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Resumen

En este Trabajo de Fin de Grado se ha realizado la implementacion de
algoritmos de Machine Learning para la deteccion y cuantificacion de precipitacion
de lluvia basandonos en los niveles de potencia involucrados en comunicaciones
terrenas a frecuencias de microondas distribuidas por las zonas de observacion.
Nos apoyamos en el hecho de que cuando llueve se produce una atenuacion de la
sefal de potencia, esto es especialmente significativo para frecuencias mayores a
10GHz.

Se ha utilizado cuatro métodos para abordar este objetivo, estos son:
regresion lineal, regresion logistica, red neuronal y maquina de vectores
soportados. Asimismo, se ha llevado a cabo un balanceo de las clases pues nos
encontramos ante un problema de clases desbalanceadas y un posprocesado en
el que se han calibrado los resultados. Todo esto se enmarca en un proceso de
aprendizaje maquina en el que se ha utilizado un 70% de las muestras (datos) para
entrenar y un 30% para test. Para estudiar la validez de nuestra metodologia, se
hicieron repeticiones de los experimentos en los que cada vez se asignaban de
forma aleatoria qué ejemplos eran para entrenar y cuales para testear. Como
resultado hemos visto que nuestra metodologia es muy estable.

Tras todo el trabajo se puede concluir que los modelos obtenidos son validos,
y dan muy buenos resultados en los test de deteccion para los cuatro métodos,
destacando en valores medios y desviaciones de sensibilidad, exactitud,
especificidad y F1-Score la red neuronal. En lo referente a la cuantificacion
podemos destacar que los valores obtenidos con muy exactos.






Abstract

In this Final Degree Project, we have implemented Machine Learning
algorithms for the detection and quantification of rain precipitation. It has been
carried out based on the power levels involved of terrestrial radiolink
communications at microwave frequencies distributed throughout an observation
area. We rely on the fact that when there is a rainfall the power signal suffers an
attenuation, which is especially significant for frequencies above 10GHz.

Four methods have been used to achieve this objective: linear regression,
logistic regression, neural network and supported vector machine. Likewise, a
balancing of the classes has been carried out since we are facing a problem of
imbalanced classes, and a post-processing of the detection-quantification in which
the results have been calibrated in order to improve the performance. All this is
framed in a machine learning process in which 70% of the samples (data) have
been used for training and 30% for testing. To study the validity of our methodology,
repetitions of the experiments were made in which each time the train or test
samples were randomly assigned. As a result, we have seen that our methodology
is very stable.

After all the work, it can be concluded that the models obtained are valid, and
give good detection results with all four methods, highlighting the values of neural
network for mean values and deviations of: sensitivity (recall), accuracy, specificity
and F1-Score. Regarding rain level quantification, we have achieved very accurate

results.
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Vision Global

Memoria

Capitulo 1 - Vision Global

1.1 Introduccion

En este capitulo de la memoria describimos los distintos sistemas de
observacion meteoroldgica que existen en la actualidad. A continuacion, hablamos
sobre las alternativas para dicha observacién basadas en radioenlaces terrenos a
frecuencias de microondas. Finalmente, describimos los objetivos de este proyecto
y presentamos la estructura de esta memoria.

Antes de proceder hemos de decir que este trabajo se desarrolla en el marco
del proyecto VIMETRI-MAC, del que la ULPGC es Jefa de Filas, y participan como
socios beneficiarios también la Universidad de Madeira y el Laboratorio de
Ingenieria Civil de Madeira. Como socios colaboradores participan la Agencia
Estatal de Meteorologia, y las Direcciones Generales del Seguridad y Emergencias
y la de Telecomunicaciones y Nuevas Tecnologias del Gobierno de Canarias.

1.2 Estado de la técnica de observacion meteorologica

La ciencia que estudia la atmosfera, sus propiedades y de los fenbmenos
que tienen lugar en la misma, los denominados meteoros, es la Meteorologia
(Rodriguez Jiménez, 2004). Todo estudio de la atmdsfera supone disponer de
datos meteoroldgicos precisos y comparables entre si (Nufiez & Gentile, 2004) y se
basa en el conocimiento de una serie de variables meteorolégicas como, por
ejemplo, la temperatura, la presion atmosférica o la humedad, las cuales varian
tanto en el espacio como en el tiempo. Por otro lado, hablamos de el tiempo
atmosfeérico cuando describimos las condiciones atmosféricas en un momento y
lugar concretos (Rodriguez Jiménez, 2004).

Segun la Real Academia Espafiola (RAE) un meteoro es un fenbmeno
atmosférico que puede ser aéreo, como los vientos, acuoso, como la lluvia o la
nieve, luminoso, como el arco iris, el parhelio o la paraselene, y eléctrico, como el
rayo y el fuego de San Telmo (RAE, 2020). Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se
centra en el hidrometeoro lluvia. Las mediciones de lluvia han sido investigadas en

todo el mundo debido a sus importantes implicaciones en meteorologia, hidrologia,
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advertencias de inundaciones y gestidn de recursos de agua dulce (Rayitsfeld,
2012).

Como ya mencionamos anteriormente, todo estudio de la atmdsfera supone
disponer, ante todo, de datos meteoroldgicos precisos y comparables entre si. Asi,
definimos observacion meteorolégica como la técnica que consiste en la medicion
de forma sistematica, uniforme, ininterrumpida y a horas establecidas, de todas las
variables atmosféricas que representan las condiciones meteorologicas en un
momento dado y en un determinado lugar. Estas mediciones deben realizarse
utilizando instrumental adecuado y complementado por los sentidos del
observador, si fuera necesario, principalmente la vista. Solo asi podremos conocer
las caracteristicas y las variaciones de las variables atmosféricas con exactitud, las
cuales constituyen los datos basicos que utilizan los servicios meteorologicos, tanto
en tiempo real como en diferido (Nufiez & Gentile, 2004).

La observacion de los diversos elementos meteorologicos se hace en
puestos especialmente denominados estaciones meteoroldgicas y se conforman
tanto de observaciones in-situ como por medicion remota (Renom, 2011), tal y
como podemos observar en la Figura 1.

La siguiente forma de clasificacion de los sistemas de observacion pertenece
al grupo de observacion global (Global Observing System, GOS) que forma parte
de la red de observacion de la Organizacion Meteorolégica Mundial (World
Meteorological Organization, WMO): (WMO, 2020)

e Observaciones en superficie.

e Observaciones de altura.

e Observaciones marinas.

¢ Observaciones provenientes de aviones.

e Observaciones satelitales.
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Figura 1 Distintos sistemas de observacion. Fuente: AEMET

Uno de los sistemas de captura de datos mas difundidos y de los que hemos
recogido los datos para este TFG son las estaciones meteorolégicas automaticas
(EMA) (WMO, 2020), una EMA es una estacién meteoroldgica en la que se realizan
y se transmiten observaciones automaticamente. Las variables meteorologicas
medidas mediante los sensores que se encuentran integrados son leidas o
recibidas por una unidad central de adquisicion de datos.

Otros dos tipos de sistemas de observacion meteorologica importantes son
los radares y los satélites meteoroldgicos. Los radares meteoroldgicos pueden
detectar y localizar zonas de precipitacion, medir su intensidad, desplazamiento y
su tipo (granizo, lluvia, nieve, etc.). Ademas, detectan las variaciones del indice de
refraccion en la atmdsfera generadas por variaciones locales de la temperatura o
de la humedad. También a través de ellos se puede estimar la velocidad y direccion
del viento a alturas bajas. Los satélites meteoroldgicos suministran datos
actualizados continuamente, de las condiciones meteoroldgicas que afectan a
grandes areas geograficas. Se sitian a altitudes de unos 36000 km
(geoestacionarios) o de 850 km, (polares).

Ademas de los sistemas anteriores existen otros sistemas de observacion
como son: las boyas meteoroldgicas, los buques de observacion maritima, las
radiosondas, etc. Estos sistemas presentan unas desventajas pues los datos que
recogen son en puntos muy especificos, no proporcionan con exactitud la hora de
inicio y de fin de los eventos meteoroldgicos, necesitan de constante mantenimiento

de forma especifica, muchos casos de GAPS, etc. (Gonzalez Gémez, 2017).
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El auge del Internet de las Cosas (Internet of Things, IoT) y las técnicas de
analisis de datos ha facilitado estas labores en los ultimos afios con técnicas como
las basadas en Aprendizaje Maquina (Machine Learning, ML) entre otras, dando
solucion a distintos problemas con amplia aplicabilidad (Kaur, 2012).

1.3 El radioenlace de comunicacion como alternativa

La gran promesa de los sistemas de telecomunicacion, en ciertos aspectos,
se puede resumir en una sola palabra ubicuidad para ello la sociedad se ha dotado
de multiples y diversos soportes de comunicacion que permiten hacer realidad
dicha promesa. Entre ellos los radioenlaces, enmarcados en los servicios
terrestres, facilitan la extension del alcance de los sistemas y servicios de
comunicacion de forma inalambrica.

Para la mayoria de los sistemas de comunicacidén un aspecto importante es
el porcentaje de tiempo que el enlace permite la realizacion de comunicaciones con
unas especificaciones de tasa de error determinada. Sorteando las averias,
interferencias y desvanecimientos por multitrayecto, hay otros factores que afecta
significativamente a dichas comunicaciones. Cuando hablamos de la banda de
frecuencia superalta (Super High Frecuency, SHF), banda comprendida entre 3 y
30 GHz (ITU-R, 2015) las atenuaciones producidas en la sefial son debidas en
multiples ocasiones a la meteorologia y se relacionan directamente con los
llamados hidrometeoros; de ellos la lluvia que se puede considerar el factor mas
limitante.

Las perturbaciones en la propagacion de radio por microondas causadas por
la dispersion y la absorcion de la precipitacion han sido estudiadas para optimizar
el disefio y la planificacion confiables del Sistema de Comunicacion Inalambrica
(Wireless Communication System, WCS). Recientemente, se ha propuesto que
estos mismos impedimentos se pueden utilizar como una forma novedosa de medir
la lluvia y otros fenbmenos meteorologicos (Rayitsfeld, 2012) tales como los
parametros atmosféricos (temperatura, humedad, presion, etc.), los hidrometeoros
(lluvia, nieve, granizo, etc.), los litometeoros (calima, humo, viento, etc.) (AEMET,
2020).

Ya en 2009, Artem Zinevich, Hagit Messer y Pinhas Alpert (Zinevich, 2009)
publicaron un articulo donde se presentaba un enfoque distinto para la
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reconstruccion de la dinamica espaciotemporal de la lluvia desde una red
inalambrica de microondas. Afirmaban que la técnica es capaz de agregar los datos
en el tiempo y el espacio a lo largo de la direccion de movimiento del campo de
lluvia, que se recupera de la observacion simultanea de una multitud de enlaces de
microondas (Zinevich, 2009).

Posteriormente, estos tres mismos investigadores afirman que este método
basado en estimar la intensidad de la lluvia a partir de las variaciones de la potencia
de la sefal transmitida puede revelar la evolucidon a escala fina de la lluvia en el
espacio y tiempo y permite la observacion de precipitaciones cercanas a la
superficie a una resolucién espacial de hasta 1x1 km? y una resolucién temporal de
hasta 1 min, sin costos adicionales de instalacion y mantenimiento (Rayitsfeld,
2012).

1.4 Objetivos

Este TFG es un proyecto que se basa en sistemas de telecomunicacion
terrenales desplegados con alguna finalidad (p.e., servicios de telefonia,
emergencia) y trabajamos con la idea de darles valor afiadido hacia la observacion
meteoroldgica. Planteamos un funcionamiento alternativo y complementario a los
meétodos tradicionales actuales de tal forma que se aporta nuevo valor a las redes
de telecomunicacion.

Objetivo principal: Implementacién de algoritmos de Machine Learning
(ML) para la deteccion y cuantificacion de precipitacion de lluvia basado en los
niveles de potencia involucrados en comunicaciones terrenas a frecuencias de
microondas distribuidas por las zonas de observacion.

Objetivos secundarios: Para alcanzar el citado objetivo es necesario
identificar otros mas especificos que, vinculados a este permitan alcanzarlo. Asi,
distinguimos los siguientes cuatro objetivos:

Objetivo 1: Estudio de las precipitaciones y su influencia sobre la
atenuacion de senales en radioenlaces terrenos. Con este objetivo queremos
estudiar como conociendo el par parametros-degradacion en un radioenlace
terrenal podemos obtener informacién que nos permita hacer hipotesis acerca de
los mecanismos de propagacion. Nos centramos en las precipitaciones debidas a

lluvia. En este sentido, vemos la atmdsfera terrestre como un sistema oculto para
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un observador situado en el emisor o el receptor. Este sistema tiene capacidad de
modificar la senal transmitida, caracterizada esta por parametros conocidos por
disefio, y cuya respuesta es una sefial afectada por el sistema atmdsfera.

Objetivo 2: Bases de datos de radioenlaces y estaciones
meteorolégicas. Una vez estudiadas las precipitaciones y su influencia sobre la
atenuacion, debemos gestionar la base de datos de que disponemos a fin efecto
de que sirva como elemento de aprendizaje en etapas posteriores donde usaremos
técnicas de ML. Asi, usaremos dos bases de datos: 1) Niveles de potencia
proporcionados por la Direccion General de Telecomunicaciones del Gobierno de
Canarias y 2) Datos de estaciones meteorologicas proporcionados por la Agencia
Estatal de Meteorologia. En este estudio se tendra en cuenta aspectos como la
ubicacion de las antenas emisora y receptora, y la ubicacién de las estaciones
meteoroldgicas cercanas.

Objetivo 3: Esquema general del sistema. Dentro de este apartado de los
objetivos disefiaremos los elementos especificos del sistema: adquisicion de datos
y su procesado, extraccion de caracteristicas, aplicacion de técnicas de aprendizaje
maquina. Particularmente, desarrollaremos los elementos principales del sistema
gue nos permitiran obtener resultados.

Objetivo 4: Estudio de los algoritmos de deteccién lluvia y su
cuantificaciéon. Particularmente, estudiaremos técnicas basadas en redes
neuronales, maquinas de vectores soportados, etc. Pondremos énfasis también en
el estudio de las técnicas mas apropiadas para extraer las caracteristicas mas

relevantes.

1.5 Estructura de la memoria

La redaccion de este documento se ha estructurado en diferentes capitulos,

estos son:

Capitulo 1. Vision Global. Hacemos una breve introduccién sobre los
sistemas de observacidon meteordloga y la alternativa basada en radioenlaces.
Describimos los objetivos principales del proyecto.

Capitulo 2. Fundamentos tedricos acerca de los efectos de la lluvia
sobre las ondas electromagnéticos. Indagamos en los posibles fenbmenos
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meteoroloégicos que pueden influir en la atenuacion de la sefial y nos centramos en
la atenuacién por el hidrometeoro lluvia.

Capitulo 3. Adquisicion de datos y Preprocesado. Analizamos las
distintas fuentes de datos al igual que la misma adquisicion de los datos y el previo
tratamiento que hay que hacer para utilizarlos.

Capitulo 4. Marco metodolégico. Realizamos una breve introduccién al
aprendizaje maquina y sus diferentes formas. Explicamos brevemente los distintos
métodos de clasificacion que utilizaremos en este trabajo de fin de grado.

Capitulo 5. Algoritmos de deteccion y cuantificacién de precipitacion.
Describimos el marco general del método desarrollado en los programas

Capitulo 6. Experimentos y Resultados. Se presenta los parametros que
hemos utilizado para definir la calidad de los experimentos, se detallan los
experimentos realizados y se muestran los resultados obtenidos.

Capitulo 7. Conclusiones y Lineas Futuras. En este capitulo se exponen
las conclusiones obtenidas del trabajo y las posibles lineas futuras.

Al final de la memoria se encuentra la Bibliografia en donde se encuentran

las referencias bibliograficas empleadas en este TFG.
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Capitulo 2 - Fundamentos teéricos acerca de los efectos

de la lluvia sobre las ondas electromagnéticas

En este capitulo vamos a estudiar los posibles fenbmenos meteoroldgicos
que pueden influir en la atenuacién de la sefal, centrandonos en la atenuacion por
el hidrometeoro lluvia., el cual lo analizaremos con mas detalle.

Para la realizacibn de este capitulo se ha utilizado la informacion
proporcionada por la tesis de Ivan Daniel Guerra Moreno (Guerra Moreno, 2017),
asi como el Proyecto de Fin de Carrera (PFC) de Patricia del Carmen Gonzalez
Gomez (Gonzalez Gomez, 2017) que, al igual que este TFG, se enmarcan en el
proyecto VIMETRI-MAC (Navarro Mesa & Ravelo Garcia, 2017-2019) aprobado en
la primera convocatoria dentro del Programa de Cooperacion Territorial.
INTERREG V A Espanfa- Portugal. MAC 2014-2020. Este proyecto es desarrollado
por investigadores del Instituto para el Desarrollo Tecnoldgico y la Innovacion en
Comunicaciones (IDeTIC), Division de Procesado Digital de Senales, de la

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.
2.1 Condiciones meteorolégicas

Como vimos en el capitulo anterior, la meteorologia es la ciencia que estudia
la atmésfera y los mecanismos que producen cambios en ella. Esta, en compafiia
de la climatologia que es la ciencia que estudia las variaciones a largo plazo del
tiempo meteorologico, vienen determinadas principalmente por la posicidon y los
movimientos del planeta respecto al Sol.

Los movimientos del planeta Tierra son periddicos o cuasi-periddicos, éstos
provocan variaciones en la luz recibida y por tanto en la cantidad de calor recibido
en las distintas zonas del planeta. Estas variaciones de radiacién solar y calor
originan cambios en las temperaturas de la atmosfera que producen gradientes de
temperatura. El aire se desplaza debido a los gradientes de temperatura de unas
zonas a otras creando variaciones de presion.

Nos solemos referir al tiempo meteorologico cuando hablamos del estado de
la atmosfera en un momento especifico. Normalmente en términos de luminosidad,
lluvioso, factores aéreos y factores eléctricos, fundamentalmente, términos que

engloban entre otros a los hidrometeoros, lluvia, nieve, granizo, etc.
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2.1.1 El aire

La atmosfera se puede definir como la envoltura de gases que rodea la
Tierra. El aire es una mezcla de gases caracterizados por ser transparente, inodoro
e insipido; esta constituido principalmente por oxigeno en un 20.946% y nitrégeno
en un 78.09%, y por cantidades variables de otros componentes como diéxido de
carbono, vapor de agua, argon, etc.

Debido a los cambios de temperaturas las masas de aire se calientan o se
enfrian. Se denomina frente a la linea imaginaria que separa dos masas de aire de
temperatura diferentes. Los frentes se suelen desplazar guiados por la direccion
del viento o por las formas de la superficie terrestre. Hay tres clases de frentes
(Figura 2): frente calido, frente frio y ocluido.

En el frente calido una masa de aire caliente empuja una masa de aire frio.
El aire frio es mas pesado y adopta una forma de cufia por debajo del aire caliente
que asciende siguiendo la especie de rampa que constituye la linea frontal. En la
zona de contacto el aire caliente se enfria hasta condensarse y formar nubes que
provocan precipitaciones, estas son débiles pero continuadas.

En el frente frio una masa de aire frio empuja una masa de aire caliente. El
aire frio, al ser mas denso, avanza con rapidez por la superficie y hace elevar con
fuerza el aire mas calido, que se enfria y se condensa formando originan tormentas
intensas.

Los frentes ocluidos se forman cuando un frente frio, al moverse mas rapido,

atrapa un frente calido y se fusionan.

AAIALAS

1)

AIRE CALIDO

Figura 2 Diferentes frentes: Frio (izquierda), Célido (derecha). Fuente: https.//www.canaltiempo21.com
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2.1.2 Precipitaciéon

Una nube es un conjunto de finas particulas de agua en estado liquido o en
estado solido (cristales de hielo) que forman masas de espesor, color y formas
variables.

Las gotas de agua que forman las nubes son esféricas y muy pequefias
(entre 0,004 y 0,1 mm). Estas gotas se encuentran suspendidas en el aire y
sometidas a corrientes ascendentes y otras fuerzas, de tal forma que se encuentran
en constante movimiento dentro de la nube, chocando unas con otras y
agrupandose entre ellas. Segun las condiciones atmosféricas existentes, se puede
producir un aumento de su espesor hasta el punto de que su peso supere las
fuerzas ascendentes y caigan hacia la tierra en forma de precipitacion. Dicho

término comprende entre otros la lluvia, el granizo, la nieve, el rocio y la escarcha.

2.1.2.1 Lluvia

La lluvia es la caida de gotas de agua que provienen de la condensacion del
vapor de agua en la atmésfera. El tamarfio de las gotas de agua oscila entre 0.7 y
5mm de diametro y estas caen a distintas velocidades segun su peso. Como
podemos observar en la Tabla 1 existen distintos tipos de lluvia segun su

intensidad.
Nombre Descripcion
. Las gotas son pequeiias, con un diametro < 0.5 mm y se presenta de
Llovizna

una forma pulverizada, como flotando en el aire.

Lluvia |Sies continua, regular y el diametro de sus gotas es > 0.5 mm

Chubasco [Si cae de golpe, con intensidad, y en un intervalo de tiempo pequeiio.

Si cae tan violenta y abundantemente que provoca riadas e
Tromba | _
inundaciones.

Tabla 1 Distintos tipos de lluvia segun su intensidad.

2.1.2.2 Nieve

La nieve se forma cuando la temperatura es tan baja que el agua adquiere
estado solido, se produce cuando las gotas al caer atraviesan una capa de aire frio,
por debajo de cero grados.
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Cuando la temperatura al nivel del suelo es inferior a la de fusién, el
conglomerado de cristales de hielo alcanza la superficie terrestre en forma de nieve.

Cuando la temperatura es superior a 0° C, la nieve se funde y se convierte en lluvia.

2.1.2.3 Granizo

Es la precipitacion en forma de glébulos de hielo que caen separados y con
violencia sobre la superficie terrestre. El trozo de granizo esta constituido por varios
cientos de diminutos cristales de hielo. Su tamafo oscila entre unos milimetros y
dos o mas centimetros.

Se forman en el interior de los cumulonimbos, nubes de gran desarrollo
vertical internamente formadas por una columna de aire calido y humedo que se
eleva en forma de espiral rotatoria, es decir, existe un contraste entre las capas que
la forman.

La formacion del granizo se origina con la presencia de una particula sélida;
esta es arrastrada por fuertes vientos ascendentes dentro de la nube, a la que se
le van adosando particulas de agua. Al ascender, se produce el enfriamiento de
estas particulas, congelandose. Al llegar a la zona superior de la nube, el granizo
cae hacia la tierra por su propio peso, en su caida, muchas de las capas de hielo
que se formaron durante su ascenso, pueden descongelarse. Sin embargo, puede
ser capturada nuevamente por otra corriente de aire ascendente y ser trasladada
hacia las regiones altas de la nube Este ciclo puede ocurrir varias veces, hasta que
el granizo tome una dimension y peso, que las corrientes ascendentes de aire
dentro de la nube no tienen la fuerza suficiente para transportarlo, precipitandose

asi a tierra.

2.1.2.4 Rocio y escarcha

Se originan directamente sobre la superficie terrestre. Si una masa de aire
se enfria lo suficiente, alcanza una temperatura llamada punto de rocio, por debajo
de la cual no puede mantener toda su humedad en estado de vapor y este se
condensa, convirtiéndose en liquido. Si la temperatura es lo suficientemente baja
se originan cristales de hielo.

Se puede distinguir entre tres tipos de rocio: como resultado del transporte
hacia abajo de la humedad atmosférica condensada en superficies frias, por el
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vapor de agua procedente del suelo y de las plantas y condensado en superficies
frias, o como agua exudada por hojas.

La escarcha no es el rocio que se hiela, éste proviene directamente del vapor
atmosférico sin pasar por el estado liquido y esta formado por cristales de hielo
entremezclados. De ahi que a este fenbmeno también se le conozca por el nombre

de helada.
2.1.3 La temperatura

La temperatura representa el estado termodinamico de un cuerpo y su valor
esta determinado por la direccion del flujo neto de calor entre dos masas, se dice
que la masa que pierde calor transfiriéendolo al otro se encuentra a mayor
temperatura. Para nosotros la temperatura esta relacionada con los cinco
movimientos del planeta y su posicidn respecto al Sol. La temperatura varia segun

distintos factores:

e Variaciéon diurna: Cambio de temperatura entre el dia y la noche, producido
por la rotacion de la Tierra.

e Variacién estacional: Se debe a la inclinacién del eje terrestre y el
movimiento de traslacion de la Tierra alrededor del sol. El angulo de
incidencia de los rayos solares varia, estacionalmente, en forma diferente
para los dos hemisferios. El hemisferio norte es mas calido en los meses de
junio, julio y agosto, en tanto que el hemisferio sur recibe mas energia solar
en diciembre, enero y febrero.

e Variacién con la latitud: La mayor inclinacion de los rayos solares en altas
latitudes, hace que éstos entreguen menor energia solar sobre estas
regiones, siendo minima dicha entrega en los polos. Por el contrario, sobre
el Ecuador los rayos solares llegan perpendiculares, siendo alli maxima la
entrega energética.

e Variaciones con el tipo de superficie: Las grandes masas de agua tienden a
minimizar los cambios de temperatura, mientras que los continentes
permiten variaciones considerables en la misma.

e Variaciones con la altura: La radiacion solar es absorbida por la tierra, la cual

a su vez calienta por contacto las capas inferiores de la atmédsfera, y estas
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luego transmiten su calor a las capas mas altas, en virtud de las corrientes
de conveccion que se establecen. Asi pues, en general, las capas bajas de

la atmdsfera se hallan a mayor temperatura que las situadas encima de ellas.
2.1.4 Humedad

Nos referimos al término humedad cuando hablamos de la cantidad de vapor
de agua que puede haber en un volumen determinado de aire. Existen distintas
magnitudes cuando hablamos de humedad como son: razon de mezcla, humedad

absoluta o humedad relativa, estas las explicaremos brevemente a continuacién.

e Razdn de mezcla: consiste en la relacidon entre la masa de vapor de agua y
la masa de aire seco

e Humedad absoluta: se refiere a la cantidad total de vapor de agua que se
encuentra en el aire

e Humedad relativa: es la cantidad de agua que hay en el aire con relacion a

la maxima que puede tener a una determinada temperatura.

Cuando el contenido de vapor de agua del aire permanece constante, la
disminucién de la temperatura del aire provoca un aumento de la humedad relativa
y el aumento de la temperatura del aire provoca una disminucion de la humedad

relativa.

2.2 Efectos de las condiciones meteorolégicas en senales de

radiofrecuencia

Los diferentes fendmenos meteorologicos afectan a la sefial de radio a
frecuencia de microondas de diferente forma. por ello en los siguientes apartados
los estudiaremos por separados.

2.2.1 Atenuacion por hidrometeoros

Los efectos de los hidrometeoros deben tenerse en cuenta a frecuencias
altas de varios GHz. Estos producen absorcion y dispersion en las ondas

radioeléctricas. ElI hidrometeoro mas importante dentro de las comunicaciones
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troposféricas es la lluvia. La atenuacion que produce dicho hidrometeoro aumenta
a frecuencias superiores de 5 GHz.

Existe un modelo para la atenuacién especifica producida por la lluvia a partir
de valores de intensidad de lluvia conocidos explicado en la Recomendacion P.838-
3 del UIT-R (ITU, 2005).

Aunque la lluvia es la precipitacion con mas impacto y en la cual nos
centraremos en este TFG, no deben descartarse otros hidrometeoros como la nieve
y el granizo de los cuales hablamos anteriormente en los apartados 2.1.2.2 y
2.1.2.3. La precipitacion en forma de nieve humeda puede provocar mayores
atenuaciones que la equivalente de lluvia y la debida al granizo puede ser
importante para frecuencias por debajo de 2 GHz. Sin embargo, estos fenémenos
son poco frecuentes.

En posteriores apartados se llevara a cabo un estudio de la atenuacion
especifica de la lluvia al igual que detallaremos caracteristicas especificas de ella
ya que este TFG trata de la deteccion y cuantificacidn de lluvia a frecuencias de
gigahercios.

2.2.2 Atenuacion por nubes, niebla, arena y polvo.

Las nubes, la niebla, la arena y particulas de polvo afectan a las ondas
electromagnéticas de una forma muy parecida a los hidrometeoros. Las nubes y la
niebla son pequefnas gotas de agua suspendidas en la atmadsfera. Por otro lado,
cuando se habla de atenuacion por arena y polvo se suele centrar el estudio en
tempestades de arena compuestas por nubes densas de particulas de polvo en
suspension.

Las nubes pueden dar lugar a valores apreciables de atenuacion en
frecuencias milimétricas. El problema esta en la complejidad fisica del modelado de
las nubes y la escasez de datos precisos. Para poder obtener la influencia de las
nubes sobre la propagacion deberiamos tener en cuenta multitud de caracteristicas
algunas de las cuales no estan suficientemente definidas como por ejemplo la
extension vertical y horizontal de la nube. Por ello Se prefiere realizar los calculos
a partir del contenido de agua liquida en una columna vertical, este procedimiento
es el incluido en la recomendacion UIT-R P.840-6 (09/2013).
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La niebla es la suspension de gotas pequenas de agua que producen una
visibilidad de menos de 1 km. La atenuacion por niebla es solo significativa en
frecuencias superiores a 100 GHz.

En el caso de la arena y el polvo la atenuacidn solo sera apreciable para
concentraciones de particulas altas o humedad elevada, éstas condiciones sdlo se
dan en zonas tropicales desérticas 0 semidesérticas. Se puede evaluar en
longitudes de onda centimétricas, gracias a la teoria de dispersion de Rayleigh y a
la teoria de dispersién de Mia, longitudes de onda cortas. Las particulas de polvo
pueden tener unas dimensiones tipicas de entre 0,05 cm y 0.08 cm.

2.2.3 Atenuacion por gases atmosféricos

La atmésfera esta compuesta por gases variables y permanentes. Los gases
variables cambian su concentracion en la atmosfera respecto a la posicion y la
altura a la que se midan dichos gases son el vapor de agua, el diéxido de carbono,
el ozono y los aerosoles, siendo el vapor de agua el mas importante. Los
permanentes, como el oxigeno, el nitrégeno y el argon, aparecen en la atmdsfera
en proporciones mas o menos constantes dentro de la troposfera.

La atenuacion debida a los gases es causada sobre todo por el oxigeno y el
vapor de agua. Dicha atenuacion comienza a ser significativa a partir de una
frecuencia de 10 GHz.

El vapor de agua produce una atenuacion muy variable puesto que esta
estrechamente relacionada con la lluvia y la atenuacién que provoca ésta. Presenta
maximos de atenuacion en torno a 22°2, 183’3 y 325 GHz.

La atenuacion por oxigeno es mucho mas constante, variando algo con los
cambios de temperatura. Tiene un pico de absorcion en 118’7 GHz y varios entre
50 a 70 GHz.

Para su calculo existen distintos modelos recogidos en la Recomendacion
UIT-R P.676-12. (UIT-R, 2019), para la estimacion de la atenuacion causada por
los gases mediante la suma de las rayas de absorcion individuales, valida para la
gama de frecuencias entre 1-1 000 GHz. En la misma recomendacion podemos
encontrar dos métodos aproximados simplificados, para evaluar la atenuacion

debida a los gases valida en la gama de frecuencias de 1-350 GHz.
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Figura 3 Atenuacion especifica debida a los gases atmosféricos. Fuente: (ITU-R', 1997)

2.3 Atenuacion especifica de la lluvia

Para el calculo de la atenuacion especifica de lluvia se necesita informacion
sobre la estructura horizontal y vertical de la precipitacion. La estructura de la lluvia
dependera del area que cubra la precipitacién y la duracion de ésta, es decir, del
tipo de lluvia, ademas de la intensidad y del tipo de clima. Por ello empezaremos
describiendo los diferentes tipos de lluvia que existen.

Ademas, describiremos los parametros fisicos que caracterizan a las gotas
de lluvia como son su tamano, su forma y distribucién, su velocidad de caida y su

temperatura que son de gran importancia para el calculo.
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La altura donde se produce la lluvia es un parametro de gran importancia en
los modelos de prediccion porque la atenuacion total es casi proporcional a esta
altura. Por ello lo trataremos en un apartado especifico.

2.3.1 Tipos de lluvia

Aunque no siempre resulta sencillo definir un limite a la intensidad de
precipitacion que puede provocar cada lluvia ni su extension horizontal, las

precipitaciones por lluvia se clasifican principalmente en cuatro tipos (ITU., 1995):

o Precipitacion estratiforme: ocupa extensiones muy grandes. Su estructura
evoluciona con relativa lentitud. Descarga en forma de lluvias de baja
intensidad y gran duracién. Se suele producir en nubes tipo nimbostratos.

e Precipitacion convectiva: corresponden a zonas localizadas. Se produce por
un ascenso de aire humedo y calido como consecuencia del calentamiento
de la superficie terrestre. Se forman nubes de desarrollo vertical como
cumulos y cumulonimbos. Generan lluvias intensas en un periodo
relativamente corto. En el radar se visualizan como regiones en forma de
columnas casi verticales de mayor reflectividad.

e Lluvias monzonicas: son combinaciones de bandas de precipitacidon
convectiva intensa seguidas de lluvia estratiforme. Suelen tener una
extension de unos 50 km y centenares de km de largo con una duracion de
varias horas.

e« Tormentas tropicales: parecidas a las anteriores, aunque estas son mas
extensas, de unos cientos de km, y las bandas estan dispuestas en forma

de espiral.

En climas templados, como es el estudiado en este TFG, solo existen dos
tipos de lluvias, estratiforme y convectiva ya que los otros dos raramente se dan.
Sin embargo, no siempre se dan de manera aislada, sino que muchas veces el
fendbmeno de precipitacion es una combinacion de ambos tipos. En este TFG
trabajaremos con precipitaciones totales, que sera la suma de la cantidad de lluvia

estratiforme y de la convectiva.
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2.3.2 Altura de la lluvia

La altura de la lluvia supone uno de los factores mas importantes que
provocan la atenuacién de la sefal; es el limite para la extension vertical de la
atenuacion. La altura de la lluvia no coincide con la isoterma (linea que une los
vértices, en un plano cartografico, que presentan las mismas temperaturas en la
unidad de tiempo considerada) a 0 °C ya que en la realidad sigue existiendo
precipitacion por lluvia a una altura algo superior, pero estan directamente
relacionadas. La isoterma a 0 °C es muy variable segun las caracteristicas
atmosféricas del lugar, pero se puede medir facilmente por radiosondas.

Hay modelos que consideran la altura de la isoterma a 0 °C como la maxima
altura de la lluvia para precipitaciones estratiformes, ya que por encima de esta
altura se supone que las precipitaciones son en forma de hielo y nieve, las cuales
no afectan de manera significativa a la atenuacion para frecuencias inferiores a
60GHz.

La Recomendacién UIT-R P.839-4 (ITU_R, 2013) , para obtener la altura de
la lluvia durante los periodos de precipitacion, propone usar la siguiente férmula,

donde h, es el valor medio de la altura de la isoterma a 0 °C por encima del nivel

del mar (km).

El parametro hO se calcula a través de un fichero de texto que proporciona
la UIT y que contiene estos valores para una resolucion de 1,5 °C. Junto con los
ficheros de longitud y latitud se realiza una interpolacion bilineal para obtenerla en
el punto necesario.

Por otro lado, en las zonas del mundo donde no se dispone de informacion
especifica, propone unos mapas mundiales estacionales para el calculo de la
isoterma 0 °C. Dichos mapas ofrecen un valor medio anual de la altura de la lluvia
sobre el nivel del mar para cada emplazamiento. Sin embargo, esta no es la altura
de la lluvia, sino que la recomendacion asume que hay lluvia hasta la isoterma -2
°C.
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Figura 4 Media Anual de la isoterma a 0°C por encima del nivel del mar (km). Fuente: (ITU_R, 2013)

2.3.3 Tamano, forma y orientacién de las gotas

Los tamanfos, formas y orientaciones de las gotas de agua pueden variar
dentro de una lluvia. Sin embargo, la distribucion del tamafio de las gotas resulta
ser bastante estable, siendo lo que varia la intensidad de la precipitacion. Cuanto
mas se aproxime el tamafio de la gota a la longitud de onda, mayor sera la
atenuacion producida por la gota. Por debajo de 10 GHz el efecto de gotas
pequenas es despreciable, cosa que no ocurre a partir de esta frecuencia.

La mejora de la instrumentacion en las ultimas décadas ha permitido
determinar con mayor exactitud el tamafio de las gotas. Se han propuestos varios
modelos basados en distribuciones log-normal, gamma o Weibull. Pero las medidas
de distribucion de gotas por encima de 0.5 mm parecen confirmar la precision de la
distribucion de Laws y Parson que fueron los que realizaron la primera
determinacidn experimental del tamafo de las gotas. Ademas, cuanto mas grandes
sean las gotas mayor atenuacion produciran en la senal.

La forma de las gotas de lluvia esta determinada por las fuerzas
aerodinamicas que actuan sobre ellas a medida que caen hacia la tierra. Estas
adquieren una forma esferoidal debido al efecto de la gravedad y la tension
superficial del agua. Suelen tener un eje de simetria casi vertical, aunque pueden

inclinarse unos grados debido a la fuerza horizontal del viento.
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2.3.4 Velocidad de caida

Este parametro es importante pues determina la intensidad de la lluvia y se
relaciona con el tamafo de las gotas. Se llama velocidad terminal a la velocidad
limite que puede alcanzar una gota de agua.

El modelo de Gunn y Kinzer (Gunn, 1949) relaciona la velocidad terminal de
las gotas con su tamafo con el aire en calma y manifiesta que la velocidad terminal
aumenta con el radio de la gota hasta un maximo de 9 m/s cuando mide 2,5 mm

aproximadamente.
2.3.5 Temperatura

En general, la temperatura de las gotas esta en torno a la del aire que las
rodea. Pueden existir mezclas de hielos y agua por debajo de la altura de la
isoterma 0°C en regiones de corrientes descendentes y pequefias gotas de lluvia
por debajo de 0°C en regiones de corrientes ascendientes.

Esta temperatura influye en la parte compleja del indice de refraccidén del
agua y varia con la frecuencia siendo maxima para frecuencias entre 10 y 100 GHz.
Por debajo de 20 GHz la atenuacién producida en la onda serd mas importante,
pudiendo ser causa de divergencias de hasta un 20% en la atenuacion especifica

[Velasco].
2.3.6 Féormula de la atenuacion especifica de la lluvia

La atenuacion especifica yr (dB/km) debida a la lluvia puede calcularse a
partir de la Recomendacion UIT-R P.838-3 (ITU, 2005). Dicha atenuacion se
relaciona con la intensidad de lluvia R (mm/h) mediante la siguiente expresion
exponencial:

yr = kR® dB/km (2.2)

donde k y a son variables que dependen de la frecuencia, de la polarizacion de la

onda electromagnética y del tamafo de la gota de agua, su forma y su densidad
volumétrica y se obtienen a partir de las férmulas (2.3) y (2.4)
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Los restantes coeficientes necesarios para estas féormulas los podemos

encontrar en las Tablas 2 y 3, para polarizacion horizontal y vertical.

i a; b; Ci my Cy m, C.
1 -5,33980| -0,10008]| 1,13098
2 | -035351] 1.26970] 045400| (10961 | 071147 | o |  ooome
3 -0,23789| 0,86036| 0,15354
4 -0.94158| 0,64552]| 016817
1 -0,14318| 1,82442]| -0,55187
2 0,29591| 0,77564| 0,19822
3 0,32177| 0,63773| 0,13164f -— [ -——- 0,67849 | -1,95537
4 -5,37610| -0,96230| 1,47828
5 16.17210] -3.29980] 3.43990
Tabla 2 Coeficientes de las formulas (2.3) y (2.4) para polarizacién horizontal:
] a; b; Ci my C my Cq
1 -3,80595( 0,56934| 0,81061
2 | -344965| -022011] 051089| | ool gaaogr | e | oo
3 -0,39902| 0,73042| 0,11899
4 0,50167| 1,07319| 0,27195
1 -0,07771] 2,33840| -0,76284
2 0,56727| 0,95545( 0,54039
3 -0,20238| 1,14520| 0,26809| -— | - -0,05374 | 0,83433
4 1-48,29910| 0,79167] 0,11623
5 48.58330] 0,79146] 011648

Tabla 3 Coeficientes de las formulas (2.3) y (2.4) para polarizacion vertical:
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En la recomendacion también podemos encontrar unas graficas que
representan visualmente la variacion de los parametros k y a para frecuencias entre

1y 1000 GHz con polarizacién horizontal y vertical.
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Figura 5 Variacioén de los parametros #y a. Fuente: (ITU, 2005)

Cabe destacar que los coeficientes k y a anteriormente dados son solo para
polarizaciones verticales u horizontales, pero si se quiere calcular para casos con
una polarizacion lineal y circular, y para cualquier geometria del trayecto, los
coeficientes de la ecuacion (2.2) se calculan mediante las siguientes expresiones

haciendo uso de las ecuaciones (2.3) y (2.4):
k =lky + ky + (ky — ky) cos? 8 cos 2t]/2 (2.5)
a = [kyay + kyay + (kyay — kyay,) cos? 0 cos 2] /2k (2.6)
donde 6 es el angulo de elevacion del trayecto y t es el angulo de inclinacion de la

polarizacion con respecto a la horizontal (por ejemplo, t = 45° para la polarizacion

circular).
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Capitulo 3 - Adquisicién de datos y Preprocesado

En este capitulo, describimos las distintas fuentes de datos al igual que la
adquisicion de ellos. Asimismo, se describen los pasos realizados en el tratamiento

previo a su utilizacion.
3.1 Fuentes de datos

Trabajaremos con dos tipos de datos. Por un lado, los datos meteorolégicos,
son los recogidos por las estaciones meteorologicas, concretamente en este TFG
trabajaremos con los datos recogidos de la Agencia Estatal de Meteorologia
(AEMET, 2020) como la que podemos observar en la Figura 6. Y, por otro lado, los
datos de radioenlaces son los recogidos por los equipos de las antenas emisoras,
en este TFG especificamente proporcionados por el Gobierno de Canarias,
Direccién General de Telecomunicaciones, obtenidos dentro de su plan de Red de
Emergencias y Seguridad de Canarias, también conocido como RESCAN.

Es muy importante tener en cuenta que los datos de meteorologia son
tomados cada hora en punto, es decir, se da un dato por hora, mientras que los
datos de radioenlaces son muestras tomadas cada quince minutos empezando por
la hora en punto, cuatro muestras cada hora. Dado que esas cuatro muestras
equivalen a una muestra de meteorologia sera necesario juntar las cuatro muestras
de radioenlaces en una sola o extrapolar y dividir en cuatro la muestra horaria de
meteorologia, segun proceda. En cualquier caso, en nuestro sistema de
aprendizaje la referencia es horaria porque esa es la periodicidad de los datos

meteoroldgicos.

Figura 6 Estacion meteorologica de la AEMET situada en Niembro (Asturias). Fuente: AEMET
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Es importante resaltar que los datos meteorologicos de los que disponemos
constituyen un gold standard, eso es, una fuente de referencia que es la mejor
disponible en condiciones razonables. Esto viene del hecho de que dichas
estaciones no estan situadas exactamente en el vano de cada radioenlace, sino en
Su cercania, ya que el emplazamiento de las estaciones y de los vanos se
decidieron en contextos diferentes. Esta situacién no es nueva y esta referenciada
en la literatura (Ho, 2005) (Hagit Messer, 2006) .

3.1.1 Regién de Trabajo

Aunque poseemos datos suministrados por radioenlaces y estaciones
meteorolégicas situados en las islas de la Gomera, el Hierro, Tenerife,
Fuerteventura y Gran Canaria, como se muestra en la Figura 7, en este TFG solo
trabajaremos con datos obtenidos en la isla de Gran Canaria y Tenerife.

Figura 7 Estaciones meteorolégicas de la AEMET en el archipiélago canario. Fuente: AEMET

Hemos seleccionado cuatro radioenlaces de cada isla como se puede
observar en la Tabla 4. Estos radioenlaces estan localizados en zonas con
densidad de poblacién alta debido al contexto (propdsito) del proyecto VIMETRI-
MAC.
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Isla Extremo A Extremo B
Gran Canaria Agaete Montafa_Galdar
Gran Canaria Aglimes Tabaiba
Gran Canaria Monteluz Hospital
Gran Canaria Moriscos Teror

Tenerife Anocheza Birmagen
Tenerife Anocheza El_Reveron
Tenerife Suculum Bailadero
Tenerife Suculum Casas_Cumbre

Tabla 4 Radioenlaces seleccionados para Gran Canaria y Tenerife.

3.3 Radioenlaces

En la Figura 8 se ve representada la sefal de potencia del radioenlace
Monteluz-Hospital Militar desde el 8 de octubre de 2015 a las 22:00 hasta el 1 de
noviembre de 2015 a las 21:00. Se puede observar que el dia 22 de octubre de
2015 pasadas las 8:00 horas el nivel de potencia disminuyé desde unos -44 dBm
hasta -56,68 dBm, esto es, una atenuacion de 12’68 dBm. Esta atenuacion puede
ser interpretada como indicadora de un posible evento de lluvia. Retomaremos este

hecho mas adelante en el apartado (3.4).

-42

| T

46

-48

-50

-52

54

-56 X Oct 22, 2015, 08:00
Y -56.68

|
58 |
Oct 09 Oct 12 Oct 15 Oct 18 Oct 21 Oct 24 Oct 27 Oct 30

2015

Figura 8 Sefial de potencia recibida en el radioenlace Monteluz-Hospital Militar.
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3.3.1 Caracteristicas especificas

Los radioenlaces con los que trabajamos pueden tener una sola antena o
varias antenas para prevenir desvanecimientos que pongan el radioenlace en corte.
Actualmente, tenemos datos de 134 vanos de radioenlaces diferentes.

A continuacidén, presentamos las caracteristicas generales de los
radioenlaces de los que hemos obtenido los datos.

Trabajan todos a frecuencias de gigahercios, en las bandas de frecuencia
de 6 a 38 GHz, que son frecuencias muy sensibles a los fenbmenos meteoroldgicos
que nos interesan ya que se producen atenuaciones vinculadas a estos (por
ejemplo, atenuacion por lluvia). Ademas, la mayoria estan por encima de los 10
GHz, que es donde se presenta mayor sensibilidad. Estos radioenlaces muestran
una distribucion de polarizaciones horizontales y verticales bastante igualitaria.

Otra caracteristica muy importante es la longitud de los vanos puesto que
las atenuaciones debidas a las precipitaciones se expresan en dB/Km. La longitud
de los vanos va desde los 2 kildbmetros hasta los 64 kildmetros, aunque la mayoria
se centran entre los 4 y 12 kildbmetros de longitud.

La mayoria de las antenas presentan un diametro menor a 70 centimetros,
aunque hay algunos con un diametro superior hasta alcanzar los 1.2 metros.
Ademas, debido a las diferentes altitudes con las que nos encontramos debemos
tener presente la altura a la cual esta instalada cada antena, aunque la mayoria se
encuentran entre los 0 y los 1400 metros, hay excepciones como algunos situados
a 3500 metros, en los que se puede dar que las capas nubosas se situen en la
horizontal respecto a la antena, o a 0 metros, es decir con cota a nivel del mar, que
pueden presentar problemas como brumas, particulas de sal en el aire, etc.

La diferencia de alturas transmisor-emisor es importante pues afecta a las
inclinaciones de las antenas y su relacion respecto al sol incidente, a la acumulacion
de humedad en la antena en mayor o menor proporcion o las distintas capas de
aire que se han de atravesar con sus respectivas densidades (Guerra Moreno,
2017).

En la Tabla 5 se presentan las caracteristicas técnicas de los 8 radioenlaces
de estudio.
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Extremo Extremo GHz Polarizacion | Antena | Longitud
A B diam. vano
(m) (km)
Agaete Montafia_Galdar | 22,0708 | Horizontal 0,6 64,195
Aguimes Tabaiba 23,2800 Vertical 0,8 12,832
Monteluz Hospital 22,0180 Vertical 0,3 5,696
Moriscos Teror 23,1140 Vertical 0,3 2,733
Anocheza Birmagen 22,0780 Vertical 0,8 17,976
Anocheza El_Reverdn 23,0860 Vertical 0,6 15,978
Suculum Bailadero 22,0708 | Horizontal 0,3 4,565
Suculum | Casas_Cumbre B | 23,0580 | Horizontal 0,6 5,434

Tabla 5 Caracteristicas técnicas de los radioenlaces de estudio en este TFG

3.3.2 Adquisicion de los datos de los radioenlaces

Los datos de radioenlaces que utilizaremos pertenecen a la red de
emergencias y seguridad de Canarias (RESCAN). Son archivos .txt que contienen

una serie de parametros:

e Fechay hora: Instante de la captura de datos, cada cuarto de hora.

e SNR: Es la relacién sefial a ruido dada en dB.

e RSL _mean: partiendo de la informacion de las hojas de caracteristicas,
podemos apoyarnos en que cada segundo se recibe 10 RSL. EI ODU dara
un valor de RSL cada 15 minutos,10(muestras/s) *60(s)*15(minutos) = 9000
muestras de RSL. Se puede obtener el valor de RSL_mean de dos formas
principalmente: un valor intermedio entre el maximo y el minimo nivel entre
las 9000 muestras o un valor promedio obtenido a partir de las 9000
muestras. En los equipos con los que hemos trabajado la forma de obtener
la RSL correspondiente es la segunda, es decir, el promedio de las 9000
muestras.

e ODU_Temp: Es la temperatura, en °C.

e ODU Input Voltage: Es el voltaje interior, en dB.
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De todos ellos los que vamos a utilizar son: fecha, hora y 15 min RSL mean
(datos cada 15 minutos a lo largo de los cuales se realizan mediciones cada
100ms). Sin embargo, se introduciran todos los valores en la base de datos. Estos
radioenlaces se basan en el estandar Terrestrial Trunked Radio (TETRA) el cual

explicaremos a continuacion.

TETRA

El estandar TETRA es el estandar de radio digital aceptado para las
comunicaciones criticas. Es un estandar abierto, centrado en satisfacer las
necesidades de comunicaciones criticas en el mercado de la Seguridad Publica y
agencias gubernamentales de Seguridad (Valencia, 2020). Es un estandar del
Instituto Europeo de Estandares de Telecomunicacion (ETSI) y nace por decision
de la Union Europea con el objeto de poder utilizarse para garantizar
comunicaciones criticas seguras, confiables y robustas en sectores criticos como

lo son servicios de emergencias (policia, bomberos, ambulancias, etc.).

3.3.3 Localizacion de vacios

Para poder obtener la sefal de niveles de potencia, sefal cuyos valores
corresponden a niveles de potencia dados en dBm, o mW cuando proceda,
realizaremos un tratamiento sobre los datos de los radioenlaces comprendido en

varias etapas.

Localizacion de GAPs

Los GAPs son vacios de datos, esto es, intervalos en los que no hay
disponible informacién acerca de los niveles de RSL. Para la localizacién de estos
guardamos en un vector la fecha de inicio y fin de la interrupcion temporal. También
guardamos la fecha de inicio y fin de nuestros datos y el numero de interrupciones
totales (Gonzalez Gomez, 2017). En la Figura 9 se pueden apreciar tres periodos
de tiempo en los que se han producido GAPS, uno claramente diferenciable ocurre
entre el 10 y el 18 de marzo de 2016 donde no se registra ningun tipo de sefal.
Ademas, hay uno entre el 3 de febrero y el 4 de febrero, y otro puntual el 27 de

marzo. Estas tipologias son bastante comunes.

32



Adquisicion de datos y Preprocesado

-20

-30

-40

-50

Feb 02 Feb 09 Feb 16 Feb 23 Mar 01 Mar 08 Mar 15 Mar 22 Mar 29
2016

Figura 9 Sefial de potencia en la que se han producido GAPs

3.4 Estaciones meteorolégicas

La Figura 10 muestra los niveles de precipitacion recogidos en la estacion
meteorolégica de Las Palmas de Gran Canaria Tafira-Zurbaran entre el 8 de
octubre de 2015 a las 22:00 y el 1 de noviembre de 2015 a las 21:00. Se puede
observar que el dia 22 de octubre de 2015 sobre las 9:00 horas el nivel de lluvia
acumulado durante la hora anterior fue de 29 mm/h. Retomamos aqui lo expuesto
al comienzo de (3.3) donde indicabamos que una atenuacion de 12’68 dBm podria
ser indicadora de un evento de lluvia.

Vamos a entrar en un poco mas de detalle sobre las Figuras 8 y la 10. En
los siguientes instantes se producen atenuaciones significativamente diferenciables
a la vez que se recoge nivel de precipitacion. El dia 16 de octubre de 2015 a
las12:00 se produce una atenuacion que llega hasta los -48,39 dBm, y el mismo
dia a la misma hora se recoge un nivel de precipitacion de 6,2 mm/h. Otro caso es
el del 20 de octubre del mismo afo en el que a las 21:00 se registra una atenuacion
que llega a los -49,71 dBm y a la misma hora el nivel de lluvia acumulado marcado
por el pluviometro es de 5,4 mm/h. De lo anterior, bien podriamos inferir que hay

una correlacion entre eventos de lluvia y atenuaciones en su radioenlace asociado,
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hecho este ya esta recogido en las normas ITU (ITU, 2005) donde se describe como

es la atenuacién debida a lluvia. En el apartado 3.5 lo veremos con mas detalle.
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Figura 10 Nivel de lluvia acumulada en la estacién Las Palmas de GC Tafira-Zurbaran

3.4.1 Caracteristicas especificas

Los instrumentos utilizados para la obtencién datos suministrados por cada
una de las estaciones meteorologicas son distintos de unas estaciones a otras
debido a que utilizan modelos de aparatos distintos. Dejando a un lado estas
diferencias todas poseen sensores de temperatura y humedad relativa,
anemometro, veleta y pluviometro.

A continuacién, haremos una breve descripcion de cada uno de ellos. El
pluviometro, como el Vaisala Rain Gauge RG13 que podemos observar en la Figura
11, utiliza un mecanismo de balancin para producir un cierre de contacto cada vez
que recibe una cantidad pequefa predeterminada de lluvia (0.1 mm /0.2 mm /0.5
mm). El mecanismo consiste en un cubo dividido pivotado a su centro, la lluvia se
almacena en la mitad superior. Cuando esta lleno, el mecanismo se inclina y
descarga el agua almacenada, lo que permite a la otra mitad del cubo comenzar a
llenarse (RG13/RG13H, 2020).
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Figura 11 Pluviémetro: Vaisala Rain Gauge RG13. Fuente: https://www.vaisala.com

Los sensores de temperatura como por ejemplo PT 100 utilizado en la
estacion C659H San Cristobal, estacidén de la Sociedad Espafiola de Aplicaciones
Cibernéticas (SEAC) (Cibernéticas, 2020), son un tipo especifico de detector de
temperatura RTD (detector de temperatura por resistencia). Estan fabricados con
platino con una resistencia eléctrica de 100 ohmios a una temperatura de 0 °C.

El sensor de humedad relativa (RHS) mide la humedad relativa en el rango
de 0 a 100% y una resolucién de 0,1% de humedad relativa.

El anemdmetro es un instrumento de medida compuesto por 3 cazoletas de
forma coénica inyectadas sobre un eje de acero inoxidable. El transductor consiste
en un par de led y fototransistor que proporciona una salida de pulso con frecuencia
proporcional a la velocidad del viento. Entre mas rapida sea la respuesta y mas
bajo sea el momento de inercia y el umbral mas precisa sera la medida. Precision
de 0.1 m/s.

La veleta suele ser de aluminio y de acero, unida a un eje que incorpora un
iman diametral que actua sobre un sensor de posicion giratorio dando una salida
equivalente a la direccion indicada por la veleta. Suelen poseer una respuesta

rapida y un bajo umbral. Existen distintos tipos de salidas.

3.4.2 Adquisicion de los datos meteorolégicos

Durante el periodo bajo estudio, los datos meteorologicos han sido
adquiridos del portal web de la Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET, 2020).
Como la obtencién de esos datos solo es posible a través de un navegador, el cual
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no ofrece la posibilidad de guardarlos, tendriamos que estar copiando y pegando
esa informacibn de manera manual. Por ello, se ha utilizado una técnica
denominada Web scraping, un algoritmo que simula el uso del navegador por un
ser humano, encargado de visitar la pagina, localizar los datos deseados y enviarlos
a una direccion donde se almacena en forma de archivo de texto para su procesado
y carga en nuestra base de datos meteoroldgica. Una opcion de las mas utilizadas
es analizar sintacticamente el cédigo fuente de la web a la que deseamos hacer
scraping para que nuestro software sepa qué buscar (Gonzalez Gomez, 2017).

Si quisiéramos obtener los datos de las ultimas 24 horas de la estacion
meteoroldgica de Tafira solo tendriamos que acceder a la siguiente direccion web
(AEMET, 2020b).

En la Tabla 6 encontramos un ejemplo de lo que encontrariamos en la pagina
web, diversos parametros de los datos recogidos en la estacion meteoroldgica

elegida:

e Fechay hora: Instante de la captura de datos, cada hora en punto.

e Temperatura (en grados Celsius, °C): Es la temperatura del aire.

e Velocidad del viento (km/h): Velocidad media del viento en los 10 minutos
anteriores a la hora indicada.

e Direccién del viento (Wdir): Direccidon media del viento, en los diez minutos
anteriores a la hora indicada. Los ocho rumbos en los que se da la direccion
son: norte, sur, este, oeste, noreste, noroeste, sureste y suroeste.

e Velocidad racha (km/h): Velocidad maxima del viento, en los 60 minutos
anteriores a la hora indicada.

e Direccidn de racha (ocho rumbos): Direccién de donde viene el viento, en el
instante de la racha.

e Precipitacién de lluvia (mm): Precipitacion acumulada en la ultima hora.

e Humedad relativa del aire (%): Expresada en porcentaje.
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Fechay hora Temp Vel. Direcciéon | Racha | Direccién | Precipitacion | Humedad
(°C) viento viento (km/h) | de racha (mm) (%)
(km/h)

08/07/2020 17:00 26.9 10 Noroeste 26 Noroeste 0.0 53
08/07/2020 16:00 24.9 13 Noroeste 33 Noroeste 0.0 67
08/07/2020 15:00 23.7 16 Noroeste 28 Noroeste 0.0 75
08/07/2020 14:00 23.7 15 Noroeste 27 Noroeste 0.0 76
08/07/2020 13:00 23.8 15 Noroeste 30 Oeste 0.0 74
08/07/2020 12:00 23.8 13 Noroeste 28 Noroeste 0.0 74
08/07/2020 11:00 22.0 16 Noroeste 28 Noroeste 0.0 81
08/07/2020 10:00 211 14 Noroeste 25 Noroeste 0.0 87
08/07/2020 09:00 19.9 15 Noroeste 30 Noroeste 0.0 93
08/07/2020 08:00 19.4 16 Oeste 32 Oeste 0.0 95
08/07/2020 07:00 19.3 18 Noroeste 30 Oeste 0.0 95
08/07/2020 06:00 19.2 8 Oeste 24 Oeste 0.0 95
08/07/2020 05:00 19.2 11 Oeste 21 Oeste 0.0 95
08/07/2020 04:00 194 6 Oeste 19 Oeste 0.0 95
08/07/2020 03:00 19.5 9 Oeste 24 Oeste 0.0 95
08/07/2020 02:00 19.7 12 Oeste 24 Oeste 0.0 95
08/07/2020 01:00 20.0 9 Oeste 26 Oeste 0.0 95
08/07/2020 00:00 201 11 Oeste 24 Oeste 0.0 95
07/07/2020 23:00 20.2 16 Noroeste 29 Oeste 0.0 94
07/07/2020 22:00 20.5 14 Noroeste 30 Noroeste 0.0 93
07/07/2020 21:00 20.9 14 Noroeste 30 Oeste 0.0 90
07/07/2020 20:00 21.6 14 Noroeste 31 Noroeste 0.0 88
07/07/2020 19:00 22.8 19 Noroeste 31 Noroeste 0.0 82
07/07/2020 18:00 241 18 Noroeste 31 Noroeste 0.0 78

Tabla 6 Datos de la estacion meteorolégica de Tafira.

Los datos que utilizaremos en este TFG son: fecha, hora y precipitacion de
lluvia, no obstante, se dispone de todos en la base de datos.

3.4.3 Tratamiento de los datos meteorolégicos

Para poder utilizar los datos adquiridos realizaremos la lectura desde la base
de datos y posteriormente un estudio para localizar los espacios de tiempo en los
que no los hay. Al igual que ocurria en los radioenlaces, los hemos denominado
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GAPs. Un ejemplo de esto se puede observar en la Figura 12 que corresponde a
la estacion meteoroldgica de Las Palmas de Gran Canaria Tafira-Zurbaran entre
los dias 2 y 29 de febrero de 2016, y en el eje vertical se dan los niveles de lluvia
medida en mm/h. Vemos que hay diversas interrupciones en las que no se registra
nivel de precipitacion alguno. Esto viene sefialado con el nivel -1 (es un valor que
ninguna estacion nos da) que es una convencion que hemos adoptado para que
sea mas sencillo identificarlos en nuestros programas y experimentos. Podemos
verificar en la Figura 12 como estos GAPs se producen con bastante frecuencia y
duracion variable hasta el punto de que algunos vacios de datos duran mucho
tiempo llegando a ser de mas de 24 horas. Por ejemplo, el dia 8 de marzo de 2016
se producen varios intervalos de tiempo en los que no se recogen datos
posiblemente varios dias.

Aprovechamos lo expuesto en el parrafo anterior para resaltar algo que es
un valor que anade este Proyecto. Nos referimos al hecho de que un sistema
basado en radioenlaces complementara y enriquecera la informacion
meteorolégica aportada por medios convencionales como es el caso de las
estaciones meteorologicas.

T

Feb 02 Feb 09 Feb 16 Feb 23 Mar 01 Mar 08 Mar 15 Mar 22

2016

Figura 12 Datos de niveles de precipitacion en los que se han sucedido GAPs
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Tipos de GAPs

Se presentan dos tipos de GAPs, estos son:

Ausencia de datos. La base temporal es correcta pero no tenemos un dato
real de precipitacion. Para controlar esta situacion introducimos un valor
aberrante, con el fin de saber que no es un dato real y conseguir una
continuidad temporal.

Error de fecha. Se produce cuando faltan datos de periodos temporales
completos, ya sea de una hora, un dia o incluso semanas. Como solucién
localizamos la fecha de inicio de la interrupcion temporal y la fecha de
finalizacion de esta guardando estos datos en un vector. También
guardamos la fecha de inicio de nuestros datos y su fecha de final, para
poder asi al trabajar con los datos de los radioenlaces descartar las fechas

contenidas en ese vector.

Causas de GAPs

Los tipos de gap mencionados en el apartado anterior se pueden producir por

diferentes factores, estos son:

Vida util de la bateria. Todas las estaciones cuentan con una bateria para
que se puedan capturar y transmitir los datos. El problema reside en la
antiguedad de ésta, puesto que los ciclos de carga y descarga seran
menores cuanto mas antigua sea y se produciran periodos temporales en
los que la estacidén no transmita datos.

Placas solares muy pequefias. Cuanto mas pequefia es una placa solar,
menos luminosidad capta y antes se ensucian. Muchas veces solo se limpian
cuando llueve.

Lluvias torrenciales. La ganancia de la antena con la que se transmiten los
datos es muy baja y si llueve demasiado dicha sefal no llega al receptor.
Interferencias. Las estaciones transmiten en banda libre a frecuencia de
MHz por lo que se pueden producir interferencias, y que la sefial transmitida
no llegue al receptor.
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En nuestra base de datos el tipo que se da es de ausencia de datos y las causas
son diversas, por ejemplo, por fallo de la estacion, fallos en la comunicacion de

datos, interrupcion de la alimentacion eléctrica, etc.
3.5 Sincronizacion de los datos

Tal como vimos en los apartados 3.3 y 3.4, existe la posibilidad de que haya
correlacion entre las atenuaciones de potencia y los eventos de lluvia. Dicho de otra
forma, nos planteamos si hay una relacion causa (lluvia) y efecto (atenuacion). Para
confirmar esta posibilidad, analizaremos simultaneamente ambas sefales.
Podemos ver y observar en la Figura 13 que hay una correspondencia evidente
entre el hecho de que haya llovido y su manifestacion en forma de atenuacién de
potencia recibida.

-58
Oct 09 Oct 12 Oct 15 Oct 18 Oct 21 Oct 24 Oct 27 Oct 30 Nov 02
2015

-5
Oct 09 Oct 12 Oct 15 Oct 18 Oct 21 Oct 24 Oct 27 Oct 30 Nov 02
2015

Figura 13 Senal de potencia y nivel acumulado de lluvia en el mismo intervalo temporal

Ademas, se ha comprobado por diversas fuentes que en los dias previos y
posteriores al dia 22 de octubre cayeron grandes lluvias sobre la isla de Gran
Canaria. En concreto en ese dia, se suspendieron las clases y las actividades
extraescolares, por si fuera poco, también hubo inundaciones y otros dafos. En la
Figura 14 se adjunta la portada del periddico Canarias? el jueves 22 de octubre de
2015 en la que se muestra la emergencia por lluvias que sufria la isla en ese periodo

de tiempo.
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Figura 14 Portada del periédico Cararias7 del dia 22 de octubre de 2015. Fuente: Canarias7

Hay que destacar que a veces hay vacios (GAPs) de datos bien en el
radioenlace, bien en la estacién meteorologica. Esto nos hace tomar la decision de
excluir de nuestros experimentos posteriores los intervalos donde falta alguna de
las fuentes de datos. Estos GAPs son claramente apreciables en la Figura 12 donde
podemos ver en los niveles de la sefial meteoroldgica que se producen espacios
de tiempo donde no hay registro de sefial como, por ejemplo, en el periodo del 10
al 13 de octubre. Por otro lado, en la misma figura se puede ver coOmo a veces se
producen atenuaciones en la sefial de potencia, pero no se registra lluvia o no hay
datos en el registro meteorologico. Un caso de estos sucesos podria ser el que se
da el 30 de octubre donde se produce una atenuaciéon de 6 dBm en la sefial de
potencia y en los datos meteoroldgicos no se produce ningun registro tanto de lluvia
como de no lluvia, es decir, no hay datos. Esto es un problema porque nunca
podremos saber si realmente esa atenuacion se produjo por lluvia. Por otro lado, a
veces ocurre que hay atenuaciones en nuestra sefial, pero se registran niveles
nulos de lluvia porque en el punto donde esta la estacion meteorologica no cayo
agua en la hora anterior. Esto nos crea una pregunta, ;esa atenuacion fue
producida por lluvia o por otros fendmenos (ruido)? En los experimentos
demostraremos que nuestro sistema de deteccion es capaz de detectar lluvia con
una fiabilidad tan alta que podemos inferir que la ha habido, aunque la estacion
meteorologica registre cero niveles de precipitacion.
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3.5.1 Eliminacién de GAPs

Un paso muy importante es identificar todos los GAPs, tanto de los datos de
radioenlace como de los meteorologicos. Por ello, hemos sacado de nuestros
experimentos todos los GAPs de ambos datos, intervalos de sefial de potencia en
los casos en los que no teniamos datos meteoroldgicos e intervalos de datos de
meteorologia cuando no poseiamos sefal de potencia. De esta forma, una
ausencia de informacion motiva que prescindamos de ambos datos en los instantes
de muestreo afectados. Conseguimos asi tener el mismo numero de muestras de
la sefal de potencia como de los datos meteorolégicos. De esta forma estamos en
disposicion de aplicar técnicas de aprendizaje maquina (Machine Learning) con
entrenamiento supervisado, tal como veremos en los capitulos 4 y 5.
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Capitulo 4 - Marco metodoldégico

En este capitulo realizamos una breve introduccion al aprendizaje maquina
y sus diferentes formas. También, explicamos brevemente los distintos métodos de
clasificacion que utilizaremos en este trabajo de fin de grado.

4.1 Introduccion

Cuando en nuestro dia a dia mencionamos el dicho de que una imagen vale
mas que mil palabras nos referimos a que nunca seremos capaces de describir con
palabras las caracteristicas de algo con tal exactitud y precision como lo puede
hacer una imagen. Esta incapacidad de definir ciertos objetos o conceptos con la
precision adecuada es lo que nos hace proponernos transmitir a los ordenadores
ciertos conocimientos mediante ejemplos. Sin embargo, para que funcione, el
ordenador debe poder convertir los ejemplos en conocimiento. De ahi el interés en
los algoritmos y las técnicas de aprendizaje automatico.

En el caso particular de este Proyecto, nos encontramos con que una mera
aplicacidon de conceptos como los vistos, por ejemplo, en el apartado 2.3.6 no es
suficiente para detectar y cuantificar lluvia. Esto se debe a una serie de
circunstancias como las ya expuestas en los Capitulos 2 y 3. Particularmente, una
de las situaciones mas claras y que complican mas el uso de ecuaciones como la
2.2 es la variabilidad de las atenuaciones en funcion del nivel de lluvia y, sobre todo,
el hecho de que no se disponga de estaciones meteoroldgicas justo en el vano
donde esta el radioenlace. Esto abre la via del uso de técnicas de Machine Learning
que nos permitan hace modelos, ver relaciones y estimar lluvia. De ahi que
hagamos de estas técnicas un eje fundamental de nuestro TFG. A continuacion,
daremos una vision general de las técnicas de aprendizaje maquina y de su
aplicacion especifica en el marco en que nos movemos.

Podemos comenzar por el hecho de que es necesario un conjunto de
ejemplos de entrenamiento preclasificados. En nuestro caso tendremos muestras
de lluvias y de no lluvia. Estos ejemplos constituyen un conjunto de entrenamiento
a partir del cual la maquina debe crear un clasificador, es decir, un algoritmo capaz
de clasificar cualquier muestra futura en una de las dos clases: positivo (lluvia) y

negativo (no lluvia).
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Para poder comunicar los ejemplos de entrenamiento a la maquina, tenemos
que describirlos de manera adecuada. El mecanismo mas comun se basa en los
llamados atributos también conocidos como vectores de atributos o de
caracteristicas.

El conjunto de datos de entrenamiento constituye la entrada a partir de la
cual se creara un modelo. Pero ;qué modelo? Supongamos que lo queremos en
forma de una funcion booleana que sea verdadera para los ejemplos positivos y
falsa para los negativos. Sin pérdida de generalidad, y centrandonos el objeto de
este TFG, pongamos que debemos verificar la expresion [(nivel de lluvia = 0)] contra
el conjunto de entrenamiento. Podremos ver que su valor es verdadero para todos
los ejemplos negativos (no lluvia). En cuanto a los ejemplos positivos (lluvia) la
expresion sera falsa.

Ante el desconocimiento de como inventar un algoritmo de creacién de
modelos, podemos tratar de obtener algo de inspiracion en un intento de crear un
modelo a partir de un clasificador manualmente. De esta forma, el clasificador se
podria crear mediante una secuencia de pasos de especificacion y generalizacion
que modifican gradualmente una versién dada del clasificador hasta cumplir ciertos

requisitos predefinidos.
4.2 Generalidades sobre el aprendizaje maquina

El aprendizaje maquina trata de encontrar, a partir de un estado inicial, una
secuencia de pasos que, después de pasar a través de un conjunto de estados de
busqueda provisionales, nos conducen a un estado final predefinido.

Esta busqueda se realiza mediante pasos individuales que son llevados a
cabo por operadores de busqueda que han sido especificados previamente por el
programador.

Nuestro objetivo no es reclasificar objetos cuyas clases ya conocemos, lo
que realmente queremos es etiquetar ejemplos futuros, aquellos cuyas clases aun
ignoramos. Por ello, no podemos medir la tasa de error comparando las clases
conocidas de los ejemplos de entrenamiento con las recomendadas por el
clasificador. El funcionamiento del clasificador se predice experimentalmente.
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En un caso sencillo los ejemplos preclasificados disponibles seran
trabajados por parejas: un conjunto de entrenamiento a partir del cual se crea el
clasificador, y un conjunto de prueba en el que se evalua el modelo entrenado.

Ejemplos disponibles

Conjunto de Conjunto de

entrenamiento prueba

Una division diferente de entrenamiento/prueba dara lugar a un clasificador
diferente, y también a una prediccion diferente del funcionamiento futuro. Esto
podria dar lugar a problemas si el numero de ejemplos preclasificados es pequenio.

Una forma de evitar problemas es repetir el proceso de divisidén aleatoria en
las parejas de entrenamiento y prueba varias veces, siempre produciendo un
clasificador del conjunto de entrenamiento i-ésimo, y luego midiendo la tasa de
acierto, Ai, su correspondiente conjunto de prueba. En este punto, hemos de
resaltar que las tasas de acierto son medidas de calidad del clasificador y hay
variantes que utilizaremos convenientemente. Por ejemplo, si importante es
exactitud, también lo es la sensibilidad a la presencia de lluvia. Entraremos mas en
detalle a lo largo del capitulo 6 cuando evaluemos los experimentos.

En algunos casos, el conjunto de entrenamiento se crea manualmente: un
experto prepara los ejemplos, los etiqueta con etiquetas de clase, elige los atributos
y especifica el valor de cada atributo en cada ejemplo. En otros, el proceso esta
automatizado.

A veces, los vectores de atributos se extraen automaticamente de una base
de datos y son etiquetados por un experto. También, se pueden obtener algunos
ejemplos de una base de datos, y otros afiadirlos manualmente o combinar dos o
mas bases de datos. El numero de variaciones es practicamente ilimitado, pero sea
cual sea la fuente de los ejemplos, es probable que haya errores. Algunos

problemas que se suelen presentar son:
e Atributos irrelevantes. Algunos atributos son importantes, mientras que

otros no lo son.

o Falta de Atributos. A veces pueden faltar algunos atributos criticos.
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e Atributos redundantes. No son especialmente dafinos, son los atributos
gue son redundantes en el sentido de que sus valores pueden obtenerse de
otros atributos.

e Valores de atributos faltantes. El valor de algunos atributos no se conoce.
Este es el caso que se nos ha dado en este proyecto.

Ademas, los valores de los atributos y las etiquetas de clase a menudo no
son veridicos debido a que las fuentes de informacion son poco fiables, los
dispositivos de medicién son deficientes, errores tipograficos y muchas otras
razones. Afortunadamente, este no es el caso de este proyecto.

A veces, establecer la clase de cada ejemplo no es suficiente en algunas

aplicaciones, también se requiere conocer las razones detras de dicha clasificacion.

4.2.1 Formas de aprendizaje.

Hay dos tipos comunes de aprendizaje que explicaremos a continuacion en
este apartado. Son conocidos como aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado.

El aprendizaje supervisado se utiliza para estimar un mapeo desconocido
(entrada, salida) a partir de muestras conocidas (entrada, salida). Las tareas de
clasificacion y regresion se incluyen en este grupo. El término supervisado denota
el hecho de que se conocen valores de salida para muestras de entrenamiento (es
decir, proporcionados por un maestro o un sistema que se esta modelando). Esta
es la forma de aprendizaje elegida para este Proyecto pues disponemos de la
informacion que lo permite.

En el aprendizaje no supervisado, solo se dan muestras de entrada a un
sistema de aprendizaje, y no existe valores conocidos de la salida durante el
aprendizaje. El objetivo del aprendizaje no supervisado puede ser aproximar la
distribucion de probabilidad de las entradas o descubrir una estructura natural (es
decir, grupos) en los datos de entrada.

En los sistemas biologicos, las tareas de reconocimiento y percepcion de
bajo nivel se aprenden a través del aprendizaje no supervisado, mientras que las
capacidades de nivel superior generalmente se adquieren a través del aprendizaje

supervisado.
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Por ejemplo, los bebés aprenden a reconocer rostros familiares mucho antes
de que puedan entender el habla humana. Por el contrario, las habilidades de
lectura y escritura no se pueden adquirir de manera no supervisada; necesitan ser
ensefados. Esta observacion sugiere que los esquemas biolégicos de aprendizaje
no supervisado se basan en estructuras internas potentes (para una representacion
y procesamiento 6ptimos de datos sensoriales) desarrollados a través de los afnos
de evolucién, en el proceso de adaptacion a la naturaleza estadistica del entorno.
Por lo tanto, puede ser beneficioso utilizar estructuras inspiradas biolégicamente
para el aprendizaje no supervisado en sistemas de aprendizaje artificial
(Cherkassky & Murier, 2007).

4.2.2 Bases de datos desbalanceadas y estrategias de balanceo.

El aprendizaje a través de datos desbalanceados es un nuevo reto en
muchas aplicaciones de mineria de datos, aprendizaje maquina, etc. A veces, se
tienen un numero pequefio de muestras pero que poseen un gran interés. Por
ejemplo, en el ambito econdmico, es importante para detectar casos fraudulentos
entre muchas transacciones. En otras palabras, el aprendizaje con datos
desbalanceados ocurre siempre que una distribucion (mayoritaria) de datos domine
significativamente a las otras (minoritarias). Un caso claro de este se da en nuestro
TFG porque disponemos de muchos instantes de muestreo, pero muy pocos de
ellos corresponden a lluvia, que es el fendbmeno que buscamos detectar y

cuantificar.

Lo descrito en el parrafo anterior presenta varios problemas:

e Las clases minoritarias pueden quedar mal representadas en los
experimentos.

e Los datos de calidad de (tasas de acierto, sensibilidad, etc.) se podrian ver
excesivamente dominadas por la clase mayoritaria.

e Un analisis de los resultados se hace mas dificil que con una base
balanceada.

Hay distintos métodos para abordar este problema, los cuales veremos a

continuacion:
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o Estrategias de muestreo. Tiene como objetivo desarrollar varias técnicas
de sobremuestreo o0 submuestreo para compensar distribuciones
desequilibradas en los conjuntos de datos originales. Hay la posibilidad de
hacer un hibrido entre ambas.

e Generacion de datos artificiales. Tiene como objetivo superar el
desequilibrio en los conjuntos de datos originales generando muestras de
datos artificialmente, aunque buenas desde el punto de vista de que las
réplicas son semejantes a las originales.

o Matriz de coste. Utiliza una matriz de costos para diferentes tipos de errores
para facilitar el aprendizaje de conjuntos de datos desequilibrados.

e Aprendizaje activo. Normalmente se utiliza para problemas con datos de
entrenamientos sin etiquetar. Este método selecciona eficazmente un
conjunto aleatorio de conjunto de datos de entrenamiento, reduciendo
significativamente el costo computacional para grandes conjuntos de datos

desequilibrados.

Un algoritmo de aprendizaje que aborda el problema de clasificacion de
datos desequilibrados es ADASYN. Basandose en la distribucion de datos original,
este algoritmo puede generar muestras de datos artificiales de forma adaptativa
para la clase minoritaria y asi reducir el sesgo introducido por la distribucion de
datos desequilibrados. Ademas, también puede cambiar el limite de decision del
clasificador para centrarse mas en los ejemplos dificiles de aprender mejorando asi
el aprendizaje. Estos dos objetivos se logran mediante un ajuste dinamico de
ponderaciones y un procedimiento de aprendizaje adaptativo acorde a las
distribuciones de datos (He, Bai, Garcia, & Li, 2008).

4.3 El problema de regresion. Descripcion general.

Un modelo de regresion es un patron que permite describir como influye una
variable X sobre otra variable Y. Segun Cook y Weisberg, el objetivo de la regresion
es comprender en la medida de lo posible con los datos disponibles, como la
distribucion condicional de alguna respuesta varia entre las subpoblaciones
determinadas por los posibles valores del predictor o predictores (Cook & Weisberg,
1999).
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La regresion es un proceso estadistico para estimar las relaciones entre
variables. Ayuda a entender como el valor de una variable dependiente varia al
cambiar el valor de una de las variables independientes, manteniendo el valor de
las variables independientes fijas. El interés se centra en la distribucion de la
variable respuesta Y condicionada en uno o mas predictores X.

El analisis de regresion estima la esperanza condicional de la variable
dependiente dadas las variables independientes. El objetivo es una funcion de las
variables independientes llamada funcion de regresion. En el analisis de regresion,
también es importante la distribucién de probabilidad, es decir, la variacién de la
variable dependiente en torno a la funcion de regresion.

Muchas veces se equipara el analisis de regresion con algun caso especial
del modelo lineal generalizado: regresion normal (lineal), regresién binomial,
regresion de Poisson u otras formas que son menos comunes. Sin embargo, a
veces hay mas de una de esas ecuaciones como en los modelos jerarquicos
cuando los coeficientes de regresidn en una ecuacion se pueden expresar como
respuestas dentro de otras ecuaciones, o cuando un conjunto de las ecuaciones
esta vinculadas a través de sus variables de respuesta (Berk, 2017).

En la practica el funcionamiento de los diferentes métodos de regresion
depende de la forma de generacion de datos. Dado que el proceso de generacion
de datos generalmente no se conoce, el analisis de regresion depende a menudo
de hacer suposiciones acerca de este proceso. Estos supuestos son a veces
comprobables si disponemos de una cantidad suficiente de datos.

En resumen, este método se utiliza para la prediccion donde su uso es
importante en el aprendizaje maquina. Se requiere comprender cuales de las
variables independientes estan relacionadas con la variable dependiente, y explorar

las formas de estas relaciones.

4.3.1 Regresion lineal

Tal como explica Richard A. Berk en el libro Statistical Learning from a
Regression Perspective (Berk, 2017) la regresion lineal se utiliza para aproximar la
relacion de dependencia entre una variable dependiente Y, las variables

independientes X;y un término aleatorio €.
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Un modelo de regresion lineal supone que la funcion de regresion E (Y | X)
es lineal en las entradas X, ..., Xp.

El proceso por el cual se calculan los valores de Y se puede expresar como
se muestra en la formula (4.1) o de forma compacta en la (4.2):

Y; = Bo + b1 X1i+ B Xy + -+ - +:8poi + & (4.1)

Vi=Bo+ ) BpXpi +e 42)

donde:

Yi: variable dependiente.

X1, Xz, ..., Xp: variables independientes.

Bii>0):son los parametros respectivos a cada variable independiente.

Bo: es la interseccion o término constante.

p: numero de parametros independiente para tener en cuenta en la
regresion.

&: es el error asociado a la medicion i del valor Xpi y siguen los  supuestos

de modo que ¢; ~ N(0,02).

Es preciso destacar que las rectas de regresion pueden ser las que mejor se
ajustan a la nube de puntos generada por una distribucidén conjunta. La correlacion
‘r’ de las rectas frente a los datos determinara la calidad del ajuste. Si ’r’ es cercano
o igual a 1, el ajuste sera bueno y las predicciones realizadas a partir del modelo
obtenido seran muy fiables, esto es, el modelo obtenido resulta verdaderamente
representativo. Por el contrario, si r es cercano o igual a 0, se tratara de un ajuste
malo en el que las predicciones que se realicen a partir del modelo obtenido no

seran fiables.
4.3.2 Regresion logistica

La regresion logistica permite estimar la probabilidad de una variable
cualitativa binaria en funcion de una variable cuantitativa (Rodrigo, 2016). Si una

variable cualitativa con dos niveles se codifica como 1 y 0, matematicamente es
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posible ajustar un modelo de regresion lineal por minimos cuadrados Bo+B1X. El
problema es que, al tratarse de una recta, para valores extremos del predictor, se
obtienen valores de Y menores que 0 o mayores que 1, lo que entra en
contradiccion con el hecho de que las probabilidades siempre estan dentro del
rango [0,1]. Para evitar esto, como se puede observar en la Figura 15, la regresion

logistica emplea una funcién cuyo resultado esta siempre comprendido entre O y 1.

1.00__ O O O OGO DOO O O

0.75+

0.50+

Probabilidad

0.25+

0.00“ DOO O O

Variable predictora

Figura 15 Ejemplo de funcion de regresion logistica. Fuente: elaboracion propia

Existen varias funciones que lo cumplen. Una de las mas utilizadas es la

(4.3), la funcion logistica o sigmoide:

1

Funcion sigmoide = o(x) = T

(4.3)

Como se puede observar en la ecuacion (4.3) para valores de x muy grandes
positivos, el valor de e™ es aproximadamente 0 por lo que el valor de la funcion
sigmoide es 1. Por el contrario, para valores de x muy grandes negativos, el valor
e~ tiende a infinito por lo que el valor de la funcion sigmoide es 0.

Sustituyendo la x de la ecuacion (4.3) por la funcién lineal (B, + p,X) se
obtiene que:

eﬁ’o+/3’1X

P(Y =kIX =2) = -5

(4.4)

Donde P (Y=k| X=x) puede interpretarse como: la probabilidad de que la variable
cualitativa Y adquiera el valor k (el nivel de referencia, codificado como 1), dado

que el predictor X tiene el valor x.
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La regresion logistica multiple se basa en los mismos principios que la
regresion logistica simple ampliando el numero de predictores que pueden ser tanto
continuos como categoricos. En la expresion (4.5) se muestra el valor de la

probabilidad Y para multiples predictores queda una expresion como la siguiente:

eBotB1x1+B2xz+..+Bix;

= 4.5
p(¥) 1 4 ePo+Bix1+B2x2+..+Bix; (4.5)

4.4 Redes neuronales

Es una técnica de aprendizaje supervisado que emula el funcionamiento de
una red neuronal bioldgica, para que a partir de unos datos de entrada obtengamos
una determinada salida.

La unidad basica es el perceptrén y mediante la union de varios de ellos se
creara la red neuronal artificial. Cada uno representa una funcion en base a sus
entradas (que representan las dendritas), que nos dara la sefial de salida que
enviara a otra unidad (que representa la informacién transmitida por el axon)
(Nunez Vivero, 2018).

El perceptron multicapa es una red neuronal artificial (RNA) formada por
multiples capas, de tal manera que tiene capacidad para resolver problemas que
no son linealmente separables, lo cual es la principal limitacion del perceptron.

La funcién de una neurona, unidad basica de un perceptrén multicapa, es
bastante sencilla. Se trata de una suma ponderada de sefales que llegan a la
entrada que estan sujetas a una funcion de transferencia, también conocida como
funcién de activacion que explicaremos mas adelante. En la Figura 16 se puede

observar un esquema sencillo de una neurona artificial.
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- salida
Unidn
Sumadora

Caracteristicas de entrada

Pesos
Figura 16 Esquema basico de una neurona artificial con cuatro caracteristicas de entrada. Fuente:

elaboracion propia

El proceso de aprendizaje en las redes neuronales artificiales consiste en
ajustar los diferentes pesos en todos los perceptrones para conseguir obtener la
salida final que queremos a partir de unas determinadas entradas.

La funcién aplicada sobre el sumatorio (funcion de activacion) se encarga de
calcular la salida en funcion de todas las entradas y pesos, simulando el umbral del
potencial de accion en una red bioldgica, pero en realidad en las redes artificiales
no siempre es un umbral, sino que existen otras funciones que se aplican
habitualmente a la salida del perceptron, por lo que el tipo de funcidn de activacion
que escojamos supone una eleccibn muy importante sobre el funcionamiento de
nuestra red (Nufiez Vivero, 2018). En el caso de este TFG usamos una funcion de
tipo sigmoide, que es muy habitual.

Cuando introducimos a la red un ejemplo x = (x1, ..., Xn), los atributos pasan
a las neuronas a través de los enlaces. Los valores xk se multiplican por los pesos

asociados con los enlaces, la j-ésima neurona oculta recibe como entrada la suma
ponderada, kag) X, Y somete esta suma a una sigmoide, f(ka,g) xk). La

neurona de salida i-ésima recibe la suma ponderada de los valores provienes de
las neuronas ocultas y, nuevamente, lo somete a la funcidon de transferencia. Asi
es como se obtiene la salida i-ésima. Este proceso de propagacion de los atributos
desde la entrada de la red hasta su salida se denomina propagacion hacia adelante
(Kubat, 2017)
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Como se puede observar en la Figura 17 la arquitectura de la red neuronal
consistira en diversas capas de neuronas. Cuantas mas capas y neuronas mayor
complejidad y coste computacional. La obtencion de la mejor arquitectura se
consigue en un proceso de prueba y error hasta dar con la que mas se adecue.

l I Senales de salida

f ) e ¢ o f ) Neuronas de salida

f e f *:: e o o 4 I Neuronas ocultas

Senales de entrada

X4 X, X3 X4
Figura 17 Representacion grafica de la estructura de un perceptron multicapa de dos niveles.

Fuente: elaboracién propia

Las redes neuronales se componen de tres tipos de capas segun su posicion:

e Capa de entrada: Es por la que entran los datos o caracteristicas iniciales.
Habra tantas neuronas como datos de entrada queramos introducir, esto es,
{X1, ..., Xp}, donde P es el numero de caracteristicas (por ejemplo, p=4 en
la Figura 11).

e Capa de salida: se encarga de devolver los datos finales, tendra tantas
neuronas como salidas queramos, esto es, {Y1, ..., Yn}, donde ‘n’ es el
numero de salidas.

e Capas ocultas: se encuentran entre la capa de entrada y salida y se
encargan de procesar los datos para conseguir los resultados deseados,
puede haber muchas capas con tantas neuronas como deseemos en cada

una de ellas.
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4.4.1 Propagacion hacia atras de errores o backpropagation.

En la fase de entrenamiento, lo complicado es encontrar los valores para los
pesos que optimicen el rendimiento de clasificacion de la red. Al igual que en el
caso de los clasificadores lineales, esto se logra mediante el entrenamiento.

Al principio, los pesos se inicializan con valores de numeros pequenos
aleatorios, generalmente se utiliza el intervalo (-0.1,0.1). Después, se presentan los
ejemplos de entrenamiento, uno por uno, y cada uno de ellos se propaga hacia
adelante a la salida de la red. La sefial de salida se compara con la salida deseada
y se calcula una senal de error para cada una de las salidas. Esto nos indica como
modificar los pesos. Después de la modificacion del peso, se presenta el siguiente
ejemplo. Cuando se alcanza el ultimo ejemplo de entrenamiento, se completa una
iteracion o epoch. En perceptrones multicapa, la cantidad de epoch necesarias para
un entrenamiento exitoso es mucho mayor que en el caso de los clasificadores
lineales: puede ser de miles, decenas de miles, incluso mas.

Hay que tener en cuenta que la retropropagacion de error es
computacionalmente costosa. Tras la presentacién de un ejemplo, se debe calcular
la responsabilidad de cada neurona individual y luego modificar los pesos en
consecuencia. Esto tiene que repetirse para todos los ejemplos de entrenamiento,
generalmente para muchas epoch (Kubat, 2017).

4.4.2 Redes neuronales como método de regresion

Los modelos de redes neuronales pueden ser considerados como nuevos
paradigmas para el analisis estadistico de regresion lineal. Una de las razones del
uso de las redes neuronales es que no necesitan el cumplimiento de supuestos
tedricos como en los modelos estadisticos clasicos. EI modelo del perceptron
multicapa es equivalente a un modelo de regresion lineal, debido a la similitud de
la variable de salida (variable respuesta Y) que se relaciona aplicando la funcion de
activacion (funcion identidad) sobre una combinacion lineal de pesos (coeficientes)
con las variables de entrada (variables predictoras) (Menacho, 2014).
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4.5 Maquinas de vectores soportados.

El método de clasificacion-regresion Maquinas de Vector Soporte (Vector
Support Machines, SVMs) fue desarrollado en la década de los 90, dentro de campo
de la ciencia computacional. Al principio se desarroll6 como un método de
clasificaciéon binaria, pero su aplicacion se ha extendido a problemas de
clasificacion multiple y regresion. Las SVM han resultado ser uno de los mejores
clasificadores para un amplio abanico de situaciones, por lo que se considera uno
de los referentes dentro del ambito de aprendizaje estadistico y machine learning
(ML).

Se fundamentan en el Maximal Margin Classifier, que, a su vez, se basa en
el concepto de hiperplano. (Amat Rodrigo, 2017). Una maquina de vectores de
soporte construye un hiperplano 6ptimo en forma de superficie de decision, de
modo que el margen de separacion entre las dos clases en los datos se amplia al
maximo. Los vectores de soporte hacen referencia a un pequefio subconjunto de
las observaciones de entrenamiento que se utilizan como soporte para la ubicacion
optima de la superficie de decision (Daicy Cuenca, 2020). Su caracteristica
fundamental es la separacion optima. Este tipo de algoritmo busca el hiperplano
que tenga la maxima distancia(margen) con los puntos que estén mas cerca de él

mismo.
4.5.1 El clasificador de vectores soportados

Supongamos que hay una variable de respuesta binaria codificada como 1
y —1. También hay una f(x), donde x es un vector de uno o mas predictores. La

funcién se puede escribir de una manera lineal familiar como:

fG)=Po+x"B (4.6)

La funcion 4.6 es principalmente una regresion lineal con un resultado binario
de 1 o — 1 sin restricciones sobre qué valores numericos produce la funcion. Si f(x)
es un numero positivo, se asigna un 1 a una observacion. Si f(x) es un numero
negativo, se asigna un -1 a una observacion. Entonces se pueden comparar los 1

y —1 de la funcién con los 1y -1 de la variable de respuesta. El problema es cémo
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hacer que los dos conjuntos de 1 y -1 correspondan tanto como sea posible, no
solo en los datos disponibles, sino con datos nuevos.

El clasificador de vectores soportados busca dos lineas paralelas(limites)
gue maximizan la distancia perpendicular al limite de decision. Este es una linea
recta y a medio camino entre las dos lineas paralelas. El limite de decisién se
representa con una linea negra en la Figura 18.

Las observaciones que quedan por encima de estos limites se denominan
vectores de soporte. La distancia entre el limite de decisidn y cualquiera de las dos
lineas paralelas se llama el margen. Cuanto mas ancho es el margen, mayor es la
separacion entre las dos clases. Entre mas grande sea el margen menor seran los

errores.

Z A

Salidas Binarias Separables

>
X

Figura 18 Ejemplo de SVM con dos predictores X y Z y dos clases linealmente separables

representadas en rojo y azul. Fuente: elaboracién propia

Los casos que se encuentran en un lado del limite de decision se etiquetan
como una clase, y los casos que se encuentran en el otro lado del limite de decision
se etiquetan como la otra clase.

A continuacion, a todos los casos nuevos para los que no se conoce la clase
final se les asignara la clase determinada por el lado del limite de decision en el
que caen. Esa ubicacion sera una funcion de X'y Z. La regla de clasificacion que
se desprende del limite de decision se denomina umbral duro, y el limite de decision
a menudo se denomina hiperplano de separacion. Algunas veces los dos limites

reciben el nombre de limite de margen.
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Un cierto numero de observaciones se situaran en el lado equivocado de su
limite de margen. Estas se denominan variables de holgura. Algunas variables de
holgura caeran justo a través de su limite de margen, y otras caeran muy lejos. En
respuesta, se puede tener en cuenta la distancia entre la cerca relevante y la
ubicacién de la variable de holgura. La suma de tales distancias puede verse como
una medida de cuan permisivo se ha sido.

Si se permite una suma mayor, es posible ubicar un hiperplano de
separacion dentro de un margen mayor. Una vez mas, los margenes mas grandes
son buenos. Pueden seguir clasificaciones mas estables. Pero las soluciones mas
permisivas implican mas sesgos porque se introduciran clasificaciones erroneas.
Reaparece una forma de compensacion de sesgo-varianza. Ajustar el clasificador
de vectores de soporte con variables de holgura a veces se denomina umbral suave
(Berk, 2017).

Z A

Salidas Binarias No Separables

>
X

Figura 19 Resultados binarios no separables. Fuente: elaboracion propia

4.5.2 El concepto de Nucleo de la maquina

Los clasificadores de vectores soportados se convierten en maquinas de
vectores de soporte cuando un nucleo reemplaza un conjunto convencional de
predictores. Sin embargo, el uso de nucleos no es sencillo. Puede haber varios
candidatos de kernel sin orientacién formal sobre cual elegir. Ademas, los nucleos
vienen con parametros de ajuste cuyos valores generalmente deben determinarse
empiricamente. Los resultados del nucleo dependen de la escala con predictores

categoricos, una complicacion importante (Berk, 2017).
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4.5.3 Maquinas de vectores soportados para la regresion.

Las maquinas de vectores soportados se pueden modificar para aplicarlas a
variables de respuesta cuantitativa. Una forma comun es despreciar, en el proceso
de ajuste, los residuos mas pequefos en valor absoluto que una constante. Para

los demas residuos, se aplica una funcion de pérdida lineal (Berk, 2017).
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Algoritmos de deteccion y cuantificacion de precipitacion

Capitulo 5 - Algoritmos de deteccion y cuantificaciéon de

precipitacion

En este capitulo describimos, paso a paso, como desarrollamos el marco
metodoldgico y particularizamos hasta llegar para llegar a los algoritmos que

usaremaos.
5.1 Eliminacién baja frecuencia de la senal

Centrandonos en los niveles de potencia, vemos que hay dos tipos de
componentes que hemos de filtrar ya que no aportan nada en términos de deteccion
o cuantificacion de lluvia, y pudieran dar lugar a errores que, ademas podemos y
debemos evitar. Por un lado, estan los saltos bruscos de potencia recibida, que
normalmente son debidos a cambios en los controles automaticos de ganancia,
ajustes manuales en la potencia de transmision, etc. Por otro lado, hay variabilidad
debida a los cambios que en la atmdsfera produce la evolucion dia-noche. Estos
no son muy acusados, pero al no ser debidos a eventos meteoroldgicos es mejor
evitar su efecto.

Para eliminar los saltos de potencia y la ciclicidad dia-noche realizamos un
fitrado morfolégico, particularmente un cierre. En el analisis morfolégico un
concepto importante es el de elemento estructurante, visto este como el tamario de
la ventana de analisis que usamos cada en cada instante. En nuestro sistema,
tomamos como referencia el instante de muestreo en que estamos, y tomamos un
elemento estructurante unidimensional definido hacia atras mediante muestras ya
registradas. El cierre es una forma de filtrado que simplifica la funcion original
suavizando los datos originales de forma no lineal, elimina asi picos negativos que
sean mas estrechos que el elemento estructurante. En nuestro caso, hemos
realizado pruebas con varios tipos de filtrado como apertura, cierre, top-hat, etc., y
hemos comprobado experimentalmente que el cierre es le que se adapta mejor a
nuestros propositos pues permite dos cosas: (1) eliminar picos espurios no
asociados a eventos meteoroldgicos, y (2) servir de referencia para determinar los
desvanecimientos asociados a los eventos reales. Asi, conseguimos dejar aisladas

las componentes de alta frecuencia (variabilidad) que es donde se manifiestan las
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atenuaciones y en consecuencia los eventos de lluvia. El tamafio de elemento que
hemos tomado corresponde a 2 horas previa a cada instante de analisis.

En la Figura 20 vemos un ejemplo de sefial RSL sobre la que hemos aplicado
una apertura y un cierre a lo largo de este intervalo (50 horas). En el eje vertical se
representan los niveles de potencia dados en dBm y en el eje horizontal las
muestras (4 muestras corresponden a una hora). El elemento estructurante es de

8 muestras que abarcan 2 horas.

-49 = T T T T T T I

—— potencia de recepcién
cierre morfolégico
apertura morfolégica

o \AWN _
W b

-49.7 - F -

dBm

.49.8 1 | 1 1 1 | 1 1 1
6 6.002 6.004 6.006 6.008 6.01 6.012 6.014 6.016 6.018 6.02
Muestras «10%

Figura 20 Sefial RSL a la que se le ha aplicado una apertura y cierre morfolégico

En la Figura 21 se representan 3 graficos distintos. En el eje vertical se
representan los niveles de potencia dados en dBm y en el eje horizontal las
muestras (4 muestras corresponden a una hora). En el grafico superior mostramos
la senal del radioenlace Monteluz — Hospital Militar tal cual sacamos los datos de
la base de datos. Seguidamente, en el grafico intermedio se aprecia la baja
frecuencia resultante de hacer el filtrado morfologico. Finalmente, en el grafico
inferior encontramos la alta frecuencia, que se obtiene restando la componente de

baja frecuencia a la sefal original.
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Figura 21 Eliminacion de baja frecuencia de la sefial mediante cierre morfolégico

5.2 Extraccion de caracteristicas

Para extraer caracteristicas realizaremos un filtrado paso bajo mediante la
correlacion de una sefal ideal a través de la sefial en estudio. Esta sefal ideal es
representativa de un dia normal sin lluvia, y con ella buscaremos los momentos en
que la sefal se aparta de la normalidad. Comenzamos calculando una ventana o
mascara que se correlara con la senal de estudio (Guerra Moreno, 2017). Para ello
se seleccionaron varios dias sin precipitacion en los datos de los pluviometros y
con ausencias de atenuaciones destacadas en RSL (valores medios de varios dias
sin precipitacion). En la Figura 22 se muestran los resultados obtenidos de la
seleccion donde, por ejemplo, datal es la mascara original calculada de n=23
muestras (impar). Este valor de n corresponde con 6 horas de tal forma que con
esta mascara estamos correlando con un periodo de esta longitud. Si queremos
considerar periodos mas largos podemos usar una mascara mas larga segun la
férmula L=(n-(4-m) —1), donde vamos en periodos de 6 horas controlando ‘m’. Asi,

por ejemplo, para m=4 la mascara abarca un dia, y para m=8 seran dos dias.
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Figura 22 Ventanas de correlacion de 8 mascaras Fuente: (Guerra Moreno, 2017)

Al correlar cada una de las mascaras obtenemos 8 sefales filtradas en
paralelo 15-minutales y, para completar la extraccion de caracteristicas, le
anadimos la sefal original invertida. Asi obtenemos una matriz de sefales que
describen la forma de onda para cada instante de tiempo ‘t’ y dada una serie de
mascaras.

El siguiente paso consiste en realizar un proceso de transformacion de
muestreo 15-minutal a horario sin pérdida de informacion. Es imprescindible
realizar este proceso asi porque el pluviometro ofrece datos de precipitacion en una
hora acumulada, es decir, no tiene por qué haber sucedido en el instante ese
exactamente ni en toda la hora de integracién de mm/h. De hecho, durante una
hora determinada puede haber varios eventos de lluvia.

Por ejemplo, si se produce precipitacion a las 16:15 de 10 minutos, hasta las
17:00 no obtendriamos un resultado de lluvia acumulada en esa hora. Por ello
debemos respetar (en los datos de atenuacion) esta informacién sin destruirla.

En la Figura 23 y 24 se ven representados a la izquierda ejemplos de
vectores de caracteristicas de no lluvia y a la derecha de lluvia. Ademas, de
izquierda a derecha en cada uno de los graficos las 9 primeras muestras
corresponden a caracteristicas en el primer cuarto de hora, las 9 siguientes al
segundo cuarto y asi hasta completar la hora. Las caracteristicas en cada cuarto
tienen diferenciacion tanto mas cuanta mas lluvia hay. Por ejemplo, en las graficas
23 y 24 mostramos vectores de caracteristicas correspondientes a diferentes
intervalos de lluvia (derecha) y no lluvia (izquierda). Podemos apreciar en la
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izquierda que hay un margen dinamico muy plano comparado con el de la derecha
en el que hay margenes de amplitud diferentes en cada cuarto de hora. A veces se
produce que el margen dinamico en el grafico de la derecha puede ser confundido
con caracteristicas propias de no lluvia. Esto posiblemente se daba a momentos en
los que en la estacion meteoroldgica se estaba recogiendo lluvia (si llovia), pero en
el vano no (no llovia). Al revés podria pasar la situacion inversa, esto es, que en la
estaciéon no se recogia lluvia (no llovia) mientras que en el radioenlace si se
manifiesta lluvia (si llueve). La causa de estas disparidades esta en que las
estaciones meteorolégicas no estan situadas en algun puto del vano, sino que
hemos tomado las mas cercanas.

En un caso ideal, esperamos que numéricamente a partir de un cierto nivel
de lluvia (por ejemplo, 2 mm/h) se aprecien solo vectores de lluvia para que no haya
solape. En este caso (ideal) se hablaria de una clasificacién 6ptima. Sin embargo,
esto no siempre se va a producir debido al hecho de que en los niveles muy bajos
de lluvia los niveles de potencia dificilmente manifiesten la presencia de lluvia y se
pueden confundir con ruido (por ejemplo, +0’5 dB de cuantificacion de los RSL en

valor continuo al pasarlos a discreto).

10 15 2 2 0

Figura 23 Representacion de los vectores de caracteristicas de no lluvia (izquierda) y lluvia(derecha) con 8
mascaras

Se puede apreciar en la Figura 24 que la forma de los vectores de
caracteristicas de no lluvia son planos mientras que los de lluvia no, es decir, las
formas de onda son distintas. Centrémonos en dos casos en concreto, si

observamos las componentes resaltadas en verde del grafico de la derecha
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apreciamos que en el primer y segundo cuarto de hora llovié con intensidades
diferentes (mayor en el segundo cuarto de hora), en el tercero cayo el nivel de lluvia
y en el cuarto volvié a subir. Asi mismo, si nos fijamos en la curva violeta vemos
como el nivel de intensidad de lluvia va disminuyendo progresivamente.

Con todo este proceso demostramos y verificamos que los vectores de
caracteristicas manifiestan lluvia, que podemos distinguir entre lluvia y no lluvia, y
que verdaderamente hay diferencias en ellos en amplitud y en forma. A tal efecto,
nuestro trabajo es una demostracidén de que efectivamente se puede detectar lluvia

con el sistema planteado.

L L
2 0 % s 10 15 20 2 » 35

Figura 24 Representacion de los 10 primeros vectores de caracteristicas de no lluvia (izquierda) y
lluvia(derecha)

5.2.1 Caracteristicas transformadas.

Buscando aumentar el poder discriminante de los vectores de caracteristicas
hemos hecho una transformacion vector a vector en la que obtenemos la media, la
varianza, el sesgo (skewness), el apuntamiento (kurtosis) y la transformada de
Fourier de los vectores de caracteristicas.

El sesgo de un estimador es la diferencia entre la esperanza (o valor
esperado) del estimador y el verdadero valor del parametro a estimar. Interesa que
un estimador sea centrado, es decir, que su sesgo sea nulo por ser su esperanza
igual al parametro que se desea estimar.

El coeficiente de curtosis (o apuntamiento) analiza el grado de concentracion
que presentan los valores alrededor de la zona central de la distribucion.
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5.3 Balanceo de la base de datos

En este proyecto, como se muestra en la Tabla 7, tenemos una base de
datos desbalanceada en la que los eventos de no-lluvia son marcadamente
mayoritarios frente a los eventos de lluvia de diferentes niveles. Es mas,
considerando conjuntamente todos los eventos de lluvia su numero es muy inferior

al de no-lluvia. Esto es coherente con el hecho de que en Canarias llueve poco.

Extremo A Extremo B Eventos | Eventos de | Porcentaje de eventos
de lluvia no lluvia de lluvia sobre el total
Agaete Montafa_Galdar 104 2563 3,90%
Aguimes Tabaiba 70 2597 2,62%
Monteluz Hospital 150 2517 5,62%
Moriscos Teror 390 2277 14,62%
Anocheza Birmagen 97 2586 3,61%
Anocheza El_Reveron 73 2610 2,72%
Suculum Bailadero 153 2530 5,70%
Suculum Casas_Cumbre 133 2550 4,96%

Tabla 7 Eventos de lluvia y de no lluvia de los radioenlaces de estudio

La estrategia que hemos seguido es balancear la base de datos
submuestreando los eventos de no lluvia, y sobremuestreando los de lluvia
mediante el algoritmo ADASYN. Esto se hace generando nuevas muestreas de los
vectores de caracteristicas de tal forma que sean semejantes a los que se
corresponden con lluvia real. Por tanto, podemos asumir que son caracteristicas

igualmente representativas de la realidad.

5.4 Definicion de niveles de referencia

Como consecuencia de tener vectores de caracteristicas vinculados a
eventos de lluvia cuyos valores se pueden confundir con los de no lluvia, hemos
decidido introducir el concepto de nivel de referencia a partir de la cual vamos
comparando por etapas. El objetivo de esto es estudiar a partir de qué nivel de lluvia
podemos hacer una deteccién 6ptima en términos de los parametros de calidad del

clasificador (por ejemplo, exactitud, sensibilidad, etc.).
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Las etapas son como sigue:

1. Primera etapa: Se enfrentan los vectores de no lluvia frente a los de lluvia.
Este es el primer nivel de referencia (no lluvia en estado puro).

2. Segunda etapa: Se crea un nuevo nivel de referencia agrupando los vectores
de caracteristicas no lluvia y los del nivel mas bajo de lluvia. A su vez, de
cara al entrenamiento y posterior test, se re-etiquetan a nivel ‘0’ (no lluvia)
todos estos vectores, y los demas mantienen su etiqueta con el nivel real de
lluvia. Este nuevo nivel se compara a todos los demas.

3. Etapas sucesivas: Los niveles de referencia se crean acumulando los
vectores de no lluvia con los de los siguientes niveles mas bajos. Igualmente,
se van afadiendo etiquetas a ‘0’ cada vez que un nuevo nivel se afiade al
de referencia.

4. El proceso se acaba al llegar al penultimo nivel, o a un nivel prefijado.
Experimentalmente hemos comprobado que en los radioenlaces bajo
estudio con repetir las etapas hasta un 25% de los niveles de lluvia es

suficiente.
5.5 Calibrado de la regresién

Una vez que hemos obtenido los resultados de regresion sobre los distintos
niveles de lluvia, hemos comprobado que los valores obtenidos tienen una serie de
errores sistematicos. Estos errores son un problema y el hecho de que sean
sistematicos nos lleva a plantear una correccion igualmente sistematica con la que
concluiremos el proceso de aprendizaje. Asi, siguiendo con los datos de
entrenamiento, los cuales se muestran en la Figura 25 (grafica superior),
disefiamos una ultima etapa de calibrado que aproxime con la mayor precision
posible los valores reales de lluvia. Debe considerarse que esta es la ultima fase

del aprendizaje propiamente dicha.
El proceso de calibrado se realiza en varias etapas sucesivas:

Etapa 1: Una vez generado el modelo correspondiente, aplicamos los
vectores de caracteristicas de entrenamiento sobre dicho modelo, y obtenemos asi

los valores de lluvia asociados a cada vector.
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Etapa 2: Tomamos con referencia el nivel 0 de lluvia (no lluvia) de tal forma
que los demas se calibraran a partir de él. Con esto damos prioridad a la deteccion
propiamente dicha, particularmente, a la discriminacién entre no lluvia y lluvia. Para
ello, estimamos el nivel de referencia que, tal como se explicé en el apartado 5.4,
hara la funcion de cero. A tal efecto, realizamos una apertura y cierre sobre las
estimaciones de no lluvia exclusivamente para obtener sus valores minimo y
maximo. El resultado se puede ver en la Figura 25 (grafica intermedia). Una vez
obtenidas la apertura y el cierre, usamos su valor intermedio como referencia de
cero y lo restamos a los valores resultado de aplicar el modelo. Esto se puede ver

en la Figura 25 (grafica inferior) donde podemos comprobar el resultado.
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Figura 25 Grafica superior: datos de entrenamiento; Grafica intermedia:

Etapa 3: Una vez obtenida la referencia de cero, pasamos a los demas
niveles para obtener sus valores de calibrado correspondientes. Nivel a nivel, el
proceso de obtencion de valor de calibrado es igual. El resultado final se muestra
en la figura 26 donde mostramos superpuestos los valores reales y los obtenidos
como resultado final del calibrado. Se puede observar cémo en los niveles altos
coinciden los valores de referencia (negro) con los obtenidos (rojo). Sin embargo,
para niveles bajos hay pequefias desviaciones, por ejemplo, para no lluvia que
corresponde con las primeras 207 muestras hay picos en los cuales se identificaria
lluvia (error). Este tipo de error se debe a las posibles causas que hemos ido
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comentando durante todo este proyecto (por ejemplo, que los vectores de
caracteristicas en niveles bajos son dificilmente distinguibles, que en la estacion

meteoroldgica no estuviese lloviendo, etc.).

30
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Figura 26 Sefial calibrada del radioenlace a Monteluz - Hospital
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Capitulo 6 - Experimentos y Resultados

En este capitulo se presentan los parametros que hemos utilizado para
definir la calidad de los experimentos, se detallan los experimentos realizados y se

muestran los resultados obtenidos.
6.1 Parametros de calidad

Para definir los parametros de calidad tendremos en cuenta dos cosas. Por
un lado, la deteccion y, por otro, la cuantificacion. En la deteccion, hacemos una
definicion de parametros propiamente dicha a partir de las detecciones segun el
tipo de acierto o confusion. En la cuantificacion damos el error cometido al
cuantificar. En ambos casos, se hace un estudio de la fiabilidad de los modelos
obtenidos.

6.1.1 Definiciéon de parametros de deteccion

Para poder comprender los parametros de calidad utilizados es necesario primero
entender el significado de los siguientes parametros previos: TP: True Positive, FN:

False Negative, TN: True Negative y FP: False Positive, veamos qué significan:

e True Positive (verdadero positivo): el modelo predice correctamente la clase
positiva.

e False Positive (falso positivo): el modelo predice incorrectamente la clase
positiva.

e True Negative (verdadero negativo): el modelo predice correctamente la
clase negativa.

e False Negative (falso negativo): el modelo predice incorrectamente la clase

negativa.

En la Tabla 8 se muestran estos conceptos visualmente:
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Prediction

Positive Negative
c True Positive | False Negative
O | Positive (TP) (FN)
©
2
g False Positive | True Negative
2 | Negative
oY (FP) (TN)

Tabla 8 Definicion grafica de True Positive, True Negative, False Positive y False Negative.

Lo anterior es una matriz de confusién y nos permite visualizar el desempefio
de un algoritmo de clasificacién. Cada columna de la matriz representa el numero
de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a las instancias
en la clase real. En la Tabla 9 se presenta nuestro modelo casos de lluvia con una

matriz de confusion de 2x2 que muestra los cuatro resultados posibles.

Valores seinal Radioenlace

Prediccion (1) Prediccion (0)
Detectamos lluvia y hay | Hay precipitacion en los
Valor real precipitacion recogida datos meteorolégicos,
(1) en los datos pero no la detectamos en
Valores de meteoroldgicos (TP). la sefal (FN).

meteorologia : :
Detectamos lluvia, pero No detectamos lluvia en

Valor real no hay precipitacion el radioenlace y tampoco
(0) recogida en los datos hay en los datos
meteoroldgicos (FP) meteoroldgicos (TN).

Tabla 9 Matriz de confusion del modelo

Para evaluar el rendimiento de la clasificacion hemos utilizado los
parametros: sensibilidad, especificidad, precision y F1-Score. Estudiamos asi la
calidad desde varios puntos de vista. La sensibilidad es la proporcion de casos
positivos que fueron correctamente identificados del total de positivos y la
especificidad es la proporcion de casos negativos que fueron correctamente
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identificados del total de negativos, tal y como se especifica en las ecuaciones (6.1)
y (6.2).

s bilidad — n? eventos detectados _ TP 5.1
ensipraad = n? eventos meteorologia " TP +FN (6.1)
n? falsas alarmas TN
E ificidad = = 6.2
specificida n? totales de muestras sinevento TN + FP 6-2)

La exactitud mide la proporcion del total de elementos clasificados
correctamente, ecuacion (6.3).

TP+TN

tud = 63
Exactitud = mo— TP T FN (6-3)

El valor F1 mide la precision del modelo. Se calcula haciendo la media
armonica entre la sensibilidad definida en la ecuacion (6.1) y la exhaustividad, estos

se definen en las siguientes ecuaciones:

TP

Vi = 6.4
Exhaustividad TP FN (6.4)

Sensibilidad - Exhaustividad

. — — (6.5)
Sensibilidad + Exhaustividad

F1:2

6.1.2 Definicién de parametros de cuantificacion

Para estudiar la calidad de la cuantificacion utilizamos la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RECM, en inglés RMSD). Esta es una medida de precision para
comparar errores de prediccion. Este estimador mide la cantidad de error que hay
entre dos conjuntos de datos, es decir, compara un valor predicho y un valor
obtenido o conocido. EI RECM da una estimacion intuitiva, cuanto mas pequeio es
un valor, mas cercanos son los valores predichos y observados. E| RECM siempre

es positivo.
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RECM = \/Z?’:l(xl;v_ X0)” (6.6)

Donde:

xp = valor predicho
Xo = valor observado

N = numero de valores que se usan en el calculo

6.1.3 Estudio de la fiabilidad.

Es importante saber cuanto de reproducible son nuestros experimentos en
situaciones diferentes a las de entrenamiento. Para esto hemos elegido hacer una

repeticion de experimentos de la siguiente forma:

Definir un numero total de iteraciones, en nuestro caso 30.

2. En cada iteracion hemos seleccionado de la base de datos un 70% para
entrenar y un 30% para testear los modelos, en el bien entendido de que los
ejemplos de test no participaron en el entrenamiento.

La seleccion entre entrenamiento y test se hace de forma aleatoria.
Se garantiza que para cada nivel de lluvia hay un 70% para entrenar y un
30% para test.

Una vez obtenidos los valores de deteccion y cuantificacion en cada uno de los
30 experimentos se van acumulando de tal modo que calcularemos la media y la
desviacion para todos los parametros de calidad. Estudiamos de esta forma la
capacidad de generalizacion que tienen nuestros modelos. Como estimador de

media aritmética usaremos la ecuacion 6.7:

i X; (6.7)

i—-1

1

X =—

n

Asimismo, la desviacion estandar se estima a partir de la ecuacion 6.8:
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1, G — D)2

N-1

(6.8)

6.2. Experimentos con regresion lineal

Se realizaron varios tipos de experimentos en los que se modificé el numero
de mascaras, las caracteristicas utilizadas, el numero de iteraciones, el tipo de
balanceo, etc. Analizando los resultados se llegé a la conclusién que la mejor
combinacion en regresion lineal es usando las caracteristicas originales expuestas
en el apartado 5.2 y una mascara ya que todos los radioenlaces excepto uno
(Suculum — BailaderoA) presentaron mejores valores medios y desviacion estandar
de sensibilidad, especificidad, precisién y F1-Score para este caso. El radioenlace
Suculum — BailaderoA mostré mejores valores usando las caracteristicas originales
y transformadas y 8 mascaras, aunque los resultados no difieren sustancialmente
del experimento calificado como 6ptimo (caracteristicas originales y una mascara).
Veamos como hemos llegado a estas conclusiones.

Presentaremos los resultados obtenidos con regresion lineal por medio de
una serie de graficas en las cuales el eje horizontal corresponde con los distintos
niveles de lluvia de referencia (ver apartado 5.4) y el eje vertical con los valores
medios (grafica superior) y desviacion estandar (grafica inferior) de sensibilidad,
especificidad, precision y F1-Score dados en porcentaje. Estos parametros
corresponden a los colores azul, verde, negro y amarillo, respectivamente.

Antes de mostrar los resultados hay que explicar que en el eje horizontal los
numeros enteros son los que corresponden con los distintos niveles de lluvia, es
decir, como se explicd en el apartado 5.4, el 0 corresponde al nivel no lluvia contra
todos los niveles de lluvia, el 1 corresponde a los vectores de caracteristicas del
nivel mas bajo de lluvia mas los de no lluvia contra todos los demas y asi
sucesivamente. Ademas, en las graficas solo se muestra el 25% de los niveles de
lluvia obtenidos.

La Figura 27 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Agaete —
Montafa de Galdar. Destacamos que los porcentajes son altos ya que los valores
medios de los parametros de calidad rebasan siempre el 80%. Ademas, podemos
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observar como todos los parametros de calidad decrecen conforme cambia el nivel
de referencia. Este decrecimiento resulta un tanto sorprendente porque la idea de
los niveles de referencia es buscar el efecto contrario. Se debe a que sin usar los
niveles de referencia los modelos ya son suficientemente buenos. En cuanto a la
desviacion los porcentajes son bajos ya que se mantienen siempre por debajo del
3%. Para este radioenlace podemos tomar como nivel de referencia tanto el nivel
0, como el 1y el 2 ya que todos presentan valores muy buenos, aunque diferentes

para cada parametro de calidad.
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Figura 27 Resultados para el radioenlace Agaete — Montafia de Galdar

La Figura 28 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Aguimes
-Tabaiba. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 2. En este
nivel es donde se presentan los mejores porcentajes de valores medios y
desviacion estandar para los diferentes parametros de calidad llegando a niveles
de valores medios que superan el 80% siempre y en muchas ocasiones el 90%.
Asimismo, los porcentajes de la desviacion estandar a partir del nivel 2 son muy

bajos, por debajo del 4%.
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Figura 28 Resultados para el radioenlace Agliimes — Tabaiba

La Figura 29 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Monteluz

— Hospital. Presenta unos porcentajes de valores medios muy buenos siendo estos

valores del 80% o superior. En cuanto a la desviacion estandar, los parametros de

calidad de exactitud, sensibilidad y F1-Score empeoran (aumentan) conforme

cambia el nivel de referencia, sin embargo, se mantienen en buenos valores pues

en el peor caso estos rondan el 4%. Por otro lado, se observa unos porcentajes de

especificidad altos pues en niveles bajos llega a superar el 10%.
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Figura 29 Resultados para el radioenlace Monteluz - Hospital

79



Experimentos y Resultados

La Figura 30 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Moriscos
— Teror. Destacamos que los porcentajes son altos ya que los valores medios de
los parametros de calidad rebasan siempre el 85%. En cuanto a la desviacion
estandar los porcentajes son buenos pues, aunque hay variaciones, nunca se
rebasa el 4%. Ademas, concretamente para los parametros de exactitud,

sensibilidad y F1-Score estos valores siempre se mantienen por debajo del 1%.
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Figura 30 Resultados para el radioenlace Moriscos - Teror

La Figura 31 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Anocheza
- Birmagen. Se observa que para todos los parametros de calidad los porcentajes
de valores medios disminuyen conforme cambia el nivel de referencia. Sin
embargo, para la sensibilidad, exactitud y F1-Score se mantiene en porcentajes
altos superiores al 79%. Asimismo, estos mismos parametros presentan una
desviacidon estandar muy buena, menor al 4%. En cuanto a la especificidad no se
obtienen resultados tan buenos pues llega a valores medios del 60% y porcentajes
de desviacidon estandar superiores al 10%. Por ello en este radioenlace tomamos

como nivel de referencia el 2 para nunca superar este 10%.
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Figura 31 Resultados para el radioenlace Anocheza - Birmagen

La Figura 32 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Anocheza
— El Reverdn. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 1 pues
es a partir de este nivel donde se presentan los mejores porcentajes para los
diferentes parametros de calidad. Estos porcentajes son muy buenos rozando el
90% o superiores para los valores medios y el 3% o inferiores para la desviacion

estandar.
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Figura 32 Resultados para el radioenlace Anocheza — El Reverén
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La Figura 33 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Suculum
- Bailadero. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 4 pues es
a partir de este nivel donde se presentan los mejores porcentajes para los diferentes
parametros de calidad. Estos porcentajes son muy buenos rozando el 90% o
superiores para los valores medios y el 2% o inferiores para la desviacion estandar

excepto para la sensibilidad donde este valor asciende al 6%.
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Figura 33 Resultados para el radioenlace Suculum - Bailadero

La Figura 34 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Suculum
— Casas Cumbre. Destacamos que se presentan valores muy buenos de valores
medios ya que son siempre del 90% o superiores. En cuanto a la desviacion
estandar, si bien no se obtiene un buen resultado para el nivel 0 (no lluvia en su
totalidad) ya que es de un 7,4%, en el siguiente nivel (nivel 1) desciende hasta
obtener todos los parametros de calidad por debajo de un 2%. Por ello en este

radioenlace tomariamos este nivel como referencia.
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Figura 34 Resultados para el radioenlace Suculum — Casas Cumbre

6.3 Experimentos con regresion logistica

Después de varios experimentos se llegd a la conclusién que la mejor
combinacion de experimento para regresion logistica es utilizar las caracteristicas
originales y una mascara ya que el 62,5% de los radioenlaces de estudio
presentaron mejores valores medios y desviacion estandar de sensibilidad,
especificidad, precision y F1-Score para este caso. El 37,5% restante corresponde
a 3 radioenlaces, concretamente a los radioenlaces Moriscos — Teror, Anocheza —
El Reverén y Suculum — Bailadero.

El radioenlace Suculum — Bailadero A mostré mejores resultados utilizando
las caracteristicas originales y transformadas y 8 mascaras. El radioenlace
Moriscos — Teror y Anocheza — El Reverdn presentaron mejores resultados para la
combinacion caracteristicas transformadas y 8 mascaras. Aunque estos
radioenlaces presentan mejores resultados con estas combinaciones de
experimentos estos no difieren sustancialmente del experimento calificado como
optimo (caracteristicas originales y una mascara).

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos con regresion
logaritmica para cada radioenlace por medio de una serie de graficas en las cuales
el eje horizontal corresponde con los distintos niveles de lluvia obtenidos y el eje

vertical con los valores medios y desviacion estandar de sensibilidad, especificidad,
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precision y F1 dados en porcentaje. Estos parametros corresponden a los colores
azul, verde, negro y amarillo respectivamente.

La Figura 35 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Agaete —
Montafa de Galdar. Obtenemos muy buenos resultados para valores medios pues
superamos el 85% en todos los parametros de calidad. Asimismo, aunque hay
variaciones en los porcentajes de desviacion estandar estas no superan el 4%. Para
este radioenlace podemos tomar como nivel de referencia tanto el nivel 0, como el
1y el 2 ya que todos presentan valores muy buenos, aunque diferentes para cada

parametro de calidad.
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Figura 35 Resultados para el radioenlace Agaete - Montaria de Galdar

La Figura 36 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Aguimes
- Tabaiba. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 2. En este
nivel es donde se presentan los mejores porcentajes de valores medios y
desviacion estandar para los diferentes parametros de calidad llegando a niveles
de valores medios que superan el 80% siempre y en muchas ocasiones el 90%.
Asimismo, los porcentajes de la desviacion estandar a partir del nivel 2 son muy

bajos, por debajo del 4%.
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Figura 36 Resultados para el radioenlace Agliimes — Tabaiba

La Figura 37 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Monteluz
— Hospital. Se observan porcentajes de valores medios que en los peores casos
rondan el 80% para los distintos parametros de calidad. La desviacion estandar de
la especificidad es bastante alta pues empieza en un 13,8% en el nivel 0 pero esta
disminuye hasta un 6% en el nivel 4 que es el que cogeriamos como referencia. El

resto de los parametros quedan siempre por debajo del 4%.
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Figura 37 Resultados para el radioenlace Monteluz - Hospital
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La Figura 38 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Moriscos
— Teror. Destacamos el hecho que con nivel de referencia 0 se dan los mejores
resultados, esto es muy bueno ya que es a lo que aspiramos en todos los
radioenlaces. Ademas, los porcentajes son altos para todos los niveles ya que los
valores medios de los parametros de calidad rebasan siempre el 85%. En cuanto a
la desviacion estandar los porcentajes son buenos pues, aunque hay variaciones,
nunca se rebasa el 4%. Ademas, concretamente para los parametros de exactitud,
sensibilidad y F1-Score estos valores siempre se mantienen por debajo del 1,25%.
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Figura 38 Resultados para el radioenlace Moriscos - Teror

La Figura 39 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Anocheza
- Birmagen. Se observa que para todos los parametros de calidad los porcentajes
de valores medios disminuyen conforme cambia el nivel de referencia. Sin
embargo, para la sensibilidad, exactitud y F1-Score se mantiene en porcentajes
altos superiores al 79%. Asimismo, estos mismos parametros presentan una
desviacidon estandar muy buena, menor al 4%. En cuanto a la especificidad no se
obtienen resultados tan buenos pues llega a valores medios del 60% y porcentajes
de desviacidon estandar superiores al 10%. Por ello en este radioenlace tomamos

como nivel de referencia el 2 para nunca superar este 10%.
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Figura 39 Resultados para el radioenlace Anocheza - Birmagen

La Figura 40 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Anocheza
— El Reverdn. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 2 pues
es a partir de este nivel donde se presentan los mejores porcentajes para los
diferentes parametros de calidad. Estos porcentajes son muy buenos superando el
90% para los valores medios y el 4% o inferiores para la desviacion estandar.
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Figura 40 Resultados para el radioenlace Anocheza — El Reverén
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La Figura 41 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Suculum
- Bailadero. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 5 pues es
a partir de este nivel donde se presentan los mejores porcentajes para los diferentes
parametros de calidad. Estos porcentajes son muy buenos superando el 85% para
los valores medios y menores al 2,5% para la desviacion estandar excepto para la

sensibilidad donde este valor asciende al 6%.

Suculum ~->Bailadero A Valores medios

Porcentaje
o
)

—— Exactitud
Sensibilidad
Especificidad

F1-Score
[
0 1 2 3 4 5
Niveles de referencia

10

Porcentaje

0 1 2 3 4 5
Niveles de referencia

Figura 41 Resultados para el radioenlace Suculum - Bailadero

La Figura 42 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Suculum
— Casas cumbre. Destacamos que se presentan valores muy buenos de valores
medios ya que los porcentajes son siempre del 90% o superiores. En cuanto a la
desviacion estandar, si bien no se obtiene un buen resultado para el nivel 0 (no
lluvia en su totalidad) ya que es de un 5%, en el siguiente nivel (nivel 1) desciende
hasta obtener todos los parametros de calidad por debajo de un 2%. Por ello en

este radioenlace tomariamos este nivel como referencia.
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Figura 42 Resultados para el radioenlace Suculum - Casas Cumbre

6.4 Experimentos con red neuronal

Observando los resultados se llego a la conclusién que la mejor combinacion
es la primera (caracteristicas originales y 8 mascaras) para todos los radioenlaces
pues es la que presenta mejores valores medios y desviacion estandar de
sensibilidad, especificidad, exactitud y F1-Score. Esto lo podremos comprobar con
las Figuras que se presentan en las siguientes paginas.

El eje horizontal de las graficas corresponde con los distintos niveles de lluvia
obtenidos y el eje vertical con los valores medios y desviacion estandar de
sensibilidad, especificidad, precision y F1 dados en porcentaje. Estos parametros
corresponden a los colores azul, verde, negro y amarillo respectivamente.

La Figura 43 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Agaete —
Montafa de Galdar. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 1.
En este nivel es donde se presentan los mejores porcentajes de valores medios y
desviacion estandar para los diferentes parametros de calidad siendo superiores al
90%. Asimismo, los porcentajes de la desviacion estandar a partir del nivel 1 no
superan el 6%
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Figura 43 Resultados para el radioenlace Agaete - Montaria de Galdar

La Figura 44 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Aguimes
— Tabaiba. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 1. En este
nivel es donde se presentan los mejores porcentajes de valores medios y
desviacion estandar para los diferentes parametros de calidad alcanzando niveles
de valores medios que superan el 95%. Asimismo, los porcentajes de la desviacion
estandar a partir del nivel 1 son muy bajos, por debajo del 5% y si avanzamos hasta

el nivel dos nos encontramos con una desviacion estandar del 2%.
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Figura 44 Resultados para el radioenlace Agliimes — Tabaiba
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La Figura 45 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Monteluz
— Hospital. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 1. En este
nivel es donde se presentan los mejores porcentajes de valores medios y
desviacion estandar para los diferentes parametros de calidad alcanzando niveles
de valores medios del 95% y superiores. Asimismo, los porcentajes de la desviacion

estandar a partir del nivel 1 son muy bajos, por debajo del 1,5%.
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Figura 45 Resultados para el radioenlace Monteluz — Hospital

La Figura 46 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Moriscos
- Teror. Destacamos el hecho que con nivel de referencia 0 se dan los mejores
resultados de valores medios, que rondan el 100% y un 1% de desviacion estandar

para la especificidad y menor para todos los demas parametros de calidad.
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Figura 46 Resultados para el radioenlace Moriscos — Teror

La Figura 47 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Anocheza
- Birmagen. En este radioenlace es en el nivel 2 donde se presentan los mejores
valores para los diferentes parametros de calidad alcanzando niveles de valores
medios que superan el 95%. La desviacion estandar a partir del nivel 1 es muy baja,
por debajo del 5%, sin embargo, si avanzamos hasta el nivel dos nos encontramos

con una desviacion estandar del 2% o menor para todos los parametros de calidad.
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Figura 47 Resultados para el radioenlace Anocheza — Birmagen
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La Figura 48 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Anocheza

— El Reverdn. En este radioenlace tomariamos como nivel de referencia el 1 pues

es en este nivel donde se presentan unos valores medios muy buenos que superan

el 95%. Por otro lado, la desviacion estandar es baja, por debajo del 4%.
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Figura 48 Resultados para el radioenlace Anocheza - El Reveron

La Figura 49 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Suculum

- Bailadero. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 2 ya que

se llega a niveles de valores medios que superan el 95% siempre. Ademas, la

desviacidn estandar a partir del nivel 2 es baja, por debajo del 2%.
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Figura 49 Resultados para el radioenlace Suculum — Bailadero
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La Figura 50 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Suculum
— Casas Cumbre. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 1 ya
que se llega a niveles de valores medios que superan el 95% siempre. Ademas, la
desviacion estandar a partir del nivel 1 es baja, por debajo del 4% y si avanzamos
hasta el nivel 2 ésta es inferior al 2% para todos los parametros de calidad.
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Figura 50 Resultados para el radioenlace Suculum - Casas cumbre

6.5 Experimentos con maquina de vectores soportados (SVM)

Se presentan los resultados obtenidos con el método de maquinas de
vectores soportados.

Contrastando los resultados se concluyd que se obtienen mejores valores
cuando se realiza la combinacion caracteristica originales y una mascara en las
maquinas de vectores soportados. Esto es asi porque todos los radioenlaces
presentaron mejores valores medios y desviacion estandar de sensibilidad (azul),
especificidad (verde), exactitud (negro) y F1-Score (amarillo) para esta opcion.

Seguidamente se muestran los resultados obtenidos por medio de una serie
de graficas en las cuales el eje horizontal corresponde con los distintos niveles de
lluvia obtenidos y el eje vertical con los valores medios y desviacion estandar de
sensibilidad, especificidad, precision y F1 dados en porcentaje. Estos parametros

corresponden a los colores azul, verde, negro y amarillo respectivamente.
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La Figura 51 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Agaete —
Montafa de Galdar. En este radioenlace es en el nivel 1 donde se presentan los
mejores valores para los diferentes parametros de calidad alcanzando niveles de
valores medios del 90% y superiores. También la desviacion estandar en este nivel
es baja, del 2% e inferior.

Agaete ~>Montana Galdar A Valores medios

Porcentaje
a
8

20 —— Exactitud
—— Sensibilidad
Especificidad
F1-Score
) 1 2
Niveles de referencia

Agaete Galdar A

Porcentaje
Py

Niveles de referencia

Figura 51 Resultados del radioenlace Agaete - Montafa de Galdar

La Figura 52 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Aguimes
— Tabaiba. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 2 ya que se
llega a niveles de valores medios que superan el 90%. Ademas, la desviacion
estandar a partir del nivel 2 es baja, por debajo del 2%.

Aguimes ->Tabaiba U Valores medios
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3

20 ——Exactitud |
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Fi-Score |
0 1 2 3 4 5
Niveles de referencia
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o

3 3 4 5
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Figura 52 Resultados para el radioenlace Agliimes — Tabaiba
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La Figura 53 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Monteluz
- Hospital. Destacamos el hecho que con nivel de referencia O se dan los mejores
resultados de valores medios, estos rondan el 100%. Asimismo, es en este nivel
donde la desviacion estandar alcanza un nivel mas bajo, del 2% (para la

especificidad) y por debajo del 0,5% para los demas parametros de calidad.
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Figura 53 Resultados para el radioenlace Monteluz - Hospital

La Figura 54 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Moriscos
— Teror. Al igual que en la Figura 53 destacamos el hecho que con nivel de
referencia 0 se dan los mejores resultados de valores medios, estos rondan el
100%. Asimismo, es en este nivel donde la desviacion estandar alcanza un nivel
mas bajo, del 1,2% (para la especificidad) y por debajo del 0,5% para los demas
parametros de calidad.
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Figura 54 Resultados para el radioenlace Moriscos — Teror

La Figura 55 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Anocheza
- Birmagen. Con nivel de referencia 0 se dan los mejores resultados de valores
medios, estos rondan el 100%. Asimismo, es en este nivel donde la desviacion
estandar alcanza un nivel mas bajo, del 3% (para la especificidad) y por debajo del
1% para los demas parametros de calidad.
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Figura 55 Resultados para el radioenlace Anocheza — Birmagen
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La Figura 56 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Anocheza
— ElI Reverdn. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 1. En
este nivel es donde se presentan los mejores porcentajes de valores medios y
desviacion estandar para los diferentes parametros de calidad alcanzando niveles
de valores medios del 90% y superiores. La desviacién estandar de la especificidad
es bastante alta ya que ronda el 11%, sin embargo, los demas parametros de
calidad presentan una desviacion bastante baja, del 4%.
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Figura 56 Resultados para el radioenlace Anocheza - El Reveron

La Figura 57 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Suculum
- Bailadero. Para este radioenlace tomamos como nivel de referencia el 2 ya que
se alcanza niveles de valores medios del 90% y superiores. Por otro lado, la
desviacidn estandar es baja, por debajo del 2% para este nivel.
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Figura 57 Resultados para el radioenlace Suculum — Bailadero

La Figura 58 muestra los resultados obtenidos para el radioenlace Suculum
— Casas Cumbre. Resaltamos que con nivel de referencia O se dan los mejores
resultados de valores medios, estos rondan el 100%. Asimismo, es en este nivel
donde la desviacion estandar alcanza un nivel mas bajo, del 1% (para la

especificidad) e inferiores para los demas parametros de calidad.
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Figura 58 Resultados para el radioenlace Suculum - Casas Cumbre
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6.6 Resultados finales

En este apartado presentamos el método que mejor ha resultado para cada
uno de los ocho radioenlaces que hemos estudiado en este TFG. Asimismo, para
cada radioenlace, en las Tablas 10 a 17 presentamos los mejores resultados de
nivel de referencia, parametros de calidad (sensibilidad, exactitud, especificidad,
F1-Score) dados con sus media y desviacion. En la columna “Error” mostramos los
errores de cuantificacion. Hemos de aclarar que, dada la forma en que hemos
obtenidos los errores, un signo negativo nos indica tendencia a sobredimensionar,
es decir, dar valores de lluvia superiores a los reales, y el signo positivo indica la

tendencia contraria.

Agaete — Montaia de Galdar

En la tabla 10 se muestra los mejores resultados obtenidos para el
radioenlace Agaete — Montafia de Galdar de los distintos parametros de calidad.

Estos se obtienen con regresion lineal (caracteristicas originales y una mascara).

Método Nivel ref. / Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score Error
Lluvia acum. XxXto Xto Xto X+to X+o

Regresion 0 98,77% + 98,79% + 98,73% + 99,31% + | -0,1727 +
lineal 0 mm/h 1,123% 1,202% 2,693% 0,6273% 0.4543

Tabla 10 Resultados finales para el radioenlace Agaete — Montaria de Galdar

Agliimes — Tabaiba

En la tabla 11 se presenta los mejores valores obtenidos para el radioenlace

Aguimes — Tabaiba de los distintos parametros de calidad. Estos se obtienen con

red neuronal (caracteristicas originales y ocho mascaras).

Método Nivel ref. / Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score Error
Lluvia acum. XxXto Xto Xto XxXto XxXto

Red 1 97,32% + 97,2% + 98,61% + 98,48% + | -0,0224 +
Neuronal 0,2 mm/h 1,85% 1,726% 4,916% 1,048% 0,1996

Tabla 11 Resultados finales para el radioenlace Agliimes - Tabaiba
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Monteluz — Hospital

En la tabla 12 se muestra los mejores resultados obtenidos para el
radioenlace Monteluz — Hospital obtenidos de los distintos parametros de calidad.

Estos se obtienen con red neuronal (caracteristicas originales y ocho mascaras).

Método Nivel ref. / Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score Error
Lluvia acum. X+to X+to X+to xt+to Xxt+o
Red 1 98,25% + 98,11% + 99,5% + 99,01% + | -0,0078 +
Neuronal 0,2 mm/h 0,8704% 0,994% 1,075% 0,4896% 0,0882
Tabla 12 Resultados finales para el radioenlace Monteluz - Hospital
Moriscos — Teror

En la tabla 13 se presenta los mejores valores obtenidos para el radioenlace

Moriscos — Teror de los distintos parametros de calidad. Estos se obtienen con red

neuronal (caracteristicas originales y ocho mascaras).

Método Nivel ref. / Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score Error
Lluvia acum. X+o XxXto Xto XxXto X+o

Red 0 99,13% + 99,1% + 99,62% + 99,54% + | -0,0088 +
Neuronal 0 mm/h 0,2969% 0,3048% 1,009% 0,1563% 0,1999

Tabla 13 Resultados finales para el radioenlace Moriscos - Teror

Anocheza - Birmagen

En la tabla 14 se muestra los mejores valores de los distintos parametros de
calidad obtenidos para el radioenlace Anocheza - Birmagen. Estos se obtienen con

SVM (caracteristicas originales y una mascara).

Método Nivel ref. / Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score Error
Lluvia acum. XxXto XxXto Xto XxXto X+to

SVM 0 98,87% + 98,85% + 99,31% + 99,4% + | -0,3416 £
0 mm/h 0,7087% 0,7065% 2,962% 0,3717% 1,3823

Tabla 14 Resultados finales para el radioenlace Anocheza — Birmagen
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Anocheza -El Reverén

En la tabla 15 se expone los mejores valores obtenidos para los distintos

parametros de calidad para el radioenlace Anocheza — El Reverdn. Estos se

obtienen con red neuronal (caracteristicas originales y ocho mascaras).

Método Nivel ref. / Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score Error
Lluvia acum. XxXto X+to X+to Xxt+to XxX+to
Red 2 97,95% + 97,44% + 99,94% + 98,68% + | -0,0530 +
Neuronal 0,4 mm/h 1,848% 2,231% 0,2372% 1,164% 0,3622
Tabla 15 Resultados finales para el radioenlace Anocheza — El Reverén
Suculum - Bailadero

En la tabla 16 se presenta los mejores valores obtenidos para los distintos

parametros de calidad para el radioenlace Suculum - Bailadero. Estos se obtienen

con red neuronal (caracteristicas originales y ocho mascaras).

Método Nivel ref. / Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score Error
Lluvia acum. X+o XxXto Xto XxXto X+o

Red 2 99,09% + 98,92% + 99,99% + 99,45% + | -0,0172 +
Neuronal 0,4 mm/h 0,5128% 0,6054% 0,0787% 0,3062% 0,1828

Tabla 16 Resultados finales para el radioenlace Suculum - Bailadero

Suculum - Casas Cumbre

En la tabla 17 se muestra los mejores valores obtenidos para los distintos

parametros de calidad para el radioenlace Agaete — Montafia de Galdar. Estos se

obtienen con red neuronal (caracteristicas originales y ocho mascaras).

Método Nivel ref. / Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | F1-Score Error
Lluvia acum. X+to Xto Xto X+to X+to

Red 2 98,47% + 98,06% + 99,91% + 99,00% + | -0,0160 +
Neuronal 0,4 mm/h 1,282% 1,608% 0,2392% 0,8268% 0,1170

Tabla 17 Resultados finales para el radioenlace Suculum — Casas Cumbre
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Capitulo 7 — Conclusiones y Lineas Futuras

En este capitulo presentan las conclusiones obtenidas tras el desarrollo del
TFG. Ademas, se exponen las posibles lineas de investigacion para futuros trabajos
relacionamos con técnicas de aprendizaje maquina para deteccion y cuantificacion

de lluvia mediante radioenlaces terrenos a frecuencia de gigahercios.
7.1 Conclusiones

A lo largo de este Trabajo de Fin de Grado se ha logrado un objetivo
principal, la implementacion de algoritmos de Machine Learning para la deteccion
y cuantificacion de precipitacion de lluvia basandonos en los niveles de potencia
involucrados en comunicaciones terrenas a frecuencias de microondas distribuidas
por las zonas de observacion. Asimismo, este objetivo principal se ha visto

complementado por unos objetivos secundarios como son:

e La realizacion del estudio de las precipitaciones y su influencia sobre la
atenuacion de senales en radioenlaces terrenos

e El estudio de los datos para llevar a cabo un preprocesado y un procesado
gue nos permite transformar los datos de tal manera que podemos hacer un

uso sencillo de ellos.

De los resultados obtenidos y presentados se extraen las siguientes
conclusiones. El método que mejores resultados de deteccion y cuantificacion
presenta es la red neuronal. Como se puede ver en el capitulo anterior en el
apartado (6.6), de los test realizados para los ocho radioenlaces el método que
mejores valores presenta para cada uno es este teniendo casos que en general
pasan del 98% en los diferentes parametros de calidad (sensibilidad, exactitud,
Especificidad y F1-Score).
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7.2 Lineas futuras

Las posibles lineas futuras de trabajos que se podrian llevar a cabo para

complementar este Trabajo de Fin de Grado son:

e Seleccion de un modelo “generalizable” que sirva para cualquier
radioenlace, esto es, que no sea especifico de cada uno.

e Integracion en la base de datos de los radioenlaces datos con un tiempo de
muestreo menor a quince minutos. Asi, obtendriamos resultados mas
precisos.

e Integracion de nuevas estaciones meteorologicas mas cercanas a los
radioenlaces pues mejoraria la sincronia de los datos recogidos. Una opcion
seria contactar con mas instituciones publicas, empresas o particulares que
compartan sus datos.

e Estudio de nuevas formas de extraccion de caracteristicas que puedan
mejorar la diferenciacion de lluvia y no lluvia. Esto podria ser de interés en
radioenlaces donde nos pudiéramos encontrar con casuisticas nuevas.

e Implementacion con técnicas de Machine Learning de una metodologia que
nos permita una prediccidén a un tiempo futuro (por ejemplo, 15, 30 minutos
u horas) puesto que en este TFG se ha realizado fundamentalmente una

observacion.
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Pliego de Condiciones

El presente Trabajo Fin de Grado comprende toda una serie de métodos y
aplicaciones con técnicas de aprendizaje maquina para deteccidn y cuantificacion
de lluvia mediante radioenlaces terrenos a frecuencia de gigahercios. En el
presente pliego de condiciones se trata tanto las condiciones legales,
administrativas, derechos de explotacion, restricciones de uso y garantias
adicionales como las herramientas software como hardware necesarios para la

elaboracion del presente trabajo.
Condiciones legales y administrativas

A continuacién, se exponen los aspectos de tipo legal y administrativo que
habran de ser tenidos en cuenta para los futuros usuarios. Estas condiciones
establecen las obligaciones, derechos y deberes que los autores adquieren con los
usuarios del sistema implementado en este trabajo de fin de grado, y a su vez de

los usuarios con los autores.
Derechos de explotacion y restricciones de uso

La Universidad de Las Palmas de Gran Canaria es quien ostenta los derechos de
explotacion y cualquier usuario debe de estar de acuerdo en obligarse por los
términos y condiciones establecidas en este Pliego de Condiciones, aceptando
todos sus términos y estipulaciones; de igual manera se debera de cumplir lo
establecido en el “Reglamento general de los trabajos de fin de grado y de fin de
master de las titulaciones oficiales de la Universidad de Las Palmas de Gran
Canaria”, aprobado por acuerdo de Consejo de Gobierno de la ULPGC de 28 de
noviembre de 2019 (BOULPGC 5 diciembre 2019), que en su capitulo VI
reglamenta los derechos de propiedad intelectual, de explotacion industrial y
proteccion de datos personales.

El uso de programas y base de datos o de una copia en ordenador personal
de los mismos, sera bajo la autorizacion expresa del autor, el o los tutores del
trabajo fin de grado y el director de la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacion
y Electronica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.
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El usuario no podra realizar ingenieria inversa, decompilacién o desamblado
de los programas. El usuario podra transferir los programas y bases de datos a un
tercero, siempre que no tenga copias de estos, incluyendo posibles actualizaciones
o retener material escrito adicional que acompare a los programas y la base de
datos.

Garantias y consideraciones adicionales

La autora y los directores del TFG garantizan que los programas y la base
de datos funcionaran correctamente en el momento de la correcta instalacion.
También se garantiza que el soporte en el cual esta grabado el programa no
contendra defectos en el momento de la adquisicion de este.

Con la unica excepcion de lo expresamente expuesto en el parrafo anterior,
los programas y bases de datos han sido creados sin garantias de ningun tipo. No
se asegura, garantiza, o realiza ninguna declaracion respecto al uso o los
resultados derivados de la utilizacion de los programas o la base de datos.
Tampoco se garantiza que la operacion de los programas sea ininterrumpida o sin
errores.

La confiabilidad de operacion del programa puede ser afectada por factores
adversos a los que se denominan fallas del sistema. En estos se incluyen
fluctuaciones en el sistema de alimentacion eléctrico, errores en el funcionamiento
del hardware del ordenador personal, sistema operativo o entorno del ordenador
personal o entorno de desarrollo y ejecucidn usado para realizar la aplicacion,
errores de instalacion, problemas de compatibilidad de software y hardware, fallas
o funcionamientos incorrectos de equipos de control, fallas por uso, o errores por
parte del usuario o autor de la aplicacion.

Cualquier aplicacion donde una falla de sistema pueda crear un riesgo de
dafio a la propiedad o personas, no puede ser imputada al programa. Para evitar
dafios, el usuario debera tomar razonablemente, todas las precauciones
necesarias.

Las garantias y consideraciones aqui expresadas se regiran por las leyes
del estado espaniol. El usuario acepta la jurisdiccion exclusiva de los tribunales de
este pais con relacion a cualquier disputa que pudiera derivarse de los derechos y
garantias estipuladas en este documento.
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En ningun caso seran la autora, ni los tutores del TFG, ni la Escuela de
Ingenieria de Telecomunicacion y Electronica de la Universidad de Las Palmas de
Gran Canaria responsables de los perjuicios directos, indirectos, incidentales,
probatorios o de los consiguientes, gastos, lucro cesante, pérdida de ahorros,
interrupcion de negocios, pérdida de informacién comercial o de negocio, o
cualquier otra pérdida que resulte del uso o de la incapacidad de usar los programas
o la base de datos. El usuario conoce y acepta esta asignacion de riesgo, asi como
el resto de las garantias, derechos, deberes y restricciones. Se rechaza cualquier
otra garantia, derecho, deber o restriccidon que no haya sido citada directamente en

el Pliego de Condiciones.
Herramientas utilizadas

Los recursos empleados para el desarrollo del presente Trabajo Fin de

Grado son:

Ordenadores: En los que se ha llevado a cabo todas las modificaciones de
los programas, toda la bateria de experimentos, fase de preprocesado, extraccion
de caracteristicas, entrenamiento, test y extraccion de resultados finales.

Las caracteristicas técnicas de los equipos son las siguientes:

e Procesador Intel® Core™ i7 a 3 GHz, 16 GB de memoria RAM y disco duro
de 1 TB SSD y Sistemas Operativos macOS Mojave (ver. 10.14.6) a 64 bits.

e Procesador Quad-Core Intel Core i5 a 1,4GHz (4 nucleos), 8 GB de memoria
RAM, disco duro de 121 GB y Sistemas Operativos macOS Catalina (ver.
10.15.4) a 64 bits.

Microsoft Office Word para Mac versién 16.39: Aplicacion de la suite
ofimatica Microsoft Office utilizada para la redaccién del documento.

Microsoft Office Excel para Mac version 16.39: Aplicacién de la suite
ofimatica Microsoft Office utilizada para la elaboracion de las tablas presentes en
el TFG.
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Microsoft Office Power Point para Mac version 16.39: Aplicacion de la
suite ofimatica Microsoft Office utilizada para la elaboracién de la presentacion del
presente TFG.

MatLab® version 2019b, 64 bits, para el desarrollo de la totalidad de los
algoritmos implementados en este TFG.

Base de datos: Especifica para el presente TFG en el marco del Proyecto
VIMETRI-MAC (Navarro Mesa & Ravelo Garcia, 2017-2019). Los datos
meteoroldgicos han sido proporcionados por la AEMET, y los datos de radioenlaces
recogidos por los equipos de las antenas emisoras han sido proporcionados por el
Gobierno de Canarias, Direccion General de Telecomunicaciones, obtenidos dentro
de su plan de Red de Emergencias y Seguridad de Canarias (RESCAN). Los datos
solo se podran usar previa autorizacion expresa de los responsables del Proyecto
VIMETRI-MAC vy, en su caso, se hara con la debida referencia a la propiedad y

autoria.
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Presupuesto

Declaracion Jurada

Dofla Sonia Fuente Gonzalez, autora del presente Trabajo Fin de Grado,

declara que:

El Trabajo Fin de Grado con titulo “Técnicas de Aprendizaje Maquina para
Deteccion y Cuantificacion de Lluvia Mediante Radioenlaces Terrenos a Frecuencia
de Gigahercios”, desarrollado en la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacion y
Electronica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, con un peso de 12
ECTS, correspondiente a 300 horas, de trabajo presencial y no presencial, tiene un
coste total de diecisiete mil nueve euros con noventa y seis céntimos (17.009,96 €),
correspondiente a la suma de las cantidades consignadas vy justificadas en los

apartados que se senalan a continuacion.

Firmando la presente para que asi conste a los efectos oportunos.

Las Palmas de Gran Canaria, 23 de julio de 2020

Autora del TFG:

Sonia Fuente Gonzalez
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Desglose del presupuesto

El presupuesto del TFG realizado se ha obtenido segun los precios de
mercado actual, y de las orientaciones del Colegio Oficial de Graduados e
Ingenieros Técnicos de Telecomunicacion (COITT).

Dicho informe alberga la estimacion de los gastos generados durante su
realizacion y se fundamenta sobre los siguientes conceptos, detallados a

continuacion:

C-1. Trabajo tarifado por tiempo empleado.

C-2. Amortizacién del inmovilizado material.

C-3. Costes de redaccion del Trabajo Fin de Grado.
C-4. Derechos de visado del COITT.

C-5. Gastos de tramitacion y envio.

C-1. Trabajo tarifado por tiempo empleado

A partir del 2008 la Comision Nacional de los Mercados y la Competencia
(CNMC) establecio la liberalizacion del mercado y por tanto esta prohibido el
establecimiento de honorarios profesionales por parte de los Colegios
Profesionales, no pudiéndose establecer precios de los trabajos profesionales.

La informacién obtenida, a través del COITT de Canarias, nos indica que el
rango en el que se mueve lo que debe de cobrar un ingeniero por su trabajo esta
entre los 50 y 75 €/hora en funcion del tipo de proyecto; por lo cual para mi TFG he
optado por un precio de 50 €/hora.

Para la realizacion del presente TFG, se ha empleado 300 horas de trabajo
efectivo (3 horas x 5 dias x 4 semanas x 5 meses), por lo tanto, los honorarios
asociados al total de horas trabajas en este TFG han sido:

H =N, = C, = 300 % 50 = 15.000,00 €

Los honorarios totales por tiempo dedicado libres de impuestos ascienden a
quince mil euros (15.000,00 €).
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C-2. Amortizacion del inmovilizado material

Entre los recursos materiales utilizados para la realizacion de este TFG se
incluyen las herramientas software de desarrollo de los algoritmos del sistema, los
paquetes software usados para la redaccidon de la memoria, y el sistema operativo
bajo el que se ejecutd el trabajo. Asimismo, se incluyen los equipos hardware
usados para dar soporte a estas herramientas.

Se estipula el coste de amortizacion para un periodo de 3 afos. Para ello,
se utilizara un sistema de amortizacion lineal o constante, en el que se supone que
el inmovilizado material se deprecia de forma constante a lo largo de su vida util.

La cuota de amortizacion anual se calcula usando la siguiente formula:

Valor de adquisicion — Valor residual

Cuota de amortizacion anual = — — —
Numero de afios de vida nutil

El valor residual es el valor tedrico que se supone que tendra el elemento

después de su vida util.
Amortizacion del material hardware

Puesto que la elaboracion del TFG ha precisado de 5 meses de trabajo y el
calculo del coste de amortizacion se estipula en un periodo de tres anos, los costes
seran calculados como los derivados del tiempo de utilizacion que se ha requerido
por cada uno de los elementos hardware.

En la siguiente tabla se muestra la relacion de cada uno de los elementos
hardware con su valor de adquisicidn, su valor residual y el coste de amortizacion

finalmente obtenido.

Elementos Coste Valor residual Amortizaciéon
Hardware (3 anos) (5 meses)
Ordenador Quad-Core Intel 1377 € 300 € 149 58 €

Core i5 a 1,4GHz (4 nucleos)

Ordenador Intel® CoreTM i7 a 3 1.299 € 350 € 131,81 €
GHz, 16 GB de memoria RAM

Total, Hardware 281,39 €
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Por tanto, el coste total del hardware empleado ha sido de doscientos

ochenta y un euro con treinta y nueve céntimos (281,39 €).
Amortizacion del material software

Para el calculo del coste de amortizacion del software se manejan las
mismas premisas que en el caso anterior. En la tabla se presentan los costes de

amortizacion del material software:

Software Nimero de | Coste | Valorresidual | Amortizacion
elementos (3 afios) (5 meses)

MatLab® version 2019b, 1 250 0€ 10417 €
64 bits Educativa €/afo
Sistema Operativo 1 0.00 € 0€ 0.00 €
macOS Mojave ver.
10.14.6
Sistema OperatiVO 1 0.00 € 0€ 0.00 €
macOS Catalina ver.
10.15.4
Paquete Microsoft Office 2 7,00 0€ 35,00 €
para Mac version 16.39 €/mes
Bases de datos de .
AEMET y RESCAN 0,00€ 0€ 0,00€

Total, Software 139,17 €

Por tanto, el coste total del software empleado ha sido de ciento treinta y

nueve euros con diecisiete céntimos (139,17 €).
C-3. Costes de redaccion del Trabajo Fin de Grado

El coste asociado a la redaccion del TFG se ha calculado segun la siguiente

expresion recomendada por el COITT:
R=0,07-P-C,

Donde P es el presupuesto del TFG obtenido y Cn un coeficiente de

ponderacion en funcidn del presupuesto estipulado por el COITT, que varia segun
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el valor de P. Dicho valor se ha calculado sumando los costes de las secciones
anteriores correspondientes a la amortizaciéon del inmovilizado material, tanto
hardware como software, al trabajo tarifado por tiempo empleado y los gastos por
desplazamiento. Asi, el valor de P asociado a este TFG ha sido:

Concepto Coste

Trabajo tarifado por tiempo empleado | 15.000,00 €

Amortizacion del material hardware 281,39 €
Amortizacion del material software 139,17 €
Total 15.420,56 €

Que segun el COITT tiene un coeficiente de ponderacion de 1.00, pues es el
valor fijado para proyectos cuyo presupuesto es inferior a 30.050 €, que es nuestro
caso. Teniendo en cuenta el presupuesto calculado en la tabla anterior, se tiene

que:

R=0,07-P-Ch=0,07-15.420,56 -1 =1.079,44 €

Por lo tanto, el importe final de redaccion del TFG asciende a la cantidad de
mil setenta y nueve euros con cuarenta y cuatro céntimos (1.079,44 €).

C-4. Derechos de visado

En cuanto al visado, hoy en dia no es obligatorio, y sus gastos depende
mucho del tipo de proyecto, por tanto, me he cefido a un formulario genérico
utilizado por el COITT, que establece que para la redaccién de proyectos y trabajos
en general, los derechos de visado se calculan de acuerdo con la siguiente

expresion:

V=0,006-P-C

Donde P representa el presupuesto total y C es el coeficiente reductor en
funcion de dicho presupuesto. El presupuesto total se obtiene de la suma de las
secciones anteriores correspondientes al trabajo tarifado por tiempo empleado, la
amortizacion del inmovilizado material y la redaccién del TFG, como se observa en

la tabla:
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Concepto Coste
Trabajo tarifado por tiempo empleado 15.000,00 €
Amortizacion del material hardware 281,39 €
Amortizacion del material software 139,17 €
Redaccion del TFG 1.079,44 €
Total 16.500,00 €

En funcion del presupuesto obtenido, se extrae el valor del coeficiente
reductor del presupuesto C, segun el COITT para presupuestos menores de 30.050
€ viene definido con un valor de 1,00. Por consiguiente:

V =0,006-P-C=0,006-16.500,00 -1,00 =99.00 €

Finalmente, los costes por derecho de visado del TFG ascienden a noventa
y nueve euros (99,00 €).

C-5. Gastos de tramitacién y envio

En cuanto a los gastos de tramitacion y envio son fijos y se estipulan hoy en

dia, por parte del COITT en nueve euros (9,00 €).
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Resumen del presupuesto

Resumen de presupuesto

C-1. Trabajo tarifado por tiempo empleado............. 15.000,00 €
C-2. Amortizacién del inmovilizado material............. 420,56 €
- Material de hardware: 281,39 €
- Material de software: 139,17 €
C-3. Costes de redaccion del Trabajo Fin de Grado... 1.079,44 €

C-4. Derechos de visadodel COITT........cevvvnvvennnnn.. 99,00 €
C-5. Gastos de tramitacidon y envio......................... 9.00 €
Presupuesto total antes de impuestos: 16.608,00 €
Aplicacion de Impuestos (7% IGIC): 1.162,56 €
PRESUPUESTO TOTAL: 17.770,56 €

El presupuesto total, con los impuestos incluidos, asciende a la cantidad de
diecisiete mil setecientos setenta euros con cincuenta y seis céntimos (17.770,56
€).

Las Palmas de Gran Canaria, a 23 de julio de 2020

Fdo.: Sonia Fuente Gonzalez
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