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RESUMEN

Las variables meteoroldgicas de las estaciones emitidas por Grupo de energia alternativa y
ambiente de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo son dificil de comprender ya que
presenta una constante variacion climética lo cual nos impide tratar informacion con un patrén
definido, por tanto tiene como objetivo determinar prondsticos meteorologicos mediante la
utilizacién de tres metodologias de modelamiento definidas por: Box-Jenkins, Redes Neuronales
y Teoria de Caos con la finalidad de ayudar en la toma de decisiones futuras. La metodologia
implementada tuvo un enfoque cuantitativo, se utiliz6 un disefio no experimental de tipo
transversal ya que no existié ninguna participacion directa en la manipulacién de las variables en
su ambiente natural, con un nivel de profundizacién exploratoria, un método de estudio inductivo
por gque se va a modelar variables meteoroldgicas y se desarrollé en tiempo determinado. Se
realizé un analisis exploratorio de los datos en el cual se obtuvo, como porcentaje general que el
8.66% de la informacion son valores faltantes en el cual se procedi6 a realizar la imputacion de
los datos mediante regresion lineal. En términos generales se aplico técnicas estadisticas para el
calculo de los prondsticos. Se concluye que el mejor método de pronéstico resulto ser las Redes
Neuronales, seguido por los modelos ARIMA y luego la Teoria del Caos segun el coeficiente U
Theil y el Test de Diabolt Mariano y los resultados de los prondsticos meteoroldgicos segin

estaciones seran reflejados en un aplicativo web.

Palabras clave: <TEORIA DEL CAOS> <ARIMA>, <REDES NEURONALES>,
<APLICATIVO WEB>, <SERIES DE TIEMPO>, <METEREOLOGIA> <PRONOSTICOS>.

0898-DBRA-UPT-2023
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ABSTRACT

The meteorological variables of the stations issued by the Alternative Energy and Environment
Groupof the Escuela Superior Politécnica de Chimborazo are difficult to understand since it
presents a constant climatic variation which prevents us from treating information with a
defined pattern, therefore its objective is to determine forecasts through the use of three
modeling methodologies defined by: Box-Jenkins, Neural Networks and Chaos Theory in
order to help in making future decisions. The implemented methodology had a quantitative
approach, a non-experimental design ofa cross-sectional type was used since there was no
direct participation in the manipulation of the variables in their natural environment, with a
level of exploratory depth, an inductive study method because it was going to model
meteorological variables and it was developed in a determined time. An exploratory analysis
of the data was done in which it was obtained, as a general percentage, that 8.66% of the
information are missing values in which the imputation of the data was performed through
linear regression. In general terms, statistical techniques were applied to calculate forecasts. It
is concluded that the best forecast method proves to be the Neural Networks, followed by the
ARIMA models and then the Chaos Theory according to the Theil’s U coefficient and the
Diebold- Mariano Test and the results of the meteorological forecasts according to stations will

be reflected ina web application.

Keywords: <CHAOS THEORY>, <ARIMA> <NEURAL NETWORKS>, <WEB
APPLICATION> <TIME SERIES>, <METEREOLOGY> <FORECASTS>.
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INTRODUCCION

La meteorologia es una representacion simplificada del tiempo atmosférico en un futuro basados
de relaciones climatoldgicas, que se construyen para ser utilizados de forma explicita en la
investigacion de los fendmenos naturales que tiende a tener un potencial alto y que sirven en la

elaboracién para los prondsticos de tiempos futuros.

Entre las instituciones que colaboran en la recoleccién de la informacion se cuenta con un
incremento significativo de Estaciones Meteoroldgicas, tal es el caso que la Organizacién
Mundial Meteoroldgica define a las estaciones como "sitios de observacion con transmision
automatica" y se han constituido con el objetivo de monitorear las condiciones atmosféricas

presentes en un momento y lugar especifico (Gattinoni, et al., 2011, pp. 75-85).

La disponibilidad de informacion meteorolégica confiable y representativa de una zona
contribuye a una buena planificacion en urbanismo, ingenieria o en ordenacién del territorio,
también es utilizada para agronomia, hidrologia, analisis del tiempo, pronésticos del tiempo,
advertencias de clima extremo, operaciones locales que dependen del clima entre otras. En la
agricultura es importante para: la estimacion de evapotranspiracion de referencia y para estimar

el consumo hidrico (Arteaga, et al., 2017, p. 4).

Entre las variables utilizadas para estudios climaticos o aportes a otras areas se destacan la
temperatura, velocidad de viento, precipitacion, presion atmosférica, humedad y radiacién solar,
cada una de ellas genera un aporte al momento de identificar el estado del tiempo pues la
alteracion de alguna variable genera grandes variaciones en los promedios del clima. Segin el
Grupo Intergubernamental sobre el Cambio Climatico, las condiciones de variacion se producen
a escala mundial, sus efectos a menudo se modifican de una region a otra, en el caso de Ecuador
las condiciones climaticas son influenciadas por dos variables principales la temperatura y la
precipitacion, que dan lugar a marcados cambios temporales y espaciales en las diferentes
regiones del pais. En este colectivo se observan dos épocas bien definidas por la distribucion
temporal de las precipitaciones, una época lluviosa y otra seca, excepto en la Amazonia, ya que

las lluvias son consideradas durante todo el afio (Alexandra Marcatoma, 2020, p. 3)

En esta investigacion se plantea un analisis estadistico general de la informacion recolectada por
el Grupo de Energia Alternativa y Ambiente “GEAA” de la Escuela Superior Politécnica de
Chimborazo con la finalidad de calcular pronésticos de variables meteoroldgicas mediante la

seleccion de una técnica de prondstico idénea para lo cual se propone el uso de los modelos Box

1



Jenkins, Teoria del caos y Redes Neuronales a fin de evaluar el ajuste de los datos reales con los

valores pronosticados.

Tras la seleccidn de la mejor metodologia de prondsticos se construye un aplicativo web donde
la informacion esta disponible a cualquier persona interesada en conocer el estado de clima de la
provincia de Chimborazo y que la misma sea de beneficio no solo al &rea académica sino también

econdmica, agricola y social.

ANTECEDENTES

Desde el principio la meteorologia como ciencia y técnica se remonta a los comienzos de la
humanidad realizando intentos para comprender. En su inicio los estudios que describen la
meteorologia con un enfoque cientifico tuvieron lugar en la civilizacién griega con: Tales Mileto
en los (624-545 a.C.), Anaximandro en los (611-547 a.C.), Hipédcrates en los afios (460-375 a.C.)
y otros cientificos griegos. El estudio mas detallado de esta época se refiere a Aristoteles que fue
en (384-322 a.C.) quien acufi6 el término "Meteorologia”, que proviene de la palabra griega

Meteoros, "alto en el cielo" y I6gicamente, "hormiga". formula, tratado" (Palomares, 2011).

Se denomina metrologia al estudio de la atmdsfera, cuyas bases son: fisica, matematicas, la
mecénica y quimica todas estas aplicadas en cuanto al estudio de la atmosfera, por lo tanto, su
desarrollo depende del progreso de estas ciencias. En el cual en base a estudios de (Ayllon, 1996),
(Pelkowski, 2000) y (Seoanez, 2002), mencionan que desde un principio el ser humano quiso
conocer las causas de los fendmenos meteoroldgicos y el estado del tiempo, para comprender y

adaptarse en rotacion (Aragén, 2014).

Actualmente, existen muchos estudios cientificos de pronostico para predecir las condiciones
futuras de los fendbmenos en diferentes campos entre los mas destacados. Mediante el uso de la
base de datos SCIELO en el cual en el estudio de Biologia en la publicacion titulada “Prediccion
de la temperatura superficial del mar frente a las costas del Peri mediante un modelo automético
integrado de migracion aguas arriba” (ARIMA), se refiere al evento entre el nifio y su conexion
global con: clima, ecosistema y aspectos socioecondmicos. Las predicciones realizadas entre
1980y 2007 a traves de modelos estadisticos y dindmicos no son suficientes, por lo que proponen
explorar ARIMA a través de la identificacion, estimacion, verificacion diagnostica, prediccion y
validacion del modelo real. Utilizaron funciones de autocorrelacion simple y parcial (FAC y

FACP) para definir y reformatear el orden de los parametros (Pilco. V, Acuario.W 2019).



Asi también, se han realizado diversos estudios para detectar posibles tendencias climaticas en
todo el mundo y estos han reportado diferentes eventos que han provocado enormes
consecuencias para la sociedad humana y para el medio ambiente natural, un ejemplo de ello es
la temperatura extrema debido al cambio climatico; como, la ola de calor de verano de 2003 sobre

Europa y la ola de calor de Rusia (Mahmood, 2014, pp. 56-66).

Para, el caso ecuatoriano, el Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI)
evidencié que entre los afios 1969 y 2006 la temperatura media anual aumentd en 0,8 °C, la
temperatura maxima en 1,4 °C y la temperatura minima 1°C. También entre 1969 y 2006 la
precipitacion anual promedio se increment6 un 33% en la costa y 8% en la sierra. Ocasionando
un aumento de riesgos parasitarios y enfermedades transmitidas por mosquitos (Alexandra
Marcatoma, 2020, p. 3).

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La dindmica de las variables meteoroldgicas es dificil de comprender ya que hay una constante
variacion climética que impide tratar la informacion como un patron definido y constante, el
estudio propone el uso de tres metodologias de modelamiento como Box-Jenkins, Redes
Neuronales y Teoria del Caos con el fin de incluir a la fisica dentro de la investigacion y poder
ajustar su comportamiento a sistemas dinamicos. El antecedente permite identificar el modelo
mas idoneo y con mejor ajuste para el calculo de prondsticos que cooperen en la toma de
decisiones del Grupo de Energia Alternativa y Ambiente “GEAA” de la Escuela Superior
Politécnica de Chimborazo, al grupo de investigadores estudiantes del tema y a todas aquellas

personas que busquen conectar los resultados de investigaciones académicas con el mundo real.

Formulacién (Incégnita)

¢Cual es la metodologia que presenta un mejor ajuste en la prediccion de variables meteorolégicas
inducidas por el Grupo de Energia Alternativa y Ambiente “GEAA” de la Escuela Superior

Politécnica de Chimborazo?



JUSTIFICACION

La prediccidn de series temporales meteoroldgicas es un problema complejo y desafiante
que afecta a casi todos los sectores en la sociedad. Actualmente las variables
meteoroldgicas son dificiles de comprender ya que presenta una constante variacion

climatica lo cual nos impide tratar informacion con un patrén definido.

Existen varios métodos de modelacion para fendmenos naturales basados en la
climatologia, pero muchos de estos presiden de supuestos tedricos que dificilmente se
ajustan a la realidad, por ello gracias al avance tecnoldgico surgen nuevas metodologias
como: Box-Jenkins, Redes Neuronales y Teoria del Caos lo cual nos va a permitir

solucionar aquellos inconvenientes que van a existir en un futuro.

Uno de los acontecimientos mas relevantes en la historia es la elaboracion pronésticos
meteoroldgicos, los cuales es la representacion simplificada del tiempo atmosférico lo
cual nos va a permitir contribuir de una manera explicita en la investigacion de los

fendmenos naturales basadas en las relaciones climatologicas.

El propdsito de la investigacion es que nos va a permitir identificar cuél de las tres
metodologias antes mencionadas tiende a un mejor ajuste para el analisis de pronosticos
de las variables meteoroldgicas y a la vez que cooperen en la toma de decisiones futuras
del Grupo de Energias Alternativas y Ambiente (GEAA) de la Escuela Superior
Politécnica de Chimborazo.



OBJETIVOS

Objetivo general

e Presentar un analisis estadistico para prondsticos meteorolégicos en el aplicativo web con la

finalidad de ayudar en la toma de decision futura.

Obijetivos especificos

e  Depurar las variables meteoroldgicas provenientes de la base de datos de las estaciones Alao,
Matus, ESPOCH, Tunshi y Multitud, en la Provincia de Chimborazo.

o Realizar un analisis estadistico para las variables meteoroldgicas y presentar la informacion.

e Determinar pronésticos para las variables meteoroldgicas provenientes de la base de datos
de las estaciones Alao, Matus, ESPOCH, Tunshi y Multitud, en la Provincia de Chimborazo
para determinar los patrones futuros atmosféricos.

e  Presentar los resultados obtenidos de los pronésticos meteoroldgicas provenientes de la base
de datos de las estaciones Alao, Matus, ESPOCH, Tunshi y Multitud, en la Provincia de

Chimborazo a través del aplicativo web.



CAPITULO I

1. MARCO TEORICO REFERENCIAL

1.1.  Bases conceptuales

1.1.1. Meteorologia

La meteorologia es un término que se remonta al fildsofo griego Aristételes quien, alrededor del
340 a.C., escribid un libro sobre filosofia natural titulado Meteoroldgica. Este trabajo representd
la suma de conocimientos sobre el tiempo, el clima, astronomia, geografia y quimica de esa época.
Algunos de los temas cubiertos incluyeron nubes, lluvia, nieve, viento, granizo, truenos y
huracanes. En aquellos dias, todas las sustancias que caian del cielo, y todo lo que se veia en el
aire, recibian la denominaciéon de meteoros, de ahi el término meteorologia, que en realidad
proviene de la palabra griega meteoros, que significa "alto en el aire”, en otras palabras
meteorologia es el estudio de la atmosfera y sus fendémenos (Donald Ahrens, 2016, pp. 24-156).

Aristoteles intent6 explicar los fendmenos atmosféricos de una manera filoséfica y especulativa
y a pesar de que se descubrié que muchas de sus especulaciones eran erroneas, las ideas de
Aristoteles fueron aceptadas sin reservas durante casi dos mil afios.

De hecho, el nacimiento de la meteorologia como ciencia natural genuina no tuvo lugar hasta que
se inventaron varios instrumentos meteoroldgicos, como el higrometro a mediados del siglo XV,
el termometro a finales del siglo XV1 y el barémetro a mediados del siglo XVI1I; cada uno de estos
instrumentos y los que se desarrollaron en el siglo XIX dieron pie al progreso de la ciencia

meteoroldgica (Donald Ahrens, 2016, pp. 27-112), (Shonk, 2020, pp. 1-67).

En 1843, la invencion del telégrafo permitié la transmision rutinaria de las observaciones del
tiempo lo que caus6 una mayor comprension del flujo del viento y el movimiento de las tormentas.
Alrededor de 1920, los conceptos de masas de aire y frentes meteoroldgicos se formularon en
Noruega. Ademas, en la década de 1950 la meteorologia dio otro paso adelante cuando los
cientificos convirtieron las ecuaciones matematicas que describen el comportamiento de la
atmosfera en un software llamado modelos numéricos el cual podia ejecutarse en nuevas
computadoras de alta velocidad. Estos calculos fueron el comienzo de la prediccion numérica del

tiempo (Donald Ahrens, 2016, pp. 28-110), (Shonk, 2020, pp. 1-67).

En 1960, se lanz6 el primer satélite meteoroldgico, Tiros I, que marcd el comienzo de la
meteorologia de la era espacial. Los satélites ofrecen una amplia gama de informacion, que
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contempla datos desde el dia hasta la noche con imagenes que van desde nubes y tormentas hasta

iméagenes que representan cintas arremolinadas de vapor de agua que fluyen alrededor del mundo
(Donald Ahrens, 2016, pp. 31-100).

A lo largo de la década de 1990 y en el siglo XXI, se han desarrollado satélites ain mas
sofisticados que suministran a las computadoras una red de datos mucho mayor que permiten
realizar prondsticos mas precisos, hoy en dia las computadoras trazan las observaciones, dibujan
las lineas en el mapa y pronostican el estado de la atmdsfera durante un tiempo deseado en el

futuro (Donald Ahrens, 2016, pp. 35-101).

1.1.2.  Pron6sticos

Mucha gente depende de las previsiones meteoroldgicas pues una de las cosas mas importantes
que pueden hacer los pronosticos meteoroldgicos es anticipar si el tiempo va a ser peligroso o no
para una correcta toma de decisiones, por ejemplo (Lyman, 2019, pp.1-20):

e Los agricultores necesitan saber si llovera o si la temperatura estara por debajo del punto de
congelacion para el desarrollo de sus cultivos.

e  Las personas encargadas de administrar aerolineas deben tener informes meteorol6gicos muy
completos que certifiquen la seguridad para realizar vuelos.

e  Losdirigentes de empresas eléctricas deben prepararse para las tormentas y las olas de calor,

etc. (Lyman, 2019, pp. 1-20).

1.1.3. Historias de los pronosticos

La gente ha intentado predecir el clima durante miles de afios. Ya en 650 a. C., los babilonios
utilizaron patrones de nubes y astronomia para hacer predicciones sobre el clima. En el afio 300
a. C., los chinos crearon un calendario meteoroldgico que dividia el afio en 24 festividades, y cada

festividad estaba correlacionada con un tipo de clima diferente (Lyman, 2019, pp.1-20).

Pero la meteorologia comenzé a cobrar confianza cuando se inventaron varias herramientas que
ayudaron a aprender sobre la atmdsfera; la gente cred el termometro e inventd el barémetro y
comenzaron a observar y registrar el clima de forma regular y fueron estas observaciones las que

cimentaron ideas confiables sobre como se formaba el clima y como predecirlo (Lyman, 2019, pp.1-
20).



A medida que mas personas comenzaran a usar estas herramientas, y compartir sus observaciones

y lograron predecir lo que sucederia en un lugar observando lo que sucedia en otro (Lyman, 2019,
pp. 1-20).

El prondstico del tiempo fue introducido por Robert Fitzroy en 1859, quien ided un sistema de
alerta de tormenta, este sistema ha mejorado enormemente desde los primeros intentos de Fitzroy
y actualmente los prondsticos estan basados en teorias fisicas de la atmoésfera, los océanos, la
tierra y la energia del sol, y respaldadas por muchos millones de observaciones del tiempo actual

e inmediato pasado (Jennifer Castle, David F. Hendry, 2019, pp.1-15).

A pesar de tener toda esta base cientifica y tedrica la ciencia de pronosticar no es exacta pues
existe mucha incertidumbre ya que con el clima nadie conoce el conjunto completo de
posibilidades lo que hace que el investigador pronostique con un enfoque inteligente eventos

inciertos de antemano (Jennifer Castle, David F. Hendry, 2019, pp.1-15).

1.1.4. Box Jenkis

En el andlisis de series de tiempo, el método Box-Jenkins, lleva el nombre de los estadisticos
George Box y Gwilym Jenkins, quienes publicaron un libro histérico sobre analisis y prediccion
de series de tiempo no estructurales. La contribucién mas importante de Box y Jenkins fue su
amplia vision, articulacion e ilustracion de un marco operativo para la prediccién no estructural
aplicada, que consiste en ciclos iterativos de formulacién de modelos, estimacion, verificacién de
diagnostico y prediccion. Los modelos de media movil autorregresiva (ARMA) o promedio
movil integrado autorregresivo (ARIMA) para encontrar el mejor ajuste de un modelo de series
de tiempo a valores pasados de una serie de tiempo son la pieza central del marco de Box-Jenkins
(Francis X. Diebold, 1999, pp. 1-100), (Terrell, 2019, pp. 7-200) .

Enfoque de Modelado

El enfoque de Box-Jenkins para el modelado de series de tiempo consiste en extraer movimientos

(o patrones) predecibles de los datos observados a través de una serie de iteraciones de tres etapas
(Aljandali, 2017, pp.1-175), (Terrell, 2019, pp. 9-115):

e ldentificacion del modelo: mediante el uso de varias estadisticas calculadas a partir de un
analisis de los datos histdricos se asegura que las variables sean estacionarias, identificando
la estacionalidad en la serie dependiente y utilizando gréaficos de la autocorrelacion y

funciones de autocorrelacion parcial de la serie de tiempo dependiente para decidir cuél
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componente de media mavil o autorregresiva se debe utilizar en el modelo (Terrell, 2019, pp. 9-
115), (Aljandali, 2017, pp.1-160).

e  Estimacion y verificacion del modelo: una vez identificado, el "mejor modelo” se estiman
los parametros mediante algoritmos de calculo para llegar a los coeficientes que mejor se
ajustan al modelo ARIMA seleccionado de manera que los valores ajustados se acerquen lo
mas posible a la captura del patron exhibido por los datos reales. Los métodos méas comunes
utilizan la estimacion de maxima verosimilitud o la estimacion de minimos cuadrados no

lineales (Terrell, 2019, pp. 9-115), (Aljandali, 2017, pp.1-160).

e Prondstico y Verificacion del modelo: verificar si el modelo estimado se ajusta a las
especificaciones de un proceso univariado estacionario. En particular, los residuos deben ser
independientes entre si y constantes en media y varianza a lo largo del tiempo. Si la
estimacion es inadecuada, se vuelve a la fase uno y se intenta construir un mejor modelo. El
modelo final se utiliza para pronosticar la serie de tiempo y para desarrollar intervalos de

confianza que miden la incertidumbre asociada con el prondstico (Aljandali, 2017, pp.1-175),
(Terrell, 2019, pp.1-200).

1.1.5. Identificacion del modelo de Box Jenkins

Estacionariedad y estacionalidad: El primer paso para desarrollar un modelo de Box-Jenkins es
determinar si la serie de tiempo es estacionaria y existe alguna estacionalidad significativa que

necesita ser modelada (Terrell, 2019, pp-53-60).

Deteccion de estacionariedad: La estacionariedad se puede evaluar a partir de una gréfica de
secuencia de ejecucion. La grafica de secuencia de ejecucién debe mostrar la ubicacion y escala
constantes. También se puede detectar a partir de una grafica de autocorrelacién. En particular, la
no estacionariedad es a menudo detectada a través de una grafica de autocorrelacién con un

decaimiento muy lento (Terrell, 2019, pp.53-60).

Deteccidn de la estacionalidad: La estacionalidad o periodicidad generalmente se puede evaluar
a partir de una grafica de autocorrelacién, una grafica de subserie estacional o un diagrama

espectral (Terrell, 2019, pp.53-60).

Diferenciacion para lograr la estacionariedad: Box y Jenkins recomiendan el enfoque de
diferenciacion para lograr la estacionariedad y en el mismo contexto, también se puede utilizar

ajustar una curva y restar los valores ajustados de los datos originales (Terrell, 2019, pp. 53-60).
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Diferenciacion estacional: Para los modelos de Box-Jenkins, no se elimina explicitamente la
estacionalidad antes de ajustar el modelo. En su lugar, se incluye el orden de los términos
estacionales en la especificacion del modelo para el software de estimacién ARIMA. Sin
embargo, puede ser til aplicar una diferencia estacional a los datos y regenerar las gréaficas de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial. Esto puede ayudar en la identificacion del modelo del
componente no estacional del modelo. En algunos casos, la diferenciacion estacional puede
eliminar la mayor parte o la totalidad del efecto de estacionalidad (Terrell, 2019, pp.53-60).

Identificar py g: Una vez que se han abordado la estacionalidad y la estacionalidad, el siguiente
paso es identificar el orden, es decir, la p y g de los términos autorregresivos y de media movil.
Hay varias maneras de abordar esta incégnita algunos autores usan el AICC o criterio de
informacién de Akaike con correccion y otros autores utilizan la grafica de autocorrelacién y la

grafica de autocorrelacion parcial (Terrell, 2019, pp.53-60), (Gilroy, 2018, pp. 16-111).

1.1.6. Estimacion del modelo Box Jenkins

La estimacion de los pardmetros para los modelos de Box-Jenkins implica aproximar
numéricamente las soluciones de ecuaciones no lineales. Los enfoques principales para ajustar
los modelos de Box-Jenkins son los minimos cuadrados no lineales y la estimacion de maxima
verosimilitud. La estimacion de maxima verosimilitud es generalmente la técnica preferida. Hoy

en dia existen softwares estadisticos disefiados para realizar estos calculos (Terrell, 2019, pp. 53-60).

1.1.7. Diagnostico del modelo Box Jenkins

El diagnostico del modelo para los modelos Box-Jenkins es similar a la validacion del modelo
para el ajuste por minimos cuadrados no lineales. Es decir, se supone que el término de error
sigue los supuestos para un proceso univariado estacionario. Los residuos deben ser
independientes cuando sus distribuciones son normales con una media y varianza constantes. Una
forma de evaluar si los residuos del modelo de Box-Jenkins siguen los supuestos es generar
graficos estadisticos de los residuos.

Si el modelo de Box-Jenkins es un buen modelo para los datos, los residuos deben satisfacer estos
supuestos. Si no se cumplen estos supuestos, es necesario ajustar un modelo méas apropiado. Es

decir, volver a la fase de identificacion del modelo e intentar desarrollar un modelo mejor (Terrell,
2019, pp. 53-60), (F., David, 2018, pp. 27-140).
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1.1.8. Modelo matematico ARIMA

Un modelo con términos autorregresivos también puede combinarse con un modelo que tenga
términos de promedio maévil para obtener un modelo autorregresivo de promedio movil
“mezclado”. Para representar estos modelos es conveniente usar la notacion ARMA (p, q) donde
p equivale al orden de la parte autorregresiva y g es el orden de la parte del promedio mévil. Un

modelo ARMA (p, q) tiene la forma general

Yo = Opg+ Py Ve g+ PoYep ++ QY+ & — w181 — Wr€ — = WG Erg (1-1)

Los modelos ARMA (p, q) pueden describir una amplia variedad de comportamientos para las
series de tiempo estacionarias. Los prondsticos generados por un modelo ARMA (p,q)
dependeran de valores actuales y anteriores de la respuesta Y, asi como de los valores pasados y

actuales de los errores (residuales) €.

1.1.9. Redes Neuronales

Una red neuronal se caracteriza por la arquitectura de la red, las caracteristicas de los nodos y las
reglas de aprendizaje. Las redes neuronales pueden clasificarse en redes neuronales de

retroalimentacion, redes neuronales recurrentes y sus hibridos (Ke-Lin Du, 2019, pp. 7-20).

Las topologias de red méas populares son:

a) lasredes de feedforward en capas completamente conectadas,
b) las redes recurrentes,

c) las redes de celosia,

d) las redes de feedforward en capas con conexiones laterales y

e) lasredes celulares (Ke-Lin Du, 2019, pp. 7-20).
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Figura 1-1: Redes Neuronales.

Fuente: Centro de Investigacion CIMA.

Red feedforward: las conexiones entre neuronas van en una sola direccion, en una red de
retroalimentacion en capas de este tipo, no hay conexion entre las neuronas de la misma capa y

no hay retroalimentacion entre las capas (Ke-Lin Du, 2019, pp. 8-20).

Red recurrente: existe al menos una conexion de retroalimentacion (Ke-Lin Du, 2019, pp. 8-20).

Red de celosia: consta de una matriz de neuronas de una, dos o0 mas dimensiones. Cada matriz

tiene un conjunto correspondiente de nodos de entrada (Ke-Lin Du, 2019, pp. 8-20).

Red de feedforward en capas con conexiones laterales: tiene conexiones laterales entre las
unidades en la misma capa de su arquitectura de red de feedforward en capas. Las conexiones
feedforward son excitadoras, mientras que las conexiones laterales en la misma capa son

inhibidoras (Ke-Lin Du, 2019, pp. 7-20).

Red celular: consta de neuronas regularmente espaciadas, llamadas células, que se comunican
solo con las neuronas en su vecindad inmediata, las celdas adyacentes estan conectadas por
interconexiones mutuas. Cada celda es excitada por sus propias sefiales y por sefiales que fluyen

desde sus celdas adyacentes (Ke-Lin Du, 2019, pp. 7-20).
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1.1.10. Funcionamiento de las redes neuronales

El funcionamiento de las redes neuronales se divide en dos etapas: aprendizaje y generalizacion.
El entrenamiento de la red se logra tipicamente usando ejemplos, y los parametros de la red se
adaptan usando un algoritmo de aprendizaje, en linea o fuera de linea. Una vez que la red esta
capacitada para lograr el desempefio deseado, el proceso de aprendizaje finaliza y luego se puede

usar directamente para reemplazar la compleja dindmica del sistema (Ke-Lin Du, 2019, pp. 9-20),
(Gurney, 1999, pp. 1-120).

Adicional cuentan con capas o niveles en el cual se distribuyen las neuronas y tiene un nimero

especifico de neuronas, distinguimos 3 tipos de clases de capas:

e Capa de entrada: es aquella que recibe informacion directamente de fuentes externas de una
red

e Capa oculta: son capaces de tomar valores desde 0 hasta un nimero alto, estas capas se
pueden conectar de diferentes formas al valor establecido, dando lugar a diferentes
topologias de redes neuronales.

e (Capa de salida: esta es la capa final, es aquella que nos arroja los resultados del

procesamiento de la informacion (Ruiz et al., 2001, p. 16).

1.1.11. Propiedades de las redes neuronales

Una de las principales funciones del cerebro es la prediccién. Las redes neuronales estan
motivadas biolégicamente. Cada neurona es un nodo computacional, que representa una funcién

no lineal. Las redes neuronales poseen las siguientes ventajas (Ke-Lin Du, 2019, pp. 9-20), (lan
Goodfellow, Yoshua Bengio, 2016, pp. 120-237):

Aprendizaje adaptativo: pueden adaptarse cambiando los parametros de la red en un entorno

circundante.

e  Generalizacion: una red neuronal entrenada tiene la capacidad de generalizacion superior.

e Naturaleza no lineal de uso general: funcionan como una caja negra.

e  Autoorganizacion: algunas redes neuronales tienen una propiedad de autoorganizacion.

e Paralelismo masivo e implementaciones de VLSI simples: cada unidad de procesamiento
basica generalmente tiene una propiedad uniforme. Esta estructura paralela permite
implementaciones de software y hardware altamente paralelas (Ke-Lin Du, 2019, pp. 9-20).

e Robustez y tolerancia a fallas: una red neuronal puede manejar facilmente informacion

imprecisa, difusa, ruidosa y probabilistica. Asi, el desempefio general no se degrada

significativamente cuando se pierde la informacion en algunos nodos o algunas conexiones
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en la red estan dafados. La red se repara sola y, por lo tanto, posee una capacidad de

tolerancia a fallas (Ke-Lin Du, 2019, pp. 9-20).

1.1.12. Tipos de redes neuronales

Red Neuronal Aciclica

e  Este tipo de red neuronal tiene dos tipos de conexiones predictivas y de retroalimentacion
entre neuronas, que son Esta conexion hace que la informacién sea transmitida y devuelta
durante el funcionamiento de la red (Sepulveda, 2018).

e Esta red permite implementar una determinada memoria, por lo que tienen sentido
temporalmente. Para lograrlo, es necesario implementar neuronas que tomen el resultado de

una de las capas de entrada y alimente su salida a una de las capas del nivel anterior (Diaz
Kusztrich, 2018).

Redes recurrentes parciales

Se caracterizan porque en la capa de entrada existe un conjunto de neuronas conocidas como
neuronas de contexto, neuronas de estado 0 neuronas accesorias, que actian como neuronas
receptoras de asociaciones repetitivas (Sepulveda, 2011, p. 24), mediante el uso de estas redes se

puede modelar las series temporales y obtener resultados adecuados (Diaz Kusztrich, 2018).

Neuronas de entrada a la red:
e  Estas neuronas actUan como entradas al recibir sefiales del exterior.
e Las neuronas de contexto actan como la memoria de la red donde se recopilan las tareas de

las neuronas de una determinada capa de la red en un momento anterior o inmediato.

Las cuales se crean utilizando una topologia de avance, en la que se tiene en cuenta la
retroalimentacion de las capas de salida u ocultas a las capas de entrada. En este tipo de redes se

tienen en cuenta las redes de Elman y Jordan y variaciones de estas capas (Sepulveda, 2018).
Red de Elman

También conocida como red iterativa simple, considero que los retornos de clases ocultas pasan

a la capa de contexto y no considero retornos locales (Sepulveda, 2018, pag 26).
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Se dice que la entrada de estas neuronas se toma de la salida de las neuronas de una de las capas
ocultas, y su salida esta inversamente relacionada con las entradas de esta misma capa, lo que

proporciona una especie de memoria encima de la capa oculta y el estado anterior de dicha clase
(DIAZ KUSZTRICH, 2018) p. 1.

Red de jordan

En esta red la entrada de neuronas de la capa de contexto se toma de la salida de la red (Diaz,
2016, p. primero). Su disefio en la capa de entrada se divide en dos partes: el conjunto de entradas

externas y la capa de salida que permite la retroalimentacion a través de conexiones de valor fijo
(Sepulveda, 2018, pp. 25-26).

1.1.13. Modelo matematico de la red neuronal

Las entradas x e y son el estimulo que la neurona artificial recibe del entorno que la rodea, y la
salida z es la respuesta a tal estimulo. La neurona se adapta al medio circundante y aprende de “el
modificando el valor de sus pesos sindpticos wly w2 y su término aditivo b. Estos son conocidos
como los pardmetros libres del modelo, pues los mismos pueden ser modificados y adaptados

para realizar una tarea determinada. En este modelo, la salida neuronal z esta dada por

z=f(wix +wy,y+b) (2-1)

La funcion de activacion f es seleccionada de acuerdo a la tarea realizada por la neurona.

1.1.14. Aplicaciones

Las redes neuronales pueden tratarse como una herramienta estadistica general para casi todas las
disciplinas de la cienciay la ingenieria. Las aplicaciones pueden ser en modelado e identificacion
de sistemas, clasificacion, reconocimiento de patrones, optimizacion, control, aplicaciones
industriales, comunicaciones, procesamiento de sefiales, andlisis de imagenes, bioinformatica y

mineria de datos (Ke-Lin Du, 2019, pp. 9-20).

Redes neuronales y computadoras digitales.

Para entender el potencial de la computacidn neuronal, seria necesario hacer una breve distincion

entre sistemas de computacion neuronales y digitales: los sistemas neuroldgicos no aplican
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principios de circuitos l6gicos o digitales. Un sistema de computacion digital debe ser sincrono o
asincrono. Si fuera asincrono, la duracion de los impulsos neuronales deberia ser variable para
mantener uno de los valores binarios por periodos de tiempo indefinido, lo cual no es el caso. Si
el principio fuera sincrono, se necesitaria un reloj global o maestro con el cual los pulsos estén

sincronizados.

1.1.15. Teoria del Caos

Las matematicas contienen un campo de estudio importante bajo el nombre de teoria del caos. La
teoria del caos estudia el concepto y el comportamiento de sistemas dindmicos altamente
insensibles y también estudia el comportamiento de los sistemas dindmicos en condiciones
iniciales stper sensibles y altas. En la teoria del Caos, este concepto se conoce como efecto
mariposa, el cual es el principal campo de estudio de esta teoria. Edward Lorenz trat6 de
conceptualizar la teoria del caos mencionado que "El presente puede determinar el futuro, pero el

presente aproximado no puede determinar el futuro aproximado™ (IntroBooks, 2016, pp. 1-50), (Cambel,
1993, pp. 1-93).

Muchos sistemas naturales, como el tiempo, el clima, etc., poseen el mismo comportamiento
cadtico que se le atribuye a la teoria del caos es asi como a través de un modelo matematico se
pretende analizar y comprender la conducta de los sistemas dindmicos naturales y artificiales.
Dicho proceso de analisis cuenta con la implementacién de técnicas de analisis como graficos de

recurrencia y mapas de Poincaré (IntroBooks, 2016, pp. 1-50), (Zeraoulia, 2012, pp. 34-56).

Generalmente, caos significa estado de desorden, pero dejando de lado el concepto general, la
teoria del Caos define el término "Caos" de manera mas descriptiva utilizando la definicion dada
por Robert L. Devaney quien menciona que para que un sistema sea considerado como caético

debe cumplir con las siguientes condiciones (IntroBooks, 2016, pp. 1-50):

e  Debe responder con sensibilidad en varias condiciones iniciales
e  Debe actuar como sistema mixto de acuerdo con los conceptos de topologia

e  Debe poseer orbitas periddicas con densidad notable

Dentro de la teoria del caos los sistemas deterministas son uno de los temas principales a tratar
debido a que su comportamiento estd dentro del alcance de los principios y conceptos
relacionados a la teoria. En un inicio, estos sistemas caéticos tienden a ser predecibles, pero luego

de un tiempo resultan ser aleatorios lo que significa que los sistemas cadticos son predecibles
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hasta un determinado periodo de tiempo desde su generacién y esta cantidad de tiempo se puede

derivar de tres aspectos (IntroBooks, 2016, pp. 1-50):

1. Nivel de incertidumbre esperado en el prondstico o en la prediccion

2. Precision en la medicion del tiempo de o en la Gltima etapa disponible

3. Tiempo de Lyapunov, gue es la escala totalmente dependiente de la dindmica del sistema.
Algunos ejemplos del tiempo de Lyapunov son los circuitos eléctricos caéticos de casi 1
milisegundo, el sistema meteoroldgico y el sistema solar aproximadamente 50 millones de
afios (IntroBooks, 2016,pp. 1-50).

En sistemas caoticos, la incertidumbre del prondstico aumenta exponencialmente y cuanto mas
pasa el tiempo més se incrementa la incertidumbre. Es asi como, de acuerdo con la perspectiva
matematica, si el tiempo de pronoéstico se duplica, la incertidumbre aumentara mas que el valor
cuadrado de su nivel actual. Con esto en mente, la teoria del caos dice que es dificil lograr una
prediccion precisa si se hace después de un intervalo de tiempo (IntroBooks, 2016, pp. 1-50),
(Straub, 1997, pp. 1-97).

Dentro de los campos y disciplinas en los que es aplicable la teoria del caos se encuentran:

o  Meteorologia

e Sociologia

e Fisica

e Ciencias ambientales

e Ciencias de la computacion
e Ingenieria

e Economia

e Biologia
e Ecologia
e  Filosofia

La teoria del caos ha sido aplicada con éxito en todas las areas antes mencionadas y actualmente

hay muchos otros campos en los que aln se estan investigando su aplicacion (introBooks, 2016, pp.
1-50).
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1.1.16. Disefio de aplicaciones web

El disefio de la interfaz de usuario (UID) para paginas web especifica lo que los usuarios necesitan
en términos de apariencia de un sistema de software y lo que los ingenieros de software entienden
segun los requisitos del usuario. Este es un proceso abrumador que busca planificar un sistema

interactivo, que sea atractivo, accesible y facil de usar (Shamat et al., 2017, pp. 57-61), (Vemula, 2017, pp.
32-179).

UID es el disefio de interfaces que los usuarios pueden ver desde cualquier dispositivo, como
computadoras y tablets funcionando como intermediario para que el usuario interactiie con el
sistema. Un buen UID cuenta con una combinacion de mecanismos de entrada y salida bien
disefiados con buenas capacidades y condiciones que liberen de dudas y satisfagan las necesidades

de los usuarios (Shamat et al., 2017, pp- 57-61).

Esto requiere una aplicacién que permita una interaccion instintiva y normal. Segin Ginige y

Murugesan las aplicaciones basadas en Web se pueden clasificar en siete clases (Shamat et al., 2017,
pp. 57-61):

1. Informativo como periddicos en linea, catdlogos de productos, boletines informativos,

manuales de servicio, clasificados en linea, libros electrénicos en linea, etc (Shamat et al., 2017,
pp. 57-61).

2. Interactivo como los formularios de registro, presentacion de informacion personalizada,

juegos en linea, etc (Shamat et al., 2017, pp. 57-61).

3. Transaccional como las compras electrénicas, pedidos de bienes y servicios y banca en linea
(Shamat et al., 2017, pp. 57-61).

4. Flujo de trabajo presente en los sistemas de planificacion y programacion en linea, gestion

de inventario y monitoreo de estado (Shamat et al., 2017, pp. 57-61).

5. Entorno de trabajo colaborativo como los sistemas de autor distribuidos, herramientas de

disefio colaborativo (Shamat et al., 2017, pp. 57-61).

6. Comunidades online, mercados los cuales se encuentran en los grupos de chat, sistema de

recomendacién que recomienda productos o servicios, mercados en linea, subastas en linea
(Shamat et al., 2017, pp. 57-61).
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7. Portales web como los centros comerciales electrdnicos, intermediarios online (Shamat et
al., 2017, pp. 57-61).

A pesar de que una aplicacion determinada puede pertenecer a mas de una clase el UID debe
enforcarse en realizar una aplicacion web independientemente de las categorias centrandose en
su funcionalidad de tal forma que brinden al usuario la oportunidad de completar las tareas con

menos esfuerzo y tiempo (Shamat et al., 2017, pp. 57-61), (Rojas, 2020, pp. 1-200)

1.2. Bases teoricas

1.2.1. Meteorologiay climatologia

Son las dos ramas cientificas esenciales en el estudio del clima: la Fisica de la Atmosfera o
Meteorologia estudia las leyes que gobiernan el funcionamiento del Sistema Climético y la
Climatologia estudia la localizacidn y distribucién espacial de las variables del climay su relacion
con la vegetacion, los cultivos o el hombre: fitoclimatologia, agroclimatologia y bioclimatologia,

son las tres principales ramas (Fernandez, 2012).

Ambas estan intimamente correlacionadas y sus limites son dificiles de establecer, aunque de
forma simplificada podemos decir que el pronostico del tiempo es el objeto fundamental de la
meteorologia: el meteordlogo es el hombre del tiempo; el climatdlogo, por su parte, define y

caracteriza los diferentes tipos de climas que se observan en la superficie terrestre. (GARCIA, 2012).

1.2.2. Clima

El clima se define a partir de las caracteristicas que una serie de variables fisicas como la
temperatura, la humedad, la presion o el viento presentan sobre un lugar determinado (Fernandez,
2012).

El conocimiento y comprensidon del clima exige tener muy claras, cuatro ideas fundamentales: la

diferenciacion entre tiempo y clima, los factores condicionantes, los elementos y la escala (LOPEZ,
2018).
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1.2.3. Tiempo

El tiempo es la situacién meteoroldgica concreta que se observa sobre un lugar en un momento
determinado: frio o célido, lluvioso o soleado, son adjetivos normalmente utilizados para definir

el tiempo (Fernéndez, 2012).

1.2.4. Factores del clima

Los factores del clima son agentes como altitud, latitud, vientos torrentosos, corriente marina,
distancia del mar y relieve los cuales modifican, acentdan o limitan los elementos del climay
dan lugar a los distintos tipos de climas.

Se agrupa bajo esta denominacion al conjunto de rasgos o caracteristicas geofisicas y geograficas
de las que dependen los mecanismos fundamentales del clima de una zona concreta. Son de dos

tipos: césmicos o astronémicos y geograficos (GARCIA, 2012).

1.2.5. Elementos del clima

En el que interfiere en cuanto a la medicion de la temperatura, viento, presién atmosférica, etc.
(Navarra, 2019). La principal caracteristica es su gran variabilidad temporal y espacial (GARCIA,
2012).A escala temporal, las temperaturas presentan un ciclo a lo largo de 24 horas; los regimenes
térmicos y pluviométricos indican el ritmo mensual de las precipitaciones y temperaturas y la
sucesidon de afios secos o lluviosos, frios o calidos (Fernandez, 2012).

Espacialmente, los elementos del clima varian considerablemente de unos lugares a otros debido
a la accion de los factores geograficos y cuya consecuencia es la gran variedad de tipos de climas

que se observan en la superficie terrestre. (GARCIA, 2012)

1.2.6. Estacion meteoroldgica

Una Estacion Meteoroldgica es una instalacion destinada a medir y registrar regularmente

variables meteorolégicas mediante los instrumentos meteoroldgicos (Gonzalez, 2013).

1.2.7. Variable meteoroldgica

Es toda propiedad con condicidn de la atmésfera, cuyo conjunto define el estado del tiempo (a

corto plazo) o del clima (a largo plazo). Se conoce también como pardmetro meteoroldgico
(Gonzalez, 2013).
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1.2.8. Temperatura

Es la cantidad de energia calorifica que posee el aire en un momento determinado. Se mide
mediante termdmetros, habitualmente en grados Celsius (°C) y determina las sensaciones de calor

y frio (Navarra, 2019).

1.2.9. Velocidad del viento

Corresponde a la relaciéon que existe entre una cierta distancia y el tiempo que se tarda en
recorrerla. Es el movimiento del aire en la atmdsfera, que se desplaza desde las zonas de altas
presiones a las de bajas presiones. Aungue este movimiento tiene lugar en las tres dimensiones
del espacio, en meteorologia se mide solo la velocidad y direccion de su componente en el plano

horizontal (Navarra, 2019).

1.2.10. Humedad

Cantidad de agua, vapor de agua o cualquier otro liquido que esta presente en la superficie o el

interior de un cuerpo o en el aire. (Navarra, 2019)

1.2.11. Pronéstico meteorolégico

Consiste en predecir en un futuro el estado de la atmdsfera usando modelos meteoroldgicos.
Tipos de pronostico
Horizontal

e Corto Plazo: Se verifica mensualmente o menos, el periodo de planificacion es de
un afo, se usa comdnmente para el suministro, la produccion, la asignacion de mano
de obray la planificacion de pronosticos del departamento de produccion.

e Mediano Plazo: Tiene un periodo de validez de seis meses a tres afos, se utiliza
para estimar planes de ventas, produccion, flujo de caja y presupuesto.

e Largo Plazo: Se utiliza para planificar el lanzamiento de nuevos productos, nuevas
inversiones, permite el desarrollo de proyectos, su duracion estimada es de tres afios
0 Més.

e Duracion del periodo del pronéstico

a. Apartar un grupo de datos segln la serie antes de la modelacion.
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b. Se grafica los datos reales de la serie de tiempo vs datos pronosticados.

c. Para verificar el analisis de errores se utiliza un método de comparacion.

d. Encontrar un modelo que se ajuste a la serie de tiempo original que contenga el
minimo error en las estimaciones.

e.  Delimitar el nimero de datos a predecir indicando el error.

f.  Entregar las principales indicaciones en cuanto la factibilidad del modelo al

momento de hacer pronosticos.

Datos: Los datos consisten en informacion proveniente de observaciones, recuentos, mediciones,

0 respuestas(Larson & Farber, 2015, pp. 1-100).

1.2.12. Métodos Estadisticos

Son aquellos procedimientos que nos permiten analizar datos cuantitativos y cualitativos
mediante técnicas de recoleccion. Los procedimientos estadisticos permiten verificar las hipotesis

y determinar las relaciones en un determinado fenémeno.

1.2.13.  Anadlisis exploratorio de Datos

El cual ayuda en obtener de manera sencilla las principales caracteristicas de un analisis en el que
se puede obtener algunos fallos que pueden presentar en el disefio y recoleccion de datos,
tratamiento y evaluacion de datos ausentes, identificacion de casos atipicos y comprobacion de
los supuestos subyacentes en la mayor parte de las técnicas multivariantes; la finalidad del AED

es examinar los datos previamente a la aplicacion de cualquier técnica estadistica.

1.2.14. Medidas de Tendencia Central

Son indicadores estadisticos que muestran hacia qué valor (o valores) se agrupan los datos.

Media Aritmética

Es el valor resultante que se obtiene al dividir la sumatoria de un conjunto de datos sobre el

numero total de datos. Solo es aplicable para el tratamiento de datos cuantitativos, su formula es:

.xl + xz + X3 + "'+ xn (3-1)
N

o
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Mediana
Valor que divide una serie de datos en dos partes iguales. La cantidad de datos que queda por

debajo y por arriba de la mediana son iguales, a pesar de existir formulas

N -
_F, (4-1)

fi

. Qg
Moda
Indica el valor que més se repite, o la clase que posee mayor frecuencia.

1.2.15. Medidas de Dispersion

También llamadas medidas de variabilidad muestran la variabilidad de una distribucion,
indicando por medio de un namero si las diferentes puntuaciones de una variable estan muy
alejadas de la media. Cuanto mayor sea ese valor, mayor sera la variabilidad, y cuanto menor sea,
méas homogeénea sera a la media. Asi se sabe si todos los casos son parecidos o varian mucho entre
ellos. Las medidas de dispersién nos informan sobre cuanto se alejan del centro los valores de la

distribucion.

Desviacién estandar

La desviacion estandar mide la dispersién de una distribucion de datos. Entre méas dispersa esta
una distribucion de datos, mas grande es su desviacién estandar; la desviacién estandar no puede
ser negativa. Una desviacion estandar cercana a 000 indica que los datos tienden a estar méas cerca
a la media (se muestra por la linea punteada). Entre mas lejos estén los datos de la media, mas

grande es la desviacién estandar, su férmula es:

X = 0?2 + X — D)2+ + (X, — %)? (5-1)

n—1

Rango

El rango es la diferencia entre el valor maximo y valor minimo de la variable, la férmula de
célculo es:
R = Xmax — Xmin (6-1)

23



1.2.16.  Serie de tiempo

Es una serie de observaciones, medidas en momentos determinados, dispuestas en un orden
cronoldgico uniforme, en el cual los datos usualmente son dependientes entre si. EIl principal

objetivo de una serie de tiempo es su analisis para hacer prondstico. (Villavicencio, 2016).

Componentes de una serie temporal

e Tendencia: Es una trayectoria con un movimiento suave a largo plazo de los datos

en estudio es decir indica el decrecimiento o crecimiento de la serie.

e Estacionalidad: Es un patron que se asemeja a ciclos, son aquellos cambios que se
repiten afio tras afio, consisten en una caracteristica de la duracion de picos
sucesivos: ciclicamente es mayor a un afio y estacionalmente menor a un afio, por lo
gue son de corta duracion (Hanke & WICHERM, 2010).

e Aleatoriedad: Esta componente no responde a ningln patrén de comportamiento,
sino que es el resultado de factores fortuitos o aleatorios que inciden de forma aislada

en una serie de tiempo (Villavicencio, 2016).

Clasificacion descriptiva de las series temporales

e [Estacionarias: Presenta la estabilidad de una serie de tiempo a largo plazo en
cuanto a su media y varianza permanecen constantes. La media y la variabilidad es
constante y graficamente los valores tienden a oscilar en la serie permaneciendo
constante en el tiempo.

¢ No estacionarias: Estas son secuencias que tienden y es probable que cambien con
el tiempo. Las variaciones en la media determinan una tendencia alta o baja a largo
plazo, por lo que la serie no oscila alrededor de un valor constante (Villavicencio,
2016)

1.2.17.  Coeficiente de Determinacion R? Ajustado

Se tiene Se define como un estadistico usado en el contexto de un modelo cuyo principal
proposito es predecir futuros resultados o probar una hipotesis. Donde la proporcion de
la varianza de la variable explicada por las variables independientes en estadistica

descriptiva presenta dos propiedades iniciales de R? (Vélez, 2016).
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SCE SCR (7-1)

Donde:

SCE es la suma de cuadrados explicados,

SCR es la suma de cuadrados de los residuos

SCT es la suma de cuadrados total.

Las desventajas son:

e EvalGa bien la bondad dentro del modelo, més no da seguridad que lo haga fuera.

e  La variable endbgena debe ser la misma en cuanto si se comparan dos 0 mas
variables.

e  El coeficiente de determinacién en cuanto al aumentar variables no se reduce
(Vélez, 2016).

1.2.18. Neurona

Al igual que una neurona forma el elemento bésico en el cerebro, una neurona forma la estructura
basica de una red neuronal, una neurona recibe una entrada, la procesa y genera una salida que se
envia a otras neuronas para su procesamiento posterior o la salida final (Ryszard Tadeusiewicz,
Rituparna Chaki, 2015, pp. 20-115).

1.2.19. Inteligencia artificial

Comprende la teoria y el desarrollo de sistemas informaticos capaces de realizar tareas que
normalmente requieren inteligencia humana, como la percepcién visual, el reconocimiento de
voz, latoma de decisiones y la traduccion entre idiomas (Basilio de Braganca Pereira, Calyampudi
Radhakrishna Rao, 2020, pp. 1-156).

1.2.20. Usuario

Un individuo que usa u opera algo, especialmente una computadora u otra méaquina (Basilio de

Braganca Pereira, Calyampudi Radhakrishna Rao, 2020, pp. 1-156).

1.2.21. Dispositivo

Una cosa hecha o adaptada para un propdsito particular, especialmente una pieza de equipo

mecanico o electronico (Shamat et al., 2017, pp. 57-61) .
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1.2.22. Aplicativo Web

Es un software de aplicacidn que se ejecuta en un servidor web, a diferencia de los programas de
software basados en computadora que se ejecutan localmente en el sistema operativo (SO) del
dispositivo. El usuario accede a las aplicaciones web a través de un navegador web con una
conexion de red activa. Estas aplicaciones se programan utilizando una estructura modelada
cliente-servidor: el usuario ("cliente™) recibe servicios a través de un servidor externo alojado por
un tercero (Shamat et al., 2017, pp. 57-61).
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CAPITULO II

2. MARCO METODOLOGICO

2.1. Tipo de la investigacion

El estudio segun el proposito fue aplicada cientifica ya que se medi6 variables meteorolégicas
especificas para pronosticar su comportamiento; segun la profundidad del objeto de estudio la
investigacion fue exploratoria ya que el objetivo fue investigar y analizar informacion especifica
gue no ha sido profundamente estudiada; de acuerdo con los datos empleados fue cuantitativa
pues se utilizé un enfoque estadistico y matematico para el analisis de una gran cantidad de
informacién recolectada con instrumentos de precision; en relacion al periodo de tiempo
transversal ya que se analiz6 en un periodo determinado de tres afios en cuanto al método de
estudio inductivo ya que se modeld variables como la temperatura, velocidad de viento, presion

atmosférica, humedad, y radiacion solar con el fin de formular predicciones de mejor ajuste.

2.2. Disefio de la investigacion.

La investigacion fue disefiada de forma no experimental debido a la manipulacion de variables en
su ambiente natural, es decir, que no hay participacion directa del investigador en la recoleccion
de datos, las situaciones se muestran naturales y no son provocadas de forma intensional.
(Hernandez et al., 2010, pp. 151-160).

2.2.1. Localizacion de estudio

La investigacion analizé informacion de las estaciones meteoroldgicas ubicadas en Alao, Matus,

Espoch, Tunshi y Multitud, en la Provincia de Chimborazo durante el periodo 2012 — 2021.

2.2.2. Poblacion de estudio

Los datos recolectados se captaron de los distintos ordenadores ubicados en cada una de las

estaciones meteoroldgicas monitoreadas por el GEAA.
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2.2.3. Meétodo de muestreo

El método de muestreo utilizado por el GEAA fue un muestreo no probabilistico considerando
puntos estratégicos para la toma de informacion ambiental lo que responde a una técnica de

muestreo por conveniencia.

2.2.4. Tamafio de la muestra

Al no contar con un colectivo finito de informacion se utilizd el panel de captados de las
estaciones Alao, Matus, ESPOCH, Tunshi y Multitud, en la Provincia de Chimborazo durante el
periodo 2012 — 2021.

2.2.5. Técnica de recoleccion de datos.

El procedimiento manejado por el GEAA contd con la lectura de datos mediante ordenadores
ubicados en las estaciones meteorolégicas de Alao, Matus, ESPOCH, Tunshi y Multitud, en la

Provincia de Chimborazo durante el periodo 2012 — 2021.

2.2.6. ldentificacion de variables

La investigacion analizo variables meteoroldgicas como temperatura, velocidad de viento, presién
atmosférica, humedad, y radiacién solar en torno a la importancia de conocer y predecir el

comportamiento de las variables que contribuyen a proyectos de investigacion del GEAA.

2.2.7. Modelo estadistico

La investigacion analiz6 358588 datos cuantitativos, a los cuales se aplicé un analisis exploratorio
de datos que incluia medidas de tendencia central, dispersion y porcentaje de datos faltantes,
seguido se realizd un relleno de informacion con la aplicacion de regresion lineal, seguido se
aplicaron técnicas estadisticas para el célculo de prondsticos como: Modelos ARIMA, Redes
Neuronales y Teoria del Caos, la aplicacion de cada técnica se desarrollé6 en R-Studio y los
criterios de evaluacién como U de Theil y el test de Diebold-Mariano permitieron escoger el

mejor modelo de prondstico; por dltimo se disefié un aplicativo web para socializar los resultados.

28



2.3. Variables en estudio.

2.3.1. Operacionalizacion de variables.

Tabla 1-2: Operacionalizacion de variables

. L Tipo de Escala de
Nombre de la variable Descripcion . L
variable medicion
Es una magnitud escalar que sistematiza la
cantidad de calor relacionando la energia Cuantitativa
Temperatura . . . Intervalo
interna de un sistema, de un cuerpo, de un Continua
objeto o del ambiente.
Magnitud que mide el componente o
. . . . . Cuantitativa )
Velocidad de viento horizontal del desplazamiento del aire en un ] Razén
. . Continua
punto y en un instante determinados
y . Mide el peso de la masa de aire que estd Cuantitativa i
Presion atmosférica ] ) Razon
actuando sobre la tierra. Continua
Factor climatoldgico que se define como Cuantitativa )
Humedad ) ) ] Razén
vapor de agua contenido en la atmoésfera. Continua
Es la energia emitida por el Sol, que se o
L . ) Cuantitativa i
Radiacion solar propaga en todas las direcciones a través del Razon

espacio mediante ondas electromagnéticas.

Continua

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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CAPITULO Il

3. MARCO DE RESULTADOS Y DISCUSION DE RESULTADOS

3.1.  Andlisis exploratorio de informacion del GEAA

En este trabajo se estudio informacion meteoroldgica tomada por el GEAA de la ESPOCH en el
periodo 2013 — 2021, con la finalidad de realizar prondsticos meteoroldgicos y presentar estos

resultados en un aplicativo web, para ayudar a la toma de decisiones.

Para cumplir con este objetivo se presenta a continuacion, en primer lugar, la depuracion de los
datos de variables meteoroldgicas provenientes de la base de datos de las estaciones Alao, Matus,
Espoch, Tunshi y Multitud, en la Provincia de Chimborazo. En segundo lugar, se muestra un
analisis exploratorio de datos, para estas variables meteoroldgicas. En tercer lugar, con la
finalidad de obtener prondsticos adecuados de variables meteoroldgicas se muestran los
resultados de la aplicacion de los modelos Box Jenkins, Teoria del caos y Redes Neuronales,
ademas, se presenta una comparacion entre los ajustes de los diferentes métodos de prondstico.
En cuarto lugar, se presenta el aplicativo web, el cual muestra los pronésticos meteoroldgicos
provenientes de la base de datos de las estaciones Alao, Matus, Espoch, Tunshi y Multitud, en la
Provincia de Chimborazo. Es importante indicar que todo el analisis, se desarrollé con la ayuda

del software estadistico R.

3.1.1. Depuracion de datos meteoroldgicos

En el proceso de depuracién de los datos meteoroldgicos se identificé las variables de interés de

la informacion recogida por el GEA que son:

fh: Fechay hora.

e tap: Temperatura Ambiente Promedio.
e hrp: Humedad Relativa Promedio.

e pap: Presion Atmosférica Promedio.

e rsdp: Radiacion Solar Difusa Promedio.

e vvp: Velocidad de Viento Promedio.

Luego, se organizé la informacién de todas las estaciones para que tengan la siguiente apariencia

(este es un ejemplo para la estacion de Alao) cuando se ejecuta la funcién str en R.:
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> str(data.alao)
'data.frame': 68861 obs. of 6 variables:
$ th : POSIXct, format: "2014-01-28 19:00:00" "2014-01-28 20:00:00" "2014-01-28 21:00:00"

$ta:num 20.220.717.6 14.7 14 ...
$h :num 35.933.6 53 64.2 67 ...

$ pa: num 705 705 705 706 706 ...
$rsd: num 244 251.4137.278.124 ...
$w:num 04.253.7112.703 0.719 ...

En seguida, se identific los datos faltantes en la informacion de las estaciones meteoroldgicas un
resumen se presenta a continuacion en la Tabla 3-1, donde se muestra que en general los
porcentajes de datos faltantes son inferiores o iguales a 16.80%, por lo tanto, es factible realizar
una imputacioén de la informacion mediante el método de regresion lineal, considerando como

variable regresora el orden de toma de informacion.

Tabla 1-3: Valores faltantes seguin estacion meteoroldgica y periodo

Estacion Meteoroldgica Periodo Total de datos Cantidad de Valores Porcentaje de Valores
Faltantes Faltantes

Alao 2014 - 2021 68861 4479 6.50%
ESPOCH 2015 - 2021 60960 2398 3.93%
Matus 2014 - 2021 61633 3028 4.91%
Multitud 2014 - 2021 69321 7028 10.14%
Tunshi 2013 - 2021 69244 11636 16.80%
TOTAL 330019 28569 8.66%

Fuente: Paucar Belén, 2022
Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Posteriormente se realizo la imputacion de la informacion, mediante el método de regresion lineal,
donde los valores de R-cuadrado en general superaron el valor de 50%, por lo tanto, las

imputaciones de los valores faltantes son aceptables.

3.1.2. Andlisis de datos

A continuacion, se muestra los resultados del andlisis exploratorio de datos meteoroldgicos segun
estaciones con informacion imputada y sin informacion imputada, para verificar si la imputacion
de la informacién es adecuada (ver Grafico 3.1 a 3.10). Ademas, se estudia varios estadisticos
importantes de las variables de interés Fecha y hora, Temperatura Ambiente Promedio, Humedad
Relativa Promedio, Presion Atmosférica Promedio, Radiacion Solar Difusa Promedio y
Velocidad de Viento Promedio (ver Tabla 3.2 a 3.6).
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En la comparacion de informacién imputada y sin imputar, se observa que las distribuciones de

las variables de interés son semejantes, esto indica que la informacion imputada no agreda sesgos

a los datos originales, por lo tanto, la imputacion es satisfactoria y permite seguir con el analisis.

Sin embargo, es importante indicar que existen posibles datos atipicos, estos se deben estudiar

maés a fondo, para decidir el tratamiento adecuado para ellos, esto, esta fuera del alcance de esta

investigacion.

Por otro lado, el resumen estadistico de la informacion imputada muestra que:

La estacion Alao cuenta con informacion desde las 19:00:00 del 2014-01-28 hasta las 23:00:00
del 2021-12-06. En términos generales, las variables Temperatura Ambiente Promedio y
Presion Atmosférica Promedio tienen una distribucion con tendencia a la simetria, con forma
aproximadamente mesocurtica y una desviacion estandar moderada. Las variables Humedad
Relativa Promedio, Radiacion Solar Difusa Promedio y Velocidad de Viento Promedio tienen

una distribucién asimétrica con forma leptocurtica y con una desviacién estandar moderada.

La estacion ESPOCH cuenta con informacion desde las 00:00:00 del 2015-01-01 hasta las
23:00:00 del 2021-12-14. En términos generales, las variables Temperatura Ambiente
Promedio, Humedad Relativa Promedio y Presion Atmosférica Promedio tienen una
distribucion con tendencia a la simetria, con forma aproximadamente mesocurtica y una
desviacion estandar moderada. Las variables, Radiacion Solar Difusa Promedio y Velocidad
de Viento Promedio tienen una distribucion asimétrica con forma leptocurtica y con una

desviacion estandar moderada.

La estacion Matus cuenta con informacion desde las 23:00:00 del 2014-11-27 hasta las
23:00:00 del 2021-12-08. En términos generales, la variable Presion Atmosférica Promedio
tiene una distribucion con tendencia a la simetria, con forma aproximadamente mesocurtica
y una desviacion estandar moderada. Las variables Temperatura Ambiente Promedio,
Humedad Relativa Promedio, Radiacién Solar Difusa Promedio y Velocidad de Viento
Promedio tienen una distribucion asimétrica con forma leptocurtica y con una desviacion
estandar moderada. Este mismo panorama se observa en la estacion de Multitud, donde se
cuenta con informacion desde las 15:00:00 del 2014-01-24 hasta las 23:00:00 del 2021-12-
21.

La estacion Tunshi cuenta con informacion desde las 20:00:00 del 2013-12-18 hasta las

23:00:00 del 2021-11-11. En términos generales, las variables Temperatura Ambiente
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Promedio y Humedad Relativa Promedio tiene una distribucidn con tendencia a la simetria,
con forma aproximadamente mesocurtica y una desviacion estdndar moderada. Las
variables, Presion Atmosférica Promedio, Radiacién Solar Difusa Promedio y Velocidad
de Viento Promedio tienen una distribucion asimétrica con forma leptocdrtica y con una

desviacion estandar moderada.

Temperatura Ambiente Promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021
Con informacién imputada

60~ 1
i
:
i
H
o 40- .
3 H
£ 3 .
g § factor(estacion)
2 B3 a0
3 . ES £spocH
£ B8 uatus
g ES nulitud
g ES Tunshi
2
520~
=z
0- e . .
Az ESPOCH Matus Multtug Tunshi

Estaciones Meteorolégicas GEA

llustracion 1-3: Temperatura ambiente promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo
2014-2021, con informacién imputada.

Realizado por: Paucar, Belén, 2022.

Temperatura Ambiente Promedio segtin estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021
Sin informacién imputada
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llustracion 2-3: Temperatura ambiente promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo
20141-2021, sin informacion imputada.

Realizado por: Paucar, Belén, 2022.
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Humedad Relativa Promedio segun estaciones meteorologicas, periodo 2014-2021
Con informacién imputada
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llustracion 3-3: Humedad relativa promedio segln estaciones meteorolégicas, periodo 2014

2021, con informacién imputada.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Humedad Relativa Promedio segun estaciones meteorologicas, periodo 2014-2021
Sin informacién imputada
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llustracion 4-3: Humedad relativa promedio segln estaciones meteoroldgicas, periodo
2014- 2021, sin informacion imputada.

Realizado por: Paucar Belén,2022.
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Presién Atmosférica Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021
Con informacién imputada
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llustracion 5-3: Presion atmosférica promedio segln estaciones meteorolégicas, periodo
2014-2021, con informacién imputada.

Realizado por: Belén E, Paucar C, 2022

Presién Atmosférica Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021
Sin informacién imputada
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lustracion 1-3: Presion atmosférica promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-
2021, sin informacion imputada.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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Radiacién Solar Difusa Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021
Con informacién imputada
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llustracion 2-3: Radiacion solar difusa promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo
2014-2021, con informacién imputada.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Radiacién Solar Difusa Promedio segtin estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021
Sin informacion imputada
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llustracion 3-3: Radiacion solar difusa promedio segln estaciones meteorolégicas, periodo
2014-2021, sin informacion imputada.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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Velocidad de Viento Promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021
Con informacién imputada
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llustracion 4-3: Velocidad de viento promedio segln estaciones meteorolégicas, periodo 2014-

2021, con informacion imputada.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Velocidad de Viento Promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021
Sin informacién imputada

Velocidad de Viento Promedio

Aa0 ESPOCH Watus
Estaciones Meteoroldgicas GEA

Multitud

e mm el |

Tunshi

factor(estacion)
(=

B8 EspocH
B3 uatus

BS uuiitug

ES Tunshi

lustracion 5-3: Velocidad de viento promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-

2021, sin informacion imputada.

Realizado por: Paucar Belén, 2022

Tabla 2-3: Resumen de estadisticas de estacién meteoroldgica Alao con informacion imputada.

Estadistico Fh tap hrp Pap rsdp Vvp
N 68861 68861 68861 68861 68861
Minimo 2014-01-28 19:00:00 -1.26 0.00  703.48 0.00 0.00
Q1 2016-01-16 02:00:00 8.80 67.73  708.10 0.00 0.00
Mediana 2018-01-02 09:00:00 10.74 81.73  708.93 17.53 0.32
Media 2018-01-02 09:00:00 11.07 79.14  708.90 137.16 1.01
Q3 2019-12-20 16:00:00 13.32 9296  709.82 213.44 171
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Méaximo 2021-12-06 23:00:00 22.88 99.84 71357 1443.95 7.59

Sd 3.38 16.48 1.33 205.86 1.36
Asimetria 0.30 -1.17 -0.38 2.06 1.39
Kurtosis 2.97 5.30 3.14 7.92 4.10

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Tabla 3-3: Resumen de estadisticas de estacion meteorolégica ESPOCH con informacion
imputada.

Estadistico Fh tap hrp Pap rsdp Vvp
N 60960 60960 60960 60960 60960
Minimo 2015-01-01 00:00:00 1.15 0.00 723.14 0.00 0.00
Q1 2016-09-26 23:45:00 10.98 59.47  728.24 0.00 0.59
Mediana 2018-06-23 23:30:00 12.82 77.99  729.23 15.89 1.23
Media 2018-06-23 23:30:00 13.55 75.27  729.16 170.48 1.68
Q3 2020-03-19 23:15:00 16.09 93.44  730.22 267.44 2.13
Méaximo 2021-12-14 23:00:00 25.10 99.86  734.41 1604.62 10.03
Sd 3.50 20.73 1.52 257.13 1.61
Asimetria 0.45 -0.80 -0.43 1.79 1.34
Kurtosis 2.68 351 311 5.85 4.26

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Tabla 4-3: Resumen de estadisticas de estacion meteorolégica Matus con informacion imputada.

Estadistico Fh Tap Hrp Pap rsdp Vvp
N 61633 61633 61633 61633 61633
Minimo 2014-11-27 23:00:00 0.00 1117 734.73 0.00 -0.15
Q1 2016-08-30 23:00:00 10.62 82.33  741.28 0.00 0.00
Mediana 2018-06-03 23:00:00 12.03 93.36  742.23 14.40 0.48
Media 2018-06-03 23:00:00 12.70 88.53  742.19 153.77 0.86
Q3 2020-03-06 23:00:00 14.49 97.78  743.26 233.06 1.20
Maximo 2021-12-08 23:00:00 60.00 99.90  747.69 1952.60 5.65
Sd 3.34 12.10 1.56 235.71 112
Asimetria 1.36 -1.34 -0.48 1.94 1.50
Kurtosis 14.13 4.34 3.50 6.87 4.41

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Tabla 5-3: Resumen de estadisticas de estacion meteoroldgica Multitud con informacion
imputada.

Estadistico Fh Tap Hrp Pap rsdp Vvp
N 69321 69321 69321 69321 69321
Minimo 2014-01-24 15:00:00 0.00 0.00 791.04 0.00 -0.03
Q1 2016-01-16 17:00:00 14.12 76.93 79531 0.00 0.00
Mediana 2018-01-07 19:00:00 15.05 9325 796.17 10.59 0.05

38



Media 2018-01-07 19:00:00 15.09 83.58  796.06 73.99 0.15

Q3 2019-12-30 21:00:00 15.81 99.83  796.83 81.72 0.23
Méximo 2021-12-21 23:00:00 27.56 99.92  800.48 1207.22 17.30
Sd 2.13 25.34 1.19 129.85 0.25
Asimetria -2.07 -2.37 -0.14 3.22 7.29
Kurtosis 22.44 8.06 3.16 16.76  323.09

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Tabla 6-3: Resumen de estadisticas de estacion meteorolégica Tunshi con informacion imputada.

Estadistico Fh Tap Hrp Pap rsdp Vvp
N 69244 69244 69244 69244 69244
Minimo 2013-12-18 20:00:00 -1.75 10.18  665.43 0.00 0.00
Q1 2015-12-10 02:45:00 10.67 72.65 730.77 0.00 0.23
Mediana 2017-11-30 09:30:00 12.17 81.61 737.44 86.83 1.12
Media 2017-11-30 09:30:00 12.52 81.16  727.35 164.04 1.52
Q3 2019-11-21 16:15:00 14.27 93.23 738.93 206.77 1.76
Méaximo 2021-11-11 23:00:00 25.25 99.86  746.07 1562.25 16.93
Sd 3.39 14.14 22.90 228.89 1.76
Asimetria 0.27 -0.84 -2.02 2.00 2.28
Kurtosis 3.37 3.32 5.42 7.36 10.11

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

3.2. Modelos Box Jenkins, Redes Neuronales y Teoria del caos

3.2.1. Modelos Box Jenkins

Con la informacion detallada en los apartados anteriores se ajustan modelos Box Jenkins, estos
modelos también son conocidos como modelos ARIMA y se ocupan en series temporales como
las variables de interés de este estudio, donde generalmente existen dos clases de dependencia
inter temporal que son: i) la relacion lineal existente entre observaciones sucesivas (patron de
tendencial) y relacion lineal existente entre observaciones del mismo mes en afios sucesivos

(patrén estacional).

Para estudiar los posibles patrones en las series de tiempo de interés se realiza graficas de series
de tiempo (ver Grafico 3.11 a 3.15), en estos se observa que en general no existe un patron de
tendencia y no esta claro el patron estacional, sin embargo, para la variable Presion Atmosférica
Promedio de la estacion Tunshi la serie no parece ser estacionaria. Para corroborar esto, se realiza
pruebas de hipoétesis de Dickey Fuller para las 25 series de tiempo (ver Tabla 3.7). Luego, solo
fue necesario realizar una diferenciacion para la serie de tiempo de Presién Atmosférica Promedio

de la estacion Tunshi y se logro la estacionariedad.
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Grafico de series de tiempo

Temperatura Ambiente Promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021
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llustracion 6-3: Grafico de series de tiempo, temperatura ambiente promedio segln estaciones

meteoroldgicas, periodo 2014-2021.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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Grafico de series de tiempo

Humedad Relativa Promedio segln estaciones meteorologicas, periodo 2014-2021
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lustracion 7-3: Grafico de series de tiempo, humedad relativa promedio segun estaciones

meteoroldgicas, periodo 2014-2021.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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Grafico de series de tiempo

Presidon Atmosférica Promedio segln estaciones meteorologicas, periodo 2014-2021
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lustracion 8-3: Grafico de series de tiempo, presion atmosférica promedio segun estaciones

meteoroldgicas, periodo 2014-2021.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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Grafico de series de tiempo

Radiacion Solar Difusa Promedio segun estaciones meteorologicas, periodo 2014-2021
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llustracion 9-3: Grafico de series de tiempo, radiacion solar difusa promedio segun estaciones

meteoroldgicas, periodo 2014-2021.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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Grafico de series de tiempo
Velocidad de Viento Promedio segun estaciones meteorolagicas, periodo 2014-2021
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llustracion 10-3: Gréfico de series de tiempo, velocidad de viento promedio segun estaciones
meteoroldgicas, periodo 2014-2021.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Tabla 7-3: Valores de p de la Prueba de Dickey Fuller.

Estacion Tap Hrp pap rsdp vvp
Alao 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
ESPOCH 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Matus 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Multitud 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Tunshi 0.01 0.01 0.46 0.01 0.01

Fuente: Paucar Belén, 2022
Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Ahora que todas las series de tiempo son estacionarias, se determinan los mejores modelos
ARIMA, siguiendo la metodologia Box Jenkins. Los resultados de este proceso se muestran en la
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Tabla 8-3. La medida de adecuacion MAD muestra que el error promedio de prondstico para las
variables Temperatura Ambiente Promedio, Humedad Relativa Promedio, Presion Atmosférica
Promedio, Radiacién Solar Difusa Promedio y Velocidad de Viento Promedio son pequefias en
comparacion del rango de cada variable. En el mismo sentido, los valores de MSE son los mas
pequefios de entre todos los modelos considerados, estos valores permitirdn realizar una

comparacion con los modelos de redes neuronales y la teoria del caos.

Tabla 8-3: Mejores modelos ARIMA, segun estacién y variable.

Estacion Variable Modelo MAD MSE
Tap ARIMA(4,0,2)(2,1,0)[24] 0.57 0.66
Hrp ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 402  66.70
Alao Pap ARIMA(3,0,1)(2,1,0)[24] with drift 0.14 0.04
Rsdp ARIMA(1,0,1)(2,1,0)[24] 40.94 8686.94
Vvp ARIMA(3,0,2)(2,1,0)[24] 0.36 0.45
Tap ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.53 0.60
Hrp ARIMA(3,0,1)(2,1,0)[24] with drift 4.83 97.40
ESPOCH  Pap ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.15 0.05
Rsdp ARIMA(2,0,1)(2,1,0)[24] 52.96 12775.92
Vvp ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.49 0.57
Tap ARIMA(3,0,5)(2,1,0)[24] 0.61 1.23
Hrp ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 241 1452
Matus Pap ARIMA(5,0,1)(2,1,0)[24] 0.14 0.04
Rsdp ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 48.98 11136.39
Vvp ARIMA(L,0,0)(2,1,0)[24] with drift 0.25 0.19
Tap ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.38 0.36
Hrp ARIMA(5,1,2)(0,0,2)[24] 3.22 7603
Multitud ~ Pap ARIMA(L,0,0)(2,1,0)[24] with drift 0.12 0.03
Rsdp ARIMA(0,0,1)(0,1,1)[24] 25.17 3702.86
Vvp ARIMA(2,1,4)(0,0,2)[24] 0.06 0.03
Tap ARIMA(L,0,1)(2,1,0)[24] 0.46 0.52
Hrp ARIMA(L,0,0)(2,1,0)[24] with drift 257 1750
Tunshi Pap ARIMA(L,0,2)(2,1,0)[24] 0.14 0.26
Rsdp ARIMA(4,0,0)(2,1,0)[24] 44.89 11016.91
Vvp ARIMA(5,1,2)(0,0,2)[24] 0.46 0.70

Fuente: Paucar Belén, 2022.

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

Con el proposito de validar los modelos presentados anteriormente, se comprob0 si estos cumplen
con los supuestos de independencia, estacionariedad, normalidad y homocedasticidad. Los
resultados de este analisis de presentan en la Tabla 9-3. Para todos los modelos ARIMA ajustados

no se cumplen los supuestos de Independencia, Normalidad y Homocedasticidad, sin
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embargo,como se indicd anteriormente las series son estacionarias. Por lo tanto, se debe tener
cuidado al utilizar estos modelos para la prediccion. Una alternativa es utilizar la metodologia

Bootstrap para series de tiempo ya que esta no asume supuestos sobre las series de tiempo.

Tabla 9-3: Valores p de pruebas de supuestos en modelos ARIMA segun estacion y variable.

Homocedasticid

;5 % Estacionariedad Independencia Normalidad
é § Modelo (Dickey-Fuller) (Box-Ljung) (Jarque Bera) ad (Goldfeld-
w > Quandt)
tap ARIMA(4,0,2)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
hrp ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
§ pap  ARIMA(3,0,1)(2,1,0)[24] with drift 0.01 0.00 0.00 0.00
rsdp  ARIMA(1,0,1)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
vwp ARIMA(3,0,2)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
tap ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
— hrp ARIMA(3,0,1)(2,1,0)[24] with drift 0.01 0.00 0.00 0.00
§ pap ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
@ rsdp ARIMA(2,0,1)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
vwvp  ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
tap  ARIMA(3,0,5)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
hrp  ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
% pap ARIMA(5,0,1)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
= rsdp  ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
vwp ARIMA(1,0,0)(2,1,0)[24] with drift 0.01 0.00 0.00 0.00
tap ARIMA(5,0,0)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
T hrp  ARIMA(5,1,2)(0,0,2)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
£ pap ARIMA(1,0,0)(2,1,0)[24] with drift 0.01 0.00 0.00 0.00
§ rsdp  ARIMA(0,0,1)(0,1,1)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
wp  ARIMA(2,1,4)(0,0,2)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
tap ARIMA(1,0,1)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
_ hrp ARIMA(1,0,0)(2,1,0)[24] with drift 0.01 0.00 0.00 0.00
g pap ARIMA(1,0,2)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
F rsdp  ARIMA(4,0,0)(2,1,0)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00
vp  ARIMA(5,1,2)(0,0,2)[24] 0.01 0.00 0.00 0.00

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022.

3.2.2. Redes Neuronales

Como respuesta al no cumplimiento de los supuestos en los modelos ARIMA, se plantea el ajuste
de modelos de redes neuronales que son métodos no paramétricos que no necesitan de supuestos

para su utilizacion.

Para el ajuste de modelos de redes neuronales recurrentes (RNN) que son un tipo especial de red

neuronal artificial adaptada para trabajar con datos de series temporales o datos que involucran
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secuencias se realiz6 primero una transformacion de los datos mediante la ecuacion logistica, y =
(x — Xmin)/ Xmax — Xmin), lU€QO se entrend una red de Elman y, también de Jordan con el 70%
de la informacion. La periodicidad de los datos fue de 24, se trabaj6 con dos capas ocultas, una
de dos neuronas y otra de tres, para la red de EIman y para Jordan fue de 4 capas ocultas. El ritmo
de aprendizaje fue de 0.07 con un numero maximo de 5000 iteraciones. Lo anterior se realizd para

todas las series de tiempo de las estaciones y las variables de interés,

A continuacién, se presenta los resultados obtenidos del analisis de redes neuronales para este
efecto se muestra una tabla (Tabla 10-3) con las medidas de adecuacién de los prondsticos de los
modelos de redes neuronales, luego por cada variable de interés se muestran resultados graficos
de los mejores modelos, es decir, de aquellos modelos con valores menores de MAD y MSE. Las
graficas que se muestran son: i) gréafica de evolucion del error de la red segin el nimero de
iteraciones y ii) una grafica de los valores reales y predichos para observar el ajuste de los
prondsticos.

Tabla 10-3: Medidas de adecuacion del modelo de Elma y Jordan segln estacién y variable.

Estacion  Variable Elman Jordan
AD MSE MAD MSE
tap 0.94 1.37 1.26 221
hrp 5.67 147.28 11.83 264.29
Alao pap 0.22 0.07 1.32 2.6
rsdp 4951  10905.75 99.05  36316.12
vvp 0.02 0.01 0.03 0.01
tap 0.77 1.01 131 2.44
hrp 7.23 230.8 11.94 349.24
ESPOCH pap 0.29 0.13 0.69 0.77
rsdp 67.64 19494 116.27  26386.24
vvp 0.65 0.75 0.48 0.72
tap 0.64 0.83 147 3.2
hrp 2.89 17.26 41.96 3495
Matus pap 0.24 0.09 0.75 0.95
rsdp 60.95  15002.72 158.99 146352.25
vvp 11.94 142.6 0.05 0.02
tap 0.35 0.27 0.54 0.52
hrp 8.06 210.43 10.61 327.76
Multitud pap 0.13 0.04 0.18 0.06
rsdp 31.83 4806.26 41.23 5697.48
vvp 0.05 0.02 0.04 0.02
tap 0.79 1.13 0.84 1.3
Tunshi hrp 4.29 34.38 8.64 133.17
pap 2.9 9.63 20.44 744.65
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rsdp 67.55  18882.74 506.26 764818.32
vvp 14 5.16 1.63 591

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022

La informacion de la Tabla 10-3 para el modelo de Elman, muestra que los mejores ajustes de las

variables de interés segln estacién son:

e Temperatura Ambiente Promedio (tap): Multitud.
¢ Humedad Relativa Promedio (hrp): Matus.

e Presion Atmosférica Promedio (pap): Multitud.

¢ Radiacidn Solar Difusa Promedio (rsdp): Matus.

¢ Velocidad de Viento Promedio (vvp): Alao.

Por otro lado, se puede ver en la Tabla 3-10 para el modelo de Jordan los mejores ajustes de las

variables de interés segln estacion son:

e Temperatura Ambiente Promedio (tap): Multitud.
o Humedad Relativa Promedio (hrp): Tunshi.

e Presion Atmosférica Promedio (pap): Multitud.

¢ Radiacidén Solar Difusa Promedio (rsdp): Multitud.

o Velocidad de Viento Promedio (vvp): Alao.

Los mejores modelos de Elman y Jordan fueron para las series de tiempo de Temperatura
Ambiente Promedio (Multitud), Presién Atmosférica Promedio (Multitud) y Velocidad de Viento
Promedio (Alao), mientras que para la serie de tiempo de Humedad Relativa Promedio el mejor
modelo se obtuvo en la estacion de Matus y Tunshi para la red neuronal de Elman y Jordan
respectivamente. La serie de tiempo de Radiacion Solar Difusa Promedio tuvo sus mejores
modelos en las estaciones de Matus y Multitud, para la red neuronal de Elman y Jordan

respectivamente.

Por lo tanto, para las variables y estaciones descritas anteriormente, se presentan a continuacion
las gréficas de evolucion del error de la red segin el nimero de iteraciones (ver Gréfico 3-16 y
Gréfico 3-17) y las gréficas de los valores reales y predichos para observar el ajuste de los
pronosticos con el 30% de la informacion reservadas para el proceso de prueba de los modelos
(ver Gréfico 18-3 y Grafico 19-3). En general las graficas de evolucion del error segin el nimero

de iteraciones tanto para Elman como para Jordan, muestran que el error converge a cero
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rapidamente, esto es bueno ya que de esta manera se asegura que los prondsticos sean adecuados.
En el mismo sentido, las graficas de valores reales de la serie de tiempo y valores pronosticados
vs tiempo representan el buen ajuste de los modelos de Elman y de Jordan. Sin embargo, de la
informacidn de la Tabla 10-3 se puede decir que el modelo de EIman es mejor que el modelo de
Jordan en todas las variables de interés y estaciones meteoroldgicas, con la excepcién de la

variable Velocidad de Viento Promedio de las estaciones de Matus y ESPOCH.

Modelo de Red Neuronal de Elman: Evolucién del error segin el namero de iteraciones (Multitud, tap) Modelo de Red Neuronal de Elman: Evolucién del error segin el namero de iteraciones (Matus, hrp)
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llustracion 11-3: Mejores modelo de Red Neuronal de EIman: Evolucidn del error segun el
namero de iteraciones

Realizado por: Paucar Belén, 2022

Modelo de Red Neuronal de Jordan: Evolucién del error segan el nimero de iteraciones (Multitud, tap) Modelo de Red Neuronal de Jordan: Evolucién del error segin el namero de iteraciones (Tunshi, hrp)
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P
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Modelo de Red Neuronal de Jordan: Evolucisn del error segun el nimero de iteraciones (Alao, vvp)
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lHustracion 12-3: Mejores Modelo de Red Neuronal de Jordan: Evolucion del error segin
el nimero de iteraciones.

Realizado por: Paucar Belén, 2022
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Mejores Modelo de Elman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, tap)

Mejores Modelo de Elman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Matus, hrp)

e T T T T T T e T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 S0000 0 10000 20000 30000 40000
Index Index
Mejores Modelo de Elman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, pap) Mejores Modelo de Elman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Matus, rsdp)
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Mejores Modelo de Elman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Alao, vp)
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Index

50000

llustracion 13-3: Mejores modelo de Red Neuronal de EIman: valores reales de la serie de
tiempo (color negro) y valores pronosticados (color rojo) vs tiempo.

Realizado por: Paucar Belén, 2022

Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, tap)

Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Tunshi, hrp)
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Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, pap) Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, rsdp)
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Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronesticos vs tiempo (Alao, vvp)
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llustracion 14-3:

Mejores modelo de Red Neuronal de Jordan: Valores reales de la serie de

tiempo (color negro) y valores pronosticados (color rojo) vs tiempo.

Realizado por: Paucar Belén, 2022
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3.2.3. Teoriadel caos

La incertidumbre y la no linealidad en una serie de tiempo meteoroldgica no tienen por qué estar
siempre causadas Unicamente por la aleatoriedad. Puede deberse a fendmenos deterministas,
etiquetados como caos, que es muy sensible a las condiciones iniciales. La teoria del caos ofrece
una nueva forma de modelar el comportamiento dinamico no lineal subyacente de un sistema
complejo determinista al incorporar una serie de tiempo meteorol6gica escalar dada en su espacio
de fase correspondiente utilizando pardmetros como el retraso y la dimension de incorporacion,
donde lag es el retraso de tiempo y la dimensidn de incrustacion significa el nimero de variables
necesarias para representar la dinamica no lineal del sistema cadtico. De esta manera a
continuacion se muestra los resultados del estudio de las variables meteorolégicas, mediante la

Teoria del Caos.

En la Tabla 11-3 se muestran las medidas de adecuacion MAD y MSE de los modelos ajustados
mediante la Teoria del Caos, donde los mejores modelos segin Estacion y Variables son:

e Temperatura Ambiente Promedio (tap): Multitud.

e Humedad Relativa Promedio (hrp): Multitud.

e Presion Atmosférica Promedio (pap): Multitud.

e Radiacion Solar Difusa Promedio (rsdp): Multitud.
¢ Velocidad de Viento Promedio (vvp): ESPOCH.

La Gréfica 20-3 indica los valores pronosticados y reales para un tiempo de semana. En general,

los prondsticos no son buenos ya que no captura toda la variabilidad, excepto para la variable

Humedad Relativa Promedio.
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Tabla 11-3: Medidas de adecuacion Teoria del Caos segln estacion y variable.

Estacion  Variable Tiempo Retardo MAD MSE
Tap 6 2.76 12.52
Hrp 7 29.40 2590.50
Alao Pap 7 1.17 2.65
Rsdp 5 239.96 201648.27
Vvp 8 1.16 3.01
Tap 6 1.64 4.19
Hrp 7 6034.44  6056073407.43
ESPOCH Pap 6 1.27 2.67
Rsdp 6 102.76 14342.97
Vvp 6 1.16 3.01
Tap 6 1.84 4.92
Hrp 6 4.33 19.77
Matus Pap 7 3.27 12.99
Rsdp 5 284.44 203732.34
Vvp 6 1.16 3.01
Tap 8 1.03 1.68
Hrp 13 8.53 115.67
Multitud Pap 7 0.72 0.90
Rsdp 6 52.69 4765.42
Vvp 8 1.16 3.01
Tap 7 242 10.08
Hrp 7 13.71 260.01
Tunshi Pap 7 7.58 80.64
Rsdp 5 246.22 116318.26
Vvp 10 1.16 3.01

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022
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Teoria del Caos: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, tap) Teoria del Caos: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Matus, hrp)
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llustracion 15-3: Teoria del Caos: valores reales de la serie de tiempo (color negro) y valores
pronosticados (color rojo) vs tiempo.

Realizado por: Paucar Belén, 2022

3.2.4.  Comparacion de métodos de pronosticos

Se compar6 los resultados de la dltima semana de la informacion, es decir, 168 datos de los
pronosticos desarrollados por los modelos ARIMA, Redes Neuronales y Teoria del Caos
mediante el coeficiente U Theil y el Test de Diabolt Mariano. El coeficiente U Theil permite
determinar la precisién del prondstico, mientras el valor del coeficiente se acerca a cero, la presion
aumenta. En este sentido (ver Tabla 12-3), el método de Red Neuronal tuvo los valores mas
cercanos a cero en casi todas las variables y estaciones, con 7 excepciones de los 25 casos. Estas
excepciones fueron para Alao en las variables Presion Atmosférica Promedio y Velocidad de
Viento Promedio, ESPOCH y Matus en la variable Presién Atmosférica Promedio, Multitud en
las variables Temperatura Ambiente Promedio y Presion Atmosférica Promedio, y Tunshi en la
variable de Presion Atmosférica Promedio. De estas 7 excepciones, en 4 de ellas el coeficiente U
Theil es igual entre los modelos ARIMA y la Teoria del Caos, mientras que en los 3 restantes el
valor inferior del coeficiente resulto para el modelo ARIMA. Por lo tanto, en términos generales
el mejor método de pronodstico resulto ser las Redes Neuronales, seguido por los modelos ARIMA
y luego la Teoria del Caos. Siguiendo los resultados del apartado anterior, se realiz6 el Test de
Diabolt Mariano para comparar los modelos de Red Neuronal y de la Teoria del Caos, probando
la hipdtesis alternativa que el Método de Red Neuronal es mas preciso que el método ARIMA.
En este sentido, observando la Tabla 3-13 se tiene que en todos los casos los modelos de Redes
Neuronales son mejores, excepto para la estacion meteoroldgica Alao en la variable Velocidad de

Viento Promedio. Este resultado, apoya lo indicado en el apartado anterior y, por lo tanto, el
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modelo de red neuronal genera los modelos mas consistentes y confiables en comparacién de los
modelos ARIMA y Teoria del Caos.

Tabla 12-3: Coeficiente U Theil segun estacion y variable.

Estacion Variable ARIMA Red Neuronal ElIman Teoria Caos
tap 0.10 0.06 0.29
hrp 0.43 0.08 0.69
Alao pap 0.01 0.02 0.01
rsdp 0.63 0.19 1.45
vvp 0.01 0.10 0.63
tap 0.07 0.04 0.14
hrp 0.53 0.05 1
ESPOCH  pap 0.01 0.03 0.01
rsdp 0.36 0.28 0.60
vvp 0.42 0.27 0.63
tap 0.06 0.05 0.17
hrp 0.05 0.04 0.12
Matus pap 0.01 0.02 0.01
rsdp 0.44 0.32 0.96
vvp 0.29 0.01 0.63
tap 0.03 0.04 0.09
hrp 0.03 0.02 1
Multitud pap 0.01 0.03 0.01
rsdp 0.59 0.25 0.65
vvp 0.10 0.01 0.63
tap 0.06 0.01 0.22
hrp 0.10 0.02 0.21
Tunshi pap 0.01 0.05 0.01
rsdp 0.50 0.17 0.84
vvp 0.66 0.13 0.63

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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Tabla 13-3: Test de Diabolt Mariano segun estacién y variable.

Estacion Variable ARIMA vs Red Neuronal
tap 0.00
hrp 0.00
Alao pap 0.00
rsdp 0.00
vvp 1.00
tap 0.00
hrp 0.00
ESPOCH pap 0.00
rsdp 0.00
vvp 0.00
tap 0.00
hrp 0.00
Matus pap 0.00
rsdp 0.00
vvp 0.00
tap 0.00
hrp 0.00
Multitud pap 0.00
rsdp 0.00
vvp 0.00
tap 0.00
hrp 0.00
Tunshi pap 0.00
rsdp 0.00
vvp 0.00

Fuente: Paucar Belén, 2022

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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3.2.5.  Aplicativo web

El desarrollo de aplicativos webs con cédigo R es importante basicamente al utilizar datos

cientificos, y sirven principalmente para la difusion de resultados de investigacién. Este es el caso

del presente estudio, donde se realizd un aplicativo web que muestra los resultados descritos en

los apartados anteriores, cuenta con las siguientes pestafas:

Gréficos de Series de Tiempo.
ARIMA: Valores reales (negro) y pronosticados (rojo).
RN: Valores reales (negro) y pronosticados (rojo).

TC: Valores reales (negro) y pronosticados (rojo).

En la primera pestafia se muestran los graficos de series de tiempo por estacion de las variables

de interés Temperatura Ambiente Promedio, Humedad Relativa Promedio, Presion Atmosférica

Promedio, Radiacion Solar Difusa Promedio y Velocidad de Viento Promedio. En las pestafias

de launo a la tres se presentan los valores reales y pronosticados por estacion meteoroldgica segun

los modelos ARIMA, Redes Neuronales y Teoria del Caos. En la parte de anexos de muestra el

codigo necesario para el desarrollo de este aplicativo junto con el cdigo de los modelos ARIMA,

Redes Neuronales y Teoria del Caos.

Finalmente, se muestra a continuacion el aspecto del aplicativo web.

GEAA: Aplicativo Web de informacién Meteoroldg) jesde Tmpo  ARIMA: Valares reales negroly pronosticados (rojo]  RN: Valores reabes (negrol y pronosticados [rojo] T Vakores reates {negroly proncsticados rojo)

Gréfico de series de tiempo
Temperatura Ambiente Promedio segin estaciones meteorolégicas, periodo 2014

60-

0- estacion

Alao
ESPOCH
Matus
Muttitud

Tunshi

Temperatura Ambiente Promedio

20000 40000 60000

Tiempo

llustracion 16-3: Pantalla del aplicativo web

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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GEAA: Aplicativo Web de informacién Meteorolégica deTiempo  ARIMA: Valores
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llustracion 17-3: Resultados de ARIMA en el aplicativo web

Realizado por: Paucar Belén, 2022.
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DISCUSION

Los resultados presentados en el apartado anterior son consistentes con estudios contemporaneos.
En el anélisis de informacion faltante se tiene que el 8.66% de la informacion son valores

faltantes, resultados similares se tiene en el estudio reportado por (Pilco & Acurio, 2019)

El resultado importante de que las estaciones meteorologicas segun las variables de interés
presentan distribuciones con tendencia a la simetria y con forma mesocurtica para las variables
Temperatura Ambiente Promedio y Presion Atmosférica Promedio es consistente con los
resultados de (Serrano Vincenti, et al., 2012). En el mismo sentido el hecho que las variables
Humedad Relativa Promedio, Radiacion Solar Difusa Promedio y Velocidad de Viento Promedio
tienen una distribucion asimétrica con forma leptocurtica concuerda con lo indicado por (Wright,
2014)

Por otro lado, se tiene que en términos generales el mejor método de prondstico resulto ser las
Redes Neuronales, seguido por los modelos ARIMA vy luego la Teoria del Caos segun el
coeficiente U Theil y el Test de Diabolt Mariano. Este resultado va en el mismo sentido que los
encontrados por (Pilco & Acurio, 2019), Paucar (2021) y Capito (2021). Por lo tanto, esto es
evidencia a favor, para preferir realizar prondsticos meteoroldgicos mediante las Redes
Neuronales de las variables Temperatura Ambiente Promedio, Humedad Relativa Promedio,
Presién Atmosférica Promedio, Radiacion Solar Difusa Promedio y Velocidad de Viento

Promedio en el Grupo de Energia Alternativa y Ambiente.

El desarrollo de un aplicativo web para presentar los resultados de este trabajo es un aporte
significativo para la difusion de estudios profundos de aplicacion de métodos como ARIMA,

Redes Neuronales y Teoria del Caos.

Una limitacion fundamental del estudio es la imposibilidad de estudiar la generacion de valores
faltantes, es decir, tener una idea clara del surgimiento de los NA’s. Entonces, es necesario un
estudio profundo que debele la generacion de valores faltantes en los datos meteorolégicos por

estacion del Grupo de Energia Alternativa y Ambiente.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta el estudio estadistico para pronosticar informacién meteoroldgica del
Grupo de Energia Alternativa y Ambiente.

o Se tuvo que menos de un décimo de la informacion meteoroldgica fueron datos faltantes
esto permitio la imputacién mediante el método de regresion lineal.

o El estudio descriptivo de las series de tiempo por estacion meteoroldgica de las variables
Temperatura Ambiente Promedio, Humedad Relativa Promedio, Presion Atmosférica
Promedio, Radiacién Solar Difusa Promedio y Velocidad de Viento Promedio muestra que
en general se presentan distribuciones con tendencia a la simetria y con forma mesocdrtica
para las variables Temperatura Ambiente Promedio y Presion Atmosférica Promedio. En
el mismo sentido, las variables Humedad Relativa Promedio, Radiacion Solar Difusa
Promedio y Velocidad de Viento Promedio tienen una distribucion asimétrica con forma
leptocurtica.

o De los métodos utilizado el mejor result6 ser el de Redes Neuronales en comparacion con
el método ARIMA y Teoria del Caos. EI método de Redes Neuronales genera modelos
consistentes y confiables para la prediccion de informacion meteorolédgica del Grupo de
Energia Alternativa y Ambiente.

o Lo anterior, se puede ver en un aplicativo web desarrollado para la difusion de los

resultados mas importantes de este trabajo de titulacion.
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RECOMENDACIONES

o Realizar un estudio profundo sobre el motivo al que se debe la generacion de valores faltantes
en los datos meteoroldgicos por estacion del Grupo de Energia Alternativa y Ambiente, es
decir, cuales son los determinantes de la aparicion de valores faltante como, por ejemplo,
fallas en el equipo al momento de la toma de informacion, informacion verdaderamente
extrema, etc.

e  Considerar el estudio de variables ambientales que no formaron parte del trabajo como por
ejemplo aguellas variables tomadas con una periodicidad por hora.

e Reproducir en tiempo real este estudio, para generar pronosticos confiables y validos.

e  Difundir los resultados con la sociedad chimboracense mediante el aplicativo web.
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ANEXOS

ANEXO A: LINK DE REPOSITORIO DE LA MATRIZ DE DATOS
https://liveespochedu-

my.sharepoint.com/:w:/g/personal/estaciones espoch espoch edu ec/EfyOLP7fmu9Pjip0 BsY
cOwBr8xAj3QkPO8PD8IB9 Oh10Q?e=3EAIBR

ANEXO B: CODIGOENR

library(tidyverse)
library(lubridate)
library(moments)

load("D:/Documents/OneDrive - ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DE CHIMBORAZO/7. R - copia/lCODIGO R/science
planners/Data/Belen P/data_ GEAA.RData")

R R R B R R R s A B R R
HHHHHEHHHHA A 1 Ala0  HHEHHHHHHHHEHHAH AR
R R R R R R AR

##t## Preparacion de los datos ----
#data.13 <- read.csv('Data/Belen P/ALAO/ALAO-2013-L2-ANUAL/L2131219 - L2131231.csv',sep=",",header=F) # Pocos datos
data.14 <- read.csv('Data/Belen P/ALAO/ALAO-2014-L2-ANUAL/L2140128 - L2141231.csv',sep=",",header=F)
data.15 <- read.csv('Data/Belen P/ALAO/ALAO-2015-L2-ANUAL/L2150101 - L2151231.csv',sep=",",header=F)
data.16 <- read.csv('Data/Belen P/ALAO/ALAO-2016-L2-ANUAL/L2160101 - L2161231.csv',sep=",",header=F)
data.17 <- read.csv('Data/Belen P/ALAO/ALAO-2017-L2-ANUAL/L2170101 - L2171128.csv',sep=",",header=F)
data.18 <- read.csv('Data/Belen P/ALAO/ALAO-2018-L2-ANUAL/L2180101 - L2180814.csv',sep=",",header=F)
data.19 <- read.csv('Data/Belen P/ALAO/ALAO-2019-L2-ANUAL/L2190101 - L2191231.csv',sep=",",header=F)
data.20 <- read.csv('Data/Belen P/ALAO/ALAO-2020-L2-ANUAL/L2200101 - L2201231.csv',sep=",",header=F)
data.21 <- read.csv('Data/Belen PJALAO/ALAO-2021-L2-ANUAL/L2210101 - L2211206.csv',sep=",",header=F)
organizacion <- function(data){

#i### Carga de informacion ----

u.d <- which(data[2,] == "date"); u.d

u.t <- which(data[2,] == "time"); u.t

u.1 <- which(data[1,] == "Stat_ TA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.1

u.2 <- which(data[1,] == "Stat. RH_1h" & data[2,] == "Avg"); u.2

u.3 <- which(data[1,] == "Stat_PA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.3

u.4 <- which(data[1,] == "Stat_SR_Dif_1h" & data[2,] == "Avg"); u.4

if (sum(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12", narm=T)>=1) {

u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5
Yelse {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5

}

data.l <- data[-c(1,2),c(u.d,u.t,u.1,u.2,u.3,u.4,u.5)]

row.names(data.1) <- NULL

colnames(data.1) <- c("date","time","ta","h","pa","rsd","vv")

#View(data.1)

str(data.1)

### FIN Carga de informacion ----

#i###H Modificando el formato de fechas ----

#anio <- paste("20",substr(data.1$date,7,8),sep = ")

anio <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-1,nchar(data.1$date))
mes <- substr(data.1$date,1,2)

mes <- str_remove_all(mes, "/*)

dia <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-4,nchar(data.1$date)-3)
dia <- str_remove_all(dia, "/")

h <- substr(data.1$time,1,nchar(data.1$time)-3)
am.pm <- substr(data.1$time,nchar(data.1$time)-1,nchar(data.1$time))
hora <- vector(); minuto <- vector(); segundo <- vector()
for (i in 1:length(h)) {
if (nchar(h[i]) ==7) {
if (am.pm[i] =="PM") {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1)) + 12
}else {

hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1))

}
minuto[i] <- substr(h[i],3,4)


https://liveespochedu-my.sharepoint.com/:w:/g/personal/estaciones_espoch_espoch_edu_ec/EfyOLP7fmu9Pjip0_BsYc0wBr8xAj3QkPO8PD8iB9_Qh1Q?e=3EAIBR
https://liveespochedu-my.sharepoint.com/:w:/g/personal/estaciones_espoch_espoch_edu_ec/EfyOLP7fmu9Pjip0_BsYc0wBr8xAj3QkPO8PD8iB9_Qh1Q?e=3EAIBR
https://liveespochedu-my.sharepoint.com/:w:/g/personal/estaciones_espoch_espoch_edu_ec/EfyOLP7fmu9Pjip0_BsYc0wBr8xAj3QkPO8PD8iB9_Qh1Q?e=3EAIBR

segundo[i] <- "00"
#segundoli] <- substr(h[i],6,7) # Valor exacto
}else {

if (am.pm[i] =="PM") {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
Yelse {
horal[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) + 12

}
Yelse {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) - 12
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))

}

minuto[i] <- substr(h[i],4,5)

segundo[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],7,8) # valor exacto

data.1$date <- paste(dia,"-",mes,"-",anio,sep = ")
data.1$time <- paste(hora,":",minuto,":",segundo,sep = ")
library(tidyverse)
library(lubridate)
fh <- dmy_hms(paste(data.1$date, data.1$time)) # Transforma data and time
data.1 <- data.frame(ta = as.numeric(data.1$ta),
h = as.numeric(data.1$h),
pa = as.numeric(data.1$pa),
rsd = as.numeric(data.1$rsd),
vV = as.numeric(data.1$vv))
data.1 <- as.tibble(data.1)
data.1 <- data.1 %>% mutate(fh = fh)
data.1
} # Organiza la informacion para unir las matrices de informacion
#data.13 <- organizacion(data.13)
data.14 <- organizacion(data.14)
data.15 <- organizacion(data.15)
data.16 <- organizacion(data.16)
data.17 <- organizacion(data.17)
data.18 <- organizacion(data.18)
data.19 <- organizacion(data.19)
data.20 <- organizacion(data.20)
data.21 <- organizacion(data.21)
#data <- rbind(data.13, data.14, data.15, data.16, data.17, data.18, data.19, data.20, data.21)
data <- rbind(data.14, data.15, data.16, data.17, data.18, data.19, data.20, data.21)
data <- data[-which(duplicated(data$fh)),] # Quita los registros duplicados
data.alao.sin <- data
# rellenando los ceros, cuando existen NAs
horas_completas <- data.frame(
fth = seq(
floor_date(min(data$fh), unit = 'hour’),
floor_date(max(data$fh), unit = 'hour),
by = 'hour'
)
dim(horas_completas)
# left join
data <- left_join(x = horas_completas, y = data, by = "fh", copy = TRUE)
dim(data)
dim(data)[1] == dim(horas_completas)[1] # Prueba de dimensiones
# Imputacion
summary(data) # Cantidad de NAs
dim(data)[1]; sum(is.na(data$ta)); round(sum(is.na(data$ta))/dim(data)[1] * 100, 2)
imputacion.NA <- function(y){
if(length(na.omit(y)) >= 2 & length(na.omit(y)) <= (length(y) -1) ) {
data <- data.frame(x=1:length(y), y=y)
Ir <-Im(y ~ x, data = data)
data$y[is.na(data$y)] <- Ir$coefficients[1] + data$x[is.na(datady)] * Ir$coefficients[2]
y <- data$y
Yelse {
return(y)

return(y)
} # Imputacion mediante regresion lineal simple para NAs
data[,-1] <- apply(data[,-1], 2, imputacion.NA)



summary(data)

data.alao <- data

objects()

rm(data, data.14, data.15, data.16, data.17, data.18, data.19, data.20, data.21, horas_completas, imputacion.NA, organizacion)
objects()

#### FIN Preparacion de los datos ----

HHH R R AR
HHHHHEHHHAAHEHHA . 2. ESPOCh  HHHHHHHHHHHHHAHHHHHHHAAHHHH R
R R T R R T R R

##t## Preparacion de los datos ----
#data.13 <- read.csv('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2013-L2-ANUAL/L2131218 - L2131231.csv',sep=",",header=F) # Pocos
datos
#data.14 <- read.csv('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2014-L2-ANUAL/L2140101 - L2140122.csv',sep=",",header=F) # Pocos
datos
data.15 <- read.csv('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2015-L2-ANUAL/L2150101 - L2151231.csv',sep=",",header=F)
data.16 <- read.csv('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2016-L2-ANUAL/L2160101 - L2161231.csv',sep=",",header=F)
data.17 <- read.csv('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2017-L2-ANUAL/L2170101 - L2171231.csv',sep=",",header=F)
data.18 <- read.csv('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2018-L2-ANUAL/L2180101 - L2181231.csv',sep=",",header=F)
data.19 <- read.csv('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2019-L2-ANUAL/L2190101 - L2191231.csv',sep=",",header=F)
data.20 <- read.csv('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2020-L2-ANUAL/L2200101 - L2201231.csv',sep=",",header=F)
data.21 <- read.csv('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2021-L2-ANUAL/L2210101 - L2211214.csv',sep=",",header=F)
organizacion <- function(data){

#i## Carga de informacion ----

u.d <- which(data[2,] == "date"); u.d

u.t <- which(data[2,] == "time"); u.t

u.1 <- which(data[1,] == "Stat TA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.1

u.2 <- which(data[1,] == "Stat RH_1h" & data[2,] == "Avg"); u.2

u.3 <- which(data[1,] == "Stat_PA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.3

u.4 <- which(data[1,] == "Stat_SR_Dif 1h" & data[2,] == "Avg"); u.4

if (sum(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12", narm=T) >=1){

u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5
Yelse {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5

data.l <- data[-c(1,2),c(u.d,u.t,u.1,u.2,u.3,u.4,u.5)]
row.names(data.1) <- NULL

colnames(data.1) <- c("date","time","ta","h","pa","rsd","vv")
#View(data.1)

str(data.l)

#i### FIN Carga de informacion ----

###H# Modificando el formato de fechas ----

#anio <- paste("20",substr(data.1$date,7,8),sep = ")

anio <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-1,nchar(data.1$date))
mes <- substr(data.1$date,1,2)

mes <- str_remove_all(mes, "/")

dia <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-4,nchar(data.1$date)-3)
dia <- str_remove_all(dia, "/")

h <- substr(data.1$time,1,nchar(data.1$time)-3)
am.pm <- substr(data.1$time,nchar(data.1$time)-1,nchar(data.1$time))
hora <- vector(); minuto <- vector(); segundo <- vector()
for (i in 1:length(h)) {
if (nchar(h[i]) ==7) {
if (am.pm[i] =="PM") {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1)) + 12
}else {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1))
}
minuto[i] <- substr(h[i],3,4)
segundol[i] <- "00"
#segundoli] <- substr(h[i],6,7) # Valor exacto
Yelse {

if (am.pm[i] =="PM" ) {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) + 12

}
}else {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) - 12



}else {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))

}
}
minutol[i] <- substr(h[i],4,5)

segundo[i] <- "00"
#segundoli] <- substr(h[i],7,8) # valor exacto

data.1$date <- paste(dia,"-",mes,"-",anio,sep = ")
data.1$time <- paste(hora,":",minuto,":",segundo,sep = ")
library(tidyverse)
library(lubridate)
fh <- dmy_hms(paste(data.1$date, data.1$time)) # Transforma data and time
data.1 <- data.frame(ta = as.numeric(data.1$ta),
h = as.numeric(data.1$h),
pa = as.numeric(data.1$pa),
rsd = as.numeric(data.1$rsd),
vV = as.numeric(data.1$vv))
data.1 <- as.tibble(data.1)
data.1 <- data.1 %>% mutate(fh = fh)
data.1
} # Organiza la informacion para unir las matrices de informacion
organizacion.previa <- function(data){
#i### Carga de informacion ----
u.d <- which(data[2,] == "date"); u.d
u.t <- which(data[2,] == "time"); u.t
u.1 <- which(data[1,] == "Stat_ TA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.1
u.2 <- which(data[1,] == "Stat RH_1h" & data[2,] == "Avg"); u.2
u.3 <- which(data[1,] == "Stat_PA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.3
u.4 <- which(data[1,] == "Stat_ SR_Dif_1h" & data[2,] == "Avg"); u.4
if (sum(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12", narm=T)>=1) {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5
Yelse {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5

}
data.1 <- data[-c(1,2),c(u.d,u.t,u.1,u.2,u.3,u.4,u.5)]
row.names(data.1) <- NULL
colnames(data.1) <- c("date","time","ta","h","pa","rsd","vv")
data.1

}

organizacion.fin <- function(data){
data.1 <- data

###H# Modificando el formato de fechas ----

#anio <- paste("20",substr(data.1$date,7,8),sep = ")

anio <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-1,nchar(data.1$date))
mes <- substr(data.1$date,1,2)

mes <- str_remove_all(mes, "/")

dia <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-4,nchar(data.1$date)-3)
dia <- str_remove_all(dia, "/")

h <- substr(data.1$time,1,nchar(data.1$time)-3)
am.pm <- substr(data.1$time,nchar(data.1$time)-1,nchar(data.1$time))
hora <- vector(); minuto <- vector(); segundo <- vector()
for (i in 1:length(h)) {
if (nchar(h[i]) ==7) {
if (am.pm[i] =="PM") {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1)) + 12
}else {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1))
}
minuto[i] <- substr(h[i],3,4)
segundol[i] <- "00"
#segundoli] <- substr(h[i],6,7) # Valor exacto
Yelse {

if (am.pm[i] =="PM" ) {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) + 12

}
}else {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) - 12



}else {

hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
}
}
minutol[i] <- substr(h[i],4,5)

segundo[i] <- "00"
#segundoli] <- substr(h[i],7,8) # valor exacto

data.1$date <- paste(dia,"-",mes,"-",anio,sep = ")
data.1$time <- paste(hora,":",minuto,":",segundo,sep = ")
library(tidyverse)
library(lubridate)
fh <- dmy_hms(paste(data.1$date, data.1$time)) # Transforma data and time
data.1 <- data.frame(ta = as.numeric(data.1$ta),

h = as.numeric(data.1$h),

pa = as.numeric(data.1$pa),

rsd = as.numeric(data.1$rsd),

vV = as.numeric(data.1$vv))
data.1 <- as.tibble(data.1)
data.1 <- data.1 %>% mutate(fh = fh)
data.1

data.15 <- organizacion(data.15)
data.16 <- organizacion(data.16)
#data.17 <- organizacion.previa(data.17)
#openxlsx::write.xIsx(data.17,'Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2017-L2-ANUAL/data.17.xIsx’)
data.17 <- openxlsx::read.xIsx('Data/Belen P/ESPOCH/ESPOCH-2017-L2-ANUAL/data.17.xIsx")
data.17 <- organizacion.fin(data.17)
data.18 <- organizacion(data.18)
data.19 <- organizacion(data.19)
data.20 <- organizacion(data.20)
data.21 <- organizacion(data.21)
data <- rbind(data.15, data.16, data.17, data.18, data.19, data.20, data.21)
if (sum(duplicated(data$fh)) '=0) {
data <- data[-which(duplicated(data$fh)),] # Quita los registros duplicados

data$vv[which.max(data$vv)] <- median(data$vv) # Cambia el valor extremo 729.697 por la mediana
data.espoch.sin <- data
# rellenando cuando existen NAs
horas_completas <- data.frame(
fth = seq(
floor_date(min(data$fh), unit = 'hour"),
floor_date(max(data$fh), unit = 'hour),
by ='hour'
)
dim(horas_completas)
# left join
data <- left_join(x = horas_completas, y = data, by = "fh", copy = TRUE)
dim(data)
dim(data)[1] == dim(horas_completas)[1] # Prueba de dimensiones
# Imputacion
summary(data) # Cantidad de NAs
dim(data)[1]; sum(is.na(data$ta)); round(sum(is.na(data$ta))/dim(data)[1] * 100, 2)
imputacion.NA <- function(y){
if(length(na.omit(y)) >= 2 & length(na.omit(y)) <= (length(y) -1) ) {
data <- data.frame(x=1:length(y), y=y)
Ir <-Im(y ~ x , data = data)
data$y[is.na(data$y)] <- Ir$coefficients[1] + data$x[is.na(data$y)] * Ir$coefficients[2]
y <- data$y
Yelse {
return(y)

return(y)

} # Imputacion mediante regresion lineal simple para NAs

data[,-1] <- apply(data[,-1], 2, imputacion.NA)

summary(data)

data.espoch <- data

objects()

rm(data, data.15, data.16, data.17, data.18, data.19, data.20, data.21, horas_completas, imputacion.NA, organizacion,
organizacion.fin, organizacion.previa)

objects()

#it## FIN Preparacion de los datos ----
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##t## Preparacion de los datos ----
data.14 <- read.csv('Data/Belen PPMATUS/MATUS-2014-L2-ANUAL/L2141126 - L2141231.csv',sep="," header=F)
data.15 <- read.csv('Data/Belen PPMATUS/MATUS-2015-L2-ANUAL/L2150101 - L2151231.csv',sep="," header=F)
data.16 <- read.csv('Data/Belen PPMATUS/MATUS-2016-L2-ANUAL/L2160101 - L2161231.csv',sep=",",header=F)
data.17 <- read.csv('Data/Belen PPIMATUS/MATUS-2017-L2-ANUAL/L2170101 - L2171231.csv',sep="," header=F)
data.18 <- read.csv('Data/Belen PPMATUS/MATUS-2018-L2-ANUAL/L2180101 - L2181219.csv',sep=",",header=F)
data.19 <- read.csv('Data/Belen PPMATUS/MATUS-2019-L2-ANUAL/L2190101 - L2191231.csv',sep=",",header=F)
data.20 <- read.csv('Data/Belen PPMATUS/MATUS-2020-L2-ANUAL/L2200101 - L2201231.csv',sep="," header=F)
data.21 <- read.csv('Data/Belen PPMATUS/MATUS-2021-L2-ANUAL/L2210101 - L2211208.csv',sep=",",header=F)
organizacion <- function(data){

#t# Carga de informacion ----

u.d <- which(data[2,] == "date"); u.d

u.t <- which(data[2,] == "time"); u.t

u.l <- which(data[1,] == "Stat TA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.1

u.2 <- which(data[1,] == "Stat RH_1h" & data[2,] == "Avg"); u.2

u.3 <- which(data[1,] == "Stat_PA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.3

u.4 <- which(data[1,] == "Stat_SR_Dif 1h" & data[2,] == "Avg"); u.4

if (sum(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12", narm=T)>=1){

u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5
Yelse {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5

data.l <- data[-c(1,2),c(u.d,u.t,u.1,u.2,u.3,u.4,u.5)]
row.names(data.1) <- NULL

colnames(data.1) <- c("date","time","ta","h","pa","rsd","vv")
#View(data.1)

str(data.1)

### FIN Carga de informacion ----

###H# Modificando el formato de fechas ----

#anio <- paste("20",substr(data.1$date,7,8),sep = ")

anio <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-1,nchar(data.1$date))
mes <- substr(data.1$date,1,2)

mes <- str_remove_all(mes, /")

dia <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-4,nchar(data.1$date)-3)
dia <- str_remove_all(dia, "/")

h <- substr(data.1$time,1,nchar(data.1$time)-3)
am.pm <- substr(data.1$time,nchar(data.1$time)-1,nchar(data.1$time))
hora <- vector(); minuto <- vector(); segundo <- vector()
for (i in 1:length(h)) {
if (nchar(h[i]) ==7) {
if (am.pm[i] =="PM") {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1)) + 12
Yelse {

hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1))

}

minuto[i] <- substr(h[i],3,4)

segundo[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],6,7) # Valor exacto
Yelse {

if (am.pm[i] =="PM" ) {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
Yelse {
horal[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) + 12

}
}else {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) - 12
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))

}

}

minutoli] <- substr(h[i],4,5)

segundol[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],7,8) # valor exacto

data.1$date <- paste(dia,"-",mes,"-",anio,sep = ")
data.1$time <- paste(hora,":",minuto,":",segundo,sep = ")
library(tidyverse)



library(lubridate)
fh <- dmy_hms(paste(data.1$date, data.1$time)) # Transforma data and time
data.1 <- data.frame(ta = as.numeric(data.1$ta),
h = as.numeric(data.1$h),
pa = as.numeric(data.1$pa),
rsd = as.numeric(data.1$rsd),
vV = as.numeric(data.1$vv))
data.l <- as.tibble(data.1)
data.1 <- data.1 %>% mutate(fh = fh)
data.1
} # Organiza la informacion para unir las matrices de informacion
organizacion.previa <- function(data){
#i### Carga de informacion ----
u.d <- which(data[2,] == "date"); u.d
u.t <- which(data[2,] == "time"); u.t
u.1l <- which(data[1,] == "Stat_ TA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.1
u.2 <- which(data[1,] == "Stat RH_1h" & data[2,] == "Avg"); u.2
u.3 <- which(data[1,] == "Stat_PA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.3
u.4 <- which(data[1,] == "Stat_SR_Dif_1h" & data[2,] == "Avg"); u.4
if (sum(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12", narm=T)>=1) {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5
Yelse {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5

data.1 <- data[-c(1,2),c(u.d,u.t,u.1,u.2,u.3,u.4,u.5)]
row.names(data.1) <- NULL
colnames(data.1) <- c("date","time","ta","h","pa","rsd","vv")
data.1

}

organizacion.fin <- function(data){
data.1 <- data

###H# Modificando el formato de fechas ----

#anio <- paste("20",substr(data.1$date,7,8),sep = ")

anio <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-1,nchar(data.1$date))
mes <- substr(data.1$date,1,2)

mes <- str_remove_all(mes, /")

dia <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-4,nchar(data.1$date)-3)
dia <- str_remove_all(dia, "/")

h <- substr(data.1$time,1,nchar(data.1$time)-3)
am.pm <- substr(data.1$time,nchar(data.1$time)-1,nchar(data.1$time))
hora <- vector(); minuto <- vector(); segundo <- vector()
for (i in 1:length(h)) {
if (nchar(h[i]) ==7) {
if (am.pm[i] =="PM") {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1)) + 12
Yelse {

hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1))

}

minuto[i] <- substr(h[i],3,4)

segundo[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],6,7) # Valor exacto
Yelse {

if (am.pm[i] =="PM" ) {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
Yelse {
horal[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) + 12

}
}else {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) - 12
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))

}

}

minutoli] <- substr(h[i],4,5)

segundol[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],7,8) # valor exacto

data.1$date <- paste(dia,"-",mes,"-",anio,sep = ")
data.1$time <- paste(hora,":",minuto,":",segundo,sep = ")
library(tidyverse)



library(lubridate)
fh <- dmy_hms(paste(data.1$date, data.1$time)) # Transforma data and time
data.1 <- data.frame(ta = as.numeric(data.1$ta),
h = as.numeric(data.1$h),
pa = as.numeric(data.1$pa),
rsd = as.numeric(data.1$rsd),
vV = as.numeric(data.1$vv))
data.l <- as.tibble(data.1)
data.1 <- data.1 %>% mutate(fh = fh)
data.1

data.14 <- organizacion(data.14)

data.15 <- organizacion(data.15)

data.16 <- organizacion(data.16)

data.17 <- organizacion(data.17)

data.18 <- organizacion(data.18)

data.19 <- organizacion(data.19)

data.20 <- organizacion(data.20)

data.21 <- organizacion(data.21)

data <- rbind(data.14, data.15, data.16, data.17, data.18, data.19, data.20, data.21)
if ( sum(duplicated(data$fh)) 1=0) {

data <- data[-which(duplicated(data$fh)),] # Quita los registros duplicados

data.espoch.sin <- data
# rellenando cuando existen NAs
horas_completas <- data.frame(
fth = seq(
floor_date(min(data$fh), unit = 'hour"),
floor_date(max(data$fh), unit = 'hour),
by = "hour'
)
dim(horas_completas)
# left join
data <- left_join(x = horas_completas, y = data, by = "fh", copy = TRUE)
dim(data)
dim(data)[1] == dim(horas_completas)[1] # Prueba de dimensiones
data.matus.sin <- data
# Imputacion
summary(data) # Cantidad de NAs
dim(data)[1]; sum(is.na(data$ta)); round(sum(is.na(data$ta))/dim(data)[1] * 100, 2)
imputacion.NA <- function(y){
if(length(na.omit(y)) >= 2 & length(na.omit(y)) <= (length(y) -1) ) {
data <- data.frame(x=1:length(y), y=y)
Ir <-Im(y ~ x, data = data)
data$y[is.na(data$y)] <- Ir$coefficients[1] + data$x[is.na(data$y)] * Ir$coefficients[2]
y <- data$y
Yelse {
return(y)

return(y)

} # Imputacion mediante regresion lineal simple para NAs

data[,-1] <- apply(data[,-1], 2, imputacion.NA)

summary(data)

data.matus <- data

objects()

rm(data, data.14, data.15, data.16, data.17, data.18, data.19, data.20, data.21, horas_completas, imputacion.NA,
organizacion, organizacion.fin, organizacion.previa)

objects()

### FIN Preparacion de los datos ----
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##t## Preparacion de los datos ----

data.14 <- read.csv('Data/Belen PAMULTITUD/MULTITUD-2014-L2-ANUAL/L2140124 - L2141231.csv',sep="," ,header=F)
data.15 <- read.csv('Data/Belen P/MULTITUD/MULTITUD-2015-L2-ANUAL/L2150101 - L2151231.csv',sep=",",header=F)
data.16 <- read.csv('Data/Belen PPMULTITUD/MULTITUD-2016-L2-ANUAL/L2160101 - L2161231.csv',sep=",",header=F)
data.17.1 <- read.csv('Data/Belen PPMULTITUD/MULTITUD-2017-L2-ANUAL/L2170101 - L2170801.csv',sep=",",header=F)
data.17.2 <- read.csv('Data/Belen PPMULTITUD/MULTITUD-2017-L2-ANUAL/L2170802 - L2171231.csv',sep="," ,header=F)
data.18 <- read.csv('Data/Belen PA/MULTITUD/MULTITUD-2018-L2-ANUAL/L2180101 - L2181231.csv',sep="," header=F)
data.19.1 <- read.csv('Data/Belen PPMULTITUD/MULTITUD-2019-L2-ANUAL/L2190101 - L2190328.csv',sep="," ,header=F)
data.19.2 <- read.csv('Data/Belen PPMULTITUD/MULTITUD-2019-L2-ANUAL/L2190329 - L2191231.csv',sep=",",header=F)
data.20 <- read.csv('Data/Belen PA/MULTITUD/MULTITUD-2020-L2-ANUAL/L2200101 - L2201231.csv',sep="," header=F)
data.21 <- read.csv('Data/Belen PAMULTITUD/MULTITUD-2021-L2-ANUAL/L2210101 - L2211221.csv',sep="," ,header=F)



organizacion <- function(data){
#t# Carga de informacion ----
u.d <- which(data[2,] == "date"); u.d
u.t <- which(data[2,] == "time"); u.t
u.l <- which(data[1,] == "Stat TA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.1
u.2 <- which(data[1,] == "Stat RH_1h" & data[2,] == "Avg"); u.2
u.3 <- which(data[1,] == "Stat_PA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.3
u.4 <- which(data[1,] == "Stat_SR_Dif_1h" & data[2,] == "Avg"); u.4
if (sum(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12", narm=T)>=1) {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5
Yelse {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5

}

data.l <- data[-c(1,2),c(u.d,u.t,u.1,u.2,u.3,u.4,u.5)]
row.names(data.1) <- NULL

colnames(data.1) <- c("date","time","ta","h","pa","rsd","vv"
#View(data.1)

str(data.1)

### FIN Carga de informacion ----

#### Modificando el formato de fechas ----

#anio <- paste("20",substr(data.1$date,7,8),sep = ")

anio <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-1,nchar(data.1$date))
mes <- substr(data.1$date,1,2)

mes <- str_remove_all(mes, "/")

dia <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-4,nchar(data.1$date)-3)
dia <- str_remove_all(dia, "/")

h <- substr(data.1$time,1,nchar(data.1$time)-3)
am.pm <- substr(data.1$time,nchar(data.1$time)-1,nchar(data.1$time))
hora <- vector(); minuto <- vector(); segundo <- vector()
for (i in 1:length(h)) {
if (nchar(h[i]) ==7) {
if (am.pm[i] =="PM") {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1)) + 12
Yelse {

hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1))

}

minuto[i] <- substr(h[i],3,4)

segundo[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],6,7) # Valor exacto
}else {

if (am.pm[i] =="PM" ) {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) + 12

}
}else {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) - 12
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))

}

}

minutol[i] <- substr(h[i],4,5)

segundol[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],7,8) # valor exacto

data.1$date <- paste(dia,"-",mes,"-",anio,sep = ")
data.1$time <- paste(hora,":",minuto,":",segundo,sep = ")
library(tidyverse)
library(lubridate)
fh <- dmy_hms(paste(data.1$date, data.1$time)) # Transforma data and time
data.1 <- data.frame(ta = as.numeric(data.1$ta),
h = as.numeric(data.1$h),
pa = as.numeric(data.1$pa),
rsd = as.numeric(data.1$rsd),
Vv = as.numeric(data.1$vv))
data.l <- as.tibble(data.1)
data.l <- data.1 %>% mutate(fh = fh)
data.1
} # Organiza la informacion para unir las matrices de informacion
organizacion.previa <- function(data){



#i### Carga de informacion ----
u.d <- which(data[2,] == "date"); u.d
u.t <- which(data[2,] == "time"); u.t
u.1 <- which(data[1,] == "Stat_ TA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.1
u.2 <- which(data[1,] == "Stat RH_1h" & data[2,] == "Avg"); u.2
u.3 <- which(data[1,] == "Stat_PA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.3
u.4 <- which(data[1,] == "Stat_ SR_Dif_1h" & data[2,] == "Avg"); u.4
if (sum(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12", narm=T)>=1){
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5
}else {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5

}
data.1 <- data[-c(1,2),c(u.d,u.t,u.1,u.2,u.3,u.4,u.5)]
row.names(data.1) <- NULL
colnames(data.1) <- c("date","time","ta","h","pa","rsd","vv"
data.1

}

organizacion.fin <- function(data){
data.1 <- data

#### Modificando el formato de fechas ----

#anio <- paste("20",substr(data.1$date,7,8),sep = ")

anio <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-1,nchar(data.1$date))
mes <- substr(data.1$date,1,2)

mes <- str_remove_all(mes, "/")

dia <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-4,nchar(data.1$date)-3)
dia <- str_remove_all(dia, "/")

h <- substr(data.1$time,1,nchar(data.1$time)-3)
am.pm <- substr(data.1$time,nchar(data.1$time)-1,nchar(data.1$time))
hora <- vector(); minuto <- vector(); segundo <- vector()
for (i in 1:length(h)) {
if (nchar(h[i]) ==7) {
if (am.pm[i] =="PM") {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1)) + 12
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1))

}

minuto[i] <- substr(h[i],3,4)

segundo[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],6,7) # Valor exacto
}else {

if (am.pm[i] =="PM" ) {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) + 12

}
}else {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) - 12
Yelse {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))

}

}

minutol[i] <- substr(h[i],4,5)

segundol[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],7,8) # valor exacto

data.1$date <- paste(dia,"-",mes,"-",anio,sep = ")
data.1$time <- paste(hora,":",minuto,":",segundo,sep = ")
library(tidyverse)
library(lubridate)
fh <- dmy_hms(paste(data.1$date, data.1$time)) # Transforma data and time
data.1 <- data.frame(ta = as.numeric(data.1$ta),

h = as.numeric(data.1$h),

pa = as.numeric(data.1$pa),

rsd = as.numeric(data.1$rsd),

Vv = as.numeric(data.1$vv))
data.l <- as.tibble(data.1)
data.l <- data.1 %>% mutate(fh = fh)
data.1

data.14 <- organizacion(data.14)



data.15 <- organizacion(data.15)
data.16 <- organizacion(data.16)
data.17.1 <- organizacion(data.17.1)
data.17.2 <- organizacion(data.17.2)
data.18 <- organizacion(data.18)
data.19.1 <- organizacion(data.19.1)
data.19.2 <- organizacion(data.19.2)
#data.20 <- organizacion.previa(data.20)
#openxlsx::write.xIsx(data.20,'Data/Belen P/MULTITUD/MULTITUD-2020-L2-ANUAL/data.20.xIsx")
data.20 <- openxlsx::read.xIsx('Data/Belen P/MULTITUD/MULTITUD-2020-L2-ANUAL/data.20.xIsx")
data.20 <- organizacion.fin(data.20)
data.21 <- organizacion(data.21)
data <- rbind(data.14, data.15, data.16, data.17.1, data.17.2, data.18, data.19.1, data.19.2, data.20, data.21)
if ( sum(duplicated(data$fh)) 1=0) {
data <- data[-which(duplicated(data$fh)),] # Quita los registros duplicados

data.espoch.sin <- data
# rellenando cuando existen NAs
horas_completas <- data.frame(
fh = seq(
floor_date(min(data$fh), unit = 'hour"),
floor_date(max(data$fh), unit = 'hour’),
by = 'hour'
)
dim(horas_completas)
# left join
data <- left_join(x = horas_completas, y = data, by = "fh", copy = TRUE)
dim(data)
dim(data)[1] == dim(horas_completas)[1] # Prueba de dimensiones
data.multitud.sin <- data
# Imputacion
summary(data) # Cantidad de NAs
dim(data)[1]; sum(is.na(data$ta)); round(sum(is.na(data$ta))/dim(data)[1] * 100, 2)
imputacion.NA <- function(y){
if(length(na.omit(y)) >= 2 & length(na.omit(y)) <= (length(y) -1) ) {
data <- data.frame(x=1:length(y), y=y)
Ir <-Im(y ~ x , data = data)
data$y[is.na(data$y)] <- Ir$coefficients[1] + data$x[is.na(data$y)] * Ir$coefficients[2]
y <- data$y
}else {
return(y)

return(y)

} # Imputacion mediante regresion lineal simple para NAs

data[,-1] <- apply(data[,-1], 2, imputacion.NA)

summary(data)

data.multitud <- data

objects()

rm(data, data.14, data.15, data.16, data.17.1, data.17.2, data.18, data.19.1, data.19.2, data.20, data.21, horas_completas,
imputacion.NA, organizacion, organizacion.fin, organizacion.previa)

objects()

##### FIN Preparacion de los datos ----

IR TR TR TR TR TR R NIRRT T TR IR R TR TR TR TR IR IN IR R TR T TR R R IN TR TR TR TR IR RN TR TR TR IR R IR R TR TR TR TR R IR TR TR TR TR RIRTRTH TR TR IRIRTRTRTR TN IRIRINTRTRTNINIOT]
HHHHHHHH R T

##t## Preparacion de los datos ----
data.13 <- read.csv('Data/Belen P/TUNSHI/TUNSHI-2013-L2-ANUAL/L2131218 - L2131220.csv',sep=",",header=F)
data.14 <- read.csv('Data/Belen P/TUNSHI/TUNSHI-2014-L2-ANUAL/L2140123 - L2141231.csv',sep="," ,header=F)
data.15 <- read.csv('Data/Belen P/TUNSHI/TUNSHI-2015-L2-ANUAL/L2150101 - L2151231.csv',sep=",",header=F)
data.16 <- read.csv('Data/Belen P/TUNSHI/TUNSHI-2016-L2-ANUAL/L2160101 - L2161205.csv',sep=",",header=F)
data.17 <- read.csv('Data/Belen P/TUNSHI/TUNSHI-2017-L2-ANUAL/L2170314 - L2171231.csv',sep="," ,header=F)
data.18 <- read.csv('Data/Belen P/TUNSHI/TUNSHI-2018-L2-ANUAL/L2180101 - L2180624.csv',sep=",",header=F)
data.19 <- read.csv('Data/Belen P/TUNSHI/TUNSHI-2019-L2-ANUAL/L2190416 - L2191231.csv',sep=",",header=F)
data.20 <- read.csv('Data/Belen P/TUNSHI/TUNSHI-2020-L2-ANUAL/L2200101 - L2201231.csv',sep="," ,header=F)
data.21 <- read.csv('Data/Belen P/TUNSHI/TUNSHI-2021-L2-ANUAL/L2210101 - L2211111.csv',sep="," ,header=F)
organizacion <- function(data){

#t# Carga de informacion ----

u.d <- which(data[2,] == "date"); u.d

u.t <- which(data[2,] == "time"); u.t

u.l <- which(data[1,] == "Stat TA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.l

u.2 <- which(data[1,] == "Stat_RH_1h" & data[2,] == "Avg"); u.2

u.3 <- which(data[1,] == "Stat_PA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.3

u.4 <- which(data[1,] == "Stat_ SR_Dif_1h" & data[2,] == "Avg"); u.4




if (sum(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12", narm=T) >=1){

u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5
}else {

u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5

}

data.1 <- data[-c(1,2),c(u.d,u.t,u.1,u.2,u.3,u.4,u.5)]
row.names(data.1) <- NULL

colnames(data.1) <- c("date","time","ta","h","pa","rsd","vv")
#View(data.1)

str(data.1)

### FIN Carga de informacion ----

#### Modificando el formato de fechas ----

#anio <- paste("20",substr(data.1$date,7,8),sep = ")

anio <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-1,nchar(data.1$date))
mes <- substr(data.1$date,1,2)

mes <- str_remove_all(mes, /")

dia <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-4,nchar(data. 1$date)-3)
dia <- str_remove_all(dia, "/")

h <- substr(data.1$time,1,nchar(data.1$time)-3)
am.pm <- substr(data.1$time,nchar(data.1$time)-1,nchar(data.1$time))
hora <- vector(); minuto <- vector(); segundo <- vector()
for (i in 1:length(h)) {
if (nchar(h[i])==7) {
if (am.pm[i] =="PM" ) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1)) + 12
Yelse {

hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1))

}

minuto[i] <- substr(h[i],3,4)

segundol[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],6,7) # Valor exacto
}else {

if (am.pm[i] =="PM") {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
}else {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) + 12

}
Yelse {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) - 12
}else {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))

}

minuto[i] <- substr(h[i],4,5)

segundol[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],7,8) # valor exacto

}
data.1$date <- paste(dia,"-",mes,"-",anio,sep = ")
data.1$time <- paste(hora,":",minuto,":",segundo,sep = ")
library(tidyverse)
library(lubridate)
fh <- dmy_hms(paste(data.1$date, data.1$time)) # Transforma data and time
data.l <- data.frame(ta = as.numeric(data.1$ta),
h = as.numeric(data.1$h),
pa = as.numeric(data.1$pa),
rsd = as.numeric(data.1$rsd),
Vv = as.numeric(data.1$vv))
data.1 <- as.tibble(data.1)
data.1 <- data.1 %>% mutate(fh = fh)
data.1
} # Organiza la informacion para unir las matrices de informacion
organizacion.previa <- function(data){
#i#### Carga de informacion ----
u.d <- which(data[2,] == "date"); u.d
u.t <- which(data[2,] == "time"); u.t
u.1 <- which(data[1,] == "Stat_TA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.1l
u.2 <- which(data[1,] == "Stat RH_1h" & data[2,] == "Avg"); u.2
u.3 <- which(data[1,] == "Stat_PA_1h" & data[2,] == "Avg"); u.3
u.4 <- which(data[1,] == "Stat_SR_Dif_1h" & data[2,] == "Avg"); u.4
if (sum(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12", narm=T)>=1){



u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h_SDI12" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5
Yelse {
u.5 <- which(data[1,] == "GenWind_1h" & data[2,] == "SpdAvg"); u.5

}
data.l <- data[-c(1,2),c(u.d,u.t,u.1,u.2,u.3,u.4,u.5)]
row.names(data.1) <- NULL
colnames(data.1) <- c("date","time","ta","h","pa","rsd","vv"
data.1

}

organizacion.fin <- function(data){
data.1 <- data

#### Modificando el formato de fechas ----

#anio <- paste("20",substr(data.1$date,7,8),sep = ")

anio <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-1,nchar(data.1$date))
mes <- substr(data.1$date,1,2)

mes <- str_remove_all(mes, /")

dia <- substr(data.1$date,nchar(data.1$date)-4,nchar(data. 1$date)-3)
dia <- str_remove_all(dia, "/")

h <- substr(data.1$time,1,nchar(data.1$time)-3)
am.pm <- substr(data.1$time,nchar(data.1$time)-1,nchar(data.1$time))
hora <- vector(); minuto <- vector(); segundo <- vector()
for (i in 1:length(h)) {
if (nchar(h[i]) ==7) {
if (am.pm[i] =="PM" ) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1)) + 12
Yelse {

hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,1))

}

minuto[i] <- substr(h[i],3,4)

segundol[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],6,7) # Valor exacto
Yelse {

if (am.pm[i] =="PM") {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))
}else {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) + 12

}
Yelse {
if (as.numeric(substr(h[i],1,2)) == 12) {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2)) - 12
}else {
hora[i] <- as.numeric(substr(h[i],1,2))

}

minuto[i] <- substr(h[i],4,5)

segundol[i] <- "00"

#segundoli] <- substr(h[i],7,8) # valor exacto

}
data.1$date <- paste(dia,"-",mes,"-",anio,sep = ")
data.1$time <- paste(hora,":",minuto,":",segundo,sep = ")
library(tidyverse)
library(lubridate)
fh <- dmy_hms(paste(data.1$date, data.1$time)) # Transforma data and time
data.l <- data.frame(ta = as.numeric(data.1$ta),
h = as.numeric(data.1$h),
pa = as.numeric(data.1$pa),
rsd = as.numeric(data.1$rsd),
Vv = as.numeric(data.1$vv))
data.1 <- as.tibble(data.1)
data.1 <- data.1 %>% mutate(fh = fh)
data.1
}
data.13 <- organizacion(data.13)
data.14 <- organizacion(data.14)
data.15 <- organizacion(data.15)
data.16 <- organizacion(data.16)
data.17 <- organizacion(data.17)
data.18 <- organizacion(data.18)
data.19 <- organizacion(data.19)
data.20 <- organizacion(data.20)
data.21 <- organizacion(data.21)



data <- rbind(data.13, data.14, data.15, data.16, data.17, data.18, data.19, data.20, data.21)
if ( sum(duplicated(data$fh)) 1=0) {
data <- data[-which(duplicated(data$fh)),] # Quita los registros duplicados
}
data.espoch.sin <- data
# rellenando cuando existen NAs
horas_completas <- data.frame(
fh = seq(
floor_date(min(data$fh), unit = 'hour"),
floor_date(max(data$fh), unit = "hour’),
by = 'hour'
)
dim(horas_completas)
# left join
data <- left_join(x = horas_completas, y = data, by = "fh", copy = TRUE)
dim(data)
dim(data)[1] == dim(horas_completas)[1] # Prueba de dimensiones
data.tunshi.sin <- data
# Imputacion
summary(data) # Cantidad de NAs
dim(data)[1]; sum(is.na(data$ta)); round(sum(is.na(data$ta))/dim(data)[1] * 100, 2)
imputacion.NA <- function(y){
if(length(na.omit(y)) >= 2 & length(na.omit(y)) <= (length(y) -1) ) {
data <- data.frame(x=1:length(y), y=y)
Ir <-Im(y ~ x , data = data)
data$y[is.na(data$y)] <- Ir$coefficients[1] + data$x[is.na(data$y)] * Ir$coefficients[2]
y <- data$y
Yelse {
return(y)

return(y)

} # Imputacion mediante regresion lineal simple para NAs

data[,-1] <- apply(data[,-1], 2, imputacion.NA)

summary(data)

data.tunshi <- data

objects()

rm(data, data.13, data.14, data.15, data.16, data.17, data.18, data.19, data.20, data.21, horas_completas,
imputacion.NA, organizacion, organizacion.fin, organizacion.previa)

objects()

####4# FIN Preparacion de los datos ----
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#it## Analisis exploratorio de datos ----

summary(data.alao)
summary(data.espoch)
summary(data.matus)
summary(data.multitud)
summary(data.tunshi)

aed <- function(data){
resumen <- rbind(summarise(data, n=length(ta), min=min(ta, na.rm =T),

gl=quantile(ta, 0.25, na.rm = T), g2=quantile(ta, 0.50, na.rm = T),

media=mean(ta, na.rm = T), g3=quantile(ta, 0.75, na.rm =T),

max=max(ta, na.rm = T), sd=sd(ta, na.rm =T),

Asimetria=skewness(ta, na.rm = T), kurtosis=kurtosis(ta, na.rm = T), NAs=sum(is.na(ta)) ),
summarise(data, n=length(h), min=min(h, na.rm =T),

gl=quantile(h, 0.25, na.rm = T), g2=quantile(h, 0.50, na.rm = T),

media=mean(h, na.rm = T), g3=quantile(h, 0.75, na.rm = T),

max=max(h, na.rm = T), sd=sd(h, na.rm = T),

Asimetria=skewness(h, na.rm = T), kurtosis=kurtosis(h, na.rm = T), NAs=sum(is.na(h)) ),
summarise(data, n=length(pa), min=min(pa, na.rm =T),

gl=quantile(pa, 0.25, na.rm = T), g2=quantile(pa, 0.50, na.rm =T),

media=mean(pa, na.rm = T), g3=quantile(pa, 0.75, na.rm = T),

max=max(pa, na.rm = T), sd=sd(pa, na.rm = T),

Asimetria=skewness(pa, na.rm = T), kurtosis=kurtosis(pa, na.rm = T), NAs=sum(is.na(pa)) ),
summarise(data, n=length(rsd), min=min(rsd, na.rm =T),

gl=quantile(rsd, 0.25, na.rm = T), g2=quantile(rsd, 0.50, na.rm = T),

media=mean(rsd, na.rm = T), g3=quantile(rsd, 0.75, na.rm = T),



max=max(rsd, na.rm = T), sd=sd(rsd, na.rm = T),

Asimetria=skewness(rsd, na.rm = T), kurtosis=kurtosis(rsd, na.rm = T), NAs=sum(is.na(rsd)) ),

summarise(data, n=length(vv), min=min(vv, na.rm =T),

gl=quantile(vv, 0.25, na.rm = T), g2=quantile(vv, 0.50, na.rm = T),

media=mean(vv, na.rm = T), g3=quantile(vv, 0.75, na.rm = T),

max=max(vv, na.rm = T), sd=sd(vv, na.rm = T),

Asimetria=skewness(vv, na.rm = T), kurtosis=kurtosis(vv, na.rm = T), NAs=sum(is.na(wv)) ) )
resumen <- data.frame(variable=c("tap","hrp rsdp
resumen

} # Analisis Exploratorio de Datos

resumen.alao <- aed(data.alao)

resumen.espoch <- aed(data.espoch)

resumen.matus <- aed(data.matus)

resumen.multitud <- aed(data.multitud)

resumen.tunshi <- aed(data.tunshi)

resumen <- list(resumen.alao, resumen.espoch, resumen.matus, resumen.multitud,resumen.tunshi)
#openxlsx::write.xIsx(resumen,"Exports/Belen P/resumen.aed.x|sx")

, pap’,

,"vvp"), round(resumen,2))

# Box Plot
estacion <- c(rep("Alao",dim(data.alao)[1]), rep("ESPOCH",dim(data.espoch)[1]), rep("Matus",dim(data.matus)[1]),
rep(""Multitud",dim(data.multitud)[1]), rep("Tunshi",dim(data.tunshi)[1]))
data <- data.frame(estacion = estacion, rbind(data.alao, data.espoch, data.matus, data.multitud, data.tunshi))
estacion.sin <- c(rep("Alao",dim(data.alao.sin)[1]), rep("ESPOCH" ,dim(data.espoch.sin)[1]), rep("Matus",dim(data.matus.sin)[1]),
rep("Multitud",dim(data.multitud.sin)[1]), rep("Tunshi",dim(data.tunshi.sin)[1]))
data.sin <- data.frame(estacion = estacion.sin, rbind(data.alao.sin, data.espoch.sin, data.matus.sin, data.multitud.sin, data.tunshi.sin))

# Temperatuta Ambiente Promedio
ggplot(data, aes(x=factor(estacion), y = ta, fill=factor(estacion))) +
geom_boxplot() +
labs(title="Temperatura Ambiente Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Con informacion imputada",
y="Temperatura Ambiente Promedio", x="Estaciones Meteorolégicas GEA", color=NULL)
#
ggplot(data.sin, aes(x=factor(estacion), y = ta, fill=factor(estacion))) +
geom_boxplot() +
labs(title="Temperatura Ambiente Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Sin informacion imputada",
y="Temperatura Ambiente Promedio", x="Estaciones Meteorolégicas GEA", color=NULL)

# Humedad Relativa Promedio
ggplot(data, aes(x=factor(estacion), y = h, fill=factor(estacion))) +
geom_boxplot() +
labs(title="Humedad Relativa Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Con informacion imputada",
y="Humedad Relativa Promedio", x="Estaciones Meteorolégicas GEA", color=NULL)
#
ggplot(data.sin, aes(x=factor(estacion), y = h, fill=factor(estacion))) +
geom_boxplot() +
labs(title="Humedad Relativa Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Sin informacién imputada”,
y="Humedad Relativa Promedio", x="Estaciones Meteorol6gicas GEA", color=NULL)

# Presion Atmosférica Promedio
ggplot(data, aes(x=factor(estacion), y = pa, fill=factor(estacion))) +
geom_boxplot() +
labs(title="Presion Atmosférica Promedio segun estaciones meteorologicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Con informacion imputada",
y="Presion Atmosférica Promedio", x="Estaciones Meteorol6gicas GEA", color=NULL)
#
ggplot(data.sin, aes(x=factor(estacion), y = pa, fill=factor(estacion))) +
geom_boxplot() +
labs(title="Presion Atmosférica Promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Sin informacién imputada”,
y="Presion Atmosférica Promedio", x="Estaciones Meteorol6gicas GEA", color=NULL)

# Radiacion Solar Difusa Promedio
ggplot(data, aes(x=factor(estacion), y = rsd, fill=factor(estacion))) +
geom_hoxplot() +
labs(title="Radiacion Solar Difusa Promedio segln estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Con informaci6n imputada",
y="Radiacion Solar Difusa Promedio", x="Estaciones Meteoroldgicas GEA", color=NULL)
#
ggplot(data.sin, aes(x=factor(estacion), y = rsd, fill=factor(estacion))) +
geom_boxplot() +
labs(title="Radiacion Solar Difusa Promedio segln estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Sin informacién imputada",



y="Radiacion Solar Difusa Promedio", x="Estaciones Meteoroldgicas GEA", color=NULL)

# Velocidad de Viento Promedio
ggplot(data, aes(x=factor(estacion), y = vv, fill=factor(estacion))) +
geom_boxplot() +
labs(title="Velocidad de Viento Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Con informacion imputada”,
y="Velocidad de Viento Promedio", x="Estaciones Meteorolégicas GEA", color=NULL)
#
ggplot(data.sin, aes(x=factor(estacion), y = vv, fill=factor(estacion))) +
geom_boxplot() +
labs(title="Velocidad de Viento Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021",
subtitle="Sin informacién imputada",
y="Velocidad de Viento Promedio", x="Estaciones Meteorolégicas GEA", color=NULL)
objects()
rm(aed, data.alao.sin, data.espoch.sin, data.matus.sin, data.multitud.sin, data.sin,
data.tunshi.sin, estacion, estacion.sin, resumen, resumen.alao, resumen.espoch,
resumen.matus, resumen.multitud, resumen.tunshi)
#### FIN Analisis exploratorio de datos ----

##t#H# Modelo ARIMA ----
library("openxIsx™)
library("forecast")
library(“"ggplot2")
library("fpp2")
library("urca™)
library(“cowplot™)
# Incluyendo la variable tiempo en la matriz de datos
horas_completas <- data.frame(
fth = seq(
floor_date(min(data.tunshi$fh), unit = 'hour’),
floor_date(max(data.multitud$fh), unit = 'hour"),
by = "hour'
)
horas_completas <- data.frame(t = 1:dim(horas_completas)[1], horas_completas)
t <- c(seq(which(as.character(horas_completas$fh) == as.character(min(data.alao$th))), which(as.character(horas_completas$th) ==
as.character(max(data.alao$th))) ),
seq(which(as.character(horas_completas$fth) == "2015-01-01 00:00:00"), which(as.character(horas_completas$fh) == "2021-12-
14 23:00:00") ),
seq(which(as.character(horas_completas$th) == as.character(min(data.matus$fh))), which(as.character(horas_completas$fh) ==
as.character(max(data.matus$fh))) ),
seq(which(as.character(horas_completas$th) == as.character(min(data.multitud$th))), which(as.character(horas_completas$fh)
== as.character(max(data.multitud$fh))) ),
seq(which(as.character(horas_completas$fh) == as.character(min(data.tunshi$fh))), which(as.character(horas_completas$fh) ==
as.character(max(data.tunshi$fh))) )

data <- data.frame(t = t, data)

# Graficos de series de tiempo
ggplot(data, aes(x =t, y = ta)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha = 0.5) +
labs(title="Gré&fico de series de tiempo",
subtitle="Temperatura Ambiente Promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
y="Temperatura Ambiente Promedio", x="Tiempo")

ggplot(data, aes(x =t, y = h)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha = 0.5) +
labs(title="Gréafico de series de tiempo",
subtitle="Humedad Relativa Promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
y="Humedad Relativa Promedio", x="Tiempo")

ggplot(data, aes(x = t, y = pa)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha = 0.5) +
labs(title="Gréafico de series de tiempo",
subtitle="Presion Atmosférica Promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
y="Presion Atmosférica Promedio", x="Tiempo")

ggplot(data, aes(x =t, y = rsd)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha = 0.5) +
labs(title="Grafico de series de tiempo",
subtitle="Radiacion Solar Difusa Promedio segUn estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
y="Radiacién Solar Difusa Promedio", x="Tiempo")

ggplot(data, aes(x =t, y = w)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha = 0.5) +



labs(title="Grafico de series de tiempo",
subtitle="Velocidad de Viento Promedio segin estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021",
y="Velocidad de Viento Promedio", x="Tiempo")

# Pruebas de hipotesis de estacionariedad
library(tseries)
estacionariedad <- function(y){

y <- ts(y, start=1, frequency=24)

p <- adf.test(y)

p$p.value
} # H1: La serie de tiempo es estacionaria
apply(data.alao[,-1], 2, estacionariedad)
apply(data.espoch[,-1], 2, estacionariedad)
apply(data.matus[,-1], 2, estacionariedad)
apply(data.multitud[,-1], 2, estacionariedad)
apply(data.tunshi[,-1], 2, estacionariedad)
# Diferenciacion para la pa de tunshi
y <- ts( diff(data.tunshi$pa,1), start = 1, frequency = 24)
adf.test(y)
data.tunshi.est <- data.tunshi
data.tunshi.est$pa <- length(c(diff(data.tunshi$pa,1)[1],diff(data.tunshi$pa,l)) )

# Modelos ARIMA

m.arima <- function(y){
y <-ts(y, start=1, frequency=24)
auto.arima(y)

arima.alao <- list()
for (iin 2:6) {
arima.alao[[i]] <- m.arima(data.alaol[,i])

arima.espoch <- list()
for (iin 2:6) {
arima.espoch([[i]] <- m.arima(data.espoch[,i])

arima.matus <- list()
for (iin 2:6) {
arima.matus[[i]] <- m.arima(data.matusl,i])

arima.multitud <- list()
for (iin 2:6) {
arima.multitud[[i]] <- m.arima(data.multitud[,i])

arima.tunshi <- list()
for (iin 2:6) {
arima.tunshi[[i]] <- m.arima(data.tunshil,i])

arima.alao[[2]]
arima.alao[[3]]
arima.alao[[4]]
arima.alao[[5]]
arima.alao[[6]]

arima.espoch([[2]]
arima.espoch[[3]]
arima.espoch[[4]]
arima.espoch[[5]]
arima.espoch[[6]]

arima.matus[[2]]
arima.matus[[3]]
arima.matus[[4]]
arima.matus[[5]]
arima.matus[[6]]

arima.multitud[[2]]
arima.multitud[[3]]
arima.multitud[[4]]
arima.multitud[[5]]
arima.multitud[[6]]

arima.tunshi[[2]]
arima.tunshi[[3]]
arima.tunshi[[4]]
arima.tunshi[[5]]



arima.tunshi[[6]]

# Medidas de adecuacion
m.a <- function(data,fitted){
#Medidas en escala
MAD <- mean(abs(data - fitted) )
MSE <- mean((data - fitted)"2 )
#Medidas en porcentaje
MAPE <- mean(abs(data - fitted) / data ) * 100
MPE <- mean( (data - fitted) / data ) * 100
result <- data.frame(MAD = round(MAD,2), MSE = round(MSE,?2),
MAPE = round(MAPE,2), MPE = round(MPE,2) )
return(result)

resumen.m.a <- rbind(m.a(data = data.alao$ta, fitted = arima.alao[[2]]$fitted ),
m.a(data = data.alao$h, fitted = arima.alao[[3]]$fitted ),
m.a(data = data.alao$pa, fitted = arima.alao[[4]]$fitted ),
m.a(data = data.alao$rsd, fitted = arima.alao[[5]]$fitted ),
m.a(data = data.alao$vv, fitted = arima.alao[[6]]$fitted ),

m.a(data = data.espoch$ta, fitted = arima.espoch[[2]]$fitted ),
m.a(data = data.espoch$h, fitted = arima.espoch[[3]]$fitted ),
m.a(data = data.espoch$pa, fitted = arima.espoch[[4]]$fitted ),
m.a(data = data.espoch$rsd, fitted = arima.espoch[[5]]$fitted ),
m.a(data = data.espoch$vv, fitted = arima.espoch[[6]]$fitted ),

m.a(data = data.matus$ta, fitted = arima.matus[[2]]$fitted ),
m.a(data = data.matus$h, fitted = arima.matus[[3]]$fitted ),
m.a(data = data.matus$pa, fitted = arima.matus[[4]]$fitted ),
m.a(data = data.matus$rsd, fitted = arima.matus[[5]]$fitted ),
m.a(data = data.matus$vv, fitted = arima.matus[[6]]$fitted ),

m.a(data = data.multitud$ta, fitted = arima.multitud[[2]]$fitted ),
m.a(data = data.multitud$h, fitted = arima.multitud[[3]]$fitted ),
m.a(data = data.multitud$pa, fitted = arima.multitud[[4]]$fitted ),
m.a(data = data.multitud$rsd, fitted = arima.multitud[[5]]$fitted ),
m.a(data = data.multitud$vv, fitted = arima.multitud[[6]]$fitted ),

m.a(data = data.tunshi$ta, fitted = arima.tunshi[[2]]$fitted ),

m.a(data = data.tunshi$h, fitted = arima.tunshi[[3]]$fitted ),

m.a(data = data.tunshi$pa, fitted = arima.tunshi[[4]]$fitted ),

m.a(data = data.tunshi$rsd, fitted = arima.tunshi[[5]]$fitted ),

m.a(data = data.tunshi$vv, fitted = arima.tunshi[[6]]$fitted )
)

#openxIsx::write.xIsx(resumen.m.a,"Exports/Belen P/resumen.medidas.adecuacion.xlsx")

# Datos test y pronosticos ARIMA
arima.test.alao.ta <- data.alao$ta
arima.pronostico.alao.ta <- arima.alao[[2]]$fitted

arima.test.alao.h <- data.alao$h
arima.pronostico.alao.h <- arima.alao[[3]]$fitted

arima.test.alao.pa <- data.alao$pa
arima.pronostico.alao.pa <- arima.alao[[4]]$fitted

arima.test.alao.rsd <- data.alao$rsd
arima.pronostico.alao.rsd <- arima.alao[[5]]$fitted

arima.test.alao.vv <- data.alao$vv
arima.pronostico.alao.vv <- arima.alao[[6]]$fitted
arima.test.espoch.ta <- data.espoch$ta

arima.pronostico.espoch.ta <- arima.espoch[[2]]$fitted

arima.test.espoch.h <- data.espoch$h
arima.pronostico.espoch.h <- arima.espoch[[3]]$fitted

arima.test.espoch.pa <- data.espoch$pa
arima.pronostico.espoch.pa <- arima.espoch[[4]]$fitted

arima.test.espoch.rsd <- data.espoch$rsd
arima.pronostico.espoch.rsd <- arima.espoch[[5]]$fitted



arima.test.espoch.vv <- data.espoch$vv
arima.pronostico.espoch.vv <- arima.espoch[[6]]$fitted

arima.test. matus.ta <- data.matus$ta
arima.pronostico.matus.ta <- arima.matus[[2]]$fitted

arima.test.matus.h <- data.matus$h
arima.pronostico.matus.h <- arima.matus[[3]]$fitted

arima.test.matus.pa <- data.matus$pa
arima.pronostico.matus.pa <- arima.matus[[4]]$fitted

arima.test. matus.rsd <- data.matus$rsd
arima.pronostico.matus.rsd <- arima.matus[[5]]$fitted

arima.test. matus.vv <- data.matus$vv
arima.pronostico.matus.vv <- arima.matus[[6]]$fitted

arima.test. multitud.ta <- data.multitud$ta
arima.pronostico.multitud.ta <- arima.multitud[[2]]$fitted

arima.test. multitud.h <- data.multitud$h
arima.pronostico.multitud.h <- arima.multitud[[3]]$fitted

arima.test. multitud.pa <- data.multitud$pa
arima.pronostico.multitud.pa <- arima.multitud[[4]]$fitted

arima.test. multitud.rsd <- data.multitud$rsd
arima.pronostico.multitud.rsd <- arima.multitud[[5]]$fitted

arima.test.multitud.vv <- data.multitud$vv
arima.pronostico.multitud.vv <- arima.multitud[[6]]$fitted

arima.test.tunshi.ta <- data.tunshi$ta
arima.pronostico.tunshi.ta <- arima.tunshi[[2]]$fitted

arima.test.tunshi.h <- data.tunshi$h
arima.pronostico.tunshi.h <- arima.tunshi[[3]]$fitted

arima.test.tunshi.pa <- data.tunshi$pa
arima.pronostico.tunshi.pa <- arima.tunshi[[4]]$fitted

arima.test.tunshi.rsd <- data.tunshi$rsd
arima.pronostico.tunshi.rsd <- arima.tunshi[[5]]$fitted

arima.test.tunshi.vv <- data.tunshi$vv
arima.pronostico.tunshi.vv <- arima.tunshi[[6]]$fitted

# Comprobacion de supuestos

# Estacionariedad: H1: La serie es estacionaria
estacionariedad(arima.alao[[2]]$residuals )
estacionariedad(arima.alao[[3]]$residuals )
estacionariedad(arima.alao[[4]]$residuals )
estacionariedad(arima.alao[[5]]$residuals )
estacionariedad(arima.alao[[6]]$residuals )

estacionariedad(arima.espoch[[2]]$residuals )
estacionariedad(arima.espoch[[3]]$residuals )
estacionariedad(arima.espoch[[4]]$residuals )
estacionariedad(arima.espoch[[5]]$residuals )
estacionariedad(arima.espoch[[6]]$residuals )

estacionariedad(arima.matus[[2]]$residuals )
estacionariedad(arima.matus[[3]]$residuals )
estacionariedad(arima.matus[[4]]$residuals )
estacionariedad(arima.matus[[5]]$residuals )
estacionariedad(arima.matus[[6]]$residuals )

estacionariedad(arima.multitud[[2]]$residuals )
estacionariedad(arima.multitud[[3]]$residuals )
estacionariedad(arima.multitud[[4]]$residuals )



estacionariedad(arima.multitud[[5]]$residuals )
estacionariedad(arima.multitud[[6]]$residuals )

estacionariedad(arima.tunshi[[2]]$residuals )
estacionariedad(arima.tunshi[[3]]$residuals )
estacionariedad(arima.tunshi[[4]]$residuals )
estacionariedad(arima.tunshi[[5]]$residuals )
estacionariedad(arima.tunshi[[6]]$residuals )

# Independencia

# Prueba de Ljung-Box de Autocorrelacién (Tendencia)

Ljung.Box <- function(x){
a <- Box.test(x, lag=24, type="Ljung-Box") # H1: Existe autocorrelacion
a$p.value

}

Ljung.Box(arima.alao[[2]]$residuals )
Ljung.Box(arima.alao[[3]]$residuals )
Ljung.Box(arima.alao[[4]]$residuals )
Ljung.Box(arima.alao[[5]]$residuals )
Ljung.Box(arima.alao[[6]]$residuals )

Ljung.Box(arima.espoch[[2]]$residuals )
Ljung.Box(arima.espoch[[3]]$residuals )
Ljung.Box(arima.espoch[[4]]$residuals )
Ljung.Box(arima.espoch[[5]]$residuals )
Ljung.Box(arima.espoch[[6]]$residuals )

Ljung.Box(arima.matus[[2]]$residuals )
Ljung.Box(arima.matus[[3]]$residuals )
Ljung.Box(arima.matus[[4]]$residuals )
Ljung.Box(arima.matus[[5]]$residuals )
Ljung.Box(arima.matus[[6]]$residuals )

Ljung.Box(arima.multitud[[2]]$residuals )
Ljung.Box(arima.multitud[[3]]$residuals )
Ljung.Box(arima.multitud[[4]]$residuals )
Ljung.Box(arima.multitud[[5]]$residuals )
Ljung.Box(arima.multitud[[6]]$residuals )

Ljung.Box(arima.tunshi[[2]]$residuals )
Ljung.Box(arima.tunshi[[3]]$residuals )
Ljung.Box(arima.tunshi[[4]]$residuals )
Ljung.Box(arima.tunshi[[5]]$residuals )
Ljung.Box(arima.tunshi[[6]]$residuals )

# Normalidad H1: No son normales

jarque.bera.test(arima.alao[[2]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.alao[[3]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.alao[[4]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.alao[[5]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.alao[[6]]$residuals )

jarque.bera.test(arima.espoch[[2]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.espoch[[3]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.espoch[[4]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.espoch[[5]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.espoch[[6]]$residuals )

jarque.bera.test(arima.matus[[2]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.matus[[3]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.matus[[4]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.matus[[5]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.matus[[6]]$residuals )

jarque.bera.test(arima.multitud[[2]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.multitud[[3]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.multitud[[4]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.multitud[[5]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.multitud[[6]]$residuals )

jarque.bera.test(arima.tunshi[[2]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.tunshi[[3]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.tunshi[[4]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.tunshi[[5]]$residuals )
jarque.bera.test(arima.tunshi[[6]]$residuals )



#it#H# FIN Modelo ARIMA ----

#it### Redes Neuronales -----
library(tseries)
require(RSNNS)
require(quantmod)

m.red.neuronal <- function(RawData) {

tsData <- ts(RawData, start = 1, frequency = 24)
stsData <- as.ts(tsData,F)
stsDataN <- (stsData-min(stsData))/(max(stsData)-min(stsData))

#definimos una conjunto de datos para train 70% y 30% para test
tamano_total <- length(stsDataN)

tamano_train <- round(tamano_total * 0.7, digits = 0)

train <- 0:(tamano_train-1)

test <- (tamano_train):tamano_total

y<-as.zoo(stsDataN)
x1<-Lag(y,k=1)
x2<-Lag(y,k=2)
x3<-Lag(y,k=3)
x4<-Lag(y,k=4)
x5<-Lag(y,k=5)
x6<-Lag(y,k=6)
x7<-Lag(y,k=7)
x8<-Lag(y,k=8)
x9<-Lag(y,k=9)
x10<-Lag(y,k=10)
x11<-Lag(y,k=11)
x12<-Lag(y,k=12)
x13<-Lag(y,k=13)
x14<-Lag(y,k=14)
x15<-Lag(y,k=15)
x16<-Lag(y,k=16)
x17<-Lag(y,k=17)
x18<-Lag(y,k=18)
x19<-Lag(y,k=19)
x20<-Lag(y,k=20)
x21<-Lag(y,k=21)
x22<-Lag(y,k=22)
x23<-Lag(y,k=23)
x24<-Lag(y,k=24)
slogN<-chind(y,x1,x2,x3,x4,x5,x6,X7,x8,x9,x10,x11,x12,x13,x14,x15,x16,x17,x18,x19,x20,x21,x22,x23,x24)

stsDataN<-slogN[-(1:24),]

inputs<-stsDataN[,2:25]
outputs<-stsDataN[,1]

# Modelo de EIman

fit.elma <- elman(inputs[train],outputs[train], size=c(3,2), learnFuncParams=c(0.07), maxit=5000)
predictions<-predict(fit.elma,inputs[-train])

valuesPred.elma <- predictions * (max(stsData) - min(stsData)) + min(stsData)

values <- RawData[(tamano_train+24):tamano_total]

# Modelo Jordan

fit.jordan <- jordan(inputs[train], outputs[train], size=4, learnFuncParams=c(0.07), maxit=5000)
predictions<-predict(fit.jordan,inputs[-train])

valuesPred.jordan <- predictions * (max(stsData) - min(stsData)) + min(stsData)

y <- as.vector(outputs[-test])
resultado <- list(fit.elma, valuesPred.elma, fit.jordan, valuesPred.jordan, inputs, y, test, values)

return(resultado)

# Modelos Redes Neuronales
red.neuronal.alao <- list()
for (i in 2:6) {
red.neuronal.alao[[i]] <- m.red.neuronal(data.alaol,i])

red.neuronal.espoch <- list()



for (iin 2:6) {
red.neuronal.espoch[[i]] <- m.red.neuronal(data.espochl,i])

red.neuronal.matus <- list()
for (i in 2:6) {
red.neuronal.matus[[i]] <- m.red.neuronal(data.matus[,i])

red.neuronal.multitud <- list()
for (iin 2:6) {
red.neuronal.multitud[[i]] <- m.red.neuronal(data.multitud[,i])

red.neuronal.tunshi <- list()
for (iin 2:6) {
red.neuronal.tunshi[[i]] <- m.red.neuronal(data.tunshi[,i])

}

# Medidas de adecuacion

# Elman

i<-2

m.a.elma <- data.frame()
while (i <=6) {

a <- red.neuronal.alao[[i]]
m.a.elma <- rbind(m.a.elma, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[2]]) )
i<-i+1

}

i<-2

while (i <= 6) {
a <- red.neuronal.espoch[[i]]
m.a.elma <- rbind(m.a.elma, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[2]]) )
i<-i+1

}

i<-2

while (i <= 6) {
a <- red.neuronal.matus[[i]]
m.a.elma <- rbind(m.a.elma, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[2]]) )
i<-i+1

}

i<-2

while (i <= 6) {
a <- red.neuronal.multitud[[i]]
m.a.elma <- rbind(m.a.elma, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[2]]) )
i<-i+1

}

i<-2

while (i <= 6) {
a <- red.neuronal.tunshi[[i]]
m.a.elma <- rbind(m.a.elma, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[2]]) )
i<i+1

}

#openxlsx::write.xIsx(m.a.elma,"Exports/Belen P/resumen.m.a.elma.xlsx")

# Jordan

i<-2

m.a.jordan <- data.frame()

while (i <=6) {
a <- red.neuronal.alao[[i]]
m.a.jordan <- rbind(m.a.jordan, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[4]]) )
i<-i+1l

}

i<-2

while (i <=6) {
a <- red.neuronal.espoch[[i]]
m.a.jordan <- rbind(m.a.jordan, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[4]]) )
i<-i+1l

}

i<-2

while (i <=6) {
a <- red.neuronal.matus[[i]]
m.a.jordan <- rbind(m.a.jordan, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[4]]) )
i<-i+1l

i<-2

while (i <= 6) {
a <- red.neuronal.multitud[[i]]
m.a.jordan <- rbind(m.a.jordan, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[4]]) )
i<-i+1l



}

i<-2

while (i <=6) {
a <- red.neuronal.tunshi[[i]]
m.a.jordan <- rbind(m.a.jordan, m.a(data = a[[8]], fitted = a[[4]]) )
i<-i+1

}

#openxlsx::write.xIsx(m.a.jordan,"Exports/Belen P/resumen.m.a.jordan.xIsx")

# Datos test y pronosticos Redes Neuronales EIman
a <- red.neuronal.alao[[2]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])

rn.test.alao.ta <- a[[6]]

rn.pronostico.alao.ta <- pred

a <- red.neuronal.alao[[3]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test.alao.h <- a[[6]]
rn.pronostico.alao.h <- pred

a <- red.neuronal.alao[[4]]

pred <- predict(a[[11]], a[[5]1[-al[71]])
rn.test.alao.pa <- a[[6]]
rn.pronostico.alao.pa <- pred

a <- red.neuronal.alao[[5]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test.alao.rsd <- a[[6]]
rn.pronostico.alao.rsd <- pred

a <- red.neuronal.alao[[6]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test.alao.vv <- a[[6]]
rn.pronostico.alao.vv <- pred

a <- red.neuronal.espoch[[2]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test.espoch.ta <- a[[6]]
rn.pronostico.espoch.ta <- pred

a <- red.neuronal.espoch[[3]]

pred <- predict(a[[1]], a[[5]1[-al[71])
rn.test.espoch.h <- a[[6]]
rn.pronostico.espoch.h <- pred

a <- red.neuronal.espoch[[4]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test.espoch.pa <- a[[6]]
rn.pronostico.espoch.pa <- pred

a <- red.neuronal.espoch[[5]]

pred <- predict(a[[1]], a[[5]1[-al[71]])
rn.test.espoch.rsd <- a[[6]]
rn.pronostico.espoch.rsd <- pred

a <- red.neuronal.espoch[[6]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]1[-a[[7]1])
rn.test.espoch.vv <- a[[6]]
rn.pronostico.espoch.vv <- pred

a <- red.neuronal.matus[[2]]

pred <- predict(a[[1]], a[[5]1[-al[71]])
rn.test.matus.ta <- a[[6]]
rn.pronostico.matus.ta <- pred

a <- red.neuronal.matus[[3]]

pred <- predict(a[[1]], a[[5]][-a[[7]]])
rn.test.matus.h <- a[[6]]
rn.pronostico.matus.h <- pred

a <- red.neuronal.matus[[4]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test. matus.pa <- a[[6]]



rn.pronostico.matus.pa <- pred

a <- red.neuronal.matus[[5]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test. matus.rsd <- a[[6]]
rn.pronostico.matus.rsd <- pred

a <- red.neuronal.matus[[6]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test.matus.vv <- a[[6]]
rn.pronostico.matus.vv <- pred

a <- red.neuronal. multitud[[2]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S1][-a[[7]]])
rn.test.multitud.ta <- a[[6]]
rn.pronostico.multitud.ta <- pred

a <- red.neuronal.multitud[[3]]

pred <- predict(a[[1]], a[[51][-al[7]]])
rn.test.multitud.h <- a[[6]]
rn.pronostico.multitud.h <- pred

a <- red.neuronal.multitud[[4]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test. multitud.pa <- a[[6]]
rn.pronostico.multitud.pa <- pred

a <- red.neuronal.multitud[[5]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])
rn.test.multitud.rsd <- a[[6]]
rn.pronostico.multitud.rsd <- pred

a <- red.neuronal.multitud[[6]]

pred <- predict(a[[1]], a[[5]1[-al[711])
rn.test.multitud.vv <- a[[6]]
rn.pronostico.multitud.vv <- pred

a <- red.neuronal.tunshi[[2]]

pred <- predict(a[[1]], a[[5]1[-al[71])
rn.test.tunshi.ta <- a[[6]]
rn.pronostico.tunshi.ta <- pred

a <- red.neuronal.tunshi[[3]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]1[-a[[7]]])
rn.test.tunshi.h <- a[[6]]
rn.pronostico.tunshi.h <- pred

a <- red.neuronal.tunshi[[4]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]1[-a[[7]]])
rn.test.tunshi.pa <- a[[6]]
rn.pronostico.tunshi.pa <- pred

a <- red.neuronal.tunshi[[5]]

pred <- predict(a[[1]], a[[5]1[-al[71]])
rn.test.tunshi.rsd <- a[[6]]
rn.pronostico.tunshi.rsd <- pred

a <- red.neuronal.tunshi[[6]]

pred <- predict(a[[1]], a[[5]][-al[7]]])
rn.test.tunshi.vv <- a[[6]]
rn.pronostico.tunshi.vv <- pred

# Graficas de evolucion de error y grafica de valores predichos

# Elman

par(mfrow = ¢(3, 2))

a <- red.neuronal. multitud[[2]]

plotlterativeError(a[[1]], main = "Modelo de Red Neuronal de Elman: Evolucion del error segin el nimero de iteraciones (Multitud,
tap)")

a <- red.neuronal.matus[[3]]

plotlterativeError(a[[1]], main = "Modelo de Red Neuronal de EIman: Evolucién del error segn el nimero de iteraciones (Matus,
hrp)”)

a <- red.neuronal.multitud[[4]]



plotlterativeError(a[[1]], main = "Modelo de Red Neuronal de Elman: Evolucion del error segun el nimero de iteraciones (Multitud,
pap)”)

a <- red.neuronal.matus[[5]]

plotlterativeError(a[[1]], main = "Modelo de Red Neuronal de EIman: Evolucién del error segin el nimero de iteraciones (Matus,
rsdp)”)

a <- red.neuronal.alao[[6]]

plotlterativeError(a[[1]], main = "Modelo de Red Neuronal de Elman: Evolucién del error segin el nimero de iteraciones (Alao,

wp))

par(mfrow = ¢(3, 2))

a <- red.neuronal.multitud[[2]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de EIman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, tap)")
lines(pred,col="red")

a <- red.neuronal.matus[[3]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de Elman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Matus, hrp)")
lines(pred,col="red")

a <- red.neuronal.multitud[[4]]

pred <- predict(a[[11]], a[[5]1[-a[[71])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de EIman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, pap)")
lines(pred,col="red")

a <- red.neuronal.matus[[5]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de EIman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Matus, rsdp)™)
lines(pred,col="red")

a <- red.neuronal.alao[[6]]

pred <- predict(a[[1]], a[[S]][-a[[7]]])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de Elman: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Alao, vvp)")
lines(pred,col="red")

# Jordan

par(mfrow = ¢(3, 2))

a <- red.neuronal.multitud[[2]]

plotlterativeError(a[[3]], main = "Modelo de Red Neuronal de Jordan: Evolucién del error segdn el nimero de iteraciones (Multitud,
tap)”)

a <- red.neuronal.tunshi[[3]]

plotiterativeError(a[[3]], main = "Modelo de Red Neuronal de Jordan: Evolucién del error segin el nimero de iteraciones (Tunshi,
hrp)”)

a <- red.neuronal.multitud[[4]]

plotlterativeError(a[[3]], main = "Modelo de Red Neuronal de Jordan: Evolucion del error segain el nimero de iteraciones (Multitud,
pap)”) _

a <- red.neuronal.multitud[[5]]

plotlterativeError(a[[3]], main = "Modelo de Red Neuronal de Jordan: Evolucion del error segun el nimero de iteraciones (Multitud,
rsdp)”)

a <- red.neuronal.alao[[6]]

plotlterativeError(a[[3]], main = "Modelo de Red Neuronal de Jordan: Evolucion del error segin el nimero de iteraciones (Alao,

wp)”)

par(mfrow = c(3, 2))

a <- red.neuronal.multitud[[2]]

pred <- predict(a[[3]], a[[S]1[-a[[7]]])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, tap)")
lines(pred,col="red")

a <- red.neuronal.tunshi[[3]]

pred <- predict(a[[3]], a[[5]1[-al[71])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Tunshi, hrp)™)
lines(pred,col="red")

a <- red.neuronal.multitud[[4]]

pred <- predict(a[[3]], a[[5]1[-al[7]]])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud,
pap)”)

lines(pred,col="red")

a <- red.neuronal.multitud[[5]]

pred <- predict(a[[3]], a[[5]1[-al[7]]])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud,
rsdp)"”)

lines(pred,col="red")

a <- red.neuronal.alao[[6]]

pred <- predict(a[[3]], a[[5]][-a[[7]]])

plot(a[[6]],type="1", main = "Mejores Modelo de Jordan: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Alao, vvp)")
lines(pred,col="red")

#it## FIN Redes Neuronales -----

#### Teoria del Caos ----



# rm(data.alao.sin, data.espoch.sin, data.matus.sin, data.multitud.sin, data.tunshi.sin)
library(devtools)

#devtools::install_github("antoniofabio/RTisean", subdir = "RTisean")
library(RTisean)

setTISEANpath(path = "D:/Documents/OneDrive - ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DE CHIMBORAZO/7. R -
copia/CODIGO R/science planners/Data/Belen P/Tisean_3.0.0/bin")
library(modeest)

library(moments)

library(openxIsx)

library(tidyverse)

library(tseriesChaos)

library(Metrics)

library(DescTools)

library(forecast)

t_r <- function(data){

n <- length(data)

i<-1

min <- data[i]

while(data[i] <= min) {
min <- data[i]
i<-i+1
if (i==n) {

data[i]=10"9

}
pos <- i-2
return(pos)
} # Ubicaciones
# Predicciones con rbj
detach("package:RSNNS", unload = TRUE)
# funcion para prediccion
DP <- function(dat,thp,m,d){
nl <- length(dat)-thp
res.rbf <- rbf(dat, m=m, d =d, p =9, n=n1, L=thp)
#res.rbf$error
pred <- res.rbf$pred
return(pred)

teoria.caos <- function(x.modelo){
# Tiempo de retardo mutual
Base.X1_X12 <- x.modelo
MutualBase.X1_X12 <- sapply(Base.X1_X12, mutual, partitions =20,plot = F,lag.max = 24)

d<-c()
for (i in 1:length(MutualBase.X1_X12[1,])) {
d[i] <- t_r(MutualBase.X1_X12[,i])

d

Pronosticos <- c()

for(iinl:4){
P <- DP(dat = Base.X1_X12[,i], thp = thp, m = 24, d = d[i])
Pronosticos <- chind(Pronosticos,P)

colnames(Pronosticos) <- c("ta", "h", "pa", "rsd")
pronosticos <- as.data.frame(Pronosticos)

}

# Definimos una conjunto de datos para ingresar al modelos (todos los datos menos las dos ultimas semanas) y para la prueba (ultimas
dos semanas)
thp <- 168
teoria.caos.f <- function(x){
thp <- 24 * 7 #dos semanas
modelo <- seq(1, dim(x)[1] - thp)
test <- seq(dim(x)[1] - thp + 1, dim(x)[1])
x.modelo <- x[modelo, -1]
x.test <- x[test, -1]
x.test[,5]

Pronosticos <- teoria.caos(x.modelo)
plot(Base.X1_X12$wv, type ="I")

a <- which(Base.X1_X12%$vv == 0)
a <- sort(a)



plot(a, type ="I")

a <- a[a >50000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

P <- DP(dat = Base.X1_X12$vv[modelo], thp = thp, m = 24, d = d[i])
Pronosticos <- chind(Pronosticos,P)

colnames(Pronosticos) <- c("ta", "h", "pa", "rsd", "wv"

Pronosticos <- as.data.frame(Pronosticos)

x.testdvv <- Base.X1_X12$vv[test]

resultado <- list(Pronosticos, x.test)

}

# Guardar

y <- teoria.caos.f(data.alao)
pronostico.alao <- y[[1]]
test.alao <- y[[2]]

y <- teoria.caos.f(data.espoch)
pronostico.espoch <- y[[1]]
test.espoch <- y[[2]]

y <- teoria.caos.f(data.matus)
pronostico.matus <- y[[1]]
test.matus <- y[[2]]

y <- teoria.caos.f(data.multitud)
pronostico.multitud <- y[[1]]
test.multitud <- y[[2]]

y <- teoria.caos.f(data.tunshi)
pronostico.tunshi <- y[[1]]
test.tunshi <- y[[2]]

# Medidas de adecuacion
m.a <- function(data,fitted){
#Medidas en escala
MAD <- mean(abs(data - fitted) )
MSE <- mean((data - fitted)"2 )
#Medidas en porcentaje
MAPE <- mean(abs(data - fitted) / data ) * 100
MPE <- mean( (data - fitted) / data ) * 100
result <- data.frame(MAD = round(MAD,2), MSE = round(MSE,?2),
MAPE = round(MAPE,2), MPE = round(MPE,2) )
return(result)

resumen.m.a <- rbind(m.a(data = test.alao$ta, fitted = pronostico.alao$ta ),
m.a(data = test.alao$h, fitted = pronostico.alao$h ),
m.a(data = test.alao$pa, fitted = pronostico.alao$pa ),
m.a(data = test.alao$rsd, fitted = pronostico.alao$rsd ),
m.a(data = test.alao$vv, fitted = pronostico.alao$vv ),

m.a(data = test.espoch$ta, fitted = pronostico.espoch$ta ),
m.a(data = test.espoch$h, fitted = pronostico.espoch$h ),
m.a(data = test.espoch$pa, fitted = pronostico.espoch$pa ),
m.a(data = test.espoch$rsd, fitted = pronostico.espoch$rsd ),
m.a(data = test.espoch$vv, fitted = pronostico.espoch$vv ),

m.a(data = test.matus$ta, fitted = pronostico.matus$ta ),
m.a(data = test.matus$h, fitted = pronostico.matus$h ),
m.a(data = test.matus$pa, fitted = pronostico.matus$pa ),
m.a(data = test.matus$rsd, fitted = pronostico.matus$rsd ),
m.a(data = test.matus$vv, fitted = pronostico.matus$vv ),

m.a(data = test.multitud$ta, fitted = pronostico.multitud$ta ),
m.a(data = test.multitud$h, fitted = pronostico.multitud$h ),
m.a(data = test.multitud$pa, fitted = pronostico.multitud$pa ),
m.a(data = test.multitud$rsd, fitted = pronostico.multitud$rsd ),
m.a(data = test.multitud$vv, fitted = pronostico.multitud$vv ),

m.a(data = test.tunshi$ta, fitted = pronostico.tunshi$ta ),
m.a(data = test.tunshi$h, fitted = pronostico.tunshi$h ),
m.a(data = test.tunshi$pa, fitted = pronostico.tunshi$pa ),



m.a(data = test.tunshi$rsd, fitted = pronostico.tunshi$rsd ),
m.a(data = test.tunshi$vv, fitted = pronostico.tunshi$vv )

)

#openxlsx::write.xIsx(resumen.m.a,"Exports/Belen P/resumen.medidas.adecuacion.TC.xIsx")

# Graficas de resultados

par(mfrow = c(3, 2))

plot(test.multitud$ta, type="1", main = "Teoria del Caos: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud, tap)")
lines(pronostico.multitud$ta, col="red")

plot(test.matus$h, type="1", main = "Teoria del Caos: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Matus, hrp)™)
lines(pronostico.matus$h, col="red")

plot(test.multitud$pa, type="1"
pap)”)
lines(pronostico.multitud$pa, col="red")

, main = "Teoria del Caos: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud,

plot(test.multitud$rsd, type="1", main = "Teoria del Caos: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (Multitud,

rsdp)")
lines(pronostico.multitud$rsd, col="red")

plot(test.espoch$vv, type="I", main = "Teoria del Caos: Valores reales de la serie de tiempo y pronosticos vs tiempo (ESPOCH, vvp)")
lines(pronostico.espoch$vv, col="red")

##### FIN Teoria del Caos ----

#it#H Analisis de precision de modelos ----
Utheil <- function(dat,pred){
I
suppressWarnings(suppressMessages({
library(DescTools)

)

A

nl <- length(dat)-8760

n2 <- nl+length(pred)

#Utheil 1y 2 aunque el 2 es mas preciso

U1 <- TheilU(dat[(n1+1):n2],pred,type = 1)

U2 <- TheilU(dat[(n1+1):n2],pred,type = 2)

result <- data.frame(U1,U2,row.names = variable.names(dat))
return(result)

X <- arima.test.alao.vv

plot(x, type = "1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type = "I")

a <- a[a > 40000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

resumen.Utheil.arima <- rbind(Utheil(tail(arima.test.alao.ta,168), tail(arima.pronostico.alao.ta,168) ),
Utheil(tail(arima.test.alao.h,168), tail(arima.pronostico.alao.h,168) ),
Utheil(tail(arima.test.alao.pa,168), tail(arima.pronostico.alao.pa,168) ),
Utheil(tail(arima.test.alao.rsd,168), tail(arima.pronostico.alao.rsd,168) ),
Utheil(tail(arima.test.alao.vv][test],168), tail(arima.pronostico.alao.vv[test],168) )

)

X <- arima.test.espoch.vv
plot(x, type ="I")

a <- which(x == 0)

a <- sort(a)

plot(a, type ="1")

a <- a[a >50000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

resumen.Utheil.arima <- rbind(resumen.Utheil.arima,
Utheil(tail (arima.test.espoch.ta,168), tail(arima.pronostico.espoch.ta,168) ),
Utheil(tail (arima.test.espoch.h,168), tail(arima.pronostico.espoch.h,168) ),
Utheil(tail (arima.test.espoch.pa,168), tail(arima.pronostico.espoch.pa,168) ),
Utheil(tail (arima.test.espoch.rsd,168), tail(arima.pronostico.espoch.rsd,168) ),
Utheil(tail (arima.test.espoch.vv][test],168), tail (arima.pronostico.espoch.vv[test],168) )



X <- arima.test.matus.vv

plot(x, type ="1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="I")

a <- a[a > 30000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

resumen.Utheil.arima <- rbind(resumen.Utheil.arima,
Utheil(tail (arima.test.matus.ta,168), tail(arima.pronostico.matus.ta,168) ),
Utheil(tail (arima.test.matus.h,168), tail(arima.pronostico.matus.h,168) ),
Utheil(tail (arima.test. matus.pa,168), tail(arima.pronostico.matus.pa,168) ),
Utheil(tail (arima.test.matus.rsd,168), tail (arima.pronostico.matus.rsd,168) ),
Utheil(tail (arima.test.matus.vv[test],168), tail(arima.pronostico.matus.vv[test],168) )

)

X <- arima.test.multitud.h
plot(x, type ="1")

a <- which(x == 0)

a <- sort(a)

plot(a, type ="1")

a <- a[a > 65000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test.h <- seq(posicion - thp + 1, posicion)
X <- arima.test.multitud.vv

plot(x, type ="1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="1")

a <- a[a > 40000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

resumen.Utheil.arima <- rbind(resumen.Utheil.arima,
Utheil(tail(arima.test.multitud.ta,168), tail(arima.pronostico.multitud.ta,168) ),
Utheil(tail (arima.test.multitud.h[test.h],168), tail(arima.pronostico.multitud.h[test.h],168) ),
Utheil(tail (arima.test.multitud.pa, 168), tail(arima.pronostico.multitud.pa,168) ),
Utheil(tail (arima.test. multitud.rsd,168), tail(arima.pronostico.multitud.rsd,168) ),
Utheil(tail (arima.test.multitud.vv[test],168), tail(arima.pronostico.multitud.vv[test],168) )

)

resumen.Utheil.arima <- rbind(resumen.Utheil.arima,
Utheil(tail (arima.test.tunshi.ta,168), tail(arima.pronostico.tunshi.ta,168) ),
Utheil(tail (arima.test.tunshi.h,168), tail(arima.pronostico.tunshi.h,168) ),
Utheil(tail (arima.test.tunshi.pa,168), tail(arima.pronostico.tunshi.pa,168) ),
Utheil(tail (arima.test.tunshi.rsd,168), tail(arima.pronostico.tunshi.rsd,168) ),
Utheil(tail (arima.test.tunshi.vv,168), tail(arima.pronostico.tunshi.vv,168) )

)

#openxIsx::write.xIsx(resumen.Utheil.arima,"Exports/Belen P/resumen.Utheil.arima.xIsx")

X <- rn.test.alao.vv

plot(x, type ="1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="1")

a <- a[a >40000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

resumen.Utheil.RN <- rbind(Utheil(tail(rn.test.alao.ta,168), tail(r.pronostico.alao.ta,168) ),
Utheil(tail(rn.test.alao.h,168), tail(rn.pronostico.alao.h,168) ),
Utheil(tail(rn.test.alao.pa,168), tail(rn.pronostico.alao.pa,168) ),
Utheil(tail(rn.test.alao.rsd,168), tail(rn.pronostico.alao.rsd,168) ),
Utheil(tail(rn.test.alao.vv[test],168), tail(rn.pronostico.alao.vv[test],168) ),

Utheil(tail(rn.test.espoch.ta,168), tail(rn.pronostico.espoch.ta,168) ),
Utheil(tail(rn.test.espoch.h,168), tail(rn.pronostico.espoch.h,168) ),
Utheil(tail(rn.test.espoch.pa,168), tail(rn.pronostico.espoch.pa,168) ),
Utheil(tail(rn.test.espoch.rsd,168), tail(rn.pronostico.espoch.rsd,168) ),
Utheil(tail(rn.test.espoch.vv,168), tail(rn.pronostico.espoch.vv,168) ),

Utheil(tail(rn.test.matus.ta,168), tail(rn.pronostico.matus.ta,168) ),



Utheil(tail(rn.test.matus.h,168), tail(rn.pronostico.matus.h,168) ),
Utheil(tail(rn.test.matus.pa,168), tail(rn.pronostico.matus.pa,168) ),
Utheil(tail(rn.test.matus.rsd,168), tail(rn.pronostico.matus.rsd,168) ),
Utheil(tail(rn.test.matus.vv,168), tail(rn.pronostico.matus.vv,168) ),

Utheil(tail(rn.test.multitud.ta,168), tail(rn.pronostico.multitud.ta,168) ),
Utheil(tail(rn.test.multitud.h,168), tail(rn.pronostico.multitud.h,168) ),
Utheil(tail(rn.test.multitud.pa,168), tail(rn.pronostico.multitud.pa,168) ),
Utheil(tail(rn.test.multitud.rsd,168), tail(rn.pronostico.multitud.rsd,168) ),
Utheil(tail(rn.test.multitud.vv,168), tail(rn.pronostico.multitud.vv,168) ),

Utheil(tail(rn.test.tunshi.ta,168), tail(rn.pronostico.tunshi.ta,168) ),
Utheil(tail(rn.test.tunshi.h,168), tail(rn.pronostico.tunshi.h,168) ),
Utheil(tail(rn.test.tunshi.pa,168), tail(rn.pronostico.tunshi.pa,168) ),
Utheil(tail(rn.test.tunshi.rsd,168), tail(rn.pronostico.tunshi.rsd,168) ),
Utheil(tail(rn.test.tunshi.vv,168), tail(rn.pronostico.tunshi.vv,168) )

)

#openxlsx::write.xIsx(resumen.Utheil.RN,"Exports/Belen P/resumen.Utheil. RN.xIsx")

resumen.Utheil. TC <- rbind(Utheil(test.alao$ta, pronostico.alao$ta ),
Utheil(test.alao$h, pronostico.alaosh ),
Utheil(test.alao$pa, pronostico.alao$pa ),
Utheil(test.alao$rsd, pronostico.alao$rsd ),
Utheil(test.alao$vv, pronostico.alao$vv ),

Utheil(test.espoch$ta, pronostico.espoch$ta ),
Utheil(test.espoch$h, pronostico.espoch$h ),
Utheil(test.espoch$pa, pronostico.espoch$pa ),
Utheil(test.espoch$rsd, pronostico.espoch$rsd ),
Utheil(test.espoch$vv, pronostico.espoch$vv ),

Utheil(test.matus$ta, pronostico.matus$ta ),
Utheil(test. matus$h, pronostico.matus$h ),
Utheil(test.matus$pa, pronostico.matus$pa ),
Utheil(test.matus$rsd, pronostico.matus$rsd ),
Utheil(test. matus$vv, pronostico.matus$vv ),

Utheil(test. multitud$ta, pronostico.multitud$ta ),
Utheil(test. multitud$h, pronostico.multitud$h ),
Utheil(test.multitud$pa, pronostico.multitud$pa ),
Utheil(test. multitud$rsd, pronostico.multitud$rsd ),
Utheil(test. multitud$vv, pronostico.multitud$vv ),

Utheil(test.tunshi$ta, pronostico.tunshi$ta ),
Utheil(test.tunshi$h, pronostico.tunshi$h ),
Utheil(test.tunshi$pa, pronostico.tunshi$pa ),
Utheil(test.tunshi$rsd, pronostico.tunshi$rsd ),
Utheil(test.tunshi$vv, pronostico.tunshi$vv )

resumen.Utheil. TC
#openxIsx::write.xIsx(resumen.Utheil. TC,"Exports/Belen P/resumen.Utheil. TC.xIsx")

# Errores ARIMA
X <- arima.test.alao.vv

plot(x, type ="I")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type = "1")

a <- a[a >40000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

arima.alao.ta.error <- tail(arima.test.alao.ta,168) - tail(arima.pronostico.alao.ta,168)
arima.alao.h.error <- tail(arima.test.alao.h,168) - tail(arima.pronostico.alao.h,168)
arima.alao.pa.error <- tail(arima.test.alao.pa,168) - tail(arima.pronostico.alao.pa,168)
arima.alao.rsd.error <- tail(arima.test.alao.rsd,168) - tail(arima.pronostico.alao.rsd,168)
arima.alao.vv.error <- tail(arima.test.alao.vv[test],168) - tail(arima.pronostico.alao.vv[test],168)

X <- arima.test.espoch.vv

plot(x, type ="I")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="1")



a <- a[a > 50000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

arima.espoch.ta.error <- tail(arima.test.espoch.ta,168) - tail(arima.pronostico.espoch.ta,168)
arima.espoch.h.error <- tail(arima.test.espoch.h,168) - tail(arima.pronostico.espoch.h,168)
arima.espoch.pa.error <- tail(arima.test.espoch.pa,168) - tail(arima.pronostico.espoch.pa,168)
arima.espoch.rsd.error <- tail(arima.test.espoch.rsd,168) - tail(arima.pronostico.espoch.rsd,168)
arima.espoch.vv.error <- tail(arima.test.espoch.vv[test],168) - tail(arima.pronostico.espoch.vv[test],168)

X <- arima.test.matus.vv

plot(x, type ="1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="I")

a <- a[a > 30000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

arima.matus.ta.error <- tail(arima.test.matus.ta,168) - tail(arima.pronostico.matus.ta,168)
arima.matus.h.error <- tail(arima.test.matus.h,168) - tail(arima.pronostico.matus.h,168)
arima.matus.pa.error <- tail(arima.test. matus.pa,168) - tail(arima.pronostico.matus.pa,168)
arima.matus.rsd.error <- tail(arima.test.matus.rsd,168) - tail(arima.pronostico.matus.rsd,168)
arima.matus.vv.error <- tail(arima.test.matus.vv[test],168) - tail(arima.pronostico.matus.vv[test],168)

X <- arima.test.multitud.h

plot(x, type ="1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type = "I")

a <- a[a > 65000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test.h <- seq(posicion - thp + 1, posicion)
X <- arima.test.multitud.vv

plot(x, type = "1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type = "I")

a <- a[a > 40000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

arima.multitud.ta.error <- tail(arima.test.multitud.ta,168) - tail(arima.pronostico.multitud.ta,168)
arima.multitud.h.error <- tail(arima.test.multitud.h[test.h],168) - tail(arima.pronostico.multitud.h[test.h],168)
arima.multitud.pa.error <- tail(arima.test.multitud.pa,168) - tail(arima.pronostico.multitud.pa,168)
arima.multitud.rsd.error <- tail(arima.test.multitud.rsd,168) - tail(arima.pronostico.multitud.rsd,168)
arima.multitud.vv.error <- tail(arima.test.multitud.vv[test],168) - tail(arima.pronostico.multitud.vv[test],168)

arima.tunshi.ta.error <- tail(arima.test.tunshi.ta,168) - tail(arima.pronostico.tunshi.ta,168)
arima.tunshi.h.error <- tail(arima.test.tunshi.h,168) - tail(arima.pronostico.tunshi.h,168)
arima.tunshi.pa.error <- tail(arima.test.tunshi.pa,168) - tail(arima.pronostico.tunshi.pa,168)
arima.tunshi.rsd.error <- tail(arima.test.tunshi.rsd,168) - tail(arima.pronostico.tunshi.rsd,168)
arima.tunshi.vv.error <- tail(arima.test.tunshi.vv,168) - tail(arima.pronostico.tunshi.vv,168)

# Errores Red Neuronal Elman
X <- rn.test.alao.vv

plot(x, type ="1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="1")

a <- a[a > 40000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

rn.alao.ta.error <- tail(rn.test.alao.ta,168) - tail(rn.pronostico.alao.ta,168)
rn.alao.h.error <- tail(rn.test.alao.h,168) - tail(rn.pronostico.alao.h,168)
rn.alao.pa.error <- tail(rn.test.alao.pa,168) - tail(rn.pronostico.alao.pa,168)
rn.alao.rsd.error <- tail(rn.test.alao.rsd,168) - tail(rn.pronostico.alao.rsd,168)
rn.alao.vv.error <- tail(rn.test.alao.vv[test],168) - tail(rn.pronostico.alao.vv[test],168)

rn.espoch.ta.error <- tail(rn.test.espoch.ta,168) - tail(rn.pronostico.espoch.ta,168)
rn.espoch.h.error <- tail(rn.test.espoch.h,168) - tail(rn.pronostico.espoch.h,168)
rn.espoch.pa.error <- tail(rn.test.espoch.pa,168) - tail(rn.pronostico.espoch.pa,168)



rn.espoch.rsd.error <- tail(rn.test.espoch.rsd,168) - tail(rn.pronostico.espoch.rsd,168)
rn.espoch.vv.error <- tail(rn.test.espoch.vv,168) - tail(rn.pronostico.espoch.vv,168)

rn.matus.ta.error <- tail(rn.test.matus.ta,168) - tail(rn.pronostico.matus.ta,168)
rn.matus.h.error <- tail(rn.test.matus.h,168) - tail(rn.pronostico.matus.h,168)
rn.matus.pa.error <- tail(rn.test. matus.pa,168) - tail(rn.pronostico.matus.pa,168)
rn.matus.rsd.error <- tail(rn.test.matus.rsd,168) - tail(rn.pronostico.matus.rsd,168)
rn.matus.vv.error <- tail(rn.test.matus.vv,168) - tail(rn.pronostico.matus.vv,168)

rn.multitud.ta.error <- tail(rn.test.multitud.ta,168) - tail(rn.pronostico.multitud.ta,168)
rn.multitud.h.error <- tail(rn.test. multitud.h,168) - tail(rn.pronostico.multitud.h,168)
rn.multitud.pa.error <- tail(rn.test. multitud.pa,168) - tail(rn.pronostico.multitud.pa,168)
rn.multitud.rsd.error <- tail(rn.test.multitud.rsd,168) - tail(rn.pronostico.multitud.rsd,168)
rn.multitud.vv.error <- tail(rn.test. multitud.vv,168) - tail(rn.pronostico.multitud.vv,168)

rn.tunshi.ta.error <- tail(rn.test.tunshi.ta,168) - tail(rn.pronostico.tunshi.ta,168)
rn.tunshi.h.error <- tail(rn.test.tunshi.h,168) - tail(rn.pronostico.tunshi.h,168)
rn.tunshi.pa.error <- tail(rn.test.tunshi.pa,168) - tail(rn.pronostico.tunshi.pa,168)
rn.tunshi.rsd.error <- tail(rn.test.tunshi.rsd,168) - tail(rn.pronostico.tunshi.rsd,168)
rn.tunshi.vv.error <- tail(rn.test.tunshi.vv,168) - tail(rn.pronostico.tunshi.vv,168)

# Test de Diabolt Mariano

resumen.diabolt <- rbind(dm.test(arima.alao.ta.error, rn.alao.ta.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.alao.h.error, rn.alao.h.error, alternative = "greater")$p.value ,
dm.test(arima.alao.pa.error, rn.alao.pa.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.alao.rsd.error, rn.alao.rsd.error, alternative = "greater")$p.value ,
dm.test(arima.alao.vv.error, rn.alao.vv.error, alternative = "greater")$p.value ,

dm.test(arima.espoch.ta.error, rn.espoch.ta.error, alternative = “greater")$p.value
dm.test(arima.espoch.h.error, r.espoch.h.error, alternative = "greater")$p.value ,
dm.test(arima.espoch.pa.error, rn.espoch.pa.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.espoch.rsd.error, rn.espoch.rsd.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.espoch.vv.error, rn.espoch.vv.error, alternative = "greater")$p.value ,

dm.test(arima.matus.ta.error, rn.matus.ta.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.matus.h.error, rn.matus.h.error, alternative = "greater")$p.value ,
dm.test(arima.matus.pa.error, rn.matus.pa.error, alternative = "greater")$p.value ,
dm.test(arima.matus.rsd.error, rn.matus.rsd.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.matus.vv.error, rn.matus.vv.error, alternative = “greater")$p.value ,

dm.test(arima.multitud.ta.error, rn.multitud.ta.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.multitud.h.error, m.multitud.h.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.multitud.pa.error, rn.multitud.pa.error, alternative = "greater")$p.value ,
dm.test(arima.multitud.rsd.error, rn.multitud.rsd.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.multitud.vv.error, rn.multitud.vv.error, alternative = "greater")$p.value ,

dm.test(arima.tunshi.ta.error, rn.tunshi.ta.error, alternative = “greater")$p.value ,
dm.test(arima.tunshi.h.error, m.tunshi.h.error, alternative = "greater")$p.value ,
dm.test(arima.tunshi.pa.error, rn.tunshi.pa.error, alternative = "greater")$p.value ,
dm.test(arima.tunshi.rsd.error, m.tunshi.rsd.error, alternative = "greater")$p.value ,
dm.test(arima.tunshi.vv.error, rn.tunshi.vv.error, alternative = “greater")$p.value

)

round(resumen.diabolt,2)
### FIN Analisis de precision de modelos ----
#it## Graficas aplicativo ----

# Modelos Arima
X <- arima.test.alao.vv

plot(x, type ="I")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="1")

a <- a[a >40000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

web.arima.test.alao.ta <- tail(arima.test.alao.ta,168)
web.arima.pronostico.alao.ta <- tail(arima.pronostico.alao.ta,168)
web.arima.test.alao.h <- tail(arima.test.alao.h,168)
web.arima.pronostico.alao.h <- tail(arima.pronostico.alao.h,168)
web.arima.test.alao.pa <- tail(arima.test.alao.pa,168)
web.arima.pronostico.alao.pa <- tail(arima.pronostico.alao.pa,168)
web.arima.test.alao.rsd <- tail(arima.test.alao.rsd,168)



web.arima.pronostico.alao.rsd <- tail(arima.pronostico.alao.rsd,168)
web.arima.test.alao.vv <- tail(arima.test.alao.vv[test],168)
web.arima.pronostico.alao.vv <- tail(arima.pronostico.alao.vv[test],168)

X <- arima.test.espoch.vv

plot(x, type ="1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="I")

a <- a[a > 50000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

web.arima.test.espoch.ta <- tail(arima.test.espoch.ta,168)
web.arima.pronostico.espoch.ta <- tail(arima.pronostico.espoch.ta,168)
web.arima.test.espoch.h <- tail(arima.test.espoch.h,168)
web.arima.pronostico.espoch.h <- tail(arima.pronostico.espoch.h,168)
web.arima.test.espoch.pa <- tail(arima.test.espoch.pa,168)
web.arima.pronostico.espoch.pa <- tail(arima.pronostico.espoch.pa,168)
web.arima.test.espoch.rsd <- tail(arima.test.espoch.rsd,168)
web.arima.pronostico.espoch.rsd <- tail(arima.pronostico.espoch.rsd,168)
web.arima.test.espoch.vv <- tail(arima.test.espoch.vv([test],168)
web.arima.pronostico.espoch.vv <- tail(arima.pronostico.espoch.vv[test],168)

X <- arima.test.matus.vv

plot(x, type ="1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="1")

a <- a[a > 30000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

web.arima.test.matus.ta <- tail(arima.test.matus.ta,168)
web.arima.pronostico.matus.ta <- tail(arima.pronostico.matus.ta,168)
web.arima.test.matus.h <- tail(arima.test.matus.h,168)
web.arima.pronostico.matus.h <- tail(arima.pronostico.matus.h,168)
web.arima.test. matus.pa <- tail(arima.test.matus.pa,168)
web.arima.pronostico.matus.pa <- tail(arima.pronostico.matus.pa,168)
web.arima.test.matus.rsd <- tail(arima.test.matus.rsd,168)
web.arima.pronostico.matus.rsd <- tail(arima.pronostico.matus.rsd,168)
web.arima.test.matus.vv <- tail(arima.test.matus.vv[test],168)
web.arima.pronostico.matus.vv <- tail(arima.pronostico.matus.vv[test],168)

X <- arima.test.multitud.h

plot(x, type = "1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type = "I")

a <- af[a > 65000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test.h <- seq(posicion - thp + 1, posicion)
X <- arima.test.multitud.vv

plot(x, type ="I")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type = "1")

a <- a[a > 40000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

web.arima.test. multitud.ta <- tail(arima.test.multitud.ta,168)
web.arima.pronostico.multitud.ta <- tail(arima.pronostico.multitud.ta,168)
web.arima.test. multitud.h <- tail(arima.test. multitud.h[test.h],168)
web.arima.pronostico.multitud.h <- tail(arima.pronostico.multitud.h[test.h],168)
web.arima.test. multitud.pa <- tail(arima.test.multitud.pa,168)
web.arima.pronostico.multitud.pa <- tail(arima.pronostico.multitud.pa,168)
web.arima.test. multitud.rsd <- tail(arima.test.multitud.rsd,168)
web.arima.pronostico.multitud.rsd <- tail(arima.pronostico.multitud.rsd,168)
web.arima.test.multitud.vv <- tail(arima.test.multitud.vv[test],168)
web.arima.pronostico.multitud.vv <- tail(arima.pronostico.multitud.vv[test],168)

web.arima.test.tunshi.ta <- tail(arima.test.tunshi.ta,168)
web.arima.pronostico.tunshi.ta <- tail(arima.pronostico.tunshi.ta,168)
web.arima.test.tunshi.h <- tail(arima.test.tunshi.h,168)



web.arima.pronostico.tunshi.h <- tail(arima.pronostico.tunshi.h,168)
web.arima.test.tunshi.pa <- tail(arima.test.tunshi.pa,168)
web.arima.pronostico.tunshi.pa <- tail(arima.pronostico.tunshi.pa,168)
web.arima.test.tunshi.rsd <- tail(arima.test.tunshi.rsd,168)
web.arima.pronostico.tunshi.rsd <- tail(arima.pronostico.tunshi.rsd,168)
web.arima.test.tunshi.vv <- tail(arima.test.tunshi.vv,168)
web.arima.pronostico.tunshi.vv <- tail(arima.pronostico.tunshi.vv,168)

# Modelos Redes Neuronales
X <- rn.test.alao.vv

plot(x, type ="1")
a <- which(x == 0)
a <- sort(a)

plot(a, type ="I")

a <- a[a > 40000]

posicion <- a[1]-1

modelo <- seq(1,posicion - thp)

test <- seq(posicion - thp + 1, posicion)

web.rn.test.alao.ta <- tail(rn.test.alao.ta, 168)
web.rn.pronostico.alao.ta <- tail(rn.pronostico.alao.ta,168)
web.rn.test.alao.h <- tail(rn.test.alao.h,168)
web.rn.pronostico.alao.h <- tail(rn.pronostico.alao.h,168)
web.rn.test.alao.pa <- tail(rn.test.alao.pa,168)
web.rn.pronostico.alao.pa <- tail(rn.pronostico.alao.pa,168)
web.rn.test.alao.rsd <- tail(rn.test.alao.rsd,168)
web.rn.pronostico.alao.rsd <- tail(r.pronostico.alao.rsd,168)
web.rn.test.alao.vv <- tail(rn.test.alao.vv[test],168)
web.rn.pronostico.alao.vv <- tail(rn.pronostico.alao.vv[test],168)

web.rn.test.espoch.ta <- tail(rn.test.espoch.ta,168)
web.rn.pronostico.espoch.ta <- tail(rn.pronostico.espoch.ta,168)
web.rn.test.espoch.h <- tail(rn.test.espoch.h,168)
web.rn.pronostico.espoch.h <- tail(rn.pronostico.espoch.h,168)
web.rn.test.espoch.pa <- tail(rn.test.espoch.pa,168)
web.rn.pronostico.espoch.pa <- tail(rn.pronostico.espoch.pa,168)
web.rn.test.espoch.rsd <- tail(rn.test.espoch.rsd,168)
web.rn.pronostico.espoch.rsd <- tail(rn.pronostico.espoch.rsd,168)
web.rn.test.espoch.vv <- tail(rn.test.espoch.vv,168)
web.rn.pronostico.espoch.vv <- tail(rn.pronostico.espoch.vv,168)

web.rn.test. matus.ta <- tail(rn.test. matus.ta,168)
web.rn.pronostico.matus.ta <- tail(rn.pronostico.matus.ta,168)
web.rn.test.matus.h <- tail(rn.test.matus.h,168)
web.rn.pronostico.matus.h <- tail(rn.pronostico.matus.h,168)
web.rn.test. matus.pa <- tail(rn.test. matus.pa,168)
web.rn.pronostico.matus.pa <- tail(rn.pronostico.matus.pa,168)
web.rn.test. matus.rsd <- tail(rn.test. matus.rsd,168)
web.rn.pronostico.matus.rsd <- tail(rn.pronostico.matus.rsd,168)
web.rn.test.matus.vv <- tail(rn.test.matus.vv,168)
web.rn.pronostico.matus.vv <- tail(rn.pronostico.matus.vv,168)

web.rn.test. multitud.ta <- tail(rn.test.multitud.ta,168)
web.rn.pronostico.multitud.ta <- tail(rn.pronostico.multitud.ta,168)
web.rn.test. multitud.h <- tail(rn.test.multitud.h,168)
web.rn.pronostico.multitud.h <- tail(rn.pronostico.multitud.h,168)
web.rn.test.multitud.pa <- tail(rn.test. multitud.pa,168)
web.rn.pronostico.multitud.pa <- tail(rn.pronostico.multitud.pa,168)
web.rn.test.multitud.rsd <- tail(rn.test. multitud.rsd,168)
web.rn.pronostico.multitud.rsd <- tail(rn.pronostico.multitud.rsd,168)
web.rn.test.multitud.vv <- tail(rn.test.multitud.vv,168)
web.rn.pronostico.multitud.vv <- tail(rn.pronostico.multitud.vv,168)

web.rn.test.tunshi.ta <- tail(rn.test.tunshi.ta,168)
web.rn.pronostico.tunshi.ta <- tail(rn.pronostico.tunshi.ta,168)
web.rn.test.tunshi.h <- tail(rn.test.tunshi.h,168)
web.rn.pronostico.tunshi.h <- tail(rn.pronostico.tunshi.h,168)
web.rn.test.tunshi.pa <- tail(rn.test.tunshi.pa,168)
web.rn.pronostico.tunshi.pa <- tail(rn.pronostico.tunshi.pa,168)
web.rn.test.tunshi.rsd <- tail(rn.test.tunshi.rsd,168)
web.rn.pronostico.tunshi.rsd <- tail(rn.pronostico.tunshi.rsd,168)
web.rn.test.tunshi.vv <- tail(rn.test.tunshi.vv,168)
web.rn.pronostico.tunshi.vv <- tail(rn.pronostico.tunshi.vv,168)

#Teoria del Caos



web.tc.test.alao.ta <- test.alao$ta
web.tc.pronostico.alao.ta <- pronostico.alao$ta
web.tc.test.alao.h <- test.alao$h
web.tc.pronostico.alao.h <- pronostico.alao$h
web.tc.test.alao.pa <- test.alao$pa
web.tc.pronostico.alao.pa <- pronostico.alao$pa
web.tc.test.alao.rsd <- test.alao$rsd
web.tc.pronostico.alao.rsd <- pronostico.alao$rsd
web.tc.test.alao.vv <- test.alao$vv
web.tc.pronostico.alao.vv <- pronostico.alao$vv

web.tc.test.espoch.ta <- test.espoch$ta
web.tc.pronostico.espoch.ta <- pronostico.espoch$ta
web.tc.test.espoch.h <- test.espoch$h
web.tc.pronostico.espoch.h <- pronostico.espoch$h
web.tc.test.espoch.pa <- test.espoch$pa
web.tc.pronostico.espoch.pa <- pronostico.espoch$pa
web.tc.test.espoch.rsd <- test.espoch$rsd
web.tc.pronostico.espoch.rsd <- pronostico.espoch$rsd
web.tc.test.espoch.vv <- test.espoch$vv
web.tc.pronostico.espoch.vv <- pronostico.espoch$vv

web.tc.test.matus.ta <- test.matus$ta
web.tc.pronostico.matus.ta <- pronostico.matus$ta
web.tc.test.matus.h <- test. matus$h
web.tc.pronostico.matus.h <- pronostico.matus$h
web.tc.test.matus.pa <- test.matus$pa
web.tc.pronostico.matus.pa <- pronostico.matus$pa
web.tc.test.matus.rsd <- test.matus$rsd
web.tc.pronostico.matus.rsd <- pronostico.matus$rsd
web.tc.test.matus.vv <- test. matus$vv
web.tc.pronostico.matus.vv <- pronostico.matus$vv

web.tc.test.multitud.ta <- test. multitud$ta
web.tc.pronostico.multitud.ta <- pronostico.multitud$ta
web.tc.test.multitud.h <- test.multitud$h
web.tc.pronostico.multitud.h <- pronostico.multitud$h
web.tc.test. multitud.pa <- test.multitud$pa
web.tc.pronostico.multitud.pa <- pronostico.multitud$pa
web.tc.test.multitud.rsd <- test. multitud$rsd
web.tc.pronostico.multitud.rsd <- pronostico.multitud$rsd
web.tc.test. multitud.vv <- test. multitud$vv
web.tc.pronostico.multitud.vv <- pronostico.multitud$vv

web.tc.test.tunshi.ta <- test.tunshi$ta
web.tc.pronostico.tunshi.ta <- pronostico.tunshi$ta
web.tc.test.tunshi.h <- test.tunshish
web.tc.pronostico.tunshi.h <- pronostico.tunshish
web.tc.test.tunshi.pa <- test.tunshi$pa
web.tc.pronostico.tunshi.pa <- pronostico.tunshi$pa
web.tc.test.tunshi.rsd <- test.tunshi$rsd
web.tc.pronostico.tunshi.rsd <- pronostico.tunshi$rsd
web.tc.test.tunshi.vv <- test.tunshi$vv
web.tc.pronostico.tunshi.vv <- pronostico.tunshi$vv

#it# FIN Gréficas aplicativo ----



ANEXO C: CODIGO APLICATIVO WEB EN R

title: "GEAA: Aplicativo Web de informacion Meteorol6gica”
output:
flexdashboard::flex_dashboard

“{r setup, include=FALSE}
library(flexdashboard)

library(highcharter)

library(tidyverse)

library(openxIsx)

library(shiny)

library(shinydashboard)

library(DT)

library("forecast™)

library(“fpp2")

library("urca™)

library("cowplot")
load("D:/Documents/OneDrive - ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DE CHIMBORAZOI/7. R - copia/lCODIGO R/science
planners/Data/Belen P/data_ GEAA.RData")

Gréficos de Series de Tiempo {.storyboard}

### Temperatura Ambiente Promedio

{1}
ggplot(data, aes(x =t, y =ta)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha = 0.5) +
labs(title="Gré&fico de series de tiempo",
subtitle="Temperatura Ambiente Promedio segln estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
y="Temperatura Ambiente Promedio", x="Tiempo")

### Humedad Relativa Promedio

{3
ggplot(data, aes(x =t, y = h)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha = 0.5) +
labs(title="Gréfico de series de tiempo",
subtitle="Humedad Relativa Promedio segun estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
y="Humedad Relativa Promedio", x="Tiempo")

#it# Presion Atmosférica Promedio

1y
ggplot(data, aes(x =t, y = pa)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha =0.5) +
labs(title="Gréafico de series de tiempo",
subtitle="Presi6on Atmosférica Promedio segun estaciones meteorolégicas, periodo 2014-2021",
y="Presion Atmosférica Promedio”, x="Tiempo")

### Radiacion Solar Difusa Promedio

1y
ggplot(data, aes(x =t, y = rsd)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha = 0.5) +
labs(title="Grafico de series de tiempo",
subtitle="Radiacion Solar Difusa Promedio segUn estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
y="Radiacién Solar Difusa Promedio", x="Tiempo")



### Velocidad de Viento Promedio

{7
ggplot(data, aes(x =t, y = w)) +
geom_line(aes(color = estacion), size = 1, alpha = 0.5) +
labs(title="Grafico de series de tiempo",
subtitle="Velocidad de Viento Promedio segln estaciones meteoroldgicas, periodo 2014-2021",
y="Velocidad de Viento Promedio", x="Tiempo")

ARIMA: Valores reales (negro) y pronosticados (rojo) {.storyboard}

#ittt Alao

{r}
par(mfrow = ¢(3, 2))
plot(web.arima.test.espoch.ta, type="1", main = "Alao, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.arima.pronostico.espoch.ta, col="red")

plot(web.arima.test.espoch.h, type="1", main = "Alao, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.arima.pronostico.espoch.h, col="red")

plot(web.arima.test.espoch.pa, type="I", main = "Alao, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.arima.pronostico.espoch.pa, col="red")

plot(web.arima.test.espoch.rsd, type="1", main = "Alao, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.arima.pronostico.espoch.rsd, col="red")

plot(web.arima.test.espoch.vv, type="1", main = "Alao, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.arima.pronostico.espoch.vv, col="red")

##t# Espoch

{3

par(mfrow = ¢(3, 2))

plot(web.arima.test.espoch.ta, type="1", main = "Espoch, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.arima.pronostico.espoch.ta, col="red")

plot(web.arima.test.espoch.h, type="1", main = "Espoch, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.arima.pronostico.espoch.h, col="red")

plot(web.arima.test.espoch.pa, type="1", main = "Espoch, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.arima.pronostico.espoch.pa, col="red")

plot(web.arima.test.espoch.rsd, type="1", main = "Espoch, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.arima.pronostico.espoch.rsd, col="red")

plot(web.arima.test.espoch.vv, type="1", main = "Espoch, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.arima.pronostico.espoch.vv, col="red")

#i# Matus

{3

par(mfrow = ¢(3, 2))

plot(web.arima.test.matus.ta, type="1", main = "Matus, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.arima.pronostico.matus.ta, col="red")

plot(web.arima.test.matus.h, type="1", main = "Matus, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.arima.pronostico.matus.h, col="red")

plot(web.arima.test.matus.pa, type="I", main = "Matus, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.arima.pronostico.matus.pa, col="red")

plot(web.arima.test.matus.rsd, type="1", main = "Matus, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.arima.pronostico.matus.rsd, col="red")



plot(web.arima.test.matus.vv, type="1", main = "Matus, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.arima.pronostico.matus.vv, col="red")

### Multitud

{7

par(mfrow = c(3, 2))

plot(web.arima.test.multitud.ta, type="1", main = "Multitud, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.arima.pronostico.multitud.ta, col="red")

plot(web.arima.test.multitud.h, type="1", main = "Multitud, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.arima.pronostico.multitud.h, col="red")

plot(web.arima.test.multitud.pa, type="I", main = "Multitud, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.arima.pronostico.multitud.pa, col="red")

plot(web.arima.test.multitud.rsd, type="1", main = "Multitud, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.arima.pronostico.multitud.rsd, col="red")

plot(web.arima.test.multitud.vv, type="1", main = "Multitud, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.arima.pronostico.multitud.vv, col="red")

#it tunshi

{1}
par(mfrow = ¢(3, 2))

plot(web.arima.test.tunshi.ta, type="1", main = "Tunshi, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.arima.pronostico.tunshi.ta, col="red")

plot(web.arima.test.tunshi.h, type="I", main = "Tunshi, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.arima.pronostico.tunshi.h, col="red")

plot(web.arima.test.tunshi.pa, type="1", main = "Tunshi, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.arima.pronostico.tunshi.pa, col="red")

plot(web.arima.test.tunshi.rsd, type="1", main = "Tunshi, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = “rsdp")
lines(web.arima.pronostico.tunshi.rsd, col="red")

plot(web.arima.test.tunshi.vv, type="1", main = "Tunshi, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.arima.pronostico.tunshi.vv, col="red")

RN: Valores reales (negro) y pronosticados (rojo) {.storyboard}

### Alao

1y
par(mfrow = ¢(3, 2))

lines(web.rn.pronostico.espoch.ta, col="red")

plot(web.rn.test.espoch.h, type="1", main = "Alao, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.rn.pronostico.espoch.h, col="red")

lines(web.rn.pronostico.espoch.rsd, col="red")

plot(web.rn.test.espoch.vv, type="1", main = "Alao, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.rn.pronostico.espoch.vv, col="red")



### Espoch

1}
par(mfrow = ¢(3, 2))

plot(web.rn.test.espoch.ta, type="1", main = "Espoch, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.rn.pronostico.espoch.ta, col="red")

plot(web.rn.test.espoch.h, type="I", main = "Espoch, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.rn.pronostico.espoch.h, col="red")

plot(web.rn.test.espoch.pa, type="1", main = "Espoch, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.rn.pronostico.espoch.pa, col="red")

plot(web.rn.test.espoch.rsd, type="I", main = "Espoch, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.rn.pronostico.espoch.rsd, col="red")

plot(web.rmn.test.espoch.vv, type="I", main = "Espoch, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.rn.pronostico.espoch.vv, col="red")

### Matus

{3

par(mfrow = ¢(3, 2))

plot(web.rn.test. matus.ta, type="1", main = "Matus, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.rn.pronostico.matus.ta, col="red")

plot(web.rn.test.matus.h, type="I1", main = "Matus, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.rn.pronostico.matus.h, col="red")

plot(web.rn.test. matus.pa, type="I1", main = "Matus, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.rn.pronostico.matus.pa, col="red")

plot(web.rn.test. matus.rsd, type="1", main = "Matus, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.rn.pronostico.matus.rsd, col="red")

plot(web.rn.test.matus.vv, type="I", main = "Matus, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.rn.pronostico.matus.vv, col="red")

##H Multitud

{1

par(mfrow = c(3, 2))

plot(web.rn.test.multitud.ta, type="1", main = "Multitud, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.rn.pronostico.multitud.ta, col="red")

plot(web.rn.test.multitud.h, type="1", main = "Multitud, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.rn.pronostico.multitud.h, col="red")

plot(web.rn.test. multitud.pa, type="1", main = "Multitud, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.rn.pronostico.multitud.pa, col="red")

plot(web.rn.test. multitud.rsd, type="I1", main = "Multitud, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.rn.pronostico.multitud.rsd, col="red")

plot(web.rn.test.multitud.vv, type="I", main = "Multitud, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.rn.pronostico.multitud.vv, col="red")

##4# tunshi

{r}
par(mfrow = ¢(3, 2))
plot(web.rn.test.tunshi.ta, type="1", main = "Tunshi, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.rn.pronostico.tunshi.ta, col="red")

plot(web.rn.test.tunshi.h, type="1", main = "Tunshi, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")



lines(web.rn.pronostico.tunshi.h, col="red")

plot(web.rn.test.tunshi.pa, type="I", main = "Tunshi, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.rn.pronostico.tunshi.pa, col="red")

plot(web.rn.test.tunshi.rsd, type="I1", main = "Tunshi, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.rn.pronostico.tunshi.rsd, col="red")

plot(web.rn.test.tunshi.vv, type="1", main = "Tunshi, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.rn.pronostico.tunshi.vv, col="red")

TC: Valores reales (negro) y pronosticados (rojo) {.storyboard}

### Alao

{7

par(mfrow = ¢(3, 2))

plot(web.tc.test.espoch.ta, type="I1", main = "Alao, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.tc.pronostico.espoch.ta, col="red")

plot(web.tc.test.espoch.h, type="I", main = "Alao, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.tc.pronostico.espoch.h, col="red")

plot(web.tc.test.espoch.pa, type="1", main = "Alao, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.tc.pronostico.espoch.pa, col="red")

plot(web.tc.test.espoch.rsd, type="I", main = "Alao, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.tc.pronostico.espoch.rsd, col="red")

plot(web.tc.test.espoch.vv, type="I1", main = "Alao, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.tc.pronostico.espoch.vv, col="red")

##t# Espoch

{1}
par(mfrow = ¢(3, 2))

plot(web.tc.test.espoch.ta, type="I1", main = "Espoch, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.tc.pronostico.espoch.ta, col="red")

plot(web.tc.test.espoch.h, type="I1", main = "Espoch, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.tc.pronostico.espoch.h, col="red")

plot(web.tc.test.espoch.pa, type="1", main = "Espoch, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.tc.pronostico.espoch.pa, col="red")

lines(web.tc.pronostico.espoch.vv, col="red")

##H# Matus

1y
par(mfrow = c¢(3, 2))

plot(web.tc.test. matus.ta, type="1", main = "Matus, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.tc.pronostico.matus.ta, col="red")

plot(web.tc.test.matus.h, type="I", main = "Matus, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.tc.pronostico.matus.h, col="red")

plot(web.tc.test.matus.pa, type="1", main = "Matus, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.tc.pronostico.matus.pa, col="red")



plot(web.tc.test.matus.rsd, type="1", main = "Matus, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.tc.pronostico.matus.rsd, col="red")

plot(web.tc.test.matus.vv, type="I1", main = "Matus, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.tc.pronostico.matus.vv, col="red")

#i## Multitud

{1

par(mfrow = ¢(3, 2))

plot(web.tc.test. multitud.ta, type="1", main = "Multitud, tap", xlab = "Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.tc.pronostico.multitud.ta, col="red")

plot(web.tc.test. multitud.h, type="1", main = "Multitud, hrp", xlab = "Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.tc.pronostico.multitud.h, col="red")

plot(web.tc.test. multitud.pa, type="1", main = "Multitud, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.tc.pronostico.multitud.pa, col="red")

plot(web.tc.test. multitud.rsd, type="1", main = "Multitud, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.tc.pronostico.multitud.rsd, col="red")

plot(web.tc.test. multitud.vv, type="1", main = "Multitud, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.tc.pronostico.multitud.vv, col="red")

### tunshi

{7

par(mfrow = ¢(3, 2))

plot(web.tc.test.tunshi.ta, type="1", main = "Tunshi, tap", xlab = “Tiempo", ylab = "tap")
lines(web.tc.pronostico.tunshi.ta, col="red")

plot(web.tc.test.tunshi.h, type="1", main = "Tunshi, hrp", xlab = “Tiempo", ylab = "hrp")
lines(web.tc.pronostico.tunshi.h, col="red")

plot(web.tc.test.tunshi.pa, type="I", main = “Tunshi, pap", xlab = "Tiempo", ylab = "pap")
lines(web.tc.pronostico.tunshi.pa, col="red")

plot(web.tc.test.tunshi.rsd, type="I", main = "Tunshi, rsdp", xlab = "Tiempo", ylab = "rsdp")
lines(web.tc.pronostico.tunshi.rsd, col="red")

plot(web.tc.test.tunshi.vv, type="1", main = "Tunshi, vvp", xlab = "Tiempo", ylab = "vvp")
lines(web.tc.pronostico.tunshi.vv, col="red")
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