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§\\; 1. Objetivo y descripcion de investigacion

Obijetivo:
Construir modelo de prediccidn de vientos en la regidn
MLT usando Machine learning.

Datos a usar:
Vientos zonales y meridionales entre 80 y 95 km de
altura.

Técnicas usadas:

Imputacidon de datos, descomposicion de series
temporales, red neuronal, optimizador de
hiperpdmetros.

Fuentes de datos:
Radares SIMONe ubicados en Jicamarca y Piura

Software:
Python y R
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:\\\‘;‘; 2. DATOS

Lima Piura
Descripcion Velocidad del viento: componente zonal y meridional
Alturas 80.5, 85.5,90.5 y 95.5 km
Setiembre 2020 - Octubre 2021 -
Analisis del modelo Noviembre 2021 Diciembre 2022
namero de registros: 21888 namero de registros: 21888
Comparacion extra 2023

Andalisis del modelo

Entrenamiento Validacion Test
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§\\’ 3. METODOLOGIA

3.1 Imputacion de datos faltantes con el
algoritmo esperanza-maximizacién (EM)

El algoritmo EM es un método iterativo
para estimar pardmetros con datos
incompletos, que siguen una
distribucién del tipo Gaussiano.

Primero estima los valores faltantes
basdndose en los datos observados y
los pardmetros actuales. Luego,
actualiza los pardmetros del modelo
usando estas estimaciones.

Este proceso se repite hasta que las
estimaciones de los pardmetros
convergen.
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Variables

Variables

Zonal Wind 95.5 km 1

Meridional Wind 95.5 km 1

Zonal Wind 80.5 km 1

Meridional Wind 80.5 km 1

Meridional Wind 90.5 km 1

Zonal Wind 90.5 km 1

Zonal Wind 85.5 km 1

Meridional Wind 85.5 km 1

Zonal Wind 95.5 km 1

Meridional Wind 95.5 km 1

Zonal Wind 80.5 km 1

Meridional Wind 80.5 km

Zonal Wind 90.5 km 1

Meridional Wind 90.5 km 1

Zonal Wind 85.5 km 1

Meridional Wind 85.5 km 1

Lima
September 2020 - November 2021

—_—

0

2 4
Percentage of data missing

Lima
2023

0

5 10
Percentage of data missing

Variables

Variables

Zonal Wind 80.5 km 1

Meridional Wind 80.5 km

Meridional Wind 95.5 km

Meridional Wind 85.5 km

Zonal Wind 95.5 km 1

Zonal Wind 85.5 km 1

Meridional Wind 90.5 km 1

Zonal Wind 90.5 km 1

Zonal Wind 80.5 km 1

Meridional Wind 80.5 km

Zonal Wind 95.5 km 1

Meridional Wind 95.5 km

Zonal Wind 85.5 km 1

Meridional Wind 85.5 km

Zonal Wind 90.5 km 1

Meridional Wind 90.5 km

Piura
October 2021 - December 2022

1 2 3
Percentage of data missing

Piura
2023

5 10 15
Percentage of data missing
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§\\’ 3. METODOLOGIA

3.3 LSTM + Optuna

La integracidon de LSTM con Optuna optimiza la basqueda de hiperparadmetros de cada IMF.
Cada componente se procesa a través de un LSTM, donde Optuna va analizando
combinaciones de hiperpardmetros. Este software tiene una funcidn objetivo y un algoritmo
de poda que permiten seleccionar de manera eficiente, disminuyendo tiempos de

procesamiento.

Hyperparameters
Capas 1
Neuronas Valores entre 1y 100
Dropout Valores entre 0y 0.5
Leaming rate Valores entre 0.00001 y 0.1
Epoch 100,120,140,160,180 y 200
Batchsize 16, 24, 32, 40, 48, 56, 64
Lambda
(regularizador Valores entre 0.001 y 0.01
L2)
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§\\, 3. METODOLOGIA

3.4 Modelo Hibrido
Bloques de LSTM 1 + Bloques de
m ’ 56 pasos » Optuna 1 ’ 8-16 pasos
m ’ Bloques de ’ LSTM 2 + ‘ Bloques de
56 pasos Optuna 2 8-16 pasos L
Data ’ » Desnormalizacién

normalizada ’
m ‘ Bloques de » LSTM 3 + ’ Bloques de
56 pasos Optuna 3 8-16 pasos

m ‘ Bloques de » LSTM k + ’ Bloques de
56 pasos Optuna k 8-16 pasos
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“\\’ 3. METODOLOGIA

3.4 Evaluacion de modelo

Evaluacion con serie reconstruida

Serie temporal reconstruida
Prediccion 1| X1|X2) X3 X4| X5| X6[X7[ X8
Prediccion 2 X9 X10[{ X11] X12| X13[X14] X15|X16
Prediccion 3 X17] X18| X19]| X20| X21]| X22]| X23| X24
bloque 1 (8 pasos) bloque 2 (8 pasos) bloque 3 (8 pasos)

Evaluacion por pasos

Serie de tiempo | X1 X2 | X3 X8 | X9 [ X10
Prediccion 1 |Paso1 |Paso2|Paso3| . [Paso8
Prediccién 2 Paso1|Paso2|(Paso3| .. |Paso8
Prediccion 3 Paso1 |Paso2|Paso3| . |Paso8
Métricas

e Correlacidon
e Raiz del error cuadratico medio (RMSE)
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Velocity (m/s)
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4.1 Imputacion de datos

Density comparison - Lima

Zonal wind Meridional wind
80.5 km 80.5 km
e 100 I %
0
I % -100
Imputed Original Imputed Original
Zonal wind Meridional wind
85.5 km 85.5 km
i 100 [ %
0
-100
Imputed Original Imputed Original
Zonal wind Meridional wind
90.5 km 90.5 km
] ] 100
0
-100
Imputed Original Imp:ned Original
Zonal wind Meridional wind
95.5 km 95.5 km
100
B4 | o
-100
Imputed Original Imputed Original

Velocity (m/s)
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100

-100

100

-100

:\“; 4. Resultados

Box plot comparison - Piura

Zonal wind 80.5 km

Meridional wind 80.5 km

-

100

-100

——

Imputed Original

Zonal wind 85.5 km

-

==

100

-100

Imputed Original

Meridional wind 85.5 km

B4

Imputed Original

Zonal wind 90.5 km

Imputed Original

Meridional wind 90.5 km

—]

—

100

-100

Tt

Imputed Original

Zonal wind 95.5 km

Imputed Original

Meridional wind 95.5 km

-

100

-100

==

Imputed Original

Imputed Original

4.2 Componentes 6ptimas

Jicamarca Piura
Alturas Viento Viento Viento Viento
zonal meridional zonal meridional
80.5 km 11 11 11 11
85.5 km 11 10 11 10
90.5 km 11 11 10 11
95.5 km 11 11 11 11
4.3 LSTM + Optuna
A) Modelo 1 - IMF 1 B) Modelo 2 - IMF 2 C) Modelo 3 - IMF 3
—— Entrenamiento —— Entrenamiento 0107 \ —— Entrenamiento
0.32 Validacion 0.075 Validacion 0.125 4 '\ Validacion
o 024 . 0.060 1 . 0.100 4 \\‘
?) § 0.045 A § 0.075 +
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0.015 1 0.025 \g
0.00 4 e i - - : ‘ i : 2
0 25 50 75 100 40 80 120 0 40 80 120 160
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D) Modelo 4 - IMF 4 E) Modelo 5 - IMF 5 F) Modelo 6 - IMF 6
0257 | —— Entrenamiento 0.040 4 —— Entrenamiento —— Entrenamiento
| Validacion Validacion 0.4 4 Validacion
0.20
\ 0.032
gt 1 5 - 0.3
5 \ © 0.024 4 °
o104 | & & 027
| 0.016
0.05 g 011
0.008
0001 . : . : : : ; 001, : : . .
0 25 50 75 100 15 30 45 0 40 80 120 160
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Epocas
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4.4 Evaluacion con series reconstruidas
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:\“; 4. Resultados

Viento meridional sobre Piura (altura=80.5 km)

— Real
—— Prediccion

RMSE:14.22 m s~1

B)

Prediccion (ms™)

r: 0.89

oct.08
2022

nov.19 dic.03 dic.17 dic.31
2022 2022 2022 2022
Tiempo

Viento meridional sobre Piura (altura=85.5 km)

100

150

—— Real
—— Prediccion

i e
A

n e
\ I LR
"‘“M" ““.v l’ ’ "‘

D)

Prediccion (ms™1)

RMSE:18.59 m s~1 r:0.79
0ct.08 nov.19 dic.03 dic.17 dic.31 100
2022 2022 2022 2022 2022
Tiempo
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Viento zonal sobre Lima (altura=80.5 km)

Prediccion (ms™1)
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Viento zonal sobre Lima (altura=85.5 km)
—— Real
—— Prediccion
I
]
x I
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A | i
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[

RMSE:11.3ms™t
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En la etapa de modelamiento las series temporales reconstruidas con el modelo hibrido, presentan
valores de correlaciéon superiores a 0,54, y valores de RMSE inferiores a 28 m/s.
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:\‘; 4. Resultados

4.4 Prediccion 2023

Viento zonal a 80.5 km (Lima) - 16 pasos

A 150 =
— Real ,
100 — Hybrid model 100 g
= N
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> o
2 £
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. .
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:\\\“; 4. Resultados

4.4 Evaluacion con series reconstruidas

En la etapa del test, las predicciones de 8 pasos tienen correlaciones que disminuyen
desde 0.99 hasta 0.61. Mientras que el RMSE puede aumentar desde 6.74 m/s hasta 25.60

m/s.

Piura - correlacion - 8 pasos

A)1.00-

Correlacion
© © o o o
~ ~ 0] [o:] [(e}
{ =} (6] o (8] o

0.657

0.601

0.951 /\

~

2

-

3 4 5 6 7 8

Pasos

Viento

Zonal

—= 80.5 km

— 85.5 km

== 90.5 km
95.5 km

B 1.001

Correlacion
o o o
[o2]

o
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:\\\“; 4. Resultados

4.4 Evaluacion con series reconstruidas

En la etapa del test, las predicciones de 16 pasos tienen correlaciones que disminuyen
desde 0.99 hasta 0.66. Mientras que el RMSE puede aumentar desde 6.46 m/s hasta 30.84

m/s.
. o / .
Piura - correlacion - 16 pasos Lima - RMSE - 16 pasos
A 1.0 B 1o
0.9 0.9 N
Zonal Meridional {\lﬂv?r:glonal
S 0.8 Wind S08 Wind -
i 80.5km 80.5 km -
o — 855km 2 — 85.5km - Sg-: tﬂ
§ 077 — 905km G307 — 90.5 km ey
95.5 km 95.5 km
0.6 0.6
0.51 0.5 —_— —
——— — 2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16
2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16 Steps Steps
Steps Steps
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\\\, 5. Conclusiones

e El algoritmo EM consigue una imputacidon adecuada de los valores perdidos. En especifico el
algoritmo funciona bien con porcentajes maximo de 6% de datos faltantes.

e La descomposicidn VMD resulta fundamental para optimizar el modelado de cada componente.
Se detectd que el nUmero de componentes 6ptimos no supera los 12 IMF.

e Optuna facilita la evaluaciéon del rendimiento del modelo y mejora la eficiencia en la bdsqueda
de los mejores hiperpardmetros..

e El andlisis por reconstruccidn de series temporales demuestra que las predicciones del modelo
hibrido se ajustan a los datos reales.

e El andlisis por pasos demuestra que cuanto mas largo es el horizonte de prediccidon, mas dificil
es conseguir buenas estimaciones. El error aumenta.

e Las predicciones de 2023 demuestran la capacidad del modelo para generar predicciones aceptables en la
region MLT sobre Lima y Piura. EI modelo capta la variabilidad y las modulaciones dia a dia, incluso bajo la
influencia de ondas planetarias cuasi-diurnas y la presencia del evento El Nino Costero.
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