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RESUMEN
La dinamica del viento, que considera tanto a la velocidad como a la direccién, es fundamental para
la sustentabilidad urbana, y su impacto se extiende a multiples areas, que van mas alla de la calidad
del aire. Estos factores influyen en la produccién de energia edlica, el disefio de edificaciones, la
seguridad en construcciones y la gestion de incendios. El viento puede concentrar o dispersar
contaminantes, influir en la eficiencia de la energia edlica y determinar la ventilacién natural en los
edificios. Por ello, comprender la dinamica del viento es esencial para promover la sustentabilidad
urbana y determinar la calidad del aire. Sin embargo, la variabilidad cercana y la falta de precision en

las mediciones de las estaciones meteoroldgicas dificultan su anélisis.

Para abordar esos desafios, esta tesis propone el disefio de modelos de Machine Learning para
pronostico de la dinamica del viento. Para ello, se emplearon Redes Neuronal Recurrentes de tipo
regresor, incorporando tanto un modelo temporal, basado en datos de la estacién de monitoreo de la
RUOA (RNV y RND), como modelos espacio-temporales, desarrollados con datos de 17 estaciones
de monitoreo del INIFAP (RNV-ET y RND-ET). En el primer modelo, las variables consideradas
incluyeron parametros temporales, como el dia del afio y la hora, junto con otras variables adicionales
como el estado previo y la temperatura. En contraste, para los modelos posteriores se descarté la
temperatura y se incorporaron la latitud y la longitud como parametros de entrada. Para mejorar la
precision en la prediccidn, se implement6 una herramienta predictiva-correctiva, como lo son los Filtros
de Kalman (FK). El coeficiente de determinacion del modelo RNV aument6 de 0.47 a 0.88, y el del
modelo RND de 0.28 a 0.83. Por su parte, los modelos RNV-ET y RND-ET mejoraron de 0.83 a 0.97
y de 0.28 a 0.90, respectivamente.

Adicionalmente, con el objetivo de analizar la dinamica geoespacial del viento se utilizaron
herramientas de Sistema de Informacion Geografica (SIG). También, se integré el método de
Interpolacién por Distancia Inversa Ponderada (IDW), lo que permitié obtener una representacion
detallada de la distribucién del viento en puntos con ausencia de informacion, representandolo en
mapas de contorno y vectores del viento. Este proceso también se utilizé para calcular la densidad
promedio del viento en la ciudad de Aguascalientes, identificando dos areas especificas al norte y

noroeste con un alto potencial edlico.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

La dinamica del viento, que considera tanto su velocidad como su direccion, es un componente clave
en la interaccion entre la atmosfera y el entorno urbano. El viento no solo regula el intercambio de aire
y temperatura en las ciudades, sino que también participa directamente en la dispersion de
contaminantes y la calidad del aire [1]. En el contexto de la sustentabilidad urbana, comprender como
se mueve el aire permite mejorar la ventilacién natural y la planificacion urbana, reduciendo los niveles
de contaminacion. Asi, la dinamica del viento es fundamental para disefiar ciudades mas saludables

y sostenibles [2].

En ese sentido, la contaminacion del aire es un desafio ambiental que afecta directamente la calidad
del aire, generando problemas de morbilidad y mortalidad en humanos y dafiando el medio ambiente,
siendo considerada como una de las principales prioridades mundiales en salud [3]. Por ello, durante
afios se ha mantenido un interés por vigilar y mejorar la calidad del aire para preservar la salud publica,
minimizar los impactos ambientales y cumplir con las regulaciones en materia de aire, dado que, los

criterios medioambientales son los que mejor reflejan la calidad de vida en una sociedad [4], [5].

No obstante, la influencia del viento va mas alla de la calidad del aire y tiene un impacto considerable
en la sustentabilidad urbana [6]. En ciudades como Aguascalientes, la dinamica del viento presenta
un desafio en el contexto de la transicion de un modelo de ciudad horizontal a uno vertical. Este
impacto implica una densificaciéon de la poblacién y un uso mas eficiente del suelo, lo que puede

generar beneficios en términos de infraestructura y servicios.

Se considera que la velocidad del viento no solo afecta el transporte de particulas por conveccion,
sino que también influye significativamente en la dispersion de contaminantes atmosféricos y otros
elementos en el entorno urbano [7]. Entre estos aspectos se encuentran la produccion de energia
edlica, en donde la velocidad del viento es fundamental para determinar el potencial de generacion de
energia a través de turbinas eolicas, contribuyendo a fuentes de energia renovable y sostenible [8].
También, en el disefio de edificaciones, toda vez que el viento influye en la forma y orientacion de los



edificios para maximizar la ventilacion natural, reducir la necesidad de climatizacion artificial y mejorar
la eficiencia energética; de manera que un buen disefio puede aprovechar las corrientes de aire,

reduciendo la huella de carbono y mejorando el confort de los habitantes [9].

Asimismo, la velocidad y direccion del viento son fundamentales para garantizar la estabilidad
estructural de los edificios, especialmente en zonas expuestas a fuertes vientos o huracanes [10].
Ademas, el viento también es un factor critico en la propagacion del fuego, especialmente en areas
urbanas o forestales cercanas. Al conocer su dindmica permite predecir la orientacion de los incendios,

mejorar las estrategias de evacuacion y recursos para su control [11].

Diversos estudios han encontrado que el conocimiento de la dinamica del viento es fundamental tanto
en arquitectura como en el urbanismo, ya que influye significativamente en los niveles de confort y
salud humana. Por lo tanto, ha sido considerado lograr un equilibrio en el disefio urbano con variables
climaticas y territoriales de cada lugar [12]. Ademas, al aprovechar los beneficios del entorno natural,
como la luz y la ventilacion naturales en ciudades grandes, se busca mejorar la calidad de los entornos
urbanos, estableciendo un sistema de evaluacion de la ventilacion del aire para lograr un entorno

macroeolico aceptable [13].

Por ello, se han empleado diversas técnicas de modelado matematico para pronosticar la dinamica
del viento para analisis de la calidad del aire y la sustentabilidad urbana [14]. Se ha observado que las
Redes Neuronales Artificiales (RNA) y otros tipos de modelos, como los Modelos Autorregresivos
Integrados de Medias Méviles (ARIMA) [15], han mejorado la precision en el pronostico de parametros
meteoroldgicos y la concentracion de contaminantes en comparacidn con métodos tradicionales. Estos
modelos han demostrado ser efectivos para manejar datos complejos y no lineales. Mientras tanto,
otros modelos, como el de Regresién Lineal Multiple (RLM), han mostrado limitaciones en la
estimacion precisa de concentraciones de contaminantes [16]. Ademas, modelos eulerianos y
métodos numéricos avanzados, como el Weather Research and Forecasting Model with Chemistry
(WRF-Chem), han destacado por su capacidad para integrar multiples parametros y pronosticos de la
calidad del aire, identificando areas de alto riesgo [17]. El uso de técnicas como el método clasificador
Gamma y los modelos de dispersion de tipo Gaussiano, han mostrado efectividad en el pronéstico de

concentraciones de contaminantes en un punto espacial especifico [18], [19].

Actualmente, uno de los principales desafios es la alta variabilidad del viento a escalas pequefas,

cambiando de manera significativa en distancias cortas dentro de la ciudad de Aguascalientes. Este
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comportamiento es influenciado por factores locales como la topografia, la disposicion de las
edificaciones, y la vegetacion urbana. Asimismo, las estaciones de monitoreo suelen estar dispersas
y, en muchos casos, son insuficientes para cubrir toda la extension urbana de manera adecuada. Esta
escasez de estaciones, junto con la forma en que se reportan los datos (generalmente en intervalos
amplios 0 de manera poco detallada), resulta en una significativa ausencia de informacion,
particularmente en areas donde los cambios en el viento son mas drasticos debido a las caracteristicas
locales. La falta de datos detallados en puntos geograficos especificos, asi como la alta variabilidad
del viento en microclimas especificos dentro de la ciudad, impide una mejor comprension de la
dinamica del viento a pequefia escala, lo cual es un problema para la toma de decisiones en areas

como el disefio urbano, la gestion de recursos y la planificacién ambiental.

Debido a ello, este proyecto se centra en utilizar técnicas de Machine Learning (ML). En particular, se
emplearon las RNA para el prondstico de los parametros meteorolégicos de velocidad y direccidn del
viento, ya que han demostrado una mejora en la precision de los modelos meteoroldgicos, en
comparacion con otros metodos tradicionales y tienen la capacidad para modelar sistemas altamente

no lineales y caoticos [20], [21].

Los modelos de RNA pueden presentar dificultades en la precisidn de los pronésticos. Sin embargo,
existen herramientas predictivas-correctivas, como son los Filtros de Kalman (FK), los cuales son
utilizados ampliamente en sistemas de seguimientos de sefiales, como la estabilizacidén de aeronaves,
el seguimiento de objetos en movimiento y la prevision meteoroldgica [22]. Estas herramientas, debido
a su capacidad para manejar incertidumbres, permiten realizar ajustes en las salidas de los modelos,

lo que contribuye a obtener resultados més precisos en las predicciones [23].

Por lo tanto, este proyecto propone combinar el uso de RNA con FK. Aunque no se han utilizado
previamente para la modelacion de la dinamica del viento, han demostrado su potencial para mejorar

significativamente la calidad de los prondsticos de velocidad y direccion del viento.

En la actualidad, el acceso y entendimiento de la informacién es fundamental, especialmente en el
andlisis del viento. En este contexto, el uso de Sistemas de Informacién Geogréfica (SIG) se convierte
en una herramienta clave, ya que permite mapear y visualizar patrones de viento en diversas areas,
siendo especialmente util en aplicaciones en enlaces de comunicaciones [24], planificacidn urbana y
disefio de parques edlicos. Los SIG se utilizan comunmente para analizar el uso del suelo, gestionar

recursos hidricos y planificar emergencias, ademas de mapear zonas de riesgo [25].



Sin embargo, para obtener una visualizacion mas detallada, es necesario contar con datos precisos
en multiples puntos geograficos. Aqui es donde técnicas como la interpolacién Inverse Distance
Weighting (IDW) permiten estimar valores en areas donde existe una ausencia de datos, como en
zonas sin estaciones de monitoreo, mejorando asi la representacion espacial del viento. Cabe sefialar
que este tipo de técnicas tienen una presencia significativa en el mapeo de la calidad del aire [26], en
la estimacion de variables del suelo como la humedad y la composicion quimica [27], asi como en el

andlisis de la distribucion de enfermedades en poblaciones a partir de casos reportados [28].

Con base en los desafios identificados, este proyecto propone integrar diversas herramientas de
modelado para abordar la dinamica del viento en la ciudad de Aguascalientes. Se utilizaran técnicas
de RNA para pronosticar la velocidad y direccidn del viento, combinadas con FK para mejorar la
precision de los prondsticos. Ademas, la interpolacion IDW permitira estimar valores en areas sin
estaciones de monitoreo en conjunto con los SIG, brindando una representacion espacial mas

completa de la dinamica del viento.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo General

Disefiar modelos de ML para prondstico de la dinamica de la velocidad y la direccion del viento a partir

de bases de datos de la ciudad de Aguascalientes.

1.1.2 Objetivos Especificos
e Analizar la dindmica del viento a partir de bases de datos histéricas de la ciudad de
Aguascalientes.
e  Obtener modelos predictivos basados en RNA.
¢ Ampliar los modelos predictivos temporales hacia espacio-temporales.
¢ Incrementar la precision de los pronosticos mediante la aplicacion de técnicas avanzadas de
correccion, como el FK.

o Acoplar las técnicas de interpolacion IDW a los modelos predictivos espacio-temporales.
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2.1 Dinamica del viento

El viento se describe como el desplazamiento del aire causado por las variaciones en la presion
atmosférica entre dos ubicaciones, asi como por la rotacion de la Tierra. Estas diferencias de presion
surgen debido a las variaciones de temperatura en esos puntos, lo que produce diferencias en la

densidad del aire. El aire se mueve para equilibrar estas diferencias, generando asi el viento [29].

La dindmica del viento es esencial para comprender los procesos atmosféricos y climaticos, es
analizada a partir de algunos pardmetros meteoroldgicos medidos por una estacién de monitoreo.
Entre estos parametros se encuentran la velocidad y la direccidn del viento. La velocidad del viento se
encarga de la intensidad del movimiento del aire, mientras que la direccion indica el origen del viento.
Ambos parametros proporcionan una perspectiva amplia sobre cémo el viento interactua con otros
elementos meteoroldgicos, por lo que comprender la dinamica del viento es necesario por su influencia
en fendmenos atmosféricos, como la concentracion y dispersion de contaminantes y la formacion de

patrones climaticos [30], lo que impacta directamente en la sustentabilidad urbana [31].
2.2 Contaminacion del aire

La contaminacién del aire, influenciada por la dinamica del viento, se complica en areas donde las
corrientes de aire son limitadas o donde las condiciones meteoroldgicas provocan una mayor
concentracion de contaminantes[2]. Esta contaminacion ocurre cuando el entorno se ve afectado por
la presencia de cualquier agente quimico, fisico o biolégico en concentraciones altas; siendo nociva
para la salud humana, la flora, la fauna y bienes de cualquier naturaleza [32]. Entre los principales
contaminantes se encuentran la materia particulada, el mondxido de carbono (CO), el ozono (O3), el
diéxido de nitrdgeno (NO.), el didxido de azufre (SO2) y Particulas Suspendidas Totales (PST). Dado
que es considerada una amenaza para la salud publica, durante afios se ha mantenido una vigilancia

constante de los contaminantes a través de diversas redes de monitoreo [33].



La contaminacidn del aire tiene un impacto significativo en la sociedad, afectando la salud humana al
provocar enfermedades respiratorias como el asma, cardiovasculares, cancer de pulmén y efectos en
el desarrollo cognitivo. En el ambito ambiental, contribuye al cambio climatico, la acidificacién de
ecosistemas y el dafio a la vegetacion. Mientras que, a nivel econdmico incrementa los costos de

atencion médica, causa deterioro en infraestructuras e impacta a la agricultura [34].

La relacion de la salud del ser humano con la contaminacidn del aire y sus efectos depende de las
caracteristicas fisicas y quimicas de los contaminantes, asi como a la anatomia, fisiologia, patrén de
respiracion y actividades que realiza la persona. Sin embargo, se deben de considerar los problemas
en el sistema respiratorio debido a que al ingresar particulas gruesas y finas se afectan las vias
respiratorias superiores y las mas pequefias, alvéolos y nariz, respectivamente. Por lo que, se
considera que los mecanismos de defensa particulares del sistema respiratorio son alterados por los
diferentes contaminantes del aire, siendo que, los nifios se encuentran mas susceptibles que los

adultos por sus condiciones bioldgicas a cualquier efecto en la salud respiratoria [35], [36].

Por otro lado, en lo ambiental afecta a la flora y la fauna ocasionando la destruccion de la biodiversidad,
lo que genera un aumento considerable en la extincion de algunas especies, enfermedades
infecciosas y cambios en la cadena alimentaria. Asi mismo, las sustancias quimicas presentes en el
suelo distorsionan los procesos de desarrollo de diversas especies vegetales. Ademas, las diferentes
actividades industriales y de transporte destruyen bosques, lo que provoca la erosion del suelo y

dificulta la absorcion de nutrientes y agua necesaria para el desarrollo de las plantas [37].

2.3 Sustentabilidad urbana

La idea de sustentabilidad surgi6 como una respuesta a la crisis del sistema global que se hizo
evidente tras la revolucion industrial del siglo XX. Esta crisis revel6 problemas econdémicos, sociales,
ambientales y urbanos que transformaron el mundo de una manera indescriptible. Al enfrentarse a una
amenaza de posible crisis que podria poner en peligro tanto a la humanidad como al entorno natural,
nacid una nueva era, la revolucion de la sustentabilidad [38]. Entonces, de acuerdo con el Informe de
la Comisién Mundial sobre el Medio Ambiente y el Desarrollo, conocido como informe Brundtland, la
sustentabilidad se define como la capacidad de “satisfacer las necesidades actuales sin comprometer



la capacidad de las futuras generaciones para satisfacer sus propias necesidades” [39]. Esta definicion

destaca la importancia de lograr un equilibrio entre los ambitos social, econdmico y ambiental [40].

En este contexto, la sustentabilidad urbana es la encargada de lograr este equilibrio en el &mbito de
las ciudades y areas urbanas. Las ciudades son centros de una poblacion elevada con un consumo
excesivo de recursos y una alta generacion de desechos. Por ello, la sustentabilidad urbana se enfoca
en reducir el impacto ambiental al implementar practicas que permitan disminuir la huella de carbono,
gestionar los recursos con eficiencia y preservar los espacios verdes [41]. También, fomenta el
desarrollo sostenible a través de la construccion de edificaciones y la planificacion urbana de tal
manera que se disminuya el uso de recursos y energia, utilizando tecnologias limpias y materiales
sostenibles. Finalmente, busca mejorar la calidad de vida asegurando que las areas urbanas sean

accesibles, saludables y seguras, creando ciudades respetuosas con el medio ambiente [42].

El desarrollo sustentable puede enfocarse en los parametros meteorolégicos de la velocidad y
direccion del viento, ya que estos desempefian un papel importante en la ventilacion natural de los
espacios, la dispersién de los contaminantes y la eficiencia energética de los edificios. Ademas,
comprender la dinamica del viento permite planificar el disefio urbano para mejorar la calidad del aire,
optimizar el uso de recursos energéticos y contribuir a la creacién de entornos urbanos mas
sostenibles y resilientes, incluyendo su aplicacion en la generacion de energia edlica, estudios de

impacto ambiental y la gestidn de riesgos como los incendios [42].
2.4 Monitoreo de parametros meteorolégicos

El analisis de los pardametros meteoroldgicos es indispensable para modelar el transporte de los
contaminantes del aire, por lo que su estudio es fundamental para interpretar adecuadamente la
evolucién de la concentracion de contaminantes en la atmédsfera. EI monitoreo atmosférico no solo
mide los valores de los parametros meteorolégicos y de calidad del aire en una zona de estudio, sino
que también facilita el analisis de las concentraciones y comportamientos de los contaminantes. Esto
permite advertir a la poblacion sobre la calidad del aire y las condiciones meteorolégicas adversas
[43], [44].

El monitoreo de parametros meteoroldgicos es un proceso de analisis del comportamiento

atmosférico. Este monitoreo es realizado a través de equipos e instrumentos especializados que miden
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variables como la velocidad y direccion del viento, la temperatura, lahumedad y la presidn atmosférica.
Estos equipos e instrumentos forman parte de las estaciones meteorolégicas, las cuales conforman
unidades de observacion localizadas en diferentes sitios. A su vez, un conjunto de estas estaciones
forma una red meteorolégica, disefiada para abarcar una mayor area y proporcionar datos
representativos del entorno. De tal manera que, estas redes son operadas por medio de sistemas de
monitoreo, los cuales integran y procesan la informacién para aplicaciones especificas, como
prondstico del tiempo, estudios climaticos y analisis de la calidad del aire [45]. Tal como se muestra

en la Figura 2.1.

| =l =| h ® .i o)
Red meteoroldgica Sistemas de monitoreo =
Equipos e instrumentos i6 o
aup de medicion Estac;c')n. Aplicaciones
meteorologica especificas

Figura 2.1 Monitoreo de parametros meteoroldgicos.

En México, varios sistemas y redes de monitoreo se encargan de la medicién y el analisis de
parametros meteoroldgicos, proporcionando informacion esencial para la prevision del clima, la
gestidén de recursos naturales y la proteccion civil. Entre los principales se encuentra el Servicio
Meteorologico Nacional (SMN) [46], que opera una red de estaciones meteorologicas como la

Comisién Nacional del Agua (CONAGUA) [47] con un sistema de monitoreo y alerta temprana.

Ademas, universidades y centros de investigacion, como la Universidad Nacional Autonoma de México
(UNAM), contribuyen en esta area por medio de sistemas especializados como la Red Universitaria
de Observatorios Atmosféricos (RUOA) [48]. Mientras que, el Instituto Nacional de Investigaciones
Forestales, Agricolas y Pecuarias (INIFAP) desempafia un papel fundamental al monitorear las
condiciones ambientales y evaluar su impacto en la agricultura, contribuyendo al desarrollo rural
sustentable [49].



2.5 Estaciones meteorolégicas

Las estaciones meteoroldgicas permiten recopilar datos relacionados a las condiciones climaticas en
coordenadas especificas a partir de un conjunto de instrumentos y sensores. Estos sistemas permiten

medir parametros meteoroldgicos en tiempo real, tanto a nivel local como regional [50].

Las estaciones meteoroldgicas tradicionales requieren la presencia de un observador capacitado para
recopilar y transmitir la informacion meteorolégica. Mientras que, las estaciones automaticas estan
disefiadas para recolectar datos en ubicaciones remotas y transmitirlos de forma automatica. Los
instrumentos meteoroldgicos pueden ser de tipo medidor o registrador, pero lo ideal siempre sera que

el dispositivo mida los datos de forma precisa [50].

La informacién recopilada facilita el analisis de patrones climaticos, lo que a su vez permite realizar
prondsticos a corto y largo plazo. En la Tabla 2.1. Se muestran algunos de los parametros
meteoroldgicos tipicos que se incluyen en las estaciones de monitoreo, junto con los instrumentos

utilizados para su medicion y las unidades de medida comunmente empleadas [43], [44], [51].

Tabla 2.1. Pardametros meteorolégicos que suelen ser medidos en las estaciones de monitoreo.

Parametro meteoroldgico Instrumento de medicion  Unidad de medida

Radiacién solar Piranémetro W/m?
Temperatura Termometro °C,°F,K

Presion atmosférica Barémetro mmHg, Pa, atm
Humedad relativa Higrémetro % (Calr{lltli?:;jii 2::5;:2?@)
Precipitacién pluvial Pluviémetro mm, L/m?,L/h
Velocidad y direccion del viento Anemémetro m/s, km/h

El anemémetro es el dispositivo utilizado para medir tanto la velocidad como la direccion del viento.
Cuenta con un sensor, denominado veleta, el cual determina la direccién desde la que sopla el viento;

mientras que el otro, compuesto por tres semiesferas ligeras, mide la velocidad del viento al girar [50].
2.6 Densidad de potencia edlica

La densidad de potencia edlica (PD) es una medida que permite representar la cantidad de energia
que el viento puede generar por unidad de area, generalmente expresada en vatios por metro
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cuadrado, (W /m?). Esto es esencial para evaluar el potencial edlico de una region, dado que permite
conocer cuanta energia se puede generar a partir del viento en una ubicacién especifica. Ademas, es
clave en el disefio y la ubicacion de parques eotlicos, maximizando la conversion de energia cinética

del viento en electricidad. Se calcula segun la Ecuacion 1 [52].

1
PD = Epv3 (Ec.1)
Donde p representa la densidad del aire (p = 1.225 k—“‘i, valor correspondiente a condiciones
m

estandar de presion (1atm) y temperatura (15°C) a nivel del mar [53]), y v es la velocidad del viento.

2.7 Analisis Exploratorio de Datos

Algunos campos de la ciencia almacenan su informacion en diferentes bases de datos electronicas y
para tomar decisiones informadas basadas en estos datos, es fundamental realizar un analisis
adecuado de los mismos. En este sentido, se aplica la mineria de datos, que implica un proceso de
analisis sistematico. Una de las principales etapas clave en la mineria de datos es el Analisis
Exploratorio de Datos (EDA), el cual permite visualizar y comprender la informacion recopilada, y

generar hipotesis para analisis posteriores [54].

Entre los componentes esenciales del EDA se encuentran la sintesis de datos, el andlisis estadistico
y la visualizacion [54]. Para comprender la estructura y caracteristicas de los datos previo a la
aplicacion de modelos o analisis mas complejos se utilizan componentes clave que permiten resumir
y mostrar esta informacién [54]. Uno de estos componentes es la media x (Ecuacidn 2), que representa

el promedio de los datos y proporciona una idea del valor central del conjunto.

N
Ziz1 % (Ec. 2)
N

X =

Donde x; representa cada valor individual del conjunto de datos, mientras que N es el nimero total

de observaciones.

Por otro lado, la mediana M (Ecuacion 3) permite identificar la tendencia central, considerando el valor
que se encuentra en medio de los datos ordenados, lo cual es especialmente util para mitigar el
impacto de valores atipicos.
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X(n+1)/2» st N es impar

M=<x + x Ec.3
(/2) > (n/2+1), si N es par ( )

La desviacion estandar o es otra medida importante que indica como se dispersan los datos alrededor

de la media como se muestra en la Ecuacion 4, lo que permite evaluar la variabilidad del conjunto [55].

o= %Z(xi 2 (Ec. 4)

Para visualizar la distribucion de los datos, se utilizan los histogramas, que son graficos de barras que
muestran cuantos datos se encuentran en los diferentes rangos, esta representacion facilita la
identificacion de patrones en la distribucion. En el ambito meteorolégico, el conjunto de distribucion de
frecuencias conocido como rosa de los vientos permite observar la velocidad y direccidn del viento,

mostrando una visualizacién clara de su comportamiento [55].

En el analisis de series temporales, se utilizan la Funcién de Autocorrelaciéon (ACF) y la Funcion de
Autocorrelacion Parcial (PACF). La ACF (Ecuacion 5) mide la correlacion de un conjunto de datos
consigo mismo, utilizando la covarianza entre un dato en el tiempo t(X;) y su valor en un tiempo

previo (X;_k). Esto permite identificar patrones ciclicos en los datos.

Cov(Xe, Xe—i)
0-2

ACF(k) = (Ec. 5)

En contraste, la PACF (Ecuacion 6) también examina correlaciones en diferentes retrasos k, pero
elimina el efecto de las correlaciones en retrasos anteriores. Esto proporciona un entendimiento mas
claro de las relaciones directas entre las observaciones, sin la influencia de otras correlaciones previas
[56].

PACF(k) - COU(Xt,Xt_k|Xt_1, "'lXt—(k—l)) (EC 6)

11



2.8 Inteligencia Atrtificial y Aprendizaje Automatico

La Inteligencia Artificial (IA) es la capacidad de las méquinas para simular la inteligencia humana,
como el aprendizaje y la toma de decisiones, procesando grandes cantidades de datos, Big Data,
identificando patrones y tendencias [57]. Dentro de la IA, el aprendizaje automatico (Machine Learning,
ML) se ha destacado por permitir que los sistemas mejoren su rendimiento con el tiempo, sin
necesidad de una programacion explicita. A través de algoritmos, el ML puede predecir situaciones
basadas en datos historicos y patrones de entrada. Existen diversas ramas dentro del ML, tales como
el aprendizaje supervisado, que utiliza datos etiquetados para entrenar modelos, el aprendizaje no
supervisado, que busca patrones en datos no etiquetados, y el aprendizaje por refuerzo, que permite
que los modelos aprendan mediante pruebas y errores, adaptandose a diferentes entornos y
condiciones [58], [59], [60].

Dentro del ML se emplean diversos modelos que permiten procesar y analizar grandes cantidades de
datos. Los modelos de previsidn estiman nuevos datos a partir de datos historicos, mientras que los
modelos de clasificacion organizan la informacion en categorias predefinidas. Por otro lado, los
modelos de clustering agrupan datos similares segun sus caracteristicas y los modelos de regresion
generan tendencias a partir de las relaciones entre las variables. Un modelo avanzado de ML son las
RNA, las cuales imitan el funcionamiento del cerebro humano, permitiendo identificar patrones en

conjuntos de datos complejos [58].
2.9 Redes Neuronales Atrtificiales

Las RNA son especialmente Utiles para identificar patrones en sistemas altamente no lineales o
complejos. Inspiradas en el cerebro humano, las RNA estan formadas por neuronas interconectadas
organizadas en capas, lo que permite que las maquinas procesen datos de manera similar a los seres
humanos [61]. Junto con otros algoritmos, como los genéticos, las RNA son comunmente utilizadas

en el prondstico de parametros meteorologicos y la calidad del aire [62], [63].

2.9.1 Arquitectura de las Redes Neuronales Artificiales

Las neuronas en una RNA se organizan en unidades estructurales llamadas capas. Dentro de cada

capa, las neuronas se agrupan en conjuntos neuronales, y suelen ser del mismo tipo. Una RNA esta
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formada por una 0 mas capas, como se muestra en la Figura 2.2. Existen tres tipos principales de
capas como lo son la capa de entrada, compuesta por neuronas que reciben informacion o sefiales
del entorno; la capa de salida formada por neuronas que generan la respuesta de la red; y la capa
oculta, en la cual las neuronas no estan directamente conectadas con el entorno. La salida a; de un
nodo i (una neurona especifica dentro de la red) en una RNA se describe mediante la Ecuacion 7 [64],
[65].

n
a; = f Z Wl'jx]' + bi (EC 7)
j=1

Donde la ecuacion es una sumatoria de las n entradas x; multiplicadas por un peso w;;, que
representa la conexion entre la neurona de entrada j y la neurona i. Ademas, se considera un sesgo
b; que ajusta la salida de la neurona. Esta sumatoria constituye el argumento de una funcion de
activacion £, la cual determina la activacion de la neurona y, por lo tanto, la respuesta de la RNA [64],
[65].

Capa de Entrada (sensorial)

Capa Oculta (procesamiento)

Capa de Salida

YRed

Figura 2.2. Capas de una RNA.
2.9.2 Tipos de Redes Neuronales

Se destacan varios tipos de Redes Neuronales, siendo las RNA la forma mas basica y versatil. Este
tipo de red también se conoce como Vanilla Neural Networks, Feedforward Neural Networks (FNN) o
Perceptron. Ademas de las RNA, existen las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), disefiadas
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para el procesamiento de imagenes y la deteccion de patrones. Por otro lado, las Redes Neuronales
Recurrentes (RNN) son ideales para trabajar con secuencias de datos, como texto o series temporales.
También, existen otras variantes como las Redes Generativas Antagénicas (GAN) que generan
nuevos datos, y las Redes de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM), que mejoran la capacidad de

recordar informacién a lo largo de secuencias largas [66] [67].

En este sentido, las FNN son un tipo de red neuronal caracterizada por una estructura dirigida, como
se muestra en la Figura 2.3, en la cual la informacion fluye en una sola direccion desde la capa de
entrada hacia la capa de salida, sin ciclos ni bucles. En este modelo, a cada nodo i se le asigna una
variable de estado, y cada conexion entre los nodos i y j esté asociada a un peso que modula la
influencia de la entrada en el nodo i. Ademas, cada nodo i tiene un umbral propio que genera la

activacion del nodo [64].

Para cada nodo i, se define una funcion de activacion que depende de los pesos de sus conexiones,
del umbral y de los estados de los nodos j conectados a él. Esta funcion determina el nuevo estado
del nodo i y, en consecuencia, afecta la transmisién de la informacién por medio de la red. Las FNN
son utilizadas en diversas aplicaciones, desde la clasificacion hasta la regresion, debido a su

capacidad para modelar datos complejos [64], [68].

ENTRADA
SALIDA

CAPAS OCULTAS

2.3 Esquema de la arquitectura de una RNA Feedforward [68].
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2.10 Filtro de Kalman

El problema de filtrado busca desarrollar un algoritmo para estimar una variable afectada por ruidos y
errores, aislandolos para obtener un estimador mejor. Un avance significativo en este campo fue el
FK, propuesto por Rudolf Kalman en 1960 en su trabajo <<A New Approach to Linear Filtering and
Prediction Problems>>. Este algoritmo estima variables a partir de datos medidos en dos pasos, el
primero predice el estado del sistema vy, el segundo, incorpora las observaciones corregidas. El
objetivo es lograr un estimador optimo en términos del Error Cuadratico Medio (MSE), procesando
todas las medidas disponibles, independientemente de su precision, utilizando el conocimiento del
sistema y la descripcion del ruido y errores. Al ser un proceso recursivo se pueden incorporar las

observaciones nuevas sin tener que reformular todo el algoritmo [65].

Entre las principales aplicaciones del FK se encuentran el seguimiento de objetos (Tracking), la
estimacion de canales en sistemas de comunicacion inalambrica, la vision por computadora, la
estimacion y prediccion de series temporales financieras, el disefio de sistemas de control dinamicos,
la estimacion de la dinamica de sistemas bioldgicos y la mejora de predicciones meteoroldgicas a
partir de datos de satélites y estaciones meteoroldgicas [65]. El FK tiene una aplicacion importante en
las RNA, donde se utiliza para mejorar la estimacion y el seguimiento de estados en sistemas
dindmicos, optimizando el aprendizaje y la estabilidad del modelo. A continuacion, se describe cémo
el FK realiza este proceso por medio de las etapas de prediccion y correccion. Las ecuaciones que

sustentan este algoritmo se consideran desde la Ecuacion 9 hasta la Ecuacion 13 [69].

1. Prediccion
La primera etapa del FK es la prediccion, donde se estima el estado futuro del sistema y su
incertidumbre asociada. La prediccidn del estado en el tiempo k, basado en los datos del tiempo k —
1, se expresa como la Ecuacion 9. En donde, x;|,—, representa el estado estimado del sistema en
k y esta estimacion inicial proviene del producto de la matriz de transicion de estados (F;_,) con el
estado previo del sistema (X,_;), mas la suma del producto de la matriz de control (B;.) y el vector

de entradas de control (u;)[69].

Xilk—1 = Fr—1Xk—1 + Bruy (Ec.9)
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Mientras que, la prediccion de la incertidumbre asociada al estado estimado se realiza a través de la
matriz de covarianza (Ecuacion 10). En esta ecuacion, Py |,_4 es la matriz que describe la varianza y

las correlaciones del error del estado estimado. El término Py, _ 1,4 €s la covarianza de la estimacion

del estado en el tiempo k — 1, mientras que Qy_4 representa la covarianza del ruido del proceso [69].

Pilg-1 = Fk—lpk—1|k—1FkT—1 + Q-1 (Ec. 10)
2. Correccion
La siguiente etapa es la correccion, donde el FK ajusta las predicciones a partir de las observaciones
reales (z;,) disponibles en el instante k. La Ecuacidn 11 corresponde a la ganancia de Kalman (K}),
en donde se determina cuanto influira la observacion en la correccion de la prediccion. Aqui K, es
una matriz que evalua la confianza en la prediccion con respecto a la confianza en las observaciones.
La matriz H,, conecta el estado real del sistema con las mediciones observadas, mientras que Rj
describe la incertidumbre en las observaciones. De tal manera que, la combinacién de estos términos

permite ajustar el estado estimado [69].
Ky = Pjg—1Hj (HPje—1Hy + Ri) ™! (Ec. 11)

Después, la Ecuacion 12 corresponde al estado corregido (£ k), en donde se ajusta la prediccion
inicial con base en la observacion y K;. Para obtener el estado corregido es necesario sumar la
prediccion inicial y una correccion proporcional al error de prediccion. Este error mide la diferencia

entre z, y la prediccidn observada.

Xiele = Xiere-1 + Kie (Zk - (£k|k_1)) (Ec. 12)

Después, la matriz de covarianza del error actualizado se calcula para reflejar la reduccion de

incertidumbre tras la incorporacion de las observaciones. En la Ecuacion 13, Py, describe la nueva

incertidumbre, ajustada después de incorporar las observaciones. En donde, la matriz identidad I

asegura que las correcciones no excedan las predicciones iniciales.

Pk = (I — HHy) Pyjge—1 (Ec. 13)

16



Finalmente, una vez que se calcula la covarianza, esta estimacion en la salida sera la entrada al
sistema que se desea corregir, Xy, A continuacion, en la Figura 2.4, se muestra un esquema que
representa de manera visual el funcionamiento del FK, el cual fue detallado previamente a través de
las ecuaciones correspondientes. En esta figura se pueden observar las diferentes etapas del filtro,

incluyendo la prediccion, correccion y estimacion final.

Prediccién :_ - _ ——————————————————————————
/’:_‘ Ky = Pk\kle;(HkPk\kf1H£ + Rk)71
1
Xgli-1

Prl-1 = Fk—lpk—1|k—1FE—1 + Qi1

Figura 2.4. Esquema del funcionamiento del FK.

2.11 Sistemas de Informacion Geografica

Los SIG o Geographic Information System (GIS) son plataformas informaticas disefiadas para la
gestion y andlisis de datos espaciales. Estas herramientas son esenciales en la investigacion dentro
de las Ciencias de la Tierra y Ambientales, debido a que permiten manipular y visualizar informacion
geoespacial de manera eficiente. El primer SIG se establecié en 1966 y ha sido resultado de la
evolucién e integracion de diversas aplicaciones que, anteriormente, se utilizaban de forma

independiente [70].

Un SIG orientado a meteorologia se compone de varios subsistemas interrelacionados que permiten
la recopilacion, analisis y visualizacion de datos. El proceso inicia con la digitalizacion de mapas y la
recopilacion de datos meteoroldgicos a través de imagenes satelitales, estaciones meteoroldgicas y
radares, los cuales se almacenan en bases de datos geoespaciales para su organizacion. Después,
los datos son procesados y analizados por medio de técnicas estadisticas y modelos predictivos, lo

que transforma las imagenes en informacion que puede ser utilizada para el disefio de mapas y
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prondsticos. Los resultados del anélisis se muestran por medio de visualizaciones cartograficas como
mapas interactivos y graficos, que facilitan la comprensién de fenémenos meteorolégicos complejos.
Finalmente, el SIG proporciona un medio eficaz para la toma de decisiones informadas en diversos

campos, incluidos el urbanismo y la sustentabilidad [15]. Este proceso se muestra en la Figura 2.5.

@ % BBB
=

1.Recopilacion de 2. Aimacenamiento e integracion

i b &

l 4. Visualizacion de datos

3. Procesamiento|y analisis

5. Toma de decisiones

Figura 2.5. Esquema del uso de SIG.

2.12 Distancia inversa ponderada

La técnica de IDW es uno de los métodos de interpolacion mas simple. Este enfoque consiste en
calcular un promedio de las muestras dentro de una ventana de analisis, donde la influencia de cada
punto de muestreo disminuye de manera inversamente proporcional a la distancia al punto
desconocido. En este sentido, a medida que se aleja una muestra de un punto de muestreo, su

contribucion al valor estimado se reduce, siguiendo una funcién de distancia cuadratica [71].
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La interpolacion en el punto de interés se lleva a cabo asignando pesos a los datos del entorno,
utilizando una relacién inversamente proporcional a la distancia que los separa. El valor estimado en

el punto j se obtiene mediante la férmula general expresada en la Ecuacién 14 [72].

. D=1 WijZi (Ec. 14)

Z: =
'] n
i=1 Wij

En esta ecuacion, Z; representa el valor estimado en el punto j, mientras que n es la cantidad de

puntos considerados en el proceso de interpolacion. Los valores z; corresponden a los datos en los

puntos i — ésimo, y w;; es el peso asignado al dato en el punto i para el calculo en el nodo j. Los
pesos w;; tienen un rango entre 0 y 1 para cada dato individual, y la suma total de todos los pesos es

igual a 1, asegurando que cada peso sea positivo [72]. Para establecer una relacion proporcional entre

el peso y la distancia. La formula se ajusta de acuerdo con la Ecuacion 15. En esta ecuacion, d;;
representa la distancia entre los puntos i y j, y p es un exponente que regula cémo disminuye el peso

a medida que aumenta la distancia.

Wi = — (Ec. 15)
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CAPITULO Il

METODOLOGIA

A continuacion, se presenta la metodologia propuesta en esta tesis, que se centra en la mejora y
evaluacion de modelos de prondstico de los parametros meteorologicos de velocidad y direccion del
viento. Inicialmente, se llevo a cabo la recoleccion de datos historicos de estos parametros, seguida
de un filtrado de las bases de datos para asegurar la calidad y consistencia de los datos. A
continuacion, se llevo a cabo un EDA para identificar posibles valores atipicos, patrones y tendencias
relevantes. Posteriormente, se disefiaron modelos predictivos temporales (RNV y RND) y espacio-
temporales (RNV-ET y RND-ET), complementado con un andlisis de los residuales de estos ultimos
modelos para evaluar su precision. Para mejorar la trayectoria de los modelos predictivos, se acoplé
el algoritmo de FK y se establecieron las fronteras del sistema a partir de la distribucion geoespacial
de las estaciones en un SIG para delimitar el alcance del modelo. Posteriormente, se integraron los
modelos RNV-ET y RND-ET con la interpolacion IDW, lo que permitié apoyar a los modelos en la
interpolacion y extrapolacion de la informacion en funcién de la ubicacion y el tiempo, alcanzando
areas con ausencia de informacion. Finalmente, como caso de estudio, se calculd la densidad de
potencia edlica en la ciudad de Aguascalientes. Esta metodologia, detallada a grandes rasgos, se

ilustra en la Figura 3.1.

PO O

> °_/ $.=g [
P
o/
Modelos de RN Densidad

SIG e IDW

Recoleccion

Acoplamiento
de datos temporales y del FK de potencia
espacio-temporales del viento

Figura 3.1. Metodologia.

3.1 Recoleccion de datos de estaciones meteoroldgicas

Se consultaron bases de datos de diferentes sitios de las estaciones de monitoreo ubicadas en la

entidad de Aguascalientes. Inicialmente, se recolectaron datos de la Red Universitaria de
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Observatorios Atmosféricos (RUOA) de la Universidad Nacional Autonoma de México [73], que
cuentan con una estacion de monitoreo en la entidad, ubicada dentro del Centro de Ciencias
Agropecuarias en la Universidad Autbnoma de Aguascalientes (UAA), a una altura de 1,868 metros
sobre el nivel del mar (msnm), con coordenadas de 21.9157 grados de latitud norte y 102.3190 grados

de longitud oeste [48].

En la Figura 3.2, se muestra la ubicacion geoespacial de la estacién de monitoreo de la RUOA [49],
de la cual se extrajo la base de datos correspondiente al periodo de 1 afio, comprendido entre
septiembre 2022 y septiembre 2023, con registros por hora. En esta base de datos se encontraron
mediciones de los parametros meteoroldgicos de temperatura, humedad relativa, velocidad y direccion

del viento, precipitacion y radiacion solar.

Figura 3.2. Ubicacion geoespacial de la estacion de monitoreo de la RUOA.

Finalmente, se recolectaron las bases de datos con registros por hora de los parametros
meteorolégicos correspondientes al periodo de enero de 2022 a diciembre de 2023, proporcionadas
por el Instituto Nacional de Investigaciones Forestales, Agricolas y Pecuarias (INIFAP) [49]. En estas
bases de datos se encontraron mediciones de los parametros meteorolégicos de velocidad y direccion
del viento provenientes de 17 de las 32 estaciones de monitoreo del Laboratorio Nacional de Modelaje
y Sensores Remotos (LNMySR). Es importante sefialar que, dentro de las 17 estaciones de monitoreo
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que se consideraron, una de ellas es la de la RUOA. En este contexto, la distribucion geoespacial de

las 17 estaciones de monitoreo se muestran en la Figura 3.3 [49].

Las estaciones de estas bases de datos estan distribuidas en seis de los once municipios que
conforman el estado de Aguascalientes, especificamente en Aguascalientes, Pabellon de Arteaga, El
Llano, San Francisco de los Romo, Tepezala y Rincon de Romos [49]. Esta distribucion se detalla en
el Anexo A como Tabla A.1, que presenta el numero y nombre de cada estacion, junto con sus

respectivas coordenadas.

Figura 3.3. Distribucion geoespacial de las 17 estaciones del INIFAP en el estado de Aguascalientes.

3.2 Filtrado de las bases de datos

Las bases de datos de la RUOA y del INIFAP fueron procesados mediante un tratamiento de filtracion
utilizando Python [74]. Para ello, los datos, que se encontraban en archivos .csv, fueron cargados y
tratados con la libreria Pandas [75], [76]. Durante este proceso fue necesario aplicar criterios
especificos para seleccionar y extraer Unicamente los datos relevantes para andlisis posteriores. En
particular, se eliminan aquellos registros que contienen valores nulos o negativos, ya que estos podrian
afectar la calidad de los resultados. Al procesar las bases de datos, se incluyd su lectura, filtrado,
transformacion y visualizacion. Para la RUOA, el analisis y procesamiento de la informacién abarcé el
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periodo de septiembre 2022 a septiembre 2023. Mientras que, para el INIFAP, se considero el periodo
de enero 2022 a diciembre 2023.

Cabe destacar que, debido a los posibles sesgos que la imputacién de datos podria generar en la
tendencia final del modelo, se optd por descartar los registros antes mencionados, en lugar de
imputarlos, para mantener la integridad de los analisis [77], [78]. De esta manera, Python se establece
como una herramienta fundamental para el manejo y procesamiento de datos, gracias a su naturaleza

como lenguaje de programacion de alto nivel y sintaxis clara [79].
3.3 Analisis Exploratorio de Datos

Se realizd un EDA empleando el lenguaje de programacion de alto nivel Python [74] en conjunto con
la libreria Pandas y Matplotlib [76]. En estos analisis, se calcularon la media (), la mediana (M), la
desviacion estandar (o) y se generaron histogramas tanto para la velocidad como para la direccién
del viento. Asi mismo, se elabor6 una rosa de los vientos y un diagrama de cajas para representar la
direccion y velocidad del viento, respectivamente. Para la elaboracion de la rosa de los vientos se
utilizé la biblioteca Seaborn [80], la cual permitidé personalizar la visualizacion y mejorar su disefio.
Estos analisis se llevaron a cabo para conocer el comportamiento o distribucion de los datos, asi como
para determinar la existencia de valores atipicos. Se empled la prueba de Shapiro-Wilk
especificamente en el contexto de los histogramas para evaluar la normalidad de los datos, utilizando

|a libreria Scipy [81].

Por ultimo, para analizar las series temporales de velocidad y direccién del viento, se les aplico la ACF
y PACF. Estas herramientas permiten identificar la relacion entre un estado actual de la serie temporal
y sus valores en momentos pasados (rezagos) de cada uno de los parametros analizados, velocidad

y direccion del viento.

Un estado previo se considera como variable predictora si su coeficiente de correlacién supera un
nivel de significancia predefinido. En este sentido, los rezagos que muestran correlaciones
significativas indican una relacion buena entre el estado actual y los estados previos, lo que los hace
utiles para los modelos de RNA's. Por ello, al identificar rezagos significativos a través de los analisis
de ACFy PACF, se seleccionaron el nimero de estados previos a utilizar dentro de los modelos. Para
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ello, se utilizé la libreria Statsmodels [82], que ofrece una amplia gama de herramientas para la

estimacion de diversos modelos estadisticos.

3.4 Disefio de modelo de RNN para pronésticos de velocidad y direccion del

viento

En esta seccidn se presenta el disefio de cuatro modelos de RNN para prondstico de la dinamica del
viento. Estos modelos se dividen en dos enfoques, uno temporal basado en los datos de la RUOA, y
otro espacio-temporal utilizando los datos del INIFAP. Para cada enfoque se desarrollaron dos

modelos, uno para el pronéstico de la velocidad y otro para la direccion del viento.

3.4.1 Disefio de modelo de RNN temporal

Se entrenaron dos modelos de RNN para pronosticar la dinamica tanto de la velocidad como de la
direccién del viento, denominados RNV y RND, respectivamente. Estos modelos fueron construidos
utilizando bases de datos de la RUOA con variables temporales de entrada como el dia del afio (dia)
y la hora del dia (hora), junto con parametros adicionales como el estado previo (v_v1 para velocidad
y d_d1 para direccion del viento) y la temperatura (Temperatura). Para su desarrollo, se emple6 la
biblioteca Keras [83]. Cabe destacar que ambos modelos son de caracter temporal, ya que dependen

exclusivamente del tiempo y del estado previo para velocidad y para direccion del viento.

La arquitectura del modelo RNV consistié en 4 neuronas en la capa de entrada, seguidas de 4 capas
ocultas con 100, 200, 150 y 250 neuronas respectivamente, todas utilizando la funcién de activacion
ReLU. La capa de salida se compuso de una sola neurona con una activacion lineal. El esquema de
esta arquitectura se muestra en la Figura 3.4. La arquitectura, asi como los hiperparametros del
modelo, las funciones de activacion, funcion de pérdida, optimizador, entre otros, se seleccionaron de
manera empirica. Para evaluar el rendimiento del modelo se reservé el 20% del conjunto de datos
para pruebas, mientras que el 80% restante se utilizd para el entrenamiento, del cual el 10% fue
utilizado para la validacion.

El modelo fue entrenado durante 30 épocas para ajustar los parametros y obtener una prediccién
precisa. En el entrenamiento, se empled el optimizador Adam y la funcién de pérdida se definié como
el MSE. Ademas, se aplicd un proceso de escalado relativo para preparar los datos de entrenamiento.

Tanto los pardmetros de entrada como los de salida fueron normalizados para ajustarse a un rango
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entre -1y 1, con el fin de facilitar la convergencia del modelo y también para que las magnitudes de
los parametros tengan el mismo peso durante el entrenamiento del modelo, para ello se utilizo la

libreria MinMaxScaler.

Esquema del modelo RNV

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Dia del afio

Hora del dia

Velocidad
del Viento

/iNa/INan/IN
\ \/ \/

) Gt et

100 neuronas-RelU 200 neuronas-RelU 150 neuronas-RelU 250 neuronas-RelU

Estado previo

Temperatura

Figura 3.4. Esquema del modelo RNV.

En cuanto al modelo RND, se mantuvo una configuracion similar, con 4 neuronas en la capa de
entrada, seguidas de 4 capas ocultas que contenian 100, 300, 300 y 350 neuronas respectivamente,
todas utilizando la funcién de activacion ReLu. La capa de salida estuvo compuesta por una Unica
neurona destinada al pronéstico de la direccion del viento, con una activacion lineal. Esta arquitectura
se muestra en la Figura 3.5. Todos los demas hiperparametros del modelo, incluido el uso del
optimizador Adam, el escalado y la funcién de pérdida del MSE, se mantuvieron similares al modelo
de pronéstico de la velocidad del viento, entrenado durante 30 épocas. Se utilizé la libreria de Keras
para el disefio, entrenamiento y evaluacion del modelo al ser considerada una libreria de alto nivel que

facilita el disefio y el uso de RNA [84].
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Esquema del modelo RND

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida
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Figura 3.5. Esquema del modelo RND.

3.4.2 Disefio de modelo de RNN espacio-temporal

Se entrenaron dos modelos de RNN con datos del INIFAP, uno para pronosticar la velocidad y otro
para la direccidn del viento, incorporando variables temporales como el dia del afio y la hora del dia.
El modelo disefiado para los prondsticos de la velocidad del viento se denomina RNV-ET, mientras
que para direccion del viento RND-ET. Estos otros modelos integran como variables extras parametros
espaciales (latitud y longitud), asi como también, el estado previo, para ello se empleé la biblioteca
Keras [83].

En el caso del modelo RNV-ET, la arquitectura de la RNA constd de 4 neuronas en la capa de entrada,
seguidas de 4 capas ocultas con 100, 300, 300 y 350 neuronas respectivamente, todas utilizando la
funcion de activacién ReLU. La capa de salida se compuso de una Unica neurona con activacion lineal.

Esta arquitectura se presenta en la Figura 3.6.
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Esquema del modelo RNV-ET

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida
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Figura 3.6. Esquema del modelo RNV-ET.

Para evaluar el rendimiento del modelo, se reservd el 20% del conjunto de datos para pruebas,
mientras que el 80% restante se utilizd para el entrenamiento, del cual el 10% fue utilizado para la
validacion. El modelo se entren6 durante 30 épocas utilizando el optimizador Adam vy la funcién de
pérdida se definio utilizando el MSE. Ademas, al igual que en los temporales, se aplicé un proceso de
escalado para preparar los datos de entrenamiento, tanto los parametros de entrada como los de

salida fueron escalados para ajustarse a un rango entre -1y 1.

En cuanto al modelo para generar prondsticos RND-ET, se mantuvo una configuracion similar, con 5
neuronas en la capa de entrada y 4 capas ocultas que contenian 100 neuronas cada una. Dos de
estas capas ocultas emplearon la funcién de activacion ReLU, mientras que las otras dos utilizaron la
funcién de activacion Tanh. La capa de salida se compuso de una sola neurona con una activacion
lineal. Esta arquitectura se muestra en la Figura 3.7. Todos los demas aspectos del modelo, incluido
el uso del optimizador Adam, el numero de épocas, el escalado y la funcion de pérdida del MSE, se
mantuvieron similares al modelo RNV-ET de prondstico de la velocidad del viento. Es importante
sefalar que los modelos fueron almacenados y pueden ser cargados nuevamente en memoria usando

la libreria Joblib [85], la cual facilita la creacion de procesos eficientes y ligeros.
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Esquema del modelo RND-ET

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Dia del afio

Hora del dia

Direccién
del Viento

Estado previo

Latitud

Longitud

100 neuronas-RelU 100 neuronas-RelU 100 neuronas-Tanh 100 neuronas-Tanh

Figura 3.7. Esquema del modelo RND-ET.

3.5 Analisis de residuales de los modelos espacio-temporales

Dentro del analisis realizado con respecto a los modelos RNV-ET y RND-ET se examinaron los
residuos de los modelos, los cuales constituyen la diferencia entre los valores reales y las predicciones.
Para visualizar este analisis, se construyé un grafico de dispersion de las predicciones con respecto a
los residuos, para comprobar si los residuos se dispersaban de manera constante alrededor de una
linea horizontal (esto se conoce como homocedasticidad). Ademas, se aplico la prueba de Bartlett

para respaldar esta evaluacion, empleando la libreria Scipy [81].

3.6 Acoplamiento de Filtro de Kalman a modelos RNN

En esta seccion se describe el proceso de acoplamiento del algoritmo FK a los modelos de RNN para
mejorar la trayectoria de los pronosticos de la dinamica del viento. El FK se acopla con los modelos
RNN para corregir y mejorar las predicciones, ajustando los valores en funcion de las observaciones
en tiempo real. Este acoplamiento se llevo a cabo en dos enfoques, el primero utilizando datos
temporales de la RUOA, y el segundo aplicando datos espacio-temporales del INIFAP. A continuacion,

se detallan los procedimientos para el acoplamiento del FK en cada uno de estos enfoques.
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3.6.1 Acoplamiento de Filtro de Kalman a RNN temporal utilizando datos de la RUOA

Para dar seguimiento a los parametros meteoroldgicos, teniendo como base los modelos RNV y RND
y con el objetivo de corregir la “trayectoria” de estos modelos desarrollados en la biblioteca Keras para
el prondstico tanto de la velocidad como de la direccion del viento, se incorpor6 al modelo el algoritmo
predictivo-correctivo del FK. A partir de esto, se hara referencia al acoplamiento de estos modelos
como RNV-FK para el modelo de velocidad del viento con FK'y, RND-FK para el modelo de direccion
del viento con FK. Este algoritmo, considerado una herramienta predictiva-correctiva, destaca en el
ambito de la estimacion y prediccion, siendo especialmente Util en sistemas que presentan ruidos en
las mediciones y en el propio sistema. En el contexto de las RNN, el FK se utiliza para mejorar la

trayectoria del modelo y mejorar la estimacion de pronosticos [65], [86].

La implementacion del FK se basa en la formulacion de sistemas en términos de variables de estado,
lo que permite modelar dinamicamente el comportamiento del sistema. A través de este método, se
corrigen las estimaciones de salida de la RNN en presencia de incertidumbres, aumentando asi la
precision de la red ante perturbaciones y variaciones en los datos, lo que garantiza que las RNN se

adapten mejor a las condiciones cambiantes del entorno [65], [86].

Una vez establecido este enfoque, se procedié a cargar los escaladores de las caracteristicas de
entrada y de salida, los cuales fueron previamente normalizados utilizando MinMaxScaler junto con
los datos de prueba. En este nuevo entorno, se aplicd el FK. Primero, se realizd la prediccion del
estado estimado y de la covarianza del error estimado. Luego, se llevé a cabo la correccion mediante
el calculo de la ganancia de Kalman y la actualizacion del estado estimado. A continuacion, en la
Figura 3.8, se muestra el algoritmo del FK acoplado en una RNN. En donde F;, es la matriz de
transicion de estado, P es la matriz de covarianza del error del estado estimado, Q,, es la matriz de
covarianza del ruido del proceso, H es la matriz de observacion y R es la matriz de covarianza del

ruido de medicion.
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Figura 3.8 Acoplado de FK a un modelo de RNN.

Para los valores de las matrices del FK aplicadas al modelo de RNV-FK se consideraron los siguientes
parametros obtenidos de manera empirica: F,, = [0.001], P = [0.1], Q, = [1.2], H =[0.9],
R = [0.35]. Después de aplicar el algoritmo de correccidn del FK, se procedio a validar el desempefio
del modelo utilizando la métrica del coeficiente de determinaciéon y a generar los gréaficos de

covarianza, ganancia de Kalman y el comportamiento del modelo corregido.

De forma similar a lo expuesto previamente, se llevd a cabo el mismo proceso para el modelo de RND-
FK. Sin embargo, se utilizaron parametros diferentes, F,, = [1.3], P = [0.004], Q;, = [1], H =

[0.5] y R = [8], determinados empiricamente.

Se compararon los modelos de RNV y RND con los modelos RNV-FK y RND-FK con la finalidad de
determinar si los modelos de RNN con FK tenian un mejor desempefio que los modelos de RN
solitarios. Para realizar la comparacion de los modelos, se utilizaron las métricas de desempefio del

coeficiente de determinacién y el MSE.

3.6.2 Acoplamiento de Filtro de Kalman a RNN espacio-temporal utilizando datos del INIFAP

Se implemento un procedimiento analogo al utilizado para los modelos de RNV-FK y RND-FK de la
RUOA. Sin embargo, en este caso, se hara referencia al modelo de RNN de velocidad del viento
espacio-temporal con acoplamiento FK como RNV-ET-FK y al modelo de direccidn del viento como
RND-ET-FK, utilizando datos del INIFAP. Para cada modelo, se emplearon parametros especificos.
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En el caso del pronéstico del modelo de RNV-ET-FK, los parametros utilizados para el FK fueron:
F, =[0.0001], P =[0.001], Q, =[1.5], H=[1] y R =[0.35]. Por otro lado, para el
pronostico del modelo de RND-ET-FK, los parametros fueron: F, = [1.3], P = [0.004], Q) = [1],
H =[0.5] y R = [8]. Estos ajustes determinados empiricamente de los parametros de FK

permitieron adaptar el algoritmo a las caracteristicas particulares de cada modelo de prondstico.

Se compararon los modelos de RNV-ET y RND-ET con los modelos RNV-ET-FK 'y RND-ET-FK para
determinar si los modelos de RN con FK tenian un mejor desempefio que los modelos de RNN
solitarios. Para realizar la comparacion de los modelos se utilizaron las métricas de desempefio del

coeficiente de determinacién y el MSE.
3.7 Definicion de las fronteras del sistema

Se utilizd QGIS [87] para georreferenciar las 17 estaciones de monitoreo del INIFAP. Para ello, se
importaron los datos de ubicacién de todas las estaciones, los cuales se encontraban previamente
organizados en un archivo de formato CSV con las coordenadas geograficas de latitud y longitud.
Cada estacion fue visualizada en el mapa a partir de una capa de texto delimitado, mostrandose como

puntos individuales y etiquetadas con el nimero de estacion correspondiente a las bases de datos.

Ademas, con la finalidad de delimitar el area de interés en funcién de las estaciones de monitoreo, se
utilizé la herramienta de creacion de poligonos en QGIS. Se construy6 un poligono, abarcando los
extremos de las estaciones de monitoreo, estableciendo asi un area geografica, la cual representa el

limite geografico de la zona de estudio.
3.8 Evaluacion espacio-temporal del modelo de RNV-ET y RND-ET

En Python, se realizaron simulaciones de los modelos de RNV-ET y RND-ET previamente entrenados
con datos de las 17 estaciones del INIFAP. Se definieron fronteras del sistema especificas para la
latitud y la longitud, configurando una malla de coordenadas de 10 x 10, en donde se utilizé un valor
promedio de velocidad y direccion del viento en todos los puntos como condicién inicial. Otras
condiciones iniciales para evaluar el modelo fueron las variables temporales correspondientes al dia

del afio y la hora del dia, junto con el estado previo en donde se consideraron los valores iniciales de
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velocidad y direccidn del viento. Para llevar a cabo el pronéstico, se desarrd un unico script en Python

para velocidad y direccidn del viento.

Este enfoque permitio observar el comportamiento del modelo en cuanto al prondstico de la velocidad
y direccion del viento en la region, generando mapas de contorno y de vectores de viento,
respectivamente. Los cuales incluyeron la ubicacidn de las estaciones de monitoreo; para ello, se
empleo la libreria Matplotlib [76] en conjunto con la extension incorporada de Basemap [88]. Basemap,
es una herramienta para la creacion de mapas en Python. Mientras que, Matplotlib, se encarga de

dibujar elementos como contornos, vectores, imagenes y puntos en el mapa [89].

3.9 Acoplamiento de RNN e IDW para la generaciéon de pronésticos espacio-

temporales de velocidad y direccion del viento

Se implementé un enfoque basado en los modelos de RNV-ET y RND-ET y el método de interpolacion
IDW para modelar y visualizar las variaciones horarias de la velocidad y direccion del viento. Esto
permitid obtener predicciones espacio-temporales de ambos parametros meteoroldgicos de manera

individual sobre un area delimitada durante un ciclo de 24 horas, con intervalos de 1 hora.

Para cada parametro, se utilizé el modelo de RNN preentrenado junto con los escaladores necesarios
y se pronosticaron los valores en las 17 estaciones de monitoreo del INIFAP distribuidas en la zona
de estudio. Los datos puntuales de estas estaciones se integraron en una matriz de 17 x 5 que
almacena informacidén como las horas del dia, el dia del afio, la latitud, la longitud y el estado previo

de cada parametro. Esta matriz fue actualizada dinamicamente durante el ciclo de prondsticos.

A través de la interpolacion IDW se calcularon los valores en cada punto de la malla espacial,
ponderando la informacién segun la distancia a las estaciones cercanas. Este proceso permitid
generar mapas de contorno para velocidad y direccidn del viento, los cuales de manera dinamica se
fueron actualizando por hora, mostrando las variaciones espaciales y temporales. Para las
visualizaciones se emplearon Matplotlib con la extensidn incorporada de Basemap y la biblioteca

distance_matrix para calcular distancias, ademas de Joblib y Keras para cargar los modelos de RN.

Finalmente, se acoplaron los modelos de RNV-ET y RND-ET con el método de interpolacion IDW para

generar una representacion de ambos modelos en un solo grafico. Este grafico combina un mapa de
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vectores que representa la magnitud y la direccion del viento, y un mapa de contorno al fondo, que
representa la velocidad del viento. Para realizar el anélisis, se descompuso la direccion del viento
interpolada en la malla geoespacial en sus componentes cartesianas u (Ecuacion 17) y v (Ecuacion
18), empleando funciones trigonométricas de seno y coseno. Este enfoque permitié calcular ambas

componentes, facilitando la visualizacién de los vectores.

Las ecuaciones que describen las componentes cartesianas u y v del viento, se derivan de la
descomposicion trigonométrica de un vector, en funcion de su magnitud y direccion. Estas

componentes representan las proyecciones horizontal y vertical del vector del viento.

u = v.cos (8) (Ec.17)
v = u.sen(0) (Ec.18)

En este contexto, el método IDW estim6 tanto la velocidad como la direccion del viento en cada punto
de la malla espacial, integrando esta informacién para generar vectores que indican la magnitud y
direccion del viento. De esta manera, el resultado es una visualizacion dinamica que combina ambos
parametros meteoroldgicos en un solo grafico (RNE-IDW). Esto no solo mejora la interpretacion de los
datos espaciales y temporales, sino que también ofrece una herramienta eficaz para analizar patrones

del viento a lo largo del dia.

3.10 Caso de estudio

Se buscaron posibles aplicaciones de la interpolacion IDW acoplada a los modelos espacio-
temporales, con un enfoque a la sustentabilidad urbana. Para ello, se realizd un caso de estudio
centrado en el calculo de la densidad promedio del viento por hora en la ciudad de Aguascalientes.
Este andlisis busco determinar la cantidad de energia edlica disponible por unidad de area dentro de

la zona de estudio seleccionada.

Para ello, se utilizé el modelo de RNE-IDW previamente entrenado, enfocandose Unicamente en la
velocidad del viento. Para realizar esta estimacion en los puntos de la malla durante un periodo
representativo, se utilizaron como condiciones iniciales los valores de velocidad registrados el 1ro. de
enero del 2022 a las 23:00 horas en las 17 estaciones de monitoreo. En este sentido, se utilizd la

Ecuacion 1, que integra la velocidad media del viento y la densidad del aire, siendo esta Ultima
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considerada como 1.225 m—gg, valor correspondiente a condiciones estandar de presion (1 atm) y

temperatura (15°C) a nivel del mar [53].

Finalmente, se generd un mapa de contorno, el cual ilustra la cantidad de energia disponible por
unidad de area en la zona de estudio definida previamente en QGIS se evalu6 utilizando el valor
promedio de la velocidad del viento, obtenida por el modelo y por la interpolacion IDW, determinada a
partir de 8,760 horas, lo que seria el total de horas en 1 afio. Este mapa proporcion6 una visualizacion

detallada de las areas con mayor y menor densidad de potencia.
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CAPITULO IV

RESULTADOS
4.1 Recoleccion de datos de estaciones meteoroldgicas

A partir de los datos recolectados de la estacion de monitoreo de la RUOA, que corresponden al
periodo de septiembre de 2022 a septiembre de 2023 sumando un total de 7,122 registros, se
disefiaron los modelos de RNN temporales para el pronéstico de la dinamica del viento. En contraste,
los datos en crudo provenientes de las 17 estaciones del INIFAP, correspondientes al periodo de enero
de 2022 a diciembre de 2023, sumaban originalmente 1,048,576 registros, ya que se encontraban
mediciones de cada 15 minutos. Sin embargo, al considerar solo los registros por hora, la cantidad de
registros se redujo a 248,451, los cuales se emplearon para el disefio de los modelos de RNNs

espacio-temporales para el prondstico de la dinamica del viento.

4.2 Filtrado de las bases de datos

Los datos de la estacidn de la RUOA fueron sometidos a un proceso de filtracion para eliminar registros
incompletos. Se consider6 como registro incompleto cualquier fila del DataFrame original que
contuviera al menos un valor nulo en alguna de sus variables, de velocidad, direccion del viento o el
tiempo de registro. Como resultado, se generd un nuevo DataFrame en el que ya no estaban incluidas
dichas filas, reduciendo el nimero total de registros de 7,122 a 7,111. Esto representa la eliminacion

de 11 filas, equivalente a una reduccion del 0.15%.

De manera similar, los datos proporcionados por el INIFAP fueron sometidos a un proceso de filtrado.
Aunque los registros estaban en intervalos de 15 minutos, se seleccionaron unicamente aquellos
correspondientes a cada hora, lo que resulté en un total de 248,451 datos. Posteriormente, se
eliminaron las filas con valores nulos o negativos en el DataFrame original de velocidad del viento,
generando un nuevo conjunto de datos compuesto por 183,257 registros. Esta modificacion implico
una reduccién de 65,194 datos, lo que equivale al 26.24%. En cuanto a la direccion del viento, se

mantuvo un registro inicial de 248,451 datos. Posterior a la eliminacién de las filas con valores nulos
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en el DataFrame, el nimero de registros se redujo a 238,629, lo que implico una disminucién de 9,822

datos, equivalente al 3.95%.

4.3 Analisis Exploratorio de Datos
4.3.1 Analisis Exploratorio de Datos de la RUOA

Al realizar el EDA se pudo obtener la media, mediana y desviacion estandar de la velocidad y direccién
del viento. La velocidad promedio fue de 2.521 m/s para velocidad, mientras que la direccion del viento
presentd un valor medio de 151.977 grados. Ademas, se obtuvo una desviacion estandar de 1.204
m/s para la velocidad y 106.235 grados para la direccién del viento. La mediana de la velocidad fue

de 2.272 m/s y la de la direccion del viento fue de 174.5 grados.

En este sentido, en el caso de la media se muestra un valor promedio del conjunto de datos con un
periodo de septiembre 2022 a septiembre 2023. Ademas, el valor de la mediana se encuentra dentro
del rango, lo que demuestra su poca afectacion por posibles valores atipicos. Mientras que, la
desviacion estandar de la direccion del viento es mayor comparada con la media, lo que demuestra

un comportamiento mas caotico.

En la Figura 4.1 se muestran los diagramas de distribucion de velocidad del viento. En la Figura 4.1a
se presenta el histograma de la velocidad del viento, donde se observa que la mayoria de los datos
se concentran en el rango de 1 a 3 m/s. Esto indica vientos suaves que apenas mueven las hojas de
los arboles de acuerdo con la escala de Beaufort [90]. También, se observa que los datos no siguen
una distribucion normal al estar sesgados a la izquierda, lo que se interpreta como una predominancia
de condiciones climaticas con velocidades de viento mas bajas. Asi mismo, se puede observar el valor
relativamente pequefio de la desviacién estandar. Mientras que, en la Figura 4.1b se muestra la
distribucién de los datos de la velocidad del viento con respecto a las horas del dia, esto, a través de
un diagrama de cajas. En este sentido, se observa que la mediana predomina entre los 2y 3 m/s, asi
mismo, las cajas muestran datos simétricos dentro del promedio y valores atipicos en la parte superior,
los cuales pueden asociarse a situaciones anormales, como lo son las rafagas de viento que son mas
fuertes de lo normal. Asi mismo, se observa que la velocidad del viento mayor se da entre las 17 y 19

horas, mientras que la menor, oscila entre las 5 y 6 horas del dia.
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Figura 4.1. Diagramas de distribucion de velocidad del viento, a) Histograma, b) Diagrama de cajas.

Por otro lado, en la Figura 4.2 se presentan los diagramas de distribucion de direccion del viento. La
Figura 4.2a muestra el histograma de la direccion del viento, en el cual se puede observar la
inexistencia de datos asimétricos, asi mismo, no se observan barras aisladas dentro del histograma,
por lo que se determina ausencia de valores atipicos. También, se observa que los datos no siguen
una distribucion normal. Ademas, se considera no ajustada al presentarse datos multimodales, por tal
razon se observan dos picos, el primer pico demuestra los datos que ocurren previo a los 50°, por lo
que se predomina una direccion entre el Norte-Nordeste (NNE) y el Nordeste (NE), tal como se
muestra en la Figura 4.2b en donde se presenta el grafico conjunto de distribucion de frecuencias,
denominado rosa de los vientos. Mientras que el segundo pico es a partir de datos previos a los 200°,
lo cual demuestra una predominacién en la direccion Sur-Sudoeste (SSW), la cual es menor en
comparacion con la anterior. Ademas, al aplicar la prueba de Shapiro-Wilk, el p-value fue menor a 0.05
para los datos de velocidad y direccion del viento, lo que confirma que ambas variables no presentan

una distribucion normal.
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Figura 4.2. Diagramas de distribucién de direccion del viento, a) Histograma, b) Rosa de los vientos.

En la Figura 4.3 se presentan dos conjuntos de graficas ACF y PACF, uno para velocidad y otro para
direccién del viento. En las graficas ACF (Figuras 4.3a y 4.3b) se observa una correlacion parcial entre
las observaciones y sus valores previos, sin que se elimine la influencia de los retrasos intermedios.
Este comportamiento se observa durante 23 retrasos. En este caso se usaron Unicamente 23 retrasos
en el analisis, ya que se toma como referencia el ciclo de dia y noche del periodo de horas en un dia.
Por otro lado, en el PACF (Figuras 4.3c y 4.3d) es donde se elimina la influencia de los retrasos
intermedios, lo que permiti6 identificar la influencia directa de los retrasos previos. A partir de estas
correlaciones, se determind considerar el estado previo (Lag 1) como el mas relevante, dado que
presenta el valor mas alto en la PACF, alrededor de 0.75 para la velocidad y 0.5 para la direccién del
viento. En este sentido, se observa que la velocidad del viento tiene un valor mas alto comparado con
la direccién del viento, debido a que los datos de direcciéon son mas cadticos, se encuentran mas

dispersos y tienen una alta desviacion estandar.
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Figura 4.3 Gréficos de anélisis de series temporales, a) ACF de la velocidad del viento, b) ACF de la direccion, c)
PACF de la velocidad, d) PACF de la direccion.

4.3.2 Analisis Exploratorio de Datos del INIFAP

En el EDA de la base de datos del INIFAP se obtuvo un valor medio de 4.120 m/s para velocidad y
169.584 grados para la direccion del viento. Ademas, se observd una desviacion estandar de 5.087

m/s para la velocidad y 108.448 grados para la direccién del viento.

En la Figura 4.4 se muestran los diagramas de distribucion de datos de la velocidad del viento. La
Figura 4.4a corresponde al histograma, el cual esta basado en datos de las 17 estaciones de monitoreo
del INIFAP, donde se observa que la mayoria de los datos se concentran en velocidades bajas, por lo
que conforme aumentan las velocidades, su frecuencia en el gréfico disminuye. Este comportamiento
es anélogo al de la RUOA. Asimismo, en la Figura 4.4b se muestra la distribucion de la velocidad del
viento a lo largo del dia mediante un diagrama de cajas. Los valores atipicos en la parte superior
pueden asociarse a situaciones anormales, como lo son las rafagas de viento que son mas fuertes de

lo normal. La cantidad de estos valores no es alta como parece; esta percepcion se debe a la gran
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cantidad de datos analizados. Ademas, se observa que la velocidad del viento es mayor entre las 15

y 17 horas, por el contrario, la mas baja, oscila entre las 6 y 8 horas del dia.

Histograma de Velocidad del Viento (m/s) b)
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Figura 4.4. Diagramas de distribucion de velocidad del viento, a) Histograma, b) Diagrama de cajas.

En la Figura 4.5 se muestran los diagramas de distribucidn de direccion del viento. La Figura 4.5a
presenta el histograma de la direccion del viento, en el cual se aprecia que no hay datos asimétricos
ni barras aisladas, lo cual indica la ausencia de valores atipicos. Ademas, los datos no presentan un
ajuste a una distribucion normal. Este comportamiento es analogo al observado en la RUOA. Por su
parte, en la Figura 4.5b se presenta el grafico de distribucion de frecuencias, conocido como la rosa
de los vientos, el cual revela la variabilidad en la direccion del viento a lo largo del tiempo. Aun cuando
la direccion del viento fluctla considerablemente, se observan direcciones predominantes. Los datos
presentan una distribucion multimodal, presentandose por dos picos. El primer pico refleja una
concentracion de datos previo a los 90°, indicando una predominancia de direccion entre el Nordeste
(NE) y el Norte-Nordeste (NNE). Por otro lado, el segundo pico, posterior a los 200°, sefiala una
predominancia en la direccion Sur-Sudoeste (SSW), la cual es menor en comparacidn con la anterior.
Los resultados de la prueba de Shapiro-Wilk mostraron un p-value < 0.05 tanto para el histograma de

velocidad como para el de direccién del viento, lo cual indica que no siguen una distribucién normal.
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Figura 4.5. Diagramas de distribucion de direccion del viento a) Histograma y b) Rosa de los vientos

Por otro lado, en la Figura 4.6 se presentan dos conjuntos de graficas de la ACF (Figura 4.6a y 4.6b)
y PACF (Figura 4.6¢ y 4.6d), uno para velocidad y otro para direccién del viento. A partir de estas
correlaciones, se decidié considerar al Lag 1, debido a su alto valor de PACF, aproximadamente 0.8
para velocidad y 0.5 para direccion del viento. Esto indica que la velocidad del viento muestra una
correlacion mas fuerte en comparacion con la direccion del viento, que presenta datos mas cadticos y

dispersos con una alta desviacion estandar.
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17 Estaciones: Funcion de Autocorrelacion y Autocorrelacion Parcial

a) Velocidad del Viento Velocidad del Viento
10 % 10
0.5 0.5
[T,
§ 0.0 | g 0o
0.5 0.5
-1.0 -1.0
0 5 0 15 20 ] 5 0 15 20
Lags Lags
b) Direccidn del Viento d Direccién del Viento
1.0 ) 1.0
0.5 0.5
[T
§ 0.0 ' g oo
0.5 0.5
-1.0 -1.0
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Lags Lags

Figura 4.6. Gréficos de andlisis de series temporales, a) ACF de la velocidad del viento, b) ACF de la direccién, c)
PACF de la velocidad, d) PACF de la direccion.

En este sentido, los resultados del EDA permitieron identificar los principales patrones y tendencias
del viento. En cuanto a la velocidad, se observé que varia a lo largo del afio, con predominancia en
valores inferiores a 6 m/s. Este resultado puede ser respaldado con un estudio realizado en la ciudad
de Aguascalientes durante un periodo de 14 afios. En dicho estudio, los vientos se clasificaron como
débiles (menores a 3 m/s), moderados (entre 4 y 7 m/s) y fuertes (mayores a 7 m/s), concluyendo que,
aunque las tres clasificaciones estan presentes, predominan los vientos de débiles a moderados [91],
lo cual también coincide con la escala de Beaufort [90]. Por otro lado, la direccion del viento presentd
un comportamiento multimodal, destacandose dos direcciones predominantes, una hacia el Norte-
Nordeste con un pico previo a los 90°, y otra hacia el Sur-Sudoeste, con un pico posterior a los 200°.
Cabe resaltar que los resultados del EDA de los datos de las estaciones del INIFAP mostraron un

comportamiento similar a los resultados obtenidos a partir de la estacién de la RUOA.
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4.4 Diseiio de modelo de RNN para pronésticos de velocidad y direccion del

viento
4.4.1 Disefio de modelo de RNN temporal

A continuacion se presentan los resultados de la dinamica de la funcién de pérdida (MSE) durante el
entrenamiento de los modelos RNV y RND junto con un analisis detallado de los residuales de cada
modelo. Este analisis tiene como objetivo identificar posibles tendencias en los residuales, como
heterocedasticidad u homocedasticidad, y evaluar su normalidad. Finalmente, se obtuvo la validacion
de los modelos utilizando los datos de prueba y evaluando su desempefio mediante la métrica R2. En
la Figura 4.7 se muestra el comportamiento de la funcién de pérdida (MSE) a lo largo de las épocas
de entrenamiento para el modelo RNV con un Rz de 0.47 y 0.45 para la evaluacion del modelo con los

datos de entrenamiento y prueba, respectivamente.
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Figura 4.7. Respuesta de la funcion de pérdida a lo largo de las épocas de entrenamiento del
modelo RNV para los conjuntos de entrenamiento y validacion.

Por su parte, en la Figura 4.8 se muestra el comportamiento de la funcién de pérdida (MSE) durante
el entrenamiento del modelo RND con un R2 de 0.28 y 0.22 para la evaluacion del modelo con los
datos de entrenamiento y prueba, respectivamente. En este anélisis, se puede apreciar que la
direccion del viento tiene un comportamiento mas impredecible y variable que la velocidad del viento,

lo que dificulta mas su prediccion.
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Respuesta de la funcién de pérdida del modelo RND
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Figura 4.8. Respuesta de la funcion de pérdida a lo largo de las épocas de entrenamiento del modelo
RND para los conjuntos de entrenamiento y validacion.

Por otro lado, en la Figura 4.9 se presenta el grafico de la distribucion de los residuales del modelo
RNV a lo largo de las predicciones, los cuales se derivan de los datos de prueba. El analisis de estos
residuales permite observar como se comporta el modelo en términos de su capacidad para ajustarse
a los datos observados. En este caso, el p-value obtenido en la prueba de homocedasticidad de
Bartlett para la velocidad del viento fue extremadamente bajo 9.1764 x 107139, lo que sugiere la
presencia de heterocedasticidad. Esto indica que la varianza de los errores no es constante a lo largo
de las predicciones, lo que podria mejorarse mediante la inclusion de pardmetros adicionales

relacionados con el sistema.

Por su parte, en la Figura 4.10 se observa el grafico de la distribucion de los residuales del modelo
RND a lo largo de las predicciones, también obtenidos a partir de los datos de prueba. Al igual que en
el caso del modelo RNV, el p-value obtenido en la prueba de homocedasticidad de Bartlett para la
direccion del viento fue igualmente bajo (4.7674 x 107°°), lo que también indica la presencia de
heterocedasticidad. Este resultado, de igual manera que el anterior modelo, podria mejorarse
mediante la inclusion de parametros no considerados pero relacionados con el fenémeno [92].
Aunque no es una regla que se tenga que cumplir todos los supuestos sobre los residuales del ajuste
del modelo, ya que estos solo aplican a modelos lineales, dentro de esta investigacion fue util como

referencia para analizar el comportamiento del ajuste de ambos modelos.
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Distribucion de los residuales de velocidad del viento
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Figura 4.9. Distribucion de los residuales de velocidad del viento a lo largo de la variable respuesta de
predicciones.
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Figura 4.10. Distribucion de los residuales de direccion del viento a lo largo de la variable respuesta de
predicciones.

Como complemento a los gréficos anteriores, en la Figura 4.11 se muestra el comportamiento del
modelo temporal de RNV y los datos reales de prueba a lo largo del tiempo, considerando un periodo
de 50 registros de datos, que no son temporales consecutivos, sino una seleccion representativa del
conjunto de datos. En este grafico se puede observar como el modelo sigue la tendencia general de

los datos reales, aunque con algunas variaciones que reflejan la complejidad del sistema modelado.
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Comportamiento del modelo de velocidad del viento en el tiempo
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Figura 4.11. Comportamiento del modelo RNV en el tiempo

De manera similar, en la Figura 4.12 se presenta el comportamiento del modelo RND junto con los
datos reales de prueba en funcion del tiempo, también durante un periodo de 50 registros de datos.
En este caso, se puede observar que el modelo RND presenta un comportamiento més dinamico y

variable, lo que refleja una mayor complejidad y variabilidad en comparacion con el modelo RNV.

Comportamiento del modelo de direccidn del viento en el tiempo

350 - . o*
_ 300 1 “
L.}
£
= 250 1
=
S 200 A ® Datos reales
u . === Maodelo RMNA
= 150 - iy
ke AN e
D 100 - i A JJ '.—,‘ I i‘ rf-""ﬁ.‘h #
I AN A N
= o e\ 8 e O e
1 o % 8 o o~ * o ¢
0 * o ° ¢ o e .
T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Ventana de tiempo

Figura 4.12. Comportamiento del modelo RND en el tiempo.
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4.4.2 Disefio de modelo de RNN espacio-temporal

A continuacion se presentan los resultados de la dinamica de la funcion de pérdida (MSE) durante el
entrenamiento de los modelos RNV-ET y RND-ET junto con un anélisis detallado de los residuales de
cada modelo. Este andlisis tiene como objetivo identificar posibles tendencias en los residuales, como
heterocedasticidad u homocedasticidad, y evaluar su normalidad. Finalmente, se obtuvo la validacion

de los modelos utilizando los datos de prueba y evaluando su desempefio mediante la métrica R2.

En la Figura 4.13 se muestra el comportamiento de la funcion de pérdida (MSE) a lo largo de las
épocas de entrenamiento para el modelo RNV-ET. En este punto como tal no se estan haciendo los
pronogsticos, sino que durante el proceso de entrenamiento el modelo esta ajustando los parametros
internos utilizando la técnica de Backpropagation, la cual consiste en una parametrizacion. En este
sentido, se obtuvo un Rz de 0.83 y 0.76 para la evaluacion del modelo con los datos de entrenamiento

y prueba, respectivamente.

Respuesta de la funcion de pérdida del modelo RNV-ET

0.035 A 1 —&— Entrenamiento
—&— Validacion

0.030 A

0.025 A

0.020 A

Funcién de Pérdida (MSE)

0.015 A

0.010 A

4] 5 10 15 20 25 30
Epocas (lteraciones)

Figura 4.13. Respuesta de la funcion de pérdida a lo largo de las épocas de entrenamiento y validacién del modelo
RNV-ET.

Ademas, en la Figura 4.14 se muestra el comportamiento de la funcién de pérdida durante el
entrenamiento del modelo RND-ET con un R2de 0.28 y 0.26 para la evaluacion del modelo con los
datos de entrenamiento y prueba, respectivamente. En este sentido, se tienen mejores resultados en
la evaluacién de las métricas para la velocidad que para la direccion, por lo que se pudiera confirmar

que la direccion es mas dificil de modelar que la velocidad, aplicando este tipo de modelos y para este
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conjunto de datos. Por ello, se puede afirmar que la direccion tiene un comportamiento mas caotico

en comparacion con la velocidad.
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Figura 4.14 Respuesta de la funcién de pérdida a lo largo de las épocas de entrenamiento y validacion del modelo
RND-ET.

En este contexto, en la Figura 4.15 se presenta el grafico de dispersion de velocidad del viento,
comparando los prondsticos del modelo RNV-ET con los valores reales del conjunto de datos de
prueba. En este grafico, los puntos se ajustan lo mas cerca posible a la linea diagonal, lo que indica
que las predicciones del modelo tienen una buena precision. Al mismo tiempo, se observa que gran
parte de estos puntos estan por debajo de la linea diagonal, lo que sugiere que dicho modelo podria

estar experimentando problemas de subestimacion en los pronosticos de velocidad del viento.

Por otro lado, en la Figura 4.16 se muestra el grafico de dispersion de direccion del viento. En ese
caso, los puntos muestran una mayor dispersion dentro del rango, generando un patrén mas difuso o
efecto de “mancha horizontal”. Esto indica que las predicciones de direccion del viento tienen una
mayor variabilidad y sugieren que el modelo RND-ET podria mejorar su precision a partir de un ajuste
adicional. Esto podria lograrse a partir de la inclusion de variables adicionales relacionadas con el

sistema 0 a través de la mejora en la configuracion de los hiperparametros del modelo.
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Figura 4.15. Comparacion entre los valores reales y predichos por el modelo RNV-ET.
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Figura 4.16. Comparacion entre los valores reales y predichos por el modelo RND-ET.

En este sentido, en la Figura 4.17 se muestra el comportamiento del modelo RNV-ET contra los datos
reales de prueba a lo largo del tiempo en un periodo de 50 registros de datos. En este caso, se observa
que el pronostico del modelo se acerca a los puntos que representan los datos reales, pero con
pequefias variaciones, con un R2 de 0.83 y 0.77 para la evaluaciéon del modelo con los datos de
entrenamiento y prueba, respectivamente. Esto sugiere que el modelo logra capturar la tendencia
general de la velocidad del viento, aunque con algunas variaciones menores que pueden reflejar

pequefias imprecisiones en la prediccion.
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Comportamiento del modelo de velocidad del viento en el tiempo
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Figura 4.17 Comparacion de la respuesta del modelo RNV-ET con respecto a datos reales de
prueba.

Mientras que, en la Figura 4.18 se presenta el comportamiento del modelo RND-ET, en donde se
comparo la respuesta del modelo con respecto a los datos reales de prueba. A diferencia del modelo
de velocidad del viento, en este caso el modelo presenta una mayor dispersion. Los puntos de los
datos reales de la direccion del viento se concentran principalmente en la parte superior o inferior del
gréafico, mientras que el modelo se posiciona en el centro, esto indica que las predicciones del modelo
no se ajustan ni estan cercanos a los datos reales. En este modelo, se obtuvo un R2 de 0.28 y 0.25
para la evaluacion del modelo con los datos de entrenamiento y prueba, respectivamente. Por ello, se
sugiere que el modelo tiene dificultades para capturar la variabilidad dindmica y compleja de la

direccion del viento en comparacion con la velocidad del viento.
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Comportamiento del modelo de direccién del viento en el tiempo
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Figura 4.18. Comparacion de la respuesta del modelo RND-ET con respecto a datos reales de
prueba.

Los resultados mostraron que las RNN fueron mas efectivas que otros modelos y técnicas reportados
en la literatura, como ARIMA [15], RLM [16], WRF-Chem [17], asi como métodos como el clasificador
Gamma y modelos de dispersion de tipo Gaussiano [18], [19]. Las RNN demostraron ser mas
adecuadas debido a su capacidad para representar y manejar relaciones altamente no lineales y
complejas, caracteristicas propias de la variabilidad del viento. Sin embargo, al tratarse de un sistema
altamente variable como es el viento, los resultados de la métrica de R2 obtenidos con los modelos de
RN tanto temporales como espacio-temporales, permitié determinar la necesidad de incorporar una
herramienta que permitiera eliminar el ruido en las mediciones, lo cual mejoraria la trayectoria de los
modelos temporales y espacio-temporales. En este contexto, se decidié acoplar el FK, el cual es
generalmente utilizado en sistemas de seguimiento de sefiales por su capacidad para manejar

incertidumbres [22].

4.5 Analisis de residuales de los modelos espacio-temporales

La distribucion de los residuales de la velocidad del viento en funcién de las predicciones espacio-
temporales se presenta en la Figura 4.19. Se observa como los residuales se distribuyen a lo largo de
los valores predichos, lo cual permite evaluar la calidad del ajuste del modelo RNV-ET. El p-value
obtenido en la prueba de homocedasticidad de Bartlett fue extremadamente bajo, con un valor de 0,

indicando la presencia de heterocedasticidad.
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Distribucion de los residuales de velocidad del viento
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Figura 4.19. Distribucion de los residuales de velocidad del viento en funcion de las
predicciones, modelo RNV-ET.

De manera similar, en la Figura 4.20 se muestra la distribucion de los residuales para la direccion del
viento. Al igual que en la Figura 4.19, el p-value obtenido en la prueba de homocedasticidad de Bartlett
fue extremadamente bajo, con un valor de 0. Estos resultados indican una presencia de
heterocedasticidad, es decir, la varianza de los errores en la prediccion de este parametro

meteoroldgico no permanece constante.
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Figura 4.20. Distribucion de los residuales de direccion del viento en funcién de las
predicciones, modelo RND-ET.
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4.6 Acoplamiento de Filtro de Kalman a modelos RNN
4.6.1 Acoplamiento de Filtro de Kalman a RNN temporal utilizando datos de la RUOA

El analisis de la ganancia y covarianza de Kalman se muestra en la Figura 4.21. Mientras que, en la
Figura 4.21a se puede observar como la ganancia de Kalman varia a lo largo del tiempo en respuesta
a las mediciones, la ganancia muestra una tendencia hacia la estabilidad, indicando que el FK esta
adaptando su respuesta de manera dptima. Por otro lado, en la Figura 4.21b se muestra la evolucién
de la covarianza en el tiempo, la cual aumenta de 0.1 a un poco mas de 0.3, pero se estabiliza al igual
que la ganancia de Kalman. Ambas Figuras, correspondientes al modelo RNV, demuestran que el FK
estd trabajando correctamente, ajustando su estimacion del estado del sistema en funcion de las

mediciones recibidas, con estimaciones precisas y consistentes a lo largo del tiempo.
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Figura 4.21. Andlisis de la ganancia y covarianza de Kalman del acoplamiento al modelo RNV, a) Ganancia de
Kalman y b) Covarianza de Kalman.

Por otro lado, en la Figura 4.22 se presenta la comparacion del comportamiento del modelo RNV con
el modelo RNV-FK a lo largo de 50 datos. Se observa una mejora significativa en el ajuste del modelo
a los datos reales, con una disminucion notable de la variabilidad entre los pronésticos del modelo y
las mediciones observadas. Esta mejora en el ajuste se representa en una mayor precision del modelo,

donde el R2pas6 de 0.47 a 0.88, lo cual indica una mayor confiabilidad en el pronostico del sistema.
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Comparacion de los modelos de direccién del viento
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Figura 4.22. Evolucion temporal del modelo RNV, junto con una comparacion de su desempefio con el modelo RNV-FK

De manera similar al modelo RNV, en la Figura 4.23 se observa el comportamiento de los pardmetros
d el FK, especificamente la ganancia y la covarianza, para el modelo RND. En la Figura 4.23a, se
observa como el FK ajusta su ganancia, mientras que en la Figura 4.23b se ajusta la covarianza en
funcién de las mediciones recibidas. Este proceso de adaptacion continua permite que el FK realice
estimaciones precisas y estables a lo largo del tiempo. Estos ajustes demuestran que el FK esta
funcionando correctamente, reduciendo de forma consistente la incertidumbre en el prondstico de la

direccién del viento.
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Figura 4.23. Andlisis de la ganancia y covarianza de Kalman del acoplamiento al modelo RND, a) Ganancia de Kalman
y b) Covarianza de Kalman.
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Por tal razdn, en la Figura 4.24 se observa una mejora significativa en el ajuste del modelo a los datos
reales de la direccidn del viento, indicando de igual manera una mayor confiabilidad y precision en los
prondsticos. En este sentido se observa la comparacion de los modelos RND y RND-FK, en donde la

R2pas6 de 0.28 en RND a 0.83 en el modelo con acoplamiento del FK.
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Figura 4.24. Evolucion temporal del modelo RNV, junto con una comparacion de su desempefio con el modelo RND-FK

4.6.2 Acoplamiento de Filtro de Kalman a RNN espacio-temporal utilizando datos del INIFAP

La implementacion del FK en los modelos de RNN espacio-temporales entrenados con los datos del
INIFAP permitié obtener una adaptacion precisa y confiable tanto para el modelo de velocidad como
para el de direccidn del viento. Este comportamiento es analogo al observado con los datos de la
estacion de la RUOA, donde también se logré una mejora en la estabilidad y precisién de los

pronosticos.

En este sentido, en la Figura 4.25 se muestra un analisis de la ganancia y covarianza de Kalman al
acoplarse el FK al modelo RNV-ET. En este contexto, los pardmetros del modelo se estabilizaron
después de un periodo de tiempo corto de manera abrupta, ademas se generd un aumento con
respecto a los valores iniciales propuestos en ambos parametros, pero siempre llegando a una

estabilizacion tanto para la ganancia (Figura 4.25a) como para la covarianza (Figura 4.25b).
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Figura 4.25. Andlisis de la ganancia y covarianza de Kalman del acoplamiento al modelo RNV-ET, a) Ganancia de
Kalman y b) Covarianza de Kalman.

Asimismo, en la Figura 4.26, se muestra el comportamiento del modelo solitario RNV-ET en
comparacion con el modelo acoplado con el FK, RNV-ET-FK. Se muestra una mejora significativa en
el ajuste del modelo a los datos reales. Este incremento en la precision indica que el FK ha potenciado
la capacidad de prondstico del modelo, permitiendo que las estimaciones sean mas confiables a las
condiciones reales del viento, demostrando la confiabilidad del sistema para futuros prondsticos, el R2
paso6 de 0.83 a 0.97.

Comparacion de los modelos de velocidad del viento
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Figura 4.26. Evolucion temporal del modelo RNV-ET, junto con una comparacion de su desempefio con el modelo RNV-
ET-FK.
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La dinamica de los parametros del FK, obtenidas de la evaluacién del modelo RND-ET al acoplarle el
FK, se muestra en la Figura 4.27. En este contexto, en la Figura 4.27a se presenta la evolucion de la
ganancia de Kalman, mientras que en la Figura 4.27b se muestra el comportamiento de la covarianza.
Ambos parametros, a lo largo del tiempo, demuestran una estabilizacion progresiva, lo que indica que
el FK estd ajustando adecuadamente las estimaciones, mejorando la precision y estabilidad del

modelo de manera consistente.
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Figura 4.27. Anélisis de la ganancia y covarianza de Kalman del acoplamiento al modelo RND-ET, a) Ganancia de
Kalman y b) Covarianza de Kalman.

Ademas, en la Figura 4.28, se muestra una mejora significativa en el ajuste del modelo RND-ET-FK
con los datos reales, 1o que continla resaltando el valor del FK en la mejora continua de las
estimaciones en comparacion con el modelo solitario. En este sentido, el R2 pas6 de 0.28 a 0.90,
elevando la precision en las estimaciones e incrementando la confiabilidad de los modelos en entornos

de alta variabilidad.

57



Comparacion de los modelos de direccién del viento
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Figura 4.28. Evolucion temporal del modelo RND-ET, junto con una comparacion de su desempefio con el modelo
RND-ET-FK.

Se conoce que el FK esta disefiado especificamente para estimar estados desconocidos en sistemas
dinamicos a partir de mediciones ruidosas e imprecisas, por lo que a partir de esto se pudo
correlacionar directamente con el comportamiento del viento, el cual también se determina como un
sistema dinamico. Aun cuando este algoritmo no tiene antecedentes en la literatura que sustente su
aplicacién en parametros meteoroldgicos, como la dinamica del viento, demostrd ser una aportacion

significativa a este proyecto.

Esta propuesta result6 efectiva, aunque presenté desafios relacionados con la configuracion de las
matrices que conforman a las ecuaciones del algoritmo del FK. Existen reglas heuristicas para definir
estos parametros, pero su enfoque a la dindmica del viento requirié de un ajuste a partir de prueba y
error debido a la ausencia de estudios previos en el area de parametros meteoroldgicos. Sin embargo,
a pesar de estas limitaciones, el uso del FK mejor6 significativamente los pronésticos de la dinamica
del viento, tanto para los modelos temporales como para los modelos espacio-temporales,
incrementando la precision y consistencia de las mediciones en funcion del tiempo. Este acoplamiento
resultd ain mas significativo en la direccion del viento, la cual presentaba inicialmente un mayor nivel
de ruido en las observaciones. De esta manera, los resultados reflejaron una mejora en la trayectoria
y precision de los modelos, demostrando el potencial del FK para aplicaciones futuras en otros

sistemas dinamicos.
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4.7 Definicion de las fronteras del sistema

El poligono que delimita la extension geogréfica de las estaciones de monitoreo, considerando
ubicaciones en los principales puntos cardinales como el norte, sur, este, oeste y suroeste se presenta
en la Figura 4.29. Este poligono, de forma irregular, esta delimitado por las coordenadas de los puntos
extremos: el punto noroeste tiene una latitud de 22.3512 y una longitud de -102.4605, mientras que el
punto sureste se encuentra en una latitud de 21.7596 y longitud de -102.0535, con un margen de
+ 0.025 en cada direccion. Estas coordenadas fueron fundamentales para la definicion de las
fronteras del sistema, lo que permitié generar mapas interactivos de contorno y vectores de viento en
la entidad de Aguascalientes. Es importante destacar que los prondsticos dentro de este poligono
tienen una mayor validez, ya que se sustentan directamente con los anélisis realizados. En cambio,
los datos fuera de estas fronteras corresponden a extrapolaciones, las cuales presentan una mayor
incertidumbre y esto reduce su certeza. Esto, no solo ayudé a la generacién de los analisis espacio-
temporales, sino que también ofrecié una comprensién mas clara y detallada de cémo el viento se
comporta en el contexto urbano, permitiendo una evaluacion en su impacto en el disefio y la gestion

urbana.
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Figura 4.29. Poligono de delimitacién de las estaciones del INIFAP con coordenadas extremas.
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4.8 Evaluacion espacio-temporal del modelo de RNV-ET y RND-ET

La aplicacion principal de los modelos espacio-temprales obtenidos es la evaluaicon de toda el area
de estudio para condiciones temporales particulares. A manera de ejemplo demostrativo se obtuvo un
mapa de contorno de la velocidad del viento para el dia 150 del afio, a las 17 horas del dia, con una
velocidad inicial de 2.5 m/s y direccion de 300° (Figura 4.30). Se observa un patrén predominante de
velocidades entre 0y 5 m/s a lo largo de la region, por lo que se pueden considerar variaciones suaves

en la intensidad del viento dentro del area de estudio.
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Figura 4.30. Mapa de contorno de velocidad del viento

De manera analoga, en la Figura 4.31 se muestra un mapa de vectores que representa la direccion y

magnitud del viento en diferentes puntos geograficos, basado en las mismas condiciones iniciales. Se

destaca una tendencia hacia el SSW.
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Mapa de vectores del viento
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Figura 4.31. Mapa de vectores de magnitud y direccion del viento.

Ademas, se observa que las magnitudes de velocidad en la parte superior izquierda y derecha del
mapa son mas altas. Sin embargo, es importante sefialar que los valores en estas areas se consideran
extrapolaciones del modelo, ya que las estaciones de monitoreo estan concentradas en la parte central
del mapa. Por lo tanto, las estimaciones en estas zonas podrian estar sesgadas respecto a los datos
reales. Como resultado de esto, se utiliza el algoritmo de IDW para evaluar todos los puntos de la
malla propuesta, basandose en la evaluacion del modelo en cada uno de los puntos conocidos, con el

fin de obtener estimaciones mas representativas.

4.9 Acoplamiento de RNN e IDW para la generacion de prondsticos espacio-

temporales de velocidad y direccion del viento

La Figura 4.32. presenta la integracion de la velocidad y de la direccion del viento en un solo mapa,

denominado RNE-IDW. Las Figuras 4.32a, 4.32b y 4.32¢ representan la dindmica de los patrones del
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viento a lo largo de un periodo de 24 horas, a partir de las condiciones iniciales utilizadas para evaluar
el modelo correspondiente al dia 255 del afio (8 de septiembre), mostrando las secuencias de

imagenes en tres diferentes horas del dia: a las 8, 16 y 24 horas, respectivamente.

En este sentido, se observan zonas donde predominan velocidades entre 6 y 13 m/s, mientras que lo
restante se muestra uniforme en velocidades menores a 6 m/s, estos datos siguen la tendencia
obtenida del EDA de los datos del INIFAP, en donde las velocidades més bajas se daban entre las 6
y 8 horas del dia, mientras que las mas altas entre las 15 y 17 horas del dia, por lo que se puede
determinar que el acoplamiento del modelo con el IDW esta dando resultados que siguen la tendencia
real de los datos. Las zonas con una velocidad mayor se encuentran principalmente en la parte
noroeste del mapa de Aguascalientes, lo que sugiere una mayor incidencia en las zonas montafiosas
de la region, como la sierra fria. En cuanto a la direccion del viento, se destacan areas con patrones
de direccion predominante, representados por “lagunas” en el mapa, donde las lineas de contorno
podrian indicar una estabilidad en la orientacion del viento. En el norte y centro de la regidn, se observa
una mayor concentracion de lineas de contorno de direccion, lo que indica zonas con patrones
consistentes de flujo, lo que podria estar influenciado por la topografia de esta parte del estado. La
direccién predominante de los vectores fue sobre los 180°. En el apartado de Anexo B se incluye un
codigo QR que permite visualizar, a través de un Formato de Intercambio de Graficos (GIF), la

dinamica de los patrones del viento durante 24 horas.
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Figura 4.32 Mapa del modelo RNE-IDW, a) RNE-IDW a las 8 horas, b) RNE-IDW a las 16 horas, ¢) RNE-IDW a las 24
horas.

El método de interpolacion IDW contribuy6 en la interpolacién y extrapolacion de la informacion

generada por los modelos. Esta técnica de interpolacion facilitd la representacién de la distribucién
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espacio-temporal del viento, ofreciendo un analisis mas detallado de su dindmica en el entorno urbano,
abarcando areas donde existe una ausencia de informacién o de estaciones de monitoreo. A pesar de
que se observé un comportamiento analogo entre los modelos temporales (RNV y RND), y entre los
modelos espacio-temporales (RNV-ET y RND-ET), se opté por considerar el enfoque espacio-
temporal para interpolar y extrapolar los datos segun la zona de estudio delimitada por el poligono de
QGIS. Esto permiti6 ampliar el analisis debido a que se contaba con una cantidad mayor de datos, por

tratarse de 17 estaciones de monitoreo.

4.10 Caso de estudio

Como un caso de estudio particular, se utilizé el modelo RNE-IDW para la evaluacion de la densidad
de potencia edlica en la ciudad de Aguascalientes, México. En la Figura 4.33. se muestra el mapa de
contorno de la densidad potencia del viento en el estado de Aguascalientes, el cual muestra la
capacidad de generacion de energia edlica en diferentes ubicaciones en términos de W /m?,
evaluado por el promedio de la velocidad del viento obtenida por el modelo RNE-IDW durante 8,760
horas (1 afio). Las tonalidades del mapa representan diferentes niveles de densidad de potencia, en
donde las areas de colores mas claros muestran las zonas con una mayor densidad de potencia, mas
de 0.9 W /m?, lo que podria ser zona de estudio para futuros proyectos de generacion de electricidad
a partir del viento. Estas zonas estan ubicadas principalmente en la parte central y al norte del mapa,
por lo que se consideran con un mayor potencial de generacion de energia edlica. Por otro lado, las
areas de tonalidades de verde muestran una menor densidad de potencia y, por lo tanto, menor

potencial para generacion edlica.
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Mapa de Contorno de Densidad de Potencia del Viento (W/m?)
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Figura 4.33. Mapa de contorno de la densidad promedio del viento por hora en el estado de Aguascalientes.

Es importante sefialar que los datos utilizados en este analisis provienen de mediciones realizadas a
nivel estacional, de acuerdo con los lineamientos de la NOM-156-SEMARNAT-2012 [93], la cual
asegura la confiabilidad vy verificacion de las estaciones meteoroldgicas. Asimismo, las
especificaciones para la ubicacion y exposicidn de instrumentos de medicion, como el anemometro y
la veleta, se describen en la NMX-AA-166/2--SCFI-2015 [94], que establece una altura estandar de 10
metros para estos sensores, a diferencia de los otros equipos de medicién que estan por debajo de
esta altura. En este contexto, considerando que se sigan estos criterios dentro de la estacion del
INIFAP, esta altura se debe considerar al interpretar los resultados, ya que las densidades de potencia

edlica calculadas en este estudio corresponden a la escala definida por las normas.

Dado que la altura de los aerogeneradores generalmente varia entre 80 y 115 metros [995], sin
descartar que existen modelos mas altos, es necesario reconocer que la densidad de potencia

evaluada en este estudio corresponde a una escala menor. Esto podria sugerir que, aunque se
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identificaron areas con potencial edlico, las simulaciones no representan completamente las
condiciones reales a las que se encuentran los aerogeneradores en su altura operativa, lo que podria
influir en la estimacion del recurso energético disponible. No obstante, este caso de estudio result6
significativo para identificar areas con potencial de aprovechamiento edlico y para demostrar la utilidad

de la interpolacién IDW.

En este sentido, bajo lo referido anteriormente y al analizar los resultados, se determin6 que esta
investigacion no solo tiene el potencial de mejorar los prondsticos de fendmenos meteoroldgicos en la
ciudad de Aguascalientes, sino que también podria contribuir a la gestion eficiente y sustentable de
recursos, infraestructura y servicios urbanos. Al abordar las limitaciones actuales en el pronéstico de
la dindmica del viento, considerando que Aguascalientes se encuentra en una transicion de ciudad
horizontal a ciudad vertical por las nuevas edificaciones y al proporcionar herramientas avanzadas
para la visualizacion de datos como fue el caso del algoritmo del FK'y la interpolacion IDW, esta tesis
representa un avance muy significativo en la linea de investigacién de Ingenieria de procesos
sustentables de la Maestria en Ciencias en Ingenieria Ambiental, especificamente en el area de
simulacion de parametros meteoroldgicos y sustentabilidad urbana. Asimismo, da lugar a futuras
investigaciones relacionadas con aplicaciones de interpolacion IDW en otras areas afines o incluso

podrian ser parte del disefio de politicas publicas.
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CAPITULOV

CONCLUSIONES
La ampliacién de los modelos temporales hacia modelos espacio-temporales permitié mejorar la
representatividad de los prondsticos al incorporar datos geoespaciales y herramientas como el SIG.
Esto resulta fundamental para el pronostico de la dinamica del viento a nivel urbano. Asimismo, se
observé un comportamiento analogo entre las simulaciones utilizando los datos de la estacion de la
RUOA y los de las estaciones del INIFAP. Esto sugiere que, aun cuando el viento fluctua
considerablemente, existen direcciones predominantes, como el Norte-Nordeste y el Sur-Sudoeste,
mientras que la velocidad del viento se mantiene en niveles suaves, de acuerdo con la escala de
Beafourt, con mediciones predominantes inferiores a 6 m/s.
Los modelos temporales y espacio-temporales de velocidad y direccion del viento mejoraron
significativamente su desempefio y precision al acoplar el FK. Esta integraciéon no solo mejoré la
calidad de los prondsticos y permiti6 una anticipacion mas precisa de eventos meteoroldgicos para
ambos modelos, sino que también resaltd la importancia de simular superficies basadas en estos
datos.
La incorporacién de técnicas de interpolacién, como el IDW, fue una herramienta Util para la
generacion de mapas de contorno y de vectores del viento, los cuales proporcionaron una visualizacién
mas clara de las variaciones espacio-temporales en la velocidad y direccién del viento. Esto facilito la
identificacion de direcciones y patrones predominantes. Esta técnica es un componente clave en
estudios con comportamientos variables e inestables, como el viento, y resulta especialmente
relevante para aplicaciones enfocadas a la sustentabilidad urbana, como la identificacion de zonas
con alto potencial edlico. Debido a su alta efectividad de esta herramienta se puede considerar para
otros casos de estudio, mejorando la capacidad para reducir impactos ambientales e incrementar la
resilencia frente a desafios climaticos.
La generacion de mapas de contorno y de vectores no solo resultan utiles para la toma de decisiones
en tiempo real, sino que también proporcionan una base sélida para estudios especificos y para el
disefio de estrategias relacionadas con el comportamiento edlico. En este estudio, se identificaron dos
puntos especificos al norte y al noroeste de la ciudad que presentan un alto potencial edlico, lo cual

es clave para el aprovechamiento de la energia del viento en areas urbanas.

66



El modelado de la dinamica del viento permiti6 comprender su comportamiento y su impacto directo
en la sustentabilidad urbana. Esto afecta areas como la produccion de energia edlica, en donde se
pueden identificar ubicaciones estrategicas para aerogeneradores contribuyendo a la transicién hacia
fuentes de energia renovable. Con respecto a la calidad del aire, se tiene un impacto considerable al
permitir prever la propagacion de contaminantes y generar planes de mitigacion. Ademas, con
respecto a la seguridad en construcciones, el analisis del viento permite mejorar la seguridad en zonas
urbanas vulnerables a fenémenos meteoroldgicos extremos, como tormentas o vientos fuertes, y
ayuda a mejorar el disefio de edificaciones que aprovechen las corrientes de aire para mejorar el
confort térmico y reducir el uso de climatizacion artificial. En este sentido, apartir de la informacion
obtenida se pueden gestionar de manera eficiente recursos, infraestructuras y servicios dentro de la
ciudad.

Finalmente, la dinamica del viento se considera impredecible, sobre todo la direccion del viento que
tiene un comportamiento mas caotico en comparacion la velocidad. Aunado a la alta variabilidad y falta
de precision en las mediciones de las estaciones meteoroldgicas, esto resalta la necesidad de darle
un seguimiento constante a las estaciones con respecto al mantenimiento, ubicacion y funcionamiento
de todos y cada uno de los equipos e instrumentos de medicion que las conforman. Esto también abre
la oportunidad de utilizar la técnica IDW para determinar sitios 0ptimos para nuevas estaciones
meteorolégicas que permitan un mejor monitoreo de los principales parametros meteorolégicos dentro

de los municipios que conforman a la ciudad de Aguascalientes.
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Anexo A

ANEXOS

En este Anexo se incluye la Tabla A.1, la cual detalla el nimero, nombre y ubicacion de las 17

estaciones de monitoreo del INIFAP utilizadas en este estudio.

Tabla A.1. Estaciones de monitoreo del INIFAP [96].

Numero Nombre Estado-municipio Latitud Longitud
22 Granja Elsa Aguascalientes, Aguascalientes 21.7853 -102.264
13467 Don Primo Aguascalientes, Pabellén de Arteaga 221233616 -102.254776
13470 Santa Lucia Aguascalientes, San Francisco de los Romo 22.0542774 -102.29464
13471 Makelisa Aguascalientes, Tepezala 22.2176666 -102.274918
13472 Santa Anita Aguascalientes, Aguascalientes 21.7551384 -102.315
13473 Los Pinos Aguascalientes, Rincon de Romos 22.33206 -102.2231
13474 Medio Kilo Aguascalientes, San Francisco de los Romo 22.0025 -102.26667
13476 Universidad Aguascalientes, Aguascalientes 21.91565 -102.318832
15977 Sandovales Aguascalientes, El Llano 21.9025269 -102.069763
18787 El Cedazo Aguascalientes, Aguascalientes 21.8648 -102.259331
18833 San Jacobo Aguascalientes, Jesus Maria 21.9224339 -102.375549
22575 El Potrerito Aguascalientes, Cosio 22.3637218 -102.291725
22581 CEPAB Aguascalientes, Pabellén de Arteaga 22.1671257 -102.292976
24576 El Becerro Aguascalientes, Aguascalientes 21.978 -102.183891
24588 La Posta Aguascalientes, Jesus Maria 21.97286 -102.362831
25427 Los Gavilanes  Aguascalientes, Aguascalientes 21.77011 -102.459053
48291 Huizache Aguascalientes, El Llano 21.942 -102.0603
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Anexo B

En este Anexo se proporciona un Codigo QR B.1. que enlaza a un GIF asociado a la Figura 32 (modelo
RNE-IDW) del capitulo de Resultados, el cual se encuentra en un repositorio de Github [97]. En dicho
repositorio se encuentra tanto la Figura del GIF ya generada como el codigo desarrollado en Python
para su creacion. Ademas, se incluyen los respectivos modelos de RNN y los escaladores, en caso

de que se desee ejecutar el codigo de manera independiente.

Particularmente en el GIF se visualiza la dinamica de los patrones del viento durante un periodo de 24
horas, proporcionando una perspectiva mas detallada del analisis de los resultados presentados.
Adicionalmente, el contenido también puede consultarse directamente a través del enlace:
https://github.com/AndreaAguilarBurke/RNE-IDW.

Codigo QR B.1. Dindmica de los patrones del viento durante un
periodo de 24 horas (modelo RNE-IDW).
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