo de sefial que
se pretende predecir, sin embargo, se obtuvieron predicciones aceptables.
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Conclusiones

* La prediccion de variables meteoroldgicas (temperatura, radiacion solar,
velocidad del viento y humedad relativa) permitira implementar futuros
proyectos en la zona de estudio, tales como la agricultura inteligente para apoyar
los problemas alimentarios de la zona y la implementaciéon de una microrred
basada en recursos renovables donde los modelos de prediccion apoyaran la
planificacion y operacion de la microrred en tiempo real, permitiendo el
suministro de energia limpia a esta localidad, contribuyendo a la reduccion del
uso de recursos fosiles, que es el objetivo que diferentes paises se han fijado

como parte de sus politicas.
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