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Implementacion de redes neuronales para prediccion de mareas

5 Modelo de prediccion con redes neuronales

Las redes neuronales han evolucionado notablemente y se han convertido en herramientas
muy utiles para diferentes disciplinas. En particular, este trabajo centra su atencién en la
utilizacion de redes neuronales para la predicciéon de la marea meteorologica. En este
capitulo se desarrolla una arquitectura capaz de predecir, con un buen grado de
confiabilidad, la marea meteorologica que se puede presentar en algun lugar debida, como
su nombre lo indica, a fenébmenos meteorolégicos (huracanes, nortes, depresiones tropicales,
etc). De esta manera tendremos, por un lado, la prediccion de marea astronémica con
componentes armoénicos y por otro, la prediccion de marea meteoroldégica con redes
neuronales. La suma de estas dos dara como resultado la marea total en el sitio de interés.

5.1 Antecedentes

El estudio y entendimiento de los procesos costeros, y en general, las ciencias oceanicas
dependen fundamentalmente de observaciones de variables meteorolégicas vy
oceanograficas. Por esta razon es de gran importancia que nuestro pais cuente con una red
de observacion oceanica con recoleccion sistematica de datos atmosféricos y oceanicos
durante largos periodos de tiempo que permitira, entre otras cosas, hacer predicciones mas
exactas del clima, favorecer un manejo conveniente de las actividades pesqueras, hacer uso
adecuado y eficiente de los recursos oceanicos no renovables y procurar la preservacion del
ecosistema marino y la biodiversidad del océano.

En agosto de 2003 surge el proyecto “Red de Observaciones y Prediccion de Variables
Oceanicas en las Costas y Puertos del Golfo de México” (ROPVO-GM). Patrocinado por
CONACYT que tiene como principal objetivo poner en marcha un sistema confiable de
medicion y prediccion de los niveles de la superficie libre del mar. Este proyecto contempla la
instrumentacion y adaptacion de un  sistema para la medicion de las variables
meteorolégicas y del nivel del mar a lo largo de la costa de los Estados de Tamaulipas y
Veracruz (ver Figura 5-1). Este sistema estara unido a las estaciones ya existentes de la
Secretaria de Marina y el Instituto de Geofisica de la UNAM (ver Figura 2-6 y Figura 2-7) asi
como a las 42 plataformas de recoleccién de datos con las que cuenta la Texas Coastal
Ocean Observation Network (TCOON), las cuales se indican en la Figura 5-2. De esta
manera se cubre casi en su totalidad el Golfo de México y los datos estaran disponibles en
tiempo cercano al real a través de Internet.

Otro de los objetivos del proyecto y que es tema de este trabajo, es la implementacion de un

modelo de prediccion de marea basado en un modelo de red neuronal artificial, que tome en
cuenta los efectos meteorolégicos.
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5.2 Metodologia

La metodologia que se llevo a cabo y que se muestra en este capitulo para encontrar el
mejor modelo de prediccion de marea real (astrondmica + meteoroldgica), se describe a
continuacion:

Obtencion de datos de marea real de la estacion de Tampico a través de Internet del
marzo 2004 a marzo del 2005 y vientos del SMN de marzo a diciembre de 2004
Presentacion de un Modelo Neuronal con dos capas, alimentacion hacia delante y
algoritmo de retropropagacién (neurona tipo feedforward). Para mostrar el
funcionamiento del algoritmo de entrenamiento se presenta un pequefio ejemplo de
entrenamiento.

Entrenamiento de la red neuronal con datos de la estacion de Tampico para predicciéon
de marea astronémica, comparando los resultados con el método de prediccién de
mareas con componentes armoénicos.

Prediccion de la marea residual de la estacion de Tampico (marea registrada menos la
marea astronémica) y comparacion de los resultados.

Presentacion de un Modelo Neuronal tipo ADALINE (Estructura y algoritmo de
entrenamiento) con un ejemplo del algoritmo de entrenamiento.

Entrenamiento de la red neuronal tipo ADALINE para prediccion de marea
astrondmica y comparacion de los resultados.

Prediccion de la marea residual con la red neuronal tipo ADALINE y comparacion de
los resultados.

Entrenamiento de la red neuronal tipo ADALINE para prediccion de la marea real
(astrondmica + meteorologica) ingresando como datos de entrada la marea
astronomica, la marea meteorologica o residual, datos de viento y datos de presion
registrados en la estacidén meteoroloégica de Tampico.

Comparacion entre la prediccion con redes neuronales y la prediccion con
componentes armonicos para la marea registrada en el mareografo de Tampico.
Finalmente se hace un ejemplo practico tomando los datos de la estacion de Tampico
y llevando a cabo la prediccion para el siguiente dia. Transcurridas 24 h se obtienen
los datos de la estacion mareografica y se comparan con la prediccion, nuevamente
se hace la prediccion de las siguientes 24 h y al dia siguiente se comparan los
resultados.

5.3 Datos

Los datos de elevaciones de la superficie libre del mar para el entrenamiento de las redes
neuronales se obtuvieron del maredgrafo acustico con tubo de sondeo mencionado en el
apartado jError! No se encuentra el origen de la referencia., instalado en el Puerto de
Tampico en el Estado de Tamaulipas. Este mareégrafo, que se encuentra operando desde el
24 de marzo del 2004, envia datos en tiempo real via satélite que se pueden consultar en la
direccion http://lighthouse.tamucc.edu/gc/128. Los datos de viento y presion baromeétrica
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fueron provistos por el Servicio Meteorologico Nacional Mexicano (SMN) y se pueden
consultar en la pagina (http://smn.cna.gob.mx/productos/emas/paginas/altamira.html).

Generalmente, la prediccion de mareas se realiza con el método de componentes armonicos,
sin tomar en cuenta la marea generada por los fenémenos meteorologico, en algunos casos
esto es mas que suficiente ya que la amplitud de marea debida a la atraccion de los cuerpos
celestes en comparacion con la marea producida por perturbaciones meteorologicas es muy
superior. Sin embargo en la Figura 5-3 se presentan los datos de la marea registrada en la
estacion de Tampico y la prediccion de marea astrondmica con componentes armoénicos
donde se puede observar una importante y clara diferencia entre una y otra. En el panel (A)
se muestra la marea real registrada en la estacion de Tampico (azul) y la prediccion
astronomica (verde), en el panel (B) se muestra la marea meteorolégica que es la diferencia
entre la marea real y la marea astronémica (residual), en el panel (C) y panel (D) se muestra
el detalle 1 y 2 (del panel A), respectivamente. En el panel (C) se puede observar que el
residual es despreciable, es decir que la marea real se puede describir simplemente con la
marea astrondmica, sin embargo en el panel D se observa una clara diferencia entre la
marea registrada y la prediccién con componentes arménicos esto debido probablemente a
un fenémeno meteorolégico que produjo una considerable sobrelevacién del nivel del mar.
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Figura 5-3 Comparacion entre la marea registrada (azul) y la predicciéon de marea astronémica con
componentes armdnicos (verde), residual y detalles de la comparacién de la marea y la marea
astronémica
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En la Figura 5-4 se presentan los datos de presion atmosférica y vientos para el mismo
periodo, con la intencion de relacionar el cambio en el aumento o disminucidén de la marea,
con la presioén o la intensidad de los vientos.

En el panel (A) de la Figura 54 se muestra nuevamente el residual de la marea, en el panel
(B) se muestra la diferencia entre la presion normal de 1013 mb y la presion observada, en el
panel (C) se muestra la componente del viento en la direccién Este-Oeste que corresponde a
la componente X, (positivos = Este; negativos = Oeste), y finalmente en el panel inferior (D)
se muestra la componente del viento en la direccion Norte-Sur que corresponde a la
componente Y, (positivos = Norte; negativos = Sur).

Se puede apreciar, que donde hay un aumento considerable del nivel de marea, no existe un
cambio en la presion y el viento significativo por lo que, a priori, parece no haber una clara
correlacion entre dichos procesos para este caso particular. Especificamente la
sobrelevacion del nivel de mar que se presenta entre el 10 y 30 de septiembre, no parece
estar directamente relacionada con algun evento local de viento o presién. Por lo que se
asume que la sobrelevacion del nivel del mar esta provocada por un evento remoto no
registrado por la estacion meteoroldégica de Tampico. Note que en la Figura 5-4 la
componente de mayor magnitud de viento es del Este y en menor proporcién del Norte y la
resultante de estas dos componentes es del Noreste.
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5.4 Red Neuronal con multicapas con alimentacion hacia delante (feedforward)
y algoritmo de retropropagacion (backpropagation)

En este punto se presentan las caracteristicas de la neurona a utilizar, namero de capas,
funciones de transferencia y algoritmo de entrenamiento, también se presenta un pequefio
ejemplo del algoritmo de entrenamiento.

5.4.1 Arquitectura Red Neuronal Multicapa

Una de las limitaciones que tenian las primeras neuronas (perceptron) es que solo podian
clasificar cosas u objetos o propiedades si estos tenian una frontera lineal bien establecida;
pero si la frontera no era lineal este tipo de arquitectura ya no servia para clasificar. Para
solucionar este problema surgié la neurona con multicapas como la mostrada en la Figura
5-5 donde por facilidad sélo se muestran 3 capas, la salida de la primera capa es la entrada
de la segunda y la salida de la segunda capa es la entrada de la tercer capa. Cada capa
puede tener diferente numero de neuronas y cada neurona diferente funcion de
transferencia. La simbologia de la numeracién se muestra a continuacion.

P, dato de entrada 1

p vector de datos de entrada

Wi, peso en la capa 1, nimero de neuronas (S) en la capa 1, nimero de pesos (N)

w, matriz de pesos en la capa 1

b, s sesgo (o bias) en la capa 1 para cada neurona (S) de la capa 1

b, vector de sesgo de la capa 1

n, producto punto en la capa 1 de la neurona 1 w,, b, +W,,,p, +.....+ W, Py Mas
sesgo b, g,

n, =w.p+b, vector de entradas para las funciones de transferencia en la capa 1
f, vector de funciones de transferencia en la capa 1

Ademas de que este tipo de arquitectura sirve para clasificar, también se usa para aproximar
funciones y filtrar datos. En la parte superior de la Figura 5-5 se muestra la representacion de
esta red neuronal, y debido a su configuracion se intuye que este tipo de representacion se
complica para un numero de neuronas mayor que 3. Para resolver este problema existe una
representacion en forma matricial que es mas compacta y permite representar cualquier
numero de neuronas (ver parte inferior de la Figura 5-5).
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Figura 5-5 Arquitectura Red Neuronal con muiticapas

La arquitectura mas utilizada para aproximar funciones vy filtrar datos es una red neuronal de
multicapas como la mostrada en la Figura 5-6. Esta arquitectura de red neuronal sera usada
como ejemplo para mostrar el funcionamiento del algoritmo de entrenamiento y
posteriormente sera usada para la prediccion de mareas.

Esta red neuronal consta de una capa intermedia con funcién de transferencia de tipo
sigmog, y una capa de salida con funcién de transferencia de tipo lineal. Los parametros que
se pueden variar en este tipo de neurona son: nimero de datos de entrada, numero de
neuronas en la capa intermedia, numero de neuronas en la capa de salida y por ultimo
cantidad de ciclos de entrenamiento. Un ciclo de entrenamiento corresponde a la entrada de
datos a la red, el resultado de la salida, la obtencién del error entre la salida de la red y el
valor real y por ultimo la actualizacion de los pesos. El procedimiento de entrenamiento se
puede resumir como sigue:

El primer paso es propagar los datos de entrada a través de la red, mediante las siguientes
ecuaciones:
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Vector de entrada inicial

a,=p

Vector de salida en la capa m+1
a=f (W ,0a@) +bm+1)
Vector de resultados de la red

a:aM

Para m=0,1,...M-1 (Layer o capa)

El siguiente paso es propagar el error hacia atras, con el coeficiente de sensibilidad dado por

las ecuaciones (9) y (10)

Sm = Fm(nm)(wmﬂ)'smﬂ

para m=0,1,...M-1 (Layer o capa),y

Sy =—2Fu(n, )T -a)
Para m=M

Donde

(W, Eslamatriz transpuesta de pesos en la capa m+1, para m=M-1, ....

(8)

(9)

(10)

Las derivadas de las ecuaciones (9) y (10) esta dadas por

foln) 0
F.n)= g A (3"”)
0 0

0

(11)
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. _0L(n,)
fm(nm,j)_T (12)

m,j

Finalmente los pesos y sesgos son actualizados usando la aproximacion del gradiente
descendiente en el tiempo k+1

W, (k+)=W_(k)—-a(S)a,, ) (13)
b, k+)=b_ (-as$, (14)
Donde la letra en negrita representa a un vector o una matriz
M ndimero de capas en la red
m numero de la capa que va de 1 a M-1
a coeficiente de aprendizaje mayor que O y menor que 1

Es importante mencionar que entre menor es el coeficiente de aprendizaje la precision es
mayor, pero el tiempo de cémputo se incrementa, por lo tanto se recomienda seleccionar un
coeficiente de aprendizaje entre 0.10 y 0.50.

5.4.2 Ejemplo de algoritmo de entrenamiento

La red neuronal mostrada en la Figura 5-6 consta de una capa intermedia con funcion de
transferencia logsig y una capa de salida con funcién de transferencia lineal (ecuaciones
(15) y (16)); las derivadas de las funciones de transferencia estan dadas por las ecuaciones
(17) y (18), respectivamente.

F(ny=—"

=a (15) Funcion de transferencia log-sigmoid

1+en

f(n)=a (16) Funcion de transferencia lineal

En este caso de dos capas, se tiene entonces:

df _df 1 \__ e (1 LY
a’nl_dn(1+e'"J—(1+e-1)2_[l 1+e—n][]+en]_(l a,)(al) (17)

4 _d N
s (n) 1 (18)

Los coeficientes de sensibilidad en este caso estan dados por:
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S, =-2(T —a)=-2(error)

S, = Fi(n)(w,)'S,

P

wl;,

hl; /"

al;

W 21

M| oM

hl,

—

lb12

wy,

e,

021_°

>

[
—_
~

W21,z lbzl

Objetivo=T

Figura 5-6 Arquitectura RNA multicapa con retropropagacion

Los datos para el ejemplo se obtienen de la funcién (19) y se muestran en la Tabla 5-1,

_i+sin ©
g(p)—1+sm[4p]

Paso (1)

Tabla 5-1 Datos de entrada neurona multicapa

(19)

P T
2 0.000
15 0.076
-1 0.293
-0.5 0.617
0 1.000
05 1.383
1 1.707
15 1.924
2 2.000

Antes de iniciar es necesario asignarle valores a los pesos y sesgos los cuales pueden ser

aleatorios, y para el ejemplo se consideran:

w1(0)=|:

—-0.27

—0.41

v

—0.48
-0.13

} y Ww,(0)=[0.09 -0.17], b,(0) =[0.48]
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Paso 2 propagar los datos a través de la red seleccionando como valor inicial de entrada por
comodidad p=1, por lo tanto a(0)=1 y la salida de la primera capa es:

| ([=027] [-0.48 (T=075T) | T30 | [0.321
a, = f(w,a(0)+b,)=logsig [[—-O 41}1+[_0 13D = logszg{[—_o 54D = f = {0.368}

1+ &>

La salida de la segunda capa es:

0.321
a,=f,(w,a, +b,) =1mea1[[0.09 —0.17]{0 368}[0.48]} =[0.446]
Paso 3 se obtiene el error para p=1y T=1.707
e=T-a=1.707-0.446=1.261

Paso 3 calculo de los coeficientes de sensibilidad, utilizando las derivadas correspondientes
se obtiene:

S, =-2(T-a)=-2(1.261)=-2.522

0 (1-a,)@,,) —0.17}[_2'522]

(1-0.321)(0.321) 0 0.09 ~0.0495
= [-2.522]=
0 (1-0.368)(0.368) || -0.17 0.0997

Paso 4 El paso final del algoritmo es actualizar los pesos y sesgos; por simplicidad se
selecciona a =0.1

S1 = i71(n1)(w2)'S2 = |:(1_al'l)(al,l) 0 jH: 0.09

w,()=w,(0)-aS,(a,)'=[0.09 -0.17]-0.1[-2.522][0.321 0.368]=[0.171 -0.0772]

b,(1) =b,(0)-aS$, =[0.48] -0.1[-2.522] = [0.732]

~0.27 ~0.0495 ~0.265
wl(l):wl(O)—aSl(aO)'=[ }—0.1{ }[1]{ }

0.41 0.0997 -0.420
0.48 -0.0495] [-0.475
. =0O=aSi= o 151701 0997 || -0.140

Esto completa el primer ciclo de entrenamiento o la primera iteracion del algoritmo de
retropropagacion. El siguiente paso es seleccionar otra entrada y realizar el mismo
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procedimiento hasta que la diferencia entre los pesos sea minima o la respuesta de lared y
el valor real sean similares dentro de un nivel aceptable.

Para el problema de prediccion de marea que no ocupa es necesario definir el valor del error
que dependera del numero de entradas a la red, la cantidad de ciclos de entrenamiento y el
numero de horas a predecir. Sin embargo aun no se sabe si la red neuronal propuesta es
capaz de predecir la marea real, por lo tanto para verificar el funcionamiento de la RNA se
trabaja en primera instancia con la marea astronémica ya que ésta presenta un
comportamiento mas definido que la marea real y se supone es, en cierta medida mas facil
de predecir.

5.4.3 Entrenamiento red neuronal multicapa

Con el fin de comparar resultados entre la prediccion con RNA para marea astronémica,
variando vectores de entrada y ciclos de entrenamiento, se seleccion6 el periodo del 9 al 11
de octubre del 2004

La arquitectura de la red neuronal ocupada a diferencia de la RNA de la Figura 5-6 consta de
3 neuronas en la capa intermedia. El entrenamiento de la red neuronal se inicio con 24 datos
de entrada (1 dia) p1-24 y 48 ciclos de entrenamiento (2 dias) para lo cual es necesario de 3
dias de registro p+.72. Siguiendo el procedimiento mencionado en el apartado 5.4.2 se tiene:

Paso 1, se crea la red neuronal especificando aleatoriamente los pesos y sesgos para las 3
neuronas de la capa 1 las dimensiones de la matriz de pesos y el vector de sesgos sera por
lo tanto w4[3x24] (S1xR) y b4[3x1](S1x1), una neurona en la capa 2 para la cual el vector de
pesos Yy sesgos sera de dimension wy[1x3] (S2xS1) y bo[1x1] (S2x1) (ver Figura 5-5),
funciones de transferencia logsig y lineal para la capa intermedia y salida respectivamente.

Paso 2, se propagan los datos a través de la red ingresando las primeras 24 horas de los 3
dias del registro p1.24 y se espera que la salida de la red neuronal sea la elevacion de la
marea astrondémica en la hora 25 T=pys.

a, = f (WP, +b,)=logsig(W,p,, +b,)
a, = f,(w,a, +b,) =lineal(w,a, +b,)=(w,a, +b,)

Paso 3, se obtiene el error
e=T—a=py-a,

Paso 4 se obtienen los coeficientes de sensibilidad o retropropagacion
Sz =-2(T-a)= _2(p25 _az)

. (1"31,1)(31,1) 0 0
S, =F1(n)(w,)'S, - 0 (1-a,,)(@,,) 0 w,'S,
0 0 (1-2,3)(a4)

Paso 4, los pesos y sesgos son actualizados se recomienda a =0.1-0.5
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w,1)=w,(0)-as,(a)’
b,(1)=b,(0)-as,

w,()=w, (0)-aS (a,)’
b, (1) =b,(0)-as,

En la siguiente iteracion los datos de entrada van de la hora 2 a la 25 p225 Yy el valor que se
espera de la RNA es el valor de la marea para la hora 26 T=p2s, con los pasos del 1 al 6
nuevamente los pesos se actualizan y se ingresa un nuevo vector de datos, el entrenamiento
termina al final de los tres dias de registro.

Para conocer la mejor combinacién de datos de entrada y tiempo de entrenamiento, se fue
variando la cantidad de dias de entrenamiento desde 3 dias de registro hasta 50 aumentando
en 24 horas, manteniendo fijo el vector de entrada, de esta manera se obtuvo el error medio
cuadratico para estos tres dias (9 al 11 de octubre) con las combinaciones (1-3,1-4,...1-50).
Posteriormente se aumenté el nimero de los datos de entrada en 24 y se obtuvieron las
combinaciones (2-4,2-5,..2-50) asi sucesivamente hasta 5 dias para el vector de datos de
entrada. los resultados se muestran graficamente en la Figura 5-7 donde se puede observar
que a partir de 20 dias de ciclos de entrenamiento los resultados son similares para los
vectores de pesos 2,3,4 y 5 dias y para un dia del vector de pesos el error esta muy alejado
de todos los demas por lo cual queda descartado.

Cabe mencionar que el tiempo de registro debe considerar las horas de los datos de entrada
mas el tiempo de entrenamiento que en este caso se consideré de 2 dias, asi por ejemplo
para la combinacién (5-7) que corresponde a 5 dias para el vector de entradas y 7 dias de
registro, con dos dias para los ciclos de entrenamiento, no existen valores para un registro
menor que 7 dias, lo que se ve reflejado en una linea horizontal al inicio de la grafica para
cada combinacion.
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Figura 5-7 Comparacion entre diferentes combinaciones del vector de entrada (“pesos”) y la cantidad
de ciclos de entrenamiento, (error en m.)

5.4.4 Prediccion de la marea astronémica

De acuerdo a los resultados obtenidos en el inciso 5.4.3 la combinaciéon de 25 dias de

registro y 3 dias para el vector de pesos presenta los errores més bajos sin ocupar tanto
recurso computacional.

Con la combinacion de 3 dias para el vector de entrada y 25 dias de registro que
corresponden a 22 dias de entrenamiento, se obtuvo la prediccion de marea astronémica con
la red neuronal multicapa. Los resultados de la prediccion se presentan en la Figura 5-8,
donde se puede observar un buen ajuste entre la prediccién con componentes armoénicos y la
prediccion con redes neuronales para 24 horas.
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Figura 5-8 Prediccion de marea astronémica con red neuronal multicapa

5.4.5 Prediccion del residual

Una manera de obtener la marea real o total en el sitio (marea astronémica + marea
meteorolégica) es, por un lado, obtener la prediccion de la marea astronémica con
componentes arménicos y, por otro lado, obtener la prediccion del residual (marea
meteorologica) con RNA, y de esta manera se puede predecir [a marea total en cualquier
sitio.

Por lo tanto, si la red neuronal propuesta anteriormente es capaz de estimar adecuadamente
la marea residual se tendrd en consecuencia la capacidad de predecir adecuadamente la
marea total.

Para la prediccién de la marea residual se llevé a cabo el mismo procedimiento descrito
anteriormente para la prediccion de marea astronémica con la combinacién 3-25 (vector de
pesos y ciclos de entrenamiento) con el registro del residual de la estacién de Tampico.

Los resultados de la prediccion del residual se presentan en forma grafica en la Figura 5-9
donde se puede observar que el desempefio no es satisfactorio y estda muy alejado del valor
real. Por lo tanto se buscé otra arquitectura ya que en esta misma figura se observa que
aungue el residual tenga una tendencia a subir la prediccion no tiene la misma tendencia por
lo cual se descarta este tipo de entrenamiento.
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Comparacion Prediccion de mareas con RNA

0.45 r ! ! ! ! ! ]
| " ; i | il & Residual

i Pred RN

Altura (m)

0.2 i i ] \ \ \
08-Oct-2004 09-Oct-2004 09-Oct-2004 10-Oct-2004 10-Oct-2004 11-Oct-2004 11-Oct-2004 12-Oct-2004
Fecha (dias)

Figura 5-9 Prediccién del residual con la red neuronal de multicapa

5.5 Red Neuronal ADALINE

La neurona tipo ADALINE tiene una funcién de transferencia lineal. Esta clase de red
neuronal es adecuada para filtrar datos, ajustar datos historicos a una funcion matematica y

realizar cierto tipo de predicciones.

5.5.1 Arquitectura

La arquitectura de la red neuronal ADALINE consiste de una sola capa de neuronas con
funcion de transferencia lineal como la mostrada en la Figura 5-10, por esta razon el indice

que representa la capa es omitido.
Con esta arquitectura de red neuronal se hace la prediccién de la marea astronémica y

posteriormente la marea meteorolégica o residual.
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P, n=wp+b Lineal

> | o
|
b a=F(Wp+b)
o a=n

Figura 5-10 Arquitectura red neuronal ADALINE

W

El algoritmo de entrenamiento para la RNA ADALINE consiste simplemente en la
actualizacion de los “pesos” y sesgos después de obtener el error, dado por la diferencia de
la salida de la red vy el valor real. La actualizacién de los “pesos” y sesgos esta dado por las
ecuaciones (20) y (21) las cuales son derivadas del método del gradiente descendiente y el
método de minimos cuadrados:

Wk +1) = W(k)+ 2ae(k)p(k) (20)
b(k +1) = b(k) + 2ae(k) (21)
donde:
W(k+1) vector de pesos en el tiempo k+1
W(k) vector de pesos en el tiempo &
ek) es el error calculado en el tiempo &
pk) vector de datos en el tiempo &
a coeficiente de aprendizaje

El valor de a al igual que la red de multicapas puede tomar valores entre 0.1 y 0.9

5.5.2 Ejemplo de algoritmo de entrenamiento

A continuaciéon se presenta un pequefio ejemplo con la finalidad de entender mejor el
algoritmo de entrenamiento.

El valor de a se fija en 0.2, los “pesos” iniciales se consideran ceroy

1 1

po=-1[L=[-1]p p=| 1 T, =[1]
-1 -1
Para el primer ciclo de entrenamiento se tiene:
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1

a(0) = w()p(0)+b(0) =w(0)p, +b(0)=[0 0 0]/ -1{+0=0,
-1

El error es

e(=T0)-a)=7,-a0)=-1-0=-1,

Los nuevos “pesos” y “bias” son:

WD =W(©0)+2ae(p'©)=[0 0 0]+2)(02)(-D[l -1 -1]=[-04 04 0.4]
b(1)=b(0)+ 2ae(0) = 0+ (2)(0.2)(-1) = —0.4

El siguiente ciclo de entrenamiento esta dado por:
|

a()=wDOpD)+b()=w(p, +b(1)=[-0.4 0.4 04] 1 |+0.4=0,
-1
eM=T(N)~a(1)=T,-a(1)=1-0=1,

W) =W +2ae(hp'()=[-0.4 0.4 0.4]+2)0.2D[1 1 -1]=[0 .8 0]
b(2) =b(1) + 2ae(1) = -0.4 +(2)(0.2)(1) = 0

Realizando mas iteraciones se puede observar que los “pesos” y sesgo tienden a:
w=[0 1 0],b=0

Haciendo un ejercicio para los dos valores de entrada anteriores con estos valores de peso y
sesgo, se tiene que los resultados son correctos

1
a,=wp,+b=[0 1 0]/-1{+0=-1

-1

1
a,=wp,+b=[0 1 0]/ 1 [+0=1,

-1

50



Implementacion de redes neuronales para prediccion de mareas

5.5.3 Entrenamiento

Una vez seleccionada la red neuronal, es necesario definir la cantidad de datos de entrada, y
la cantidad de ciclos de entrenamiento. El procedimiento para encontrar la mejor
combinacion es similar a la red con multicapas. Se fija la cantidad de datos de entrada y se
va aumentando el tiempo de entrenamiento, en este caso hasta 20 dias, posteriormente se
aumenta la cantidad de datos del vector de entrada y se incrementan nuevamente los ciclos
de entrenamiento (ver Tabla 5-2).

Nuevamente para el entrenamiento de la red neuronal, el tiempo de registro debe considerar
las horas de los datos de entrada mas el tiempo de entrenamiento que en este caso se
considero igual al vector de entrada, asi por ejemplo para la combinacién (3-6), el numero 3
corresponde a los dias del vector de entrada y 6 a los dias de registro, en este caso el ciclo
de entrenamiento es de 3 dias. Por lo anterior en la Tabla 5-2 donde se muestra el error para
diferentes combinaciones, no existen datos en la parte inferior izquierda. Estos mismos datos
se encuentran representados en la Figura 5-11, la ausencia de datos al inicio de algunas
combinaciones es por la misma razén mencionada anteriormente.

En la Figura 5-11 se muestra el error entre la prediccién con RNA y la marea astronémica
para diferentes combinaciones. Se puede apreciar una tendencia decreciente del error para
una mayor cantidad de datos de entrenamiento y nimero de elementos en el vector de
entrada, sin embargo a partir de 12 dias de entrenamiento no existe mucha diferencia entre
el error de una combinacién y otra, en cambio el tiempo de computadora si aumenta
considerablemente (de un minuto para la combinacién 4-12, a 30 minutos para la
combinacion de 7-17). Por lo tanto la combinacion 4-12 parece la mas adecuada ya que
corresponde a la combinacion para la cual el error se encuentra entre los mas bajos y el
tiempo de cémputo no es significante.

\

Tabla 5-2 Valores de error medio cuadratico entre la marea astrondémica y la prediccion con RNA
DIAS DE ENTRENAMIENTO (Marea Astronomica)

S5E-04 2E-04 1E-04] -1E-04

2E-04] 1E-04] 1E-04 1E-04

-
o

0.001 2E-04 1E-04| 9E-05
0.001 1E-04

9E-05

Pesos(dias) 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20  |minimo|
1 0.03 0.007 0.011 0.015 0021 0.026 0031 0033 0032 003 0026 0023 002 0018 0017 0017 0.017 0.017 0.016| 0.007
2 0.003 0.002 0004 0007 001 001 0007 001 0012 0013 0013 0014 0013 0.014 0014 0.014 0.014| 0.002
3 9E-04[BE-04] 4E-04 5E-04 6E-04 BE-04_0.001 0.001 0002 0002 0002 0.001 7E-04 4E-04 4E-04] 3E-04
4 4E-04 4E-04 4E-04 2E-04[ TE-04] 1E-04 1E-04 2E-04 2E-04 3E-04 3E-04 3E-04 2E-04[ 1E-04
5 7E-04 3E-04 3E-04 3E-04 3E-04 3E-04 3E-04 3E-04[2E04] 2E-04 2E-04 2E-04
6 4E-04 3E-04[ 2E-04] 3E-04 3E-04 2E-04 2E-04 2E-04 2E-04] 2E:04
7
8
9

1E-04
4E-04

_9E-05

AE-04

1E-04
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Figura 5-11 Comparacién de error medio cuadratico con diferentes combinaciones

5.5.4 Prediccion de la marea astronémica

Con la combinacion de 4 dias para el vector de entrada y 12 dias de registro que
corresponden a 8 dias de entrenamiento, se obtuvo la prediccion de marea astronémica con
la red neuronal propuesta. Los resultados de la prediccion se presentan en la Figura 5-12,
donde se puede observar un buen ajuste entre la predicciobn con componentes armonicos
(circulos) y la prediccion con RNA (cruces), también se puede ver que existe un mejor ajuste
con esta red que con la red neuronal multicapa, presentada anteriormente.
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Figura 5-12 Prediccidon de marea astrondmica con W=4 dias vector de pesos y P=12 elementos el vector
de entrenamiento para 24 horas de prediccion

5.5.5 Prediccion del residual

Una vez probado que la red neuronal tiene un buen desempefio en la prediccion de la marea
astronémica, se entrend la misma para predecir el residual (marea meteorologica).

El procedimiento de entrenamiento fue el mismo que se siguié anteriormente y el resultado
de la prediccion se presenta en la Figura 5-13.

Sin embargo, se observa de los resultados mostrados en la Figura 5-13, donde esta
representado el residual (circulos) y la prediccion con la RNA (asteriscos), que no se tiene un
buen ajuste, ya que el error en este caso es inaceptable (mas del 100%). Para un mejor
desempefio del modelo de prediccidén es necesario considerar otra variable, como puede ser
viento o presion, o buscar otra arquitectura o método de entrenamiento mas adecuado.
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Figura 5-13 Grafica de Ia prediccion del residual (real circulos, prediccién asteriscos)
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5.6 Prediccion de la marea real (astronédmica + residual)

Debido a que ninguna de las dos arquitecturas de red neuronal presentadas en los apartados
5.4 y 5.5 funciona adecuadamente en la estimacion del residual, se decidié cambiar la forma
de entrenamiento de la red neuronal ADALINE, ingresando separadamente datos de marea
astronémica, residual, viento y presion para obtener la marea real. Al igual que antes se llevo
a cabo una variacion entre diferentes dias de entrenamiento (de 20 a 100) y diferentes dias
para la matriz de pesos (de 1 a 10 dias) para obtener la combinacién mas favorable para la
prediccion. Los resultados se muestran en la Tabla 5-3. Se puede apreciar que para una
combinacion de 2 y 3 dias para la matriz de pesos y de 48 a 50 para los datos de
entrenamiento, el residual se encuentra entre los mas bajos, asi mismo se presentan los
resultados en forma grafica en la Figura 5-14 donde se aprecia como la superficie de error va
disminuyendo. La prediccién se hizo para 24 horas

Tabla 5-3 Error medio cuadratico para diferentes combinaciones de “pesos” y dias de entrenamiento

Pesos
W (dias)

20

21

22

23

24

25

26

27

Tiempo de entrenamiento dias

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

Valor
minimo

Pesos
W (dias)

1

@@ ND A E WN S SwENOOAEWN= = N W IR NY

-
o

SVENGNEWN S

0.2720
0.3519
04570
0.6335
0.7000
0.9000
0.8800
1.3000
1.6600
1.7000

40
0.2525
0.2523
02450
02913
03563
0.4290
0.4980
03250
0.4629
1.3000

60
0.2229
0.2282
0.2220
0.2086
0.2023
0.2246
0.2594
0.3080
0.3527
0.4049

80
0.2358
0.2270
0.2419
0.2368
0.2328
0.2436
0.2591
0.3108
0.3090
0.3338

0.2831
0.3484
0.4642
0.5948
0.8000
0.8800
0.8600
1.2400
1.6400
1.6800

41
0.2563
0.2515
0.2409
0.2580
0.3192
0.3891
0.4233
0.3328
0.4112
1.2533

61
0.2216
0.2196
0.2229
0.2083
0.2060
0.2047
0.2409
0.2953
0.3269
0.4138

81
0.2365
0.2293
0.2435
0.2381
0.2327
0.2425
0.2550
0.3126
0.3069
0.3193

0.2903
0.3207
0.3943
0.6383
0.7800
0.8600
0.8400
1.2200
1.6200
1.6600

42
0.2439
0.2548
0.2421
0.2549
0.2858
0.3585
0.3847
0.3353
0.4329
0.7081

62
0.2235
0.2208
0.2148
0.2120
0.2036
0.2092
0.2211
0.2791
0.3054
0.3762

82
0.238
0.2285
0.2470
0.2394
0.2340
0.2446
0.2558
0.3079
0.3095
0.3171

0.3410
0.2896
0.3188
0.6002
0.5781
0.7600
0.8200
1.2000
1.8000
1.8400

43
0.2425
0.2341
0.2473
0.2624
0.2839
0.3558
0.3807
0.4010
0.4425
0.4182

63
0.2232
0.2239
0.2179
0.2049
0.2055
0.2027
0.2265
0.2602
0.2918
0.3426

83
0.2405
0.2290
0.2449
0.2423
0.2310
0.2449
0.2601
0.3093
0.2983
0.3121

0.3268
0.3347
0.2904
0.3770
0.4133
0.7400
0.8000
1.1800
1.5800
1.6200

44
0.2428
0.2286
0.2324
0.2659
0.2998
0.3442
0.3962
04310
0.4394
0.6187

64

0.2240
0.2273
0.2260
0.2090
0.1988
0.2008
0.2212
0.2683
0.2663
0.3247

84
0.2407
0.2310
0.2435
0.2405
0.2320
0.2409
0.2604
0.3155
0.2987
0.2965

0.3184
0.3185
0.3199
0.3859
0.2691
0.7200
0.7800
1.1600
1.5600
1.6000

45
0.2357
0.2249
0.2213
0.2553
0.2898
0.3599
0.3889
0.4583
0.4459
0.6833

65
0.2243
0.2284
0.2352
0.2177
0.2087
0.1965
0.2186
0.2616
0.2729
0.3029

85
0.2392
0.2315
0.2446
0.2367
0.2282
0.2441
0.2555
0.3137
0.3008
0.2972

0.3180
0.3059
0.3235
0.2979
0.3091
0.7106
0.7600
1.1400
1.5400
1.5800

46
0.2289
0.2164
02189
0.2385
02763
03417
0.4099
0.3919
0.4529
0.7240

66
0.2207
0.2276
0.2359
0.2281
02173
0.2013
0.2168
0.2622
0.2739
0.3163

86
0.2395
0.2292
0.2447
0.2355
0.2239
0.2417
0.2575
0.3051
0.2988
0.2994

0.3152
0.3039
0.3192
0.2914
0.3744
0.7000
0.7400
1.1200
1.5200
1.5600

47
0.2239
0.2068
0.2134
0.2266
0.2598
0.3303
0.3990
0.4105
0.4700
0.7556

67
0.2203
0.2250
0.2356
02273
0.2260
0.2110
0.2209
0.2605
0.2708
0.3095

87
0.2411
0.2298
0.2437
0.2338
02213
0.2365
0.2577
0.3070
0.2901
0.3012

0.3117
0.3033
0.2982
0.2692
0.3845
0.5512
0.7000
1.1000
1.5000
1.5400

48
0.2199
0.2077
0.2022
0.2172
0.2679
0.3118
0.3896
04179
0.4295
0.5986

68
0.2234
0.2226
0.2327
0.2263
0.2259
0.2262
0.2280
0.2629
0.2701
0.2915

88
0.2424
0.2314
0.2424
0.2328
0.2190
0.2330
0.2535
0.3058
0.2934
0.2895

0.3069
0.3065
0.2882
0.2521
0.3703
0.3618
0.6500
1.0800
1.4800
1.5200

49
0.2210
0.2057
0.2000
0.2121
0.2679
0.3245
0.3827
0.4296
0.4415
0.4302

69
0.2261
0.2234
0.2304
0.2244
0.2239
0.2250
0.2437
0.2706
0.2694
02828

89
0.2415
0.2325
0.2435
0.2296
0.2185
0.2315
0.2515
0.3035
0.2821
0.2921

0.3002
03179
0.2932
0.2484
0.3381
0.3879
0.6163
1.0600
1.4600
1.5000

50
0.2200
0.2146
0.2022
0.2013
0.2560
0.3185
0.3903
0.4346
0.4485
0.4442

70
0.2292
0.2280
0.2319
0.2233
0.2239
0.2261
0.2442
0.2924
0.2764
0.2923

90
0.2408
0.2297
0.2450
0.2304
0.2171
0.2328
0.2498
0.3023
0.2887
0.2813

0.2939
0.3218
0.2997
0.2551
0.3614
0.4099
0.5754
1.0400
1.4400
1.4800

51
0.2227
0.2140
0.2143
0.2027
0.2358
0.2920
0.3688
0.4563
0.4440
0.4777

7
0.2295
0.2282
0.2356
0.2233
0.2225
0.2279
0.2470
0.2980
0.3002
0.2936

91
0.2402
0.2289
0.2427
0.2342
0.2190
0.2300
0.2488
0.2979
0.2874
0.2907

0.2809
0.3185
0.3090
0.2838
0.3797
0.4365
0.5018
1.0200
1.4200
1.4600

52
0.2236
0.2159
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Superficie de error

t 18

Error {m)

Figura 5-14 Superficie de error para prediccion con residual marea astronémica, presion y vientos

Con los resultados anteriores se llevo a cabo la prediccién de marea para los dias 9,10 y 11
de octubre con 3 dias para la matriz de pesos y 49 dias de entrenamiento obteniendo los
resultados mostrados en la Figura 5-15 donde a simple vista se aprecia que aunque el ajuste
entre la marea real y la prediccion con la RNA no es exacta tiene un mejor comportamiento
que la prediccidn con componentes armoénicos (linea continua).
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Figura 5-15 Prediccion de marea real con datos de marea astronémica, residual, viento y presion

5.6.1 Comparacion entre la prediccion con redes neuronales y componentes armonicos

Con la finalidad de mostrar la conveniencia de utilizar redes neuronales para la prediccion de
la marea, a continuacion se hace una comparacion entre la prediccion con RNA y la
prediccidon con componentes armoénicos en relacion a la marea registrada en el sitio.

El error entre la prediccién con componentes arménicos con la marea real y el error entre la
prediccion con RNA y la marea real, se obtuvo de acuerdo a la ecuacion (22) que obtiene el
porcentaje de error tomando como referencia la amplitud de la marea registrada en el
intervalo de tiempo considerado.

l , 1/2
(yZ -]

H

ramy

(22)

error =

donde H es el nivel de agua observado, X es el nivel de agua obtenido con RNA, N es el
numero de horas de la prediccion, H,,s es el nivel de agua medio cuadratico en el tiempo de
la prediccion (en este caso 24 hrs).

El error para los dos tipos de prediccion mencionados se muestra en la Figura 5-16 en la cual

se puede observar el porcentaje de error para cada dia, manteniéndose en los tres casos
menor al 20% vy para los dias 10 y 11 menor al 10% con RNA.
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Esta grafica muestra la utilidad de la prediccion con RNA ya que, debido seguramente a un
fenédmeno meteorolégico, la marea real muestra una sobrelevacién importante del nivel de la
superficie libre, que no toma en cuenta la prediccién con componentes armonicos.

Error ms (%)
S

 -&~ Pred. aménica 11 oct

] —6— Pred. RNA 11 oct
-=-1- Pred. amoénica 10 oct

"""" ~4- Pred. RNA 10 oct

| —4— Pred. arménica 09 oct

3 . RNA 09 oct

R ]

0 5 10 15 20 25
Numero de horas en la predicion

Figura 5-16 Comparacion del error entre prediccion con componentes arménicos y RNA en la zona
donde existe una perturbaciéon importante

Aunque la estimacion de la marea real con RNA de la Figura 5-15 es mejor que la prediccion
de la marea con componentes armonicos se puede observar que la prediccion con RNA aln
se encuentra alejada de la marea real, aunque se hayan ingresado datos de viento y presion.
Por lo tanto se hizo una comparacion de la prediccion sin presion y posteriormente sin
vientos para ver si los resultados mejoraban o empeoraban. A continuacion en las Figura
5-17 y Figura 5-18 se presenta la prediccion para estas dos condiciones y finalmente en la
Figura 5-19 la comparacion del error, donde se puede concluir que el viento y la presion en
este caso no mejoran la prediccion. Lo anterior es debido a que no existe una fuerte
correlacion entre el aumento de la marea y los vientos o la presion locales (Figura 5-4), por lo
tanto la estimacion de la marea en esta zona del registro es mejor no considerando vientos ni
presion. Esto no quiere decir que los vientos y la presion no mejoren la prediccidn, si no que,

en esta parte del registro los vientos y la presién local no son los factores responsables de la
sobrelevacion.

La sobrelevacion en esta parte del registro se cree es debida a la temporada de huracanes
ya que como se observa en la Figura 5-20 la sobrelevaciéon de mayor magnitud en el registro
se presenta aproximadamente en el mismo periodo de la temporada de huracanes.
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PREDICCION DE MAREA (para 24 horas)
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Figura 5-17 Prediccién para los dias 09 al 11 de octubre ingresando componentes armoénicos, residual y
viento

PREDICCION DE MAREA (para 24 horas)
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- Real
Armonico
Pred RN

Altura (m)

1 ] \ I
10-Oct-2004 10-Oct-2004 11-Oct-2004 11-Oct-2004  12-Oct-2004

Tiempo (Dias)

-0.2 ‘ ‘
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Figura 5-18 Prediccion para los dias 09 al 11 de octubre ingresando solo componentes arménicos y
residual
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Figura 5-19 Comparacion entre la prediccion para los dias del 09 al 11 considerando diferentes datos de
entrenamiento
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Figura 5-20 Grafica de residual y huracanes en el afio 2004
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5.6.2 Importancia de datos de viento y presion en la prediccion de marea con RNA

Con la red neuronal ADALINE se hizo la prediccién de los dias 21 y 22 de diciembre donde
se puede apreciar una clara diferencia entre la marea registrada y la marea astronémica,
pero en estos dias ya no se registraron huracanes. Por lo tanto esta sobrelevaciéon debe ser
consecuencia de las condiciones locales.

En el apartado 5.6.1 se llegd a la conclusion que para los dias 9 a 11 de octubre los registros
de viento y presién no mejoraban la prediccién, Sin embargo, si se toman en cuenta los datos
de viento y presion en la estacion mareografica para la prediccion del 21 y 22 de diciembre,
se puede decir que dichos datos mejoran la prediccion cuando la perturbacion de la marea es
debida a eventos meteoroldgicos locales (ver Figura 5-21). Por lo tanto se puede concluir que
las redes neuronales tienen un mejor desempefio en la prediccidbn de la marea si se
alimentan con todos los factores que influyen en la marea, como pueden ser:

- Marea astronémica
- Marea residual

- Viento local
- Presioén local
- Viento y presién de frentes frios (“nortes”)
- Huracanes.
PREDICCION DE MAREA

02 ! ! : 7
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Altura (m)
: S

o
N

0.3

G- Marea registrada en el sitio
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« Pred con RN con viento y presion
Pred. con RN sin viento y presién

05 i i i x
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Figura 5-21 Comparacion entre dos predicciones con y sin datos de viento y presién

61



Implementacion de redes neuronales para prediccion de mareas

5.7 Ejemplo practico de prediccion con redes neuronales

Para comprobar el buen funcionamiento de la red neuronal seleccionada y la disposicion de
datos del Internet, se tomaron los datos del sitio Web mencionado anteriormente de
Tampico, desde el primer dia de registro (24 de marzo del 2004) hasta el dia 01 de marzo del
2005 y se hizo la prediccion a 24 horas para el dia 02 de marzo 2005

La estimacion de la marea para el dia 02 de marzo se muestra en la Figura 5-22. El dia 03 de
marzo se obtuvieron los datos de marea del sitio Web y se compararon con la prediccion.
Para los dias 04 y 05 de marzo se hizo el mismo procedimiento los resultados se muestran
en las figuras: Figura 5-23, Figura 5-24, Figura 5-25, y Figura 5-26.

Cabe mencionar que este ejercicio de prediccién solo fue hecho con la marea astronomica y
residual ya que no se contaba en su momento con mas informacion; los datos de viento y
presion del SMN solo se tenian hasta el 31 de diciembre de 2004.
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Figura 5-22 Prediccion para el 02 marzo
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Figura 5-23 Comparacion entre medicion y prediccion para el 02 de marzo y prediccion para el 03 de
marzo
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Figura 5-24 Comparacion entre la medicion de marea y la prediccion del dia 03 de marzo y prediccion
para el dia 04 de marzo
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Figura 5-25 Comparacién entre la medicion de marea y la prediccion para el dia 04 de marzo y
prediccién para el dia 05 de marzo
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Figura 5-26 Comparacion entre medicién y prediccién para el 05 de marzo

A simple vista se puede ver que hay un buen ajuste en las primeras horas de prediccion
entre la marea real y la prediccién con RNA, pero al hacer la prediccion de mayor tiempo, el
error crece significativamente. Para tener una idea de la magnitud del error y su propagacion
a lo largo del tiempo, se obtuvo el porcentaje de error con la ecuacion (22).

En la Figura 5-27 se muestra cuantitativamente el error para cada dia de prediccion. En esta
misma grafica se concluye que cuanto mayor es el nimero de horas en la prediccion mayor
es el error, sin embargo, mismo para el dia 04 de marzo (rojo en la grafica, Figura 5-27) que
tiene el mayor error al final de las 24 horas de prediccion con 22% aproximadamente, dicho
error solo representa 11 cm de diferencia entre la prediccion y la medicion, ya que la amplitud
de marea en este dia es de aproximadamente 50 cm. También se puede observar que para
12 horas de prediccién en todos los casos el error se encuentra por debajo de 10% lo cual
para fines practicos es aceptable, en caso de que se pueda hacer dicha prediccion y
publicarla en la red en un tiempo mucho menor que 12 horas para que se pueda aprovechar.

Porcentaje de error entre la marea real y la predicciéon
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Figura 5-27 Porcentaje de error entre la marea real y la prediccion con RNA para los dias considerados

Como se vio en el apartado anterior, es probable que la prediccién hubiera mejorado si se
consideran datos de presion y viento.
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