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Resumen

Actualmente la energia eléctrica se genera de diferentes maneras como lo son el gas natural,
el carbon natural y el petroleo pero la mayoria proviene de medios fosiles, ocasionando dafios
irreversibles al medioambiente. Esto ha provocado que en los ultimos afios se haya
desarrollado la necesidad de reducir este tipo de energias y aumentar el uso de energias
renovables. Es necesario de alguna manera promover el uso de este tipo de energia. Se
considera que el realizar un pronostico acertado de algunas variables relacionadas con este
tipo de energia ayudard a exista una mayor adopcion de las energias renovables como la
edlica. Ademas, el pronodstico favorecera el que exista una disminucion en los gastos de
produccion y sera de gran ayuda en centrales eléctricas para la toma de decisiones debido a
que se conocera con anticipacion la cantidad de materia prima con la que se contara, entre

otras cosas.

En esta Tesis se trabajo con el prondstico a corto plazo de la velocidad del viento. Se
desarroll6 una metodologia para la obtencioén de bancos de modelos predictivos de la veloci-
dad del viento, los cuales constan de 24 modelos independientes el uno del otro, obteniendo

un pronoéstico a 24 pasos (horas hacia adelante).

Para el entrenamiento de los distintos modelos se utilizd una técnica de aprendizaje pro-
fundo, Redes Neuronales Convolucionales (RNC). Se utilizé la técnica Gramian Angular
Field para realizar la transformacion del vector de observaciones de la serie a estructura de
matriz. Se cred un banco de imagenes como entrada a la RNC para su entrenamiento. Se
implementd un Algoritmo Genético Compacto (AGc) para realizar la optimizacion de los
diferentes hiperparametros de la RNC. Los resultados obtenidos fueron comparados con la
técnica de prediccion naive. En estos se puede observar que con la metodologia propuesta se

obtuvieron mejores resultados en los 4 series de tiempo utilizadas que con naive.
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Capitulo 1

Introduccion

A lo largo de los afios la energia mundial se ha generado utilizando diferentes recursos
limitados. Ejemplos de estos recursos pueden ser el carbon natural, el petrleo, gas natural,
entre otros combustibles fésiles. La produccion de energia mediante medios fésiles afecta
directamente a nuestro medioambiente y al planeta en el que vivimos.

La produccién de energia ha sido uno de los principales problemas ambientales y econdmi-
cos en el mundo. Aunado a esto, a medida que la demanda de energia aumenta, si ésta es
producida por medio fosiles, el dafio ambiental también aumenta (Rodriguez et al., 2017a).

Las energias renovables son cada vez mds utilizadas debido a los alarmantes incrementos
en la contaminacién del medioambiente, ya que el producir este tipo de energia no genera
dafios considerables al medioambiente. Fendmenos como el calentamiento global, incendios
forestales, sequias, entre otros son cada vez mds comunes debido al dafio que el ambiente esta
sufriendo con el uso de energias generadas por medio fésiles. Entre las fuentes renovables
mads utilizadas se encuentran la energia edlica y solar debido a la facilidad y disponibilidad
de estos recursos naturales. Ademads, la energia edlica es considerada una de las més atrac-
tivas debido a su alta eficiencia, baja contaminacion y al ser la energia renovable de mayor
crecimiento en los dltimos afios (Chang, 2013).

Actualmente, los precios bajos y la disponibilidad del petréleo ponen a la energia edlica
en desventaja ante la economia mundial a pesar de las ventajas que puede ofrecernos. Sin
embargo, el petréleo al ser un recurso no renovable no durard para siempre (Mohandes et al.,
2004).

Con el aumento del uso de las energias renovables es cada vez mas comun que surjan




problemas relacionados a estas, como el conocer con antelacién la demanda a satisfacer o la
cantidad de materia prima a disponer, entre otros. Estas son cuestiones que permiten mejorar
los costos de produccion, la planificacion en las plantas de energia y/o la administracion de la
planta. Por lo que, para aumentar el uso de estas es necesario dar soluciones dptimas a estas
problematicas.

La produccién de energia edlica requiere como materia prima el viento, por lo que es ne-
cesario contar con un prondstico acertado sobre el comportamiento del viento en las proximas
horas, dias o meses. De acuerdo a la literatura (Chang, 2014), existen 4 diferentes horizontes
de prediccion, el Ultra corto que va de un minuto a una hora, corto que consta de una hora
a varias horas en adelante, mediano que va de muchas horas hasta una semana y largo que
abarca de una semana a un afio 0 mas.

Con un prondstico adecuado, las centrales edlicas podran tomar decisiones méds acertadas
respecto a la cantidad de energia a generar para satisfacer la demanda, tiempos de trabajo de
los aerogeneradores, mantenimientos de los aerogeneradores, entre otras actividades.

En este trabajo, se aborda el problema de la prediccidn a corto plazo de la velocidad del
viento, en particular, 24 horas hacia adelante. Para esto, se utilizaron técnicas de aprendizaje
profundo como las Redes Neuronales Convolucionales (RNC) para realizar el entrenamien-
to de los modelos predictivos de la velocidad del viento. A su vez se utiliz6 un Algoritmo
Genético Compacto (AGc) para realizar la optimizacion de los hiperpardmetros de la RNC.

El proceso de entrenamiento que consta de el AGc y la RNC es ejecutado 24 (horas a
futuro) veces con el propdsito de generar un banco de modelos predictivos de la velocidad del
viento. Este banco de modelo permite obtener un prondstico mds preciso de la velocidad del
viento debido a que cada uno de los modelos es entrenado y optimizado de manera separada.

La metodologia propuesta permite saber con antelacion cual serd la velocidad del viento
en las siguientes 24 horas, permitiendo conocer la cantidad de materia prima a disponer por
parte de la compaiia generadora de energia, mediante la implementacién del esquema de
Banco de Modelos (Lopez Farias et al., 2018), permitiendo conocer a mas de un paso (hora)

el prondstico.




1.1 Definicion del Problema

1.1. Definicion del Problema

La demanda mundial de energia es cada vez mayor debido al crecimiento de la pobla-
cion, la industrializacion de procesos, y a que cada vez se es mas dependiente de la energia
eléctrica. Esto no quiere decir que esta dependencia sea el problema si no que actualmente
un 75 % (aproximadamente) de la energia generada es sucia o producida por medios fésiles.
Debido a esto, existe un interés de sustituir la produccién de energia generada por medios
fosiles (sucia) por las llamadas energias limpias. La energia edlica es una de las energias
renovables (limpias) més avanzadas y comercialmente mas econémicas (Kirbas and Kerem,
2016). Ademas, entre los diferentes tipos de energia renovable es una de las mas utilizadas
por la industria debido a la facilidad para obtenerla.

Actualmente, los costos de produccién de energia limpia no son equiparables a los costos
de la energia generada por medios fosiles (Observ, 2013), esto debido a los diversos retos
que han surgido. Dentro de los retos principales, se encuentra el conocer con antelacion la
cantidad de materia prima que se va a disponer. Permitiendo saber de manera anticipada si
la planta generadora de energia podréa satisfacer la demanda. Dado el caso de no satisfacerla,
buscar los mecanismos para lograrlo. Es por eso que para ayudar a que exista una adop-
cién mds rdpida de la energia edlica surge la necesidad de predecir el comportamiento de la

velocidad del viento.

1.2. Objetivo

Este trabajo tiene como objetivo obtener modelos predictivos de la velocidad del viento
a corto plazo mediante la técnica de aprendizaje profundo llamada Redes Neuronales Con-
volucionales que permitan conocer con antelacion cual serd el comportamiento del viento

(velocidad) en las proximas 24 horas.




1.3 Objetivos Particulares

1.3. Objetivos Particulares

1. Investigar y analizar el estado del arte relacionado con prondstico de la velocidad del

viento a corto plazo utilizando técnicas de aprendizaje profundo.

2. Disefiar el proceso para obtener el prondstico de la velocidad del viento a corto plazo, el

cual tendrd un enfoque multi-modelo convolucional evolutivo.
3. Implementar una RNC en una tarjeta grafica GPU.
4. Optimizar los hiperpardmetros de la RNC utilizando un AGc.
5. Obtener bancos de modelos para 4 diferentes series de tiempo de la velocidad de viento.

6. Comparar los resultados obtenidos mediante el uso de la técnica de aprendizaje profundo

llamada RNC y la técnica de clasificacion y prediccion Naive.

1.4. Justificacion

La obtencién de un banco de modelos predictivos de la velocidad del viento serd de gran
ayuda para las plantas generadoras de energia edlica en su planeacion estratégica, toma de
decisiones, optimizacion en la generacion de energia y mantenimiento de los aerogenerado-
res. A su vez, se sabrd cual sera el comportamiento del viento (velocidad) en las siguientes 24
horas, permitiendo conocer con antelacién con cuanta materia prima se contara en las proxi-
mas 24 horas, pudiendo realizar una estimacion anticipada de la energia que se necesitara
generar para satisfacer la demanda. Ademads, saber con anticipacion los costos de generar
dicha cantidad de energia, entre otras cosas.

En la actualidad a pesar de que cada vez son mads utilizadas las energias renovables aun
es poco su porcentaje de uso (Lund, 2007). Las energias renovables son consideradas un
importante suplemento de energia en muchos paises alrededor del mundo pero en una escala
global menos del 15 % de la energia es renovable al afio 2005. Para el afio 2015 el porcentaje
aument6 a un 19.3 % y su capacidad y produccion continua creciendo para 2016 (Sawin et al.,

2017).




1.4 Justificacién

De acuerdo con el censo conducido por Observ’ER & Foundation Energies pour le Mon-
de en 2012, la produccién dominante de energia fue la generada por medio de combustibles
fosiles. La energia producida por estos medios cubre un 68 % del total de la produccion de
energia (Observ, 2013). Este tipo de energias, ademas de que son no renovables, al consumir-
la, generan dafios irreversibles al medioambiente.

Un mecanismo que busca contrarrestar el daiio ambiental y reducir el costo de la produc-
cién de energia es el uso de energias renovables, también llamadas energias limpias. Existe
un amplio rango de opciones de energias renovables como: energia solar, viento, biomasa,
geotérmica, desperdicios no renovables, hidrégeno, entre otros. De los anteriores la energia
solar y de viento han presentado un crecimiento anual entre 2002 y 2012 del 50 % y 26.1 %
respectivamente (Observ, 2013).

Tomando en cuenta el crecimiento que han tenido las energias renovables en los tdltimos
anos, muchos retos han surgido, como lo son el conocer la demanda, reducir los precios de
produccion de la energia, mejorar la planeacion de las plantas de energia, etc. Para lograr
una adopcién completa de este tipo de energias es necesario encontrar soluciones efectivas
para estos retos. Una de las mds importantes es la necesidad de realizar predicciones de las
variables involucradas en la produccion de energia. Esto es, tener la certeza de la cantidad
de energia que serd producida en los proximos minutos, horas, dias o meses. Algunas de las
variables involucradas en la produccion de energia limpia pueden ser las siguientes: flujo de
agua, mareas de los océanos, el calor interno de la tierra, vapor producido por géiseres, etc
(Rodriguez et al., 2017b).

Un estimado reciente menciona que para el afio 2030 un prondstico perfecto serd evaluado
en 3 billones de ddlares anualmente (Piwko and Jordan, 2010). Para el sistema de energia de
los Estados Unidos la estimacion fue realizada por el departamento de energia (Barber et al.,
2010). De esta manera el pronostico de la velocidad del viento tiene un rol importante en el
suministro de energia.

La Figura 1.1 muestra el crecimiento anual promedio de distintos tipos de energia re-
novables. La energa edlica es la segunda con mayor crecimiento solo después de la energia
solar.

Esta claro que las energias renovables son cada aino mas utilizadas pero su adopcion es




1.5 Estructura de la Tesis

Fésil 3.9%

Nuclear -0.8%

Marina -0.5%

Hidraulica 3.1%

Solar 50.6%

Desperdicios no renovables 3.3%
Biomasa 8.3%

Viento 26%

Geotérmica 3%

-10 0 10 20 30 40 50 60

Figura 1.1: Crecimiento anual de energias renovables 2002-2012 (Observ, 2013)

lenta aun. Por lo cual este trabajo tiene como objetivo el mejorar la estimacion de la velocidad
del viento, provocando la reduccion de los costos de produccién como de mantenimiento de

la energia edlica.

1.5. Estructura de la Tesis

Este trabajo esté dividido en 6 capitulos y se encuentra organizado de la siguiente manera.
En el capitulo 2 se describe la teoria fundamental. En el capitulo 3 se presenta la literatura
actual relacionada con este trabajo. En el capitulo 4 se muestra la metodogia. En el capitulo
5 se muestran los resultados obtenidos y por ultimo las conclusiones son presentadas en el

capitulo 6.




Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se abordaran conceptos utilizados en el desarrollo de este documento.
Esto con la intencidn de proporcionar al lector més informacion acerca del tema desarrollado.

Se partird de conceptos basicos relacionados a la energia con el propdsito de conocer los
distintos tipos que existen, como las energias renovables o energias limpias y energias no
renovables o sucias. Posteriormente se abordaran conceptos relacionados con el prondstico
de la velocidad del viento. Por dltimo serdn definidos conceptos asociados con la inteligencia
artificial como los distintos métodos utilizados, medidas de aptitud y conceptos relacionados

con aprendizaje maquina y aprendizaje profundo.

2.1. Energia

La energia es un ingrediente indispensable para el desarrollo econdmico de un pais. Su
importancia incrementa en relacion a la industralizacion y la necesidad de modernizacion.
El incremento en su produccién se traslada en una mejor calidad de vida y la creacién de
riqueza (Observ, 2013). La energia es definida como la capacidad de un cuerpo para realizar
o producir un trabajo, ya sea en forma de movimiento, luz, etc. La energia no es un estado
fisico real, sino s6lo una magnitud escalar que se le asigna al cuerpo, es decir que es una he-
rramienta o abstraccién matematica de una propiedad de los sistemas fisicos (en este caso, su
capacidad de efectuar un trabajo) (Gutiérrez and Calderon, 2013). Existe una amplia variedad
de métodos para la creacion de energia y cada uno de estos tiene sus ventajas y desventajas.

Existen las energias sucias o energias creadas a través de medios fosiles que a pesar de ser




2.1 Energia

las mds utilizadas son las que mds impacto tienen sobre el medioambiente de nuestro plane-
ta. También existen las energias renovables o limpias, las cuales son menos utilizadas por el

costo que supone su adopcion pero tienen una gran ventaja al no impactar el médioambiente.

2.1.1. Energias Sucias

Las energias sucias son todas aquellas que causan dafios al medioambiente de nuestro
planeta. Estas energias provienen de medios fésiles como el carbon, el petréleo o el gas
natural. La quema de combustibles fésiles causa los llamados gases de invernadero derivando
en cambios climaticos. Esta claro que la quema de combustible f6sil tiene un impacto sobre el
medioambiente, pero hay combustibles que son més dafiinos que otros. Es importante dejar de
utilizar este tipo de recursos no renovables y utilizar energias limpias o en su defecto utilizar
los combustibles que causen un menor dafio en el medioambiente como el gas natural, ya que
segtin (Greenpeace, 2015) una tercera parte de las emisiones de diéxido de carbono (C'Os)

en el mundo proviene de la quema de carbdn natural.

2.1.2. Energia Renovable

De acuerdo con (Casas et al., 2007) se les llama energias renovables a las obtenidas de
fuentes naturales inagotables. Unas porque tienen un gran potencial para extraer energia de
ellas y otras son capaces de generarse por medios naturales, i.e. la generada por medio de
biomasas, ademads estas son fuentes de energia que se llevan bien con el medioambiente.

La Tabla 2.1 muestra algunas de las opciones mas conocidas de energias renovables.

Tabla 2.1: Tipos de energias renovables

Tipo Descripcion

Hidraulica Producida por corrientes de agua en centrales hidroeléctricas
Edlica Producida por viento a través de aerogeneradores

Solar Proporcionada por el sol en forma de radiacion electromagnética
Geotérmica Obtenida del calor almacenado en la superficie terrestre
Mareomotriz Producida por el movimiento de las mareas y corrientes marinas
Biomasa Producida a partir materia orgénica animal o vegetal




2.2 Pronéstico

Existe una amplia variedad de tipos de energias renovables y distintos métodos para su
produccion. Este proyecto solo tiene relacion con la energia edlica al tratarse de la obtencion
de prondstico de la velocidad del viento a corto plazo. A continuacidn se presenta una breve

descripcion de lo que es la energia edlica.

2.1.3. Energia Eélica

Se le llama energia edlica a la generada por aerogeneradores, los cuales utilizan corrientes
de viento para producirla. Este tipo de energia es una excelente alternativa a las producidas
por medios fésiles debido a que es energia limpia, renovable y no existe emision de gases
durante su operacion que produzcan un efecto invernadero o dafie el medioambiente. Ademas
de la ventaja de no generar un dafio al medioambiente, otra ventaja es que los parques edlicos
no resultan tan invasivos para las personas ya que las tierras donde se coloquen también
pueden ser utilizadas para la agricultura o parques recreativos. Ademas, estos parques edlicos

también pueden ser colocados en el océano (Fthenakis and Kim, 2009).

2.2. Pronostico

Cuando se habla de prondstico generalmente se refiere al proceso de realizar una predic-
cion o estimacion. Durante muchos afios se ha tenido la necesidad de contar con un prondstico
o prediccion de distintas variables como el clima, ventas en una empresa, resultados de algin
evento deportivo, etc. Para las empresas el contar con una prediccion acertada es de mucha
importancia debido a que se puede reducir drasticamente la incertidumbre dentro de la cual
se toman decisiones importantes para el rumbo de la empresa. A pesar de esto el prondstico
no sustituye el juicio de un experto, es simplemente un apoyo para la toma de decisiones.

El prondstico es un problema importante que abarca muchos campos incluyendo nego-
cios, industria, gobierno, economia, ciencias ambientales, medicina, ciencias sociales, politi-
ca, entre otros. En la literatura no existe un estandar para clasificar los horizontes de predic-
cion. De acuerdo con (Chang, 2014) el horizonte de prediccion de la velocidad del viento se

puede clasificar de 4 diferentes maneras ultra corto, corto, mediano y largo plazo. Donde los
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rangos para cada uno de los plazos se describe en la siguiente Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Clasificacion de las escalas de tiempo en prondstico del viento

Escala de Tiempo Rango

Ultra corto De pocos minutos a una hora
Corto De una hora a unas horas
Mediano De horas hasta una semana
Largo De una semana a un afio

El prondstico a corto plazo es requerido para actividades regulatorias, pronostico a corto y
mediano plazo son requeridos para actividades como manejo de operacion para realizar pre-
supuestos, seleccionar nuevas investigaciones y desarrollo de proyectos. Prondstico a largo
plazo impacta en temas como la planeacion estratégica (Montgomery et al., 2015).

Las predicciones se realizan utilizando informacién recopilada de eventos pasados y/o
informacién actual. Para la obtencién del prondstico se utilizaron observaciones pasadas de

la velocidad del viento recopilada en forma de series de tiempo.

2.2.1. Serie de Tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones obtenidas en un tiempo especifico
(Brockwell and Davis, 2013). Se puede ver a las series de tiempo como un modo estructurado
de representar datos. Por ejemplo, las ventas diarias de un producto pueden representarse

como una serie de tiempo. Existen distintos tipos de series de tiempo como lo son:

1. Serie de tiempo de valores discretos, por ejemplo, 1, 2, 3, A, B, C.

2. Serie de tiempo de valores continuos, por ejemplo, 0.01, 0,02, 0.03.

Muchos conjuntos de datos se encuentran representados como series de tiempo. Ejemplos de
series de tiempo son una secuencia mensual de la calidad de las entregas en una fébrica, una
serie semanal del numero de accidentes automovilisticos, cantidad de lluvia diaria, etc.

La tasa de tiempo con la que se colectan las observaciones en una serie de tiempo tiene
que ser del mismo espaciado para cada observacion, lo cual se realiza asi tipicamente en la

mayoria de las aplicaciones de prondstico. La tasa de tiempo de recoleccion de observaciones
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puede ser diaria, semanal, quincenal e incluso anual (Montgomery et al., 2015). En campos
como economia, negocios, ingenieria, ciencias naturales; Hay muchos ejemplos de series de
tiempo (Box et al., 2015).

Un ejemplo de una serie de tiempo puede observarse en la Figura 2.1. donde se muestra
una gréfica de un conjunto de puntos ordenados que tienen una magnitud. Siendo el eje de
las y donde se representa la magnitud de la observacién (velocidad del viento), y el eje « para
representar el tiempo que se tomo la observacion. Formando asi una serie de tiempo de la
velocidad del viento con una separacion entre observacion de una hora.

Serie de Tiempo
15

Velocidad del viento en km/h

R e e = = = |

Observaciones en el tiempo

Figura 2.1: Representacion grafica de una serie de tiempo de la velocidad del viento

2.3. Pronéstico Mediante Inteligencia Artificial

Desde la antigiiedad los filsofos han tratado de entender y obtener la respuesta a dos
grandes preguntas, ;como es que funciona la mente? y ;las maquinas pueden tener la capaci-
dad de pensar o tener inteligencia?, sin embargo éstas son preguntas que dificilmente pueden
contestarse. Algunos filésofos han tomado el enfoque computacional y aceptado la idea de
que las miquinas pueden hacer todo lo que el humano puede hacer. Otros han negado ro-
tundamente y dicho que comportamientos tan sofisticados como el amor y la moral siempre
estaran mas alld del alcance de las mdquinas. Entonces ;que significa inteligencia?, algunos

lo definen como :

1. La habilidad de entender y aprender cosas

2. La habilidad de pensar y entender en lugar de hacer cosas solo por instinto

11
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Por lo que de acuerdo con (Negnevitsky, 2002) se puede definir la inteligencia como “La
habilidad de aprender y entender para resolver problemas y tomar decisiones”. La meta de la
Inteligencia Artificial (IA) como ciencia es hacer que las mdquinas realicen cosas que podrian
requerir inteligencia si éstas fueran hechas por humanos.

En lo que respecta a prondstico con inteligencia artificial, existen distintas técnicas o
métodos dentro del drea de aprendizaje maquina con los cuales se pueden obtener excelentes
resultados. Dentro de las técnicas que se pueden utilizar estan las Redes Neuronales Artificia-
les (Cadenas and Rivera, 2010), Maquinas de Soporte Vectorial (Du et al., 2008), k-Vecinos

cercanos (Yesilbudak et al., 2013), entre otros.

2.3.1. Aprendizaje Maquina

El aprendizaje miquina actualmente se encuentra en muchos aspectos de la sociedad,
desde buscadores web para filtrar contenido asi como recomendaciones en paginas de co-
mercio electrénico (e-commerce), tambien estd presente en productos tales como cdmaras y
Smartphones. Los sistemas con Aprendizaje Maquina (Machine Learning) son usados para
identificar objetos en imdgenes, pasar el habla a texto y seleccionar resultados relevantes en
busquedas (LeCun et al., 2015). Ademas, el aprendizaje maquina permite dotar a un equipo
de computo de la habilidad de aprender y mejorarse conforme a ejemplos que se le proporcio-
ne sin la necesidad de realizar una programacion explicita de este conocimiento. El proceso
de aprendizaje consta de dar a la miquina una serie de ejemplos o datos histdricos para que
esta pueda detectar patrones en los datos que le permita tomar una mejor decisién con los

nuevos datos. Existen diferentes tipos de aprendizaje maquina como lo son :

1. Aprendizaje Supervisado: En el aprendizaje supervisado se tiene una serie de obser-
vaciones asociadas a un valor esperado, en otras palabras se le dice a la maquina que

es lo debe aprender.

2. Aprendizaje No supervisado: Al contrario del aprendizaje supervisado, en el apren-
dizaje no supervisado no hay valor esperado asociado, se reliza una bisqueda de cuales
son los grupos que mejor se apeguen a las caracterSticas que buscamos, en otras pala-

bras se realiza una agrupacion y no una clasificacion (Harrington, 2012).
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En términos generales, un sistema automatico debe ser capaz de proporcionar una res-
puesta apropiada cuando se introduce informacién al mismo. En el aprendizaje supervisado,
el nucleo del sistema es un modelo predictivo que asigna uno o varios valores de salida a ca-
da elemento de entrada, con base al conocimiento adquirido a partir de un conjunto de datos
cuyas salidas son conocidas. Sin embargo, la informacién disponible no siempre se puede o
se debe utilizar directamente para alimentar al modelo. Por ello, suele ser necesaria una fase
denominada de pre-procesamiento para adecuar las entradas en aras de maximizar el rendi-
miento del modelo. Asimismo, la salida que ofrece el modelo puede no ser satisfactoria o
quizas resulte dificil de interpretar. Por lo tanto, en una dltima fase de post-procesamiento, se
evalua el rendimiento del modelo y, en la medida de lo posible, se adaptan las salidas a las

necesidades del usuario (Sampedro and Garcia, 2012).

2.3.1.1. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son metodologias computacionales inspiradas
en una red de neuronas bioldgica, estas pueden contener capas de nodos que realizan ope-
raciones simples, estos nodos estan altamente interconectados y cada conexion cuenta con
un peso, el cual es ajustado cuando datos son presentados a la red mediante un proceso de
entrenamiento. Un entrenamiento correcto puede resultar en un modelo de RNA que pueda
realizar tareas como predecir un valor de salida, clasificar un objeto, aproximar una funcioén
y completar un patrén conocido, entre otras (Dayhoff and DeLeo, 2001).

La unidad de procesamiento fundamental en una RNA es la neurona. Basicamente una
neurona bioldgica recibe entradas de otras fuentes, las combina y realiza generalmente ope-
raciones no lineales y emite un resultado final (Anderson and McNeill, 1992). La Figura
2.2 muestra la representacion de una neurona artificial. En la cual cada entrada a la red es
representada por x;, cada una de las entradas es multiplicada por un peso; Estos pesos son re-
presentados por w;;. En el caso mas simple, este producto son simplemente sumados. Pasados

a una funcién de activacion o transferencia para generar un resultado y/o una salida.
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Funcién de
activacion

e o Salida

x
N

Figura 2.2: Neurona artificial basica (Anderson and McNeill, 1992)

En la Figura 2.3 se muestra la arquitectura clasica de una red neuronal, la cual consta de
3 capas (capa de entrada, capa oculta y capa de salida). En la capa de entrada no se realiza
coOmputo alguno, esta solo sirve como entrada a la red neuronal. En la capa oculta es donde
se realiza el mayor célculo y la capa de salida provee la salida de la red. Una RNA como un
aproximador universal puede aprender cualquier funcién dadas suficientes neuronas (Haykin,

1994).

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Figura 2.3: Arquitectura de una RNA con 4 neuronas en la capa de entrada, 5 neuronas en la
capas ocultas y una sola neurona de salida .
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2.3.2. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo permite a los modelos computacionales que estdn compuestos de
multiples capas de procesamiento aprender de los datos con multiples niveles de abstraccion.
Estos métodos han mejorado el estado del arte dramaticamente en el reconocimiento del
habla, reconocimiento de objetos y en muchos otros dominios tales como el descubrimiento
de drogas. El aprendizaje profundo descubre estructuras intrinsecas en un conjunto de datos
amplio usando el algoritmo de propagacion hacia atras, de acuerdo con (LeCun et al., 2015).
Dentro del aprendizaje profundo es posible encontrar una variedad de diferentes técnicas,
entre las cuales se encuentran las Redes Neuronales Recurrentes especificamente las LSTM,

Autoencoders, Redes Neuronales Convolucionales, entre otros (LeCun et al., 2015).

2.3.2.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (RNC) son un modelo jerdrquico cuya arquitec-
tura consiste en capas de convolucién y sub-muestreo. La principal ventaja de las RNC es
que estas pueden capturar caracteristicas locales dentro de filtros y pesos compartidos (Yu
et al., 2016). Las RNC son un tipo de RNA inspirada por la estructura del sistema visual,
éstas en lugar de tener una pila de capas de matrices que se multiplican cuentan con capas
de convolucién. Actualmente, los sistemas de reconocimiento de patrones basados en RNC
estdn entre los sistemas con mejor rendimiento. Las RNC usualmente estin estructuradas por
un conjunto de capas de procesamiento. Al final de la estructura estd la capa completamente
conectada la cual es una Red Neuronal Artificial y por dltimo un clasificador, esto de acuerdo
a (Pérez-Espinosa et al., 2016).

La Figura 2.4 muestra la arquitectura que usualmente se usa para las RNC. En la arquitec-
tura son representadas en forma de flujo las diferentes capas de la RNC. En ella se muestran
seis diferentes capas de procesamiento como lo son la capa de convolucidn, la capa activa-
cion, la capa de agrupacion o pooling, la capa de aplanamiento o Reshape, una capa de RNA
completamente conectada y la capa de reduccién de sobre entrenamiento o dropout. Al prin-
cipio cuenta con la capa de entrada la cual solo sirve como entrada de los datos y en ella no

se realiza ningtn tipo de procesamiento.
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Figura 2.4: Arquitectura general de una Red Neuronal Convolucional. (Pérez-Espinosa et al.,
2016)

Las RNC cuentan con una amplia variedad de pardmetros que pueden ser optimizados,
los cuales se encuentran a través de todas sus capas. Estos parametros pueden ir desde el
algoritmo de entrenamiento, nimero de épocas utilizadas para el entrenamiento, la funcion

de activacion, entre otros.

2.4. Algoritmo Genético

La computacién evolutiva simula la teoria de la evolucion en una computadora, esta simu-
lacién puede ser realizada utilizando una serie de algoritmos de optimizacion. Esta optimiza-
cion iterativamente mejora la calidad de las soluciones hasta que se encuentra una solucién
optima. El enfoque evolutivo estd basado en modelos de la seleccion natural y la genética.
Estos modelos son basados en computacion evolutiva y esta formada por una amplia gama de
términos combinando algoritmos genénticos, estrategias evolutivas y programacion genéti-
ca. Todas estas técnicas simulan la evolucion usando los procesos de seleccion, mutacion y
reproduccién de acuerdo con (Negnevitsky, 2002).

Los algoritmos genéticos son una clase algoritmos de busqueda estocdstica basados en
la evolucion bioldgica. Esta es la técnica mas popular en la computacion evolutiva. la repre-
sentacion del problema utilizada (Cromosoma) es una cadena de bits de longitud fija, la cual
es mostrada en la Figura 2.5. Cada posicion en la cadena representa una caracteristica de un
individuo (Gen). Por lo que, el cromosoma representa una propuesta de solucién al problema

dado.
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Cromosoma

A

\_Y_A

Gen

Figura 2.5: Representacion del cromosoma (Sivanandam and Deepa, 2007)

El cromosoma esta constituido por genes, los cuales son representados por bits con va-
lores en un rango de [1,0]. Estos pueden ser vistos como una analogia de los genes de un
organismo bioldgico. Las operaciones principales realizadas en la cadena de bit son el cru-
zamiento (crossover) y mutacion. En el cruzamiento dos cadenas son usadas como padres y

nuevos individuos son formados (Sivanandam and Deepa, 2007).

2.4.1. Algoritmo Genético Compacto

El Algoritmo Genético Compacto (AGc) es una técnica de busqueda/optimizacion proba-
bilistica. Esta relacionado con el algoritmo genético y otros algoritmos evolutivos que estdn
inspirados en la teoria de la evolucién por medio de la seleccion natural. El objetivo AGce
es simular el comportamiento del algoritmo genético con mucho menos requerimiento de
memoria (Sin requerir que una poblacion sea mantenida en memoria). Esto se logra mante-
niendo un vector de probabilidades en lugar de la poblacién entera. Las soluciones candidatas
son probabilisticamente generadas desde la cadena de caracteristicas. Las caracteristicas que
proveen una mejor solucion se utilizan para realizar pequefios cambios en un vector de pro-
babilidades (Brownlee, 2011). El Algoritmo 2.1 muestra el Algoritmo Genético Compacto
(Harik et al., 1999).
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Algoritmo 2.1 Algoritmo Genético Compacto.

1: procedure AGC(n,[) > n como tamaio de poblacion, [ longitud del cromosoma
2 Inicializar el vector de probabilidad
3 fori:= 1 tol do p[i] := 0.5; do
4: Generar 2 individuos desde el vector
5: a:= generate(p);
6 b:= generate(p);
7 Evaluate(a);
8 Evaluate(b);
0: winner,loser := compete(a,b);
10: //Actualizar el vector utilizando el mejor
11: fori := 1 to ldo
12: if winner|i] # loser|i] then
13: if winner|[i] = 1 then
14: pli] == pli] +1/n
15: else
16: pli] = pli] — 1/n;
17: end if
18: end if
19: end for
20: // Revisar si el vector a convergido
21: fori := 1 to [do
22: if p[i] > 0 & p[i] < 1 then
23: return to step 4;
24: end if
25: end for
26: end for
27: return p

28: end procedure

El Algoritmo genético inicia definiendo el vector de probabilidad en la linea 2. Enseguida,
desde ese vector dos individuos se generan y evaldan. El proceso de evaluacion de los indivi-
duos prueba los hiperparametros propuestos por el AGc. Los individuos generados compiten
y de acuerdo al ganador el vector de probabilidad es actualizado. Este proceso se repite hasta

que el criterio de convergencia se cumple.

2.5. Medidas de Aptitud

Se utilizaron diferentes medidas de aptitud como lo son el Error Cuadratico Medio (MSE

por sus siglas en inglés), Error Medio Absoluto (MAE por sus siglas en inglés), la Raiz
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Cuadrada del Error Cuadratico Medio (RMSE por sus siglas en inglés) y el Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE por sus siglas en inglés). Estas medidas de aptitud permiten saber
que tan alejado se encuentra el valor pronosticado ¢ de los datos reales y. La definicién de

estas medidas estadisticas son :

n

1
M E:— Ai— 2'2 .
S N;@ ) @.1)
1 N
N;Iy uil (2.2)
N
100 19 — vl
MAPE = — — (2.3)
Y& od
RMSE = VMSE (2.4)
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Capitulo 3
Estado del Arte

Se investigé en la literatura distintos métodos de pronodstico de la velocidad del viento
a corto plazo. Se consultaron trabajos sobre series tiempo, prondstico de series de tiempo
utilizando técnicas de aprendizaje maquina y técnicas de aprendizaje profundo, optimizacion

de hiperparametros, entre otros.

3.1. Meétodos de Pronostico

En el Survey de (Chang, 2014) se presentan los métodos mas utlizddos con respecto al
pronostico de la velocidad del viento. Ademads, se categorizan diferentes enfoques que lidian
con el problema de prondstico estableciendo los métodos por persistencia, fisicos, estadisti-
cos, de correlacion espacial, de inteligencia artificial e hibridos.

Los métodos de persistencia (Naive) son métodos de prondstico bédsicos donde Y a = Y
(Zhao et al., 2011). Estos métodos son particularmente usados como un método base y son
cominmente utilizados en una escala de tiempo ultra corto donde estos son mds exactos que
otros métodos de prondstico (Chang, 2014). Los métodos fisicos son predicciones numéricas
del clima hechas por meteor6logos para predicciones de clima a gran escala (Lei et al., 2009).
Estos métodos fisicos necesitan ser ejecutados en siper computadoras ya que estos requieren
de mucho poder de cémputo (Chang, 2014). Por otro lado, los métodos estadisticos usan datos
historicos para encontrar relaciones dentro de las series de tiempo. Algunos de los métodos

estadisticos son los mostrados en la tabla 3.1 (Flores et al., 2009).
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Tabla 3.1: Métodos Estadisticos

1 Auto Regressive (AR)
2 Auto Regressive Moving Average (ARMA)
3 Regressive Integrate Moving Average (ARIMA)

Estos métodos estadisticos son buenos para periodos de tiempos cortos, y pueden ser
utilizados para resolver problemas de ingenieria, economia y ciencias naturales. Ling-ling
et al., 2011 presentan un modelo predictivo ARMA de la velocidad del viento que a su vez
utiliza la transformada Wevelet. Esta transformada Wavelet es utilizada para captar los vientos
de baja frecuencia, mientras que el modelo ARMA es utilizado para realizar el prondstico
de la velocidad del viento con los datos captados. Palomares-Salas et al., 2009 utilizan un
modelo ARIMA para realizar el prondstico de la velocidad del viento. El presenta un proceso
de validacion del modelo junto con un anélisis de regresiéon. Miranda and Dunn, 2006 se
centran en la prediccion de la velocidad del viento un paso adelante (una hora en el futuro),
utilizando un enfoque Bayesiano. Los resultados de este trabajo presentan que el enfoque
bayesiano puede ser util tanto para el prondstico de la velocidad del viento como para el

pronostico de la fuerza del viento.

3.2. Pronoéstico Mediante Inteligencia Artificial

Se reviz6 literatura sobre métodos de aprendizaje maquina y aprendizaje profundo para la
obtencion de un modelo predictivo. Con respecto a aprendizaje maquina podemos encontrar
distintos métodos como las Redes Neuronales, Mdquinas de Soporte Vectorial, K-Vecinos
mas Cercanos, Sistemas Difusos, entre otros. Con respecto a aprendizaje profundo en la lite-
ratura podemos encontrar métodos cdmo las Redes Neuronales Recurrentes (LSTM), Redes

Neuronales Convolucionales, entre otros.

3.2.1. Aprendizaje Maquina

Cadenas and Rivera, en 2007 realizaron una comparacion entre dos técnicas, ARIMA y

Redes Neuronales Artificiales para el prondstico de la velocidad del viento con datos de la
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costa sur del estado de Oaxaca. Ambas técnicas fueron aplicadas con datos correspondientes a
7 aiios de observaciones de la velocidad del viento, donde se utilizaron 6 afios para el proceso
de entrenamiento y el tltimo afio para la validacion de los modelos. Se llega a la conclusion
que el modelo ARIMA presentan mejores resultados con respecto al caso de uso presentado,
sin embargo ambas técnicas proporcionan una manera viable de obtener un prondstico de la
velocidad del viento acertada.

Rodriguez et al., en 2017 presentaron un trabajo el cual tiene la peculiaridad de que las
series de tiempo de la velocidad del viento utilizadas tienen datos faltantes, los cuales pueden
deberse a diferentes problemas durante la recoleccién de los datos como el error humano,
problema de los sensores, etc.. El trabajo esta enfocado en realizar la reconstruccion de las
series de tiempo de la velocidad de viento. Esta reconstruccion se realizé utilizando dos
técnicas de Aprendizaje Maquina, k vecinos mds cercanos y redes neuronales artificiales. Para
obtener el mejor modelo para la recontruccion de las series de tiempo, con ambas técnicas
se realiz6 una optimizacion de los distintos pardmetros. Para la Red Neuronal Artificial se
realiz6 una busqueda estocdstica de la topologia con la que se obtuviera un modelo que mejor
se apegara a los datos de entrenamiento. Con £ vecinos mds cercanos se realizé una busqueda
de fuerza bruta de los mejores parametros como lo son el tamafio del vector de caracteristicas,
el nimero de vecinos cercanos, entre otros. De las series reconstruidas se obtuvieron modelos
predictivos con ambas técnicas, obteniendo mejores resultados con £ vecinos mas cercanos.

En el trabajo Khashei et al., 2008 se propone un enfoque hibrido el cual combina los
modelos de regresion, difuso y RNA. Se utilizaron con datos incompletos con los cuales los
modelos difusos son capaces de trabajar, obteniendo buenos resultados. En este trabajo no se
realiza prondstico de la velocidad del viento si no que el modelo propuesto se aplica a series

de tiempo de mercados financieros.

3.2.2. Aprendizaje Profundo

Dentro de la inteligencia artificial se puede encontrar una serie de métodos que pertenecen
a una sub-rama del aprendizaje miquina llamado aprendizaje profundo con el que también
es posible obtener un pronéstico de la velocidad del viento. Sergio and Ludermir, 2015 pre-

sentan un trabajo en el que se ataca el problema del prondstico de la velocidad del viento,
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especificamente la velocidad promedio del viento capturada cada hora en una regién del No-
roeste de Brasil. En el realiza una breve explicacion de las técnicas utilizadas, las cuales son
las Redes de Creencia Profunda (Deep Belief Network). Se utilizaron dos enfoques de pre-
entrenamiento para el desarrollo del trabajo. En el primer caso cada capa de la red utilizada
fue considerada a ser un Autoencoder agregando ruido a los datos de entrada, representando
el modelo conocido como Stacked Denoising Autoencoders(SADE por sus siglas en inglés).
En el segundo enfoque cada capa de la red fue una Méquina Restringida de Boltzmann, re-
presentando el modelo conocido como Deep Belief Network(DBN por sus siglas en inglés).

Otra técnica que pertenece al aprendizaje profundo y la que fue utilizada para el desarro-
llo de este proyecto son las Redes Neuronales Convolucionales. A la fecha en la literatura
no se encuentra mucho material sobre esta técnica aplicada al problema especifico de la pre-
diccién de la velocidad del viento pero se pueden encontrar trabajos como el presentado por
(Yang et al., 2015) en el cual se utiliza las RNC para obtener un prondstico, utilizando series
de tiempo multi-canal de la actividad humana. En el se propone un sistema de seleccion de
caracteristicas eficiente y una manera de realizar una clasificacion de la actividad humana.
El método propuesto utiliza una Red Neuronal Convolucional para realizar el aprendizaje
de caracteristicas automaticamente desde los datos de entrada. Se realizd una comparacion
del método propuesto con otras técnicas tanto de aprendizaje maquina como de aprendizaje
profundo, entre ellas las Maquinas de Soporte Vectorial, 1-Vecino mds cercano, Redes de
Creencia Profunda, entre otros. De los dos casos de uso con los que se realizaron experimen-
tos con las diferentes técnicas se obtuvieron mejores resultados con las Redes Neuronales
Convolucionales.

Debido a que los datos con los que se contd eran series de tiempo de la velocidad del
viento, en el proceso de entrenamiento se tuvo que realizar un proceso para la transformacion
de estos datos a formato de matriz, representando una imdgen o estampa de una seccion
dada de la serie de tiempo para que los datos pudieran ser utilizados por la Red Neuronal
Convolucional. Para ello se utiliz6 una técnicas para transformar un subconjunto de la serie
de tiempo en imdgen y otra técnica para a partir de una serie de tiempo de la velocidad del
viento completa, generar un banco de imagenes, el cual serviria para alimentar a la RNC

y realizar el proceso de entrenamiento. El proceso de transformacién de un segmento de la
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3.2 Prondstico Mediante Inteligencia Artificial

serie de tiempo a imdgen estd basado en el articulo publicado por (Wang and Oates, 2015)

en el se presentan dos técnicas distintas para transformar una serie de tiempo en imagen. Las

técnicas son Gramian Angular Field(GAF) y Markov Transitions Fields(MTF). Las cuales

permiten el uso de técnicas de vision computacion para problemas de clasificacion. Para

realizar el proceso de entrenamiento (Wang and Oates, 2015) utilizaron una variante de las

Redes Neuronales Convolucionales 1lamada Redes Neuronales Convolucionales en Mosaico

(Tiled CNN). La tabla 3.2 resume algunos trabajos mostrados en esta seccion de estado del

arte.

Tabla 3.2: Tabla comparativa de los diferentes métodos de prediccion relacionados a este trabajo
de investigacién

Estado del Arte

Métodos

Descripcion

Aprendizaje Maquina

Redes Neuronales
K - Vecinos mds Cercanos

Cadenas y Rivera realizaron una comparacién
entre las técnicas: ARIMA y Redes Neuronales
Artificiales para el prondstico de la velocidad
del viento

Ambas técnicas utilizadas fueron aplicadas con datos
correspondientes a 7 afios de observaciones de la
velocidad del viento, donde se utilizaron los datos de
6 afos para el proceso de entrenamiento y el dltimo
afio para la validacion de los modelos.

Miquinas de Soporte Vectorial
Sistemas Difusos

Rodriguez et al., presentaron un trabajo donde
las series de tiempo de la velocidad del viento
contienen datos faltantes

Este trabajo esta enfocado en realizar la

reconstruccion de las series de tiempo de la velocidad
de viento utilizando técnicas de aprendizaje Maquina,
k vecinos mds cercanos y redes neuronales artificiales.

Khashei et al., proponen un enfoque hibrido el
cual combina modelos de regresion difuso y RNA.

Este trabajo utiliza series de tiempo de
mercados financieros.

Aprendizaje Profundo

Redes Neuronales Recurrentes

Sergio and Ludermi presentan un problema del
prondstico de la velocidad del viento, especificamente
la velocidad promedio del viento capturada cada

hora en una regién del Noroeste de Brasil.

Este trabajo utiliza la técnica de Redes
de Creencia Profunda (Deep Belief Network)

Redes Neuronales Convolucionales

Wang and Oates presentan dos técnicas distintas para
transformar una serie de tiempo en imagen

El uso de las técnicas de Gramian Angular Field(GAF)
y Markov Transitions Fields(MTF) permiten el uso

de técnicas de visién computacién para problemas de
clasificacion
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Capitulo 4

Diseno del experimento

En esta seccion se presenta a detalle como se diseno el enfoque Multi-modelo Convolu-
cional Evolutivo. A su vez se describen los distintos experimentos que se realizaron para la
obtencion de un banco de modelos para el prondstico a corto plazo de la velocidad de viento.

La Figura 4.1 muestra el proceso completo para la obtencion de un modelo predicti-
vo a 1 paso hacia adelante de la velocidad de viento a corto plazo a partir de una serie
de tiempo. El proceso completo consta de 3 sub-procesos principales, los cuales son Pre-
Procesamiento de datos, Generacion del banco de imdgenes y proceso de entrenamiento.
El Pre-Procesamiento de los datos toma como entrada la serie de tiempo y en €l se realizan
tareas como revisar por datos atipicos (Outliers) en la serie de tiempo, la normalizacién de los
datos, entre otras cosas. Seguido del Pre-Procesamiento de los datos se realiza la generacion
del banco de imédgenes necesarias para entrenar el modelo predictivo. En el se generan las
imagenes y estas son la entrada del proceso de entrenamiento. El proceso de entrenamiento
es el mds extenso, debido a que en el se realiza la optimizacion de los hiperparametros de la
RNC utilizando un AGc. El algoritmo genénetico genera una serie de posibles soluciones que
a medida que pasan las generaciones estas soluciones serdn cada vez mejores. Cada individuo
del AGc es una posible solucion a nuestro problema, en este caso la serie hiperpardmetros
para RNC. Con esta serie de hiperparametros la RNC es entrenada retornando al AGc la ap-
titud del modelo entrenado. El AGc realiza la optimizacion de los parmetros obteniendo un

modelo optimo.
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4.1 Pre-Procesamiento de Datos

Serie de Tiempo

Pre-
Procesamiento
de los Datos

Generacion del
Banco de
Imagenes

Banco de Iméagenes

Figura 4.1: Proceso completo para la generacién de un modelo predictivo de la velocidad del
viento a un paso.

Proceso de
Entrenamiento

Modelo predictivo

Se presenta un enfoque multi modelo el cual consta de la creacién de bancos de modelos
(de 24 modelos) para cada una de las series de tiempo de la velocidad del viento. Estos bancos
de modelos se crearon realizando una iteracion a 24 pasos p donde 1 < p < 24. Para cada
uno de estos pasos un banco de imagenes fue creado, asociando el valor esperado basado en
este paso y es ejecutado el proceso de entrenamiento con el banco de imdgenes como entrada.

El proceso de generacion del banco de modelos se describira en la secciodn 4.5.

4.1. Pre-Procesamiento de Datos

En el proceso de Pre-Procesamiento de datos se realizan distintas tareas que preparan los
datos para que puedan ser procesados correctamente. Entre estas tareas estd el revisar por
datos atipicos (Outliers) en la serie de tiempo y la normalizacién de los datos.

Un dato atipico es una observacion que cae fuera del patrén general de la distribucién de
los datos. Usualmente, la presencia de un dato atipico indica algun tipo de problema. Esto
puede ser un caso en el cual el dato no quepa en el modelo que se estudia, o un error en la
medicion. Los datos atipicos en los datos pueden sesgar significativamente los resultados de
los datos que se estdn procesando (Wolfram, 1999). La Figura 4.2 muestra un ejemplo de un

dato atipico, se observa un conjunto de observaciones donde una de ellas se encuentra fuera
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4.1 Pre-Procesamiento de Datos

del comportamiento de las observaciones. A este dato de llamamos un dato atipico.

10000; Dato atipico
‘.
8000} -
/ §
6000} . oM
4000} ‘JP‘-‘
2000} .,‘-.’k’-'
ﬁ’u\"ﬁ .

20 40 B0 80 100

Figura 4.2: Ejemplo de dato atipico en un conjunto de observaciones

Un dato atipico puede presentarse por distintas razones. Algunas veces debido a fallo de
los sensores, fallo humano, falta de mantenimiento, falta de comunicacién, entre otras razo-
nes. Los sensores que se utilizan en la estacion meteoroldgica son llamados anemémetros,
los cuales se utilizan para medir la velocidad del viento y asi realizar predicciones del clima
0 en este caso para realizar la medicion de la velocidad del viento. Cuando se presentaron da-
tos atipicos en las series de tiempo utilizadas se emple6 una técnica estadistica para suavizar
dichos datos atipicos. Esta técnica es llamada Moving Average o en espafiol Media Mévil, la
cual se utiliza para realizar suavizados de un conjunto de datos. En estadistica esta técnica es
utilizada para realizar un anélisis de los datos u observaciones creando una serie a partir de
promedios. De esta manera, una media movil es una lista de observaciones donde cada una
de estas resulta del promedio de un subconjunto de los datos originales.

La técnica Media Mévil es cominmente utilizada para el suavizado de los datos. Se des-
liza una ventana a través de los datos, computando la media de un subconjunto de observa-
ciones de la serie. Ayudando a eliminar significativamente variaciones de un punto de datos
a otros (Wolfram, 1999). Esta técnica es efectiva para el suavizado de datos cuando la serie
de tiempo esta contaminada con datos inusuales o Outliers. La Media Movil es definida de la

siguiente manera (Montgomery et al., 2015).
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4.1 Pre-Procesamiento de Datos

T
CYyrtyrat..tyr-ng 1
My = ~ =5 2. W (4.1)
t=T—-N+1

La Figura 4.3 muestra el resultado de aplicar la técnica Media Mdvil en una serie de
tiempo de la velocidad del viento con datos atipicos.

Serie de Tiempo de la Velocidad del Viento Suavizada

Velocidad del Viento

" !
a0 \ ;
\ "
\ ! \

20 )
T 4d
e he

B I A R R R R e o R A S A ey
AR ARRACEEGEERRRARREZEEEBaaaRR

Original == =Suavizado

Figura 4.3: Ejemplo de serie de tiempo de la velocidad del viento suavizada al presentar datos

atipicos.

Ademas del anélisis de datos atipicos en la serie de tiempo se realizd una normalizacén
de los datos en la serie de tiempo, lo cual significa que las observaciones fueron pasadas a un

rango mas pequefio de valores entre 0 < z; < 1 donde x; es una observacion en la serie de

tiempo X en la posicion i.
La Equacion 4.2 muestra la manera en la que se llevd a cabo la normalizacion de los

datos. Las funciones X4, Y X, Obtienen el valor mdximo y minimo respectivamente de

X.

Ti — Xomi
X lizado = ————" 4.2
normalizado X X, 4.2)

La Figura 4.4 muestra un ejemplo de la normalizacién de una serie de tiempo, a la iz-

quierda estin los datos como fueron medidos originalmente por los sensores sin pasar por
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4.2 Serie de Tiempo a Imagen

un proceso de normalizacion. Sus valores se encuentran en un rango no estandarizado. A la
derecha se muestra la serie de tiempo normalizada entre un rango de valores de [0, 1] y en
el centro se muestran los valores Maximo y Minimo respectivamente de la serie de tiempo

completa.

Serie de Tiempo Serie Normalizada

40 0.272
26.67 0.173
21.66 0.136
11.66 Minimo Maximo 0.062
10 - 138.33 3.34 - 0.049
16.67 0.099
21.67 0.136
56.67 0.395

Figura 4.4: Serie de tiempo normalizada en un rango de valores entre [0, 1]

4.2. Serie de Tiempo a Imagen

Debido a que se trabajo con el prondstico de la velocidad del viento utilizando la técni-
ca de aprendizaje profundo llamada RNC, la cual estd pensada para tareas como la vision
artificial, deteccion de objetos, clasificacion de imagenes, entre otras. Las RNC reciben co-
mo entrada la informacion estructurada en un vector de matrices donde cada una de estas
matrices representan los datos de una imagen.

Debido a esto se buscé en la literatura una técnica que permita realizar el proceso codifi-
cacion de una serie de tiempo en una imagen con la cual la RNC pueda ser alimentada para el
proceso de entrenamiento. Para la codificacion de la serie de tiempo a imagen se desarroll6 e
implment6 una técnica basada en Gramian Angular Field, la cual se describe la seccion 4.4.2.
La técnica presentada en este trabajo presenta una variaciéon importante, para la implemen-
tacion solo se considerd a las observaciones de la velocidad del viento y no asi la marca de

tiempo de la serie.
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4.3 Banco de Imégenes

4.3. Banco de Imagenes

Para este proyecto se trabajo en la realizacion de bancos de imdgenes a partir de una
serie de tiempo completa. El proceso para convertir una serie de tiempo a banco de imagenes
consta de definir un tamafio de imagen w por ejemplo 24 con el cual las imdgenes resultantes
tendrdn una medida final de 24 x 24 pixeles. Ademas se debe definir el nimero de paso p,
con el cual se calcula el valor que serd asociado v, a la imagen resultante.

La Figura 4.5 muestra como la ventana definida w se va recorriendo a través de toda la

serie de tiempo. Cada sub-serie resultante X es convertida a imagen posteriormente.

P1

- !

0.3509 0.2452 0.1094 0.3169 0.4566 | 0.1773 | 0.1056 0.1132

Piaq

- !

0.3509 0.2452 0.1094 0.3169 0.4566 0.1773 | 0.1056 | 0.1132

P1+2

- !

0.3509 0.2452 0.1094 0.3169 0.4566 0.1773 0.1056 I 0.1132 I

P1+3

!

0.3509 0.2452 0.1094 0.3169 0.4566 0.1773 0.1056 0.1132 |

Figura 4.5: Deslizamiento de la ventana w y asignacion de valor esperado en el paso uno

Una vez tomados los w datos de la serie de tiempo estos pasan por un proceso para
convertir una serie de tiempo a imagen, el cual esta descrito en el Algoritmo 4.2. A la matriz
resultante se le asocia un valor esperado ¥;.p,.

La Tabla 4.1 ejemplifica como es que los datos son tomados de la serie de tiempo. Se
extraen w caracteristicas y son asociadas a un valor de salida. Cada registro dentro de la
tabla representa las ultimas w observaciones en un tiempo definido (¢), asociado a una salida
esperada ¥, las observaciones correspondientes a un registro son tomadas para generar la

imagen junto con el valor esperado.
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4.3 Banco de Imégenes

#Imagen w Esperado
1 1, To, T3, T4, Tw» U1
2 T, 3, Ty, s, Tyi1, Utr2
3 3, T4, Ts, T, Tyt2, Yt +3
4 Ty, s, T, 7, T3, Utta
5 s, Zg, I7, s, Ty, Utts
6 Ze, 7, Ts, T, Tyy5, Ut+6
7 T7, s, Ty, T10, Ty 6 Yt 7
8 s, Ty, Z10, Z11, Twt7 Uy+8
9 Zg, Z10, T11, T12, Twt8 Yt+9
10 T10, Z11, T12, Z13, Tyy9, Yt+10
n in—w—la jn—w» jn—w—&—l’ jn—w—l—l’ gn—h gn

Tabla 4.1: Ejemplo de generacién del banco de imagenes para un paso definido de uno.

El Algoritmo 4.1 muestra el proceso de creacion del banco de imégenes, inicia recibiendo
como parametros la serie de tiempo, el tamafio de la imagen o las w observaciones que repre-
sentardan las imdgenes y el nimero de paso. En la linea 4 se realiza una iteracion recorriendo
la ventana definida ( tamafio de imagen) a través de toda la serie de tiempo. En la linea 5 con
el tamafno de ventana, se extrae una sub-serie que se convertird en la matriz que representa
la imagen para posteriormente (siguiente linea) ser normalizada en un rango de [-1, 1]. Con
el paso definido se obtiene el valor esperado que se asocia a la imagen en la linea 7. Una
vez que se obtiene el vector de caracteristicas o sub-serie se le da el formato de matriz que

representa la imagen en la linea 8. De esta manera e iterando la serie de tiempo completa es

como se obtienen el banco de de imégenes.
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4.4 Proceso de Serie de Tiempo a Imédgen

Algoritmo 4.1 Banco de imédgenes

1: procedure BIMAGENES(serieTiempo, tamanolmagen, paso)

2 bancoDelmagenes := ]

3 valoresEsperados =[]

4 for © := 0; (Ien(serteTiempo) - tamanolmagen - paso) + 1;i:=1+ 1 do
5: serieImagen = serielTiempol i: i + tamaniolmagen]
6
7
8
9

normalizar(serieImagen) // -1 a 1
valor Esperado = serieTiempol © + tamanolmagen + paso - 1]
matrizImagen = serieAlmagen(serie/ magen)
: bancoDelmagenes.append(matrizImagen)
10: valoresEsperados.append(valor Esperado)
11: end for
return bancoDelmagenes, valoresE sperados
12: end procedure

4.4. Proceso de Serie de Tiempo a Imagen

En la literatura se puede encontrar diversas técnicas para la transformacién de una serie
de tiempo a imagen. Entre ellas estan las técnicas llamadas Gramian Angular Field y Escaneo
Lineal. Se utilizaron ambas técnicas para crear bancos de imagenes con diferentes tamano de
imégenes. Se observo que en los bancos de imagenes creados con la técnica de escaneo lineal
el tamafio del banco de imgenes disminuye significativamente. En la Seccién 4.4.1 y 4.4.2 se

explica como fueron implementadas las diferentes técnicas.

4.4.1. Escaneo Lineal

La técnica por escaneo lineal estd basada en la publicacion de (Izbicki, 2011). Esta técnica
realiza un escaneo de la imagen pixel por pixel pasando los valores a un vector (donde un
vector se puede ver como una serie de tiempo) de numeros reales. La Figura 4.6 muestra el

proceso de realizar el Escaneo Lineal para generar una serie de tiempo a partir de una imagen.
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4.4 Proceso de Serie de Tiempo a Imédgen

Serie de Tiempo

100
€0
80
70
60
50
40
30
20
10

0
1 3 5 7 9 1113 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89 91 93 95 57

Figura 4.6: Imagen a serie de tiempo por Escaneo Lineal.

Debido a que es necesario transformar una serie de tiempo a imagen se realizé la ope-
racion contraria. Se define una ventana o nimero de caracteristicas que se necesitan para
representar la imagen. Cada una de estas observaciones se normalizan en valores de un rango
de [0, 255] para representar los valores de pixel. Cada uno de estas observaciones ya nor-
malizada representa un valor de pixel de la imagen. La Figura 4.7 muestra el proceso para

convertir una serie de tiempo a imagen con esta técnica.
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4.4 Proceso de Serie de Tiempo a Imédgen

Serie de Tiempo

45 47 49 51 53 55 57 5O 61 63 65 67 69 7L 73 7S 7T 79 B &X HS BT B9 91 93 95 W7

24 px
)

[[22 ., 73 68 88,
[60 87 73..,43 51 59,

[68 66 63..,19 24 27], — 24 px —

[31 33 55.,,68 50 55],
(68 47 55..,27 18 17])

Figura 4.7: Serie de tiempo a imagen por Escaneo Lineal.

4.4.2. Gramian Angular Field

Esta técnica llamada Grammian Angular Field (GAF) permite transformar un subcon-
junto de la serie de tiempo en una imagen. La técnica empleada estd basada en el trabajo
publicado por (Wang and Oates, 2015).

Para la generacion de las imdgenes, dada la serie de tiempo X = {z1,z5...x,} de k

observaciones, donde :

{z1,29..,} € R" 4.3)

se toma un subconjunto de esta donde X C X, cuyos valores se normalizan en un rango de

[-1, 1] de la siguiente manera :

[ Xmax i szn
z;normalizado = (z - )+ (iv ) 4.4)
Xma:c - Xmin

Donde x; representa una observacion en la posicion ¢ del vector X, las funciones X,,., y

Xomin representan la obtencion del valor médximo y minimo respectivamente del vector X y
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4.4 Proceso de Serie de Tiempo a Imédgen

x;normalizado representa el dato x; normalizado. Quedando los valores normalizados en el
vector X
(Wang and Oates, 2015) representan de la siguiente manera la sub-serie recalada z en

coordenadas polares.

¢ =arccos(¥;),—1<3;<1,7, € X

; (4.5)
—. t; €N

N

Se codifica el valor de la serie de tiempo como el arc cos « siendo « representado por ;. La

r =

marca de tiempo es considerada como el radio de la coordenada polar.

En el trabajo de (Wang and Oates, 2015) la generacion de la imagen se realizé tomando
un subconjunto serie de tiempo y representandolo en el sistema de coordenadas polares. Se
forma una matriz en la cual cada uno de sus elementos consiste en la suma del coseno de
angulos (Wang and Oates, 2015).

Una vez codificados los valores de la serie de tiempo en su valor angular se procede a

generar la matriz que represente la imagen, como se muestra en la siguiente matriz:

cos(z; + ;)  cos(Ty+ Tip1) 0 cos(Ti+ Tivn)
(4.6)
coS(Tiyn + &) €oS(Tipn + Tiz1) -+ €OS(Tign + Tivn)

Donde 7; representa una observacion en la posicion ¢ del vector X . Unavez que se cuenta con
la matriz, sus valores se escalan entre [0, 255] de forma que estos representen valores de pixel
en una imagen. El tamafio de la matriz resultante es de w x w donde w representa la longitud
del vector X . El Algoritmo 4.2 describe el proceso de codificar una serie de tiempo a imagen
usando GAF. El Algoritmo inicia calculando el arc cos de cada uno de los elementos de la
serie de tiempo en la linea 2. Enseguida en un ciclo anidado se crea la la matriz resultante,
recorriendo cada uno de los valores del vector = y calculando la sumatoria del coseno de la

sumatoria de v1y v2.
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4.4 Proceso de Serie de Tiempo a Imédgen

Algorithm 4.2 Serie de Tiempo a Imagen
1: procedure SERIEIMAGEN(serieTiempo)

2: for all = in serieTiempo do
3: x = arccos (z)
4: end for
5: imagen:=[]
6: for v1 in serieTiempo do
7: for v2 in serieTiempo do
8: v3 = cos(vl + v2)
9: imagen.append(v3)
10: end for
11: end for
12: normalizar(¢imagen) // 0 a 255

return imagen
13: end procedure

La Figura 4.8 muestra un ejemplo de la imagen resultante al transformar una serie de tiempo

de la velocidad del viento a imagen utilizando la técnica Gramian Angular Field.

Figura 4.8: Serie de tiempo codificada a una imagen utilizando GAF

4.4.3. Proceso de Entrenamiento

El sub-proceso de entrenamiento es el mas largo del proceso completo. Este es un proceso
iterativo que consta de un Algoritmo Genético Compacto y una Red Neuronal Convolucional.
El AGc se encarga de realizar una biisqueda estocéstica de un conjunto de hiperparametros.
Estos hiperpardmetros o posible mejor solucién del AGc serdn utilizados por la RNC para

realizar el entrenamiento de un modelo predictivo de la velocidad del viento. La RNC es
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4.4 Proceso de Serie de Tiempo a Imédgen

la encargada de realizar el entrenamiento del modelo predictivo. La arquitectura de RNC
utilizada para este proyecto estd basada en el trabajo realizado por (Pérez-Espinosa et al.,
2016). Esta conformada por 10 capas de las cuales son 2 capas de convolucion las cuales van
transformando la entrada a través de cada una de ellas. En esta arquitectura se optimizaron
los diferentes hiperpardmetros obtenidos por AGc. La Figura 4.9 muestra la arquitectura de

la RNC utilizada para este proyecto.
Convolucién Activacion Pooling Convolucién
Entrada (Convzd) (elu, relu) (Max, Avg) (Convad)

Activacidn
(relu)

Dmpom

Figura 4.9: Arquitectura utilizada para la RNC

Pooling Activacion
(Max, Avg) (elu, relu)

Fully Connected Reshape

El determinar los mejores hiperpardmetros para la Red Neuronal Convolucional es un
problema de optimizacion. Las Redes Neuronales por su complejidad toman una serie de
hiperparametros que necesitan ser configurados correctamente para obtener un mejor resulta-
do. Normalmente esta serie de hiperparametros son configurados utilizando un método muy
comun de prueba y error hasta llegar a un resultado deseado. A pesar de eso este método no
garantiza un rendimiento optimo en el proceso de entrenamiento y el tiempo para llegar a
un resultado deseado puede ser demasiado alto (Pérez-Espinosa et al., 2016). En este trabajo
se realiza una optimizacion de los hiperparametros utilizando un AGc. Esta optimizacién de
hiperparametros estd basada en el trabajo de (Pérez-Espinosa et al., 2016). Donde se define
una serie de hiperpardmetros a optimizar con una técnica llamada Covering Array, la cual
consiste en crear una base de datos con todas las posibles combinaciones de hiperpardmetros
y con esta base de datos de combinaciones realizar los experimentos. Para la implementacion
de la RNC se tomaron solo algunos de esos hiperpardmetros debido a que se consider6 que
no era necesario incluirlos todos.

A continuacidén se describen cada uno de los hiperparametros considerados, en total son

10 hiperpardmetros clasificados entre General y Convolucional. En la clasificacion General
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4.4 Proceso de Serie de Tiempo a Imédgen

se refieren a pardmetros que son “normales” en Redes Neuronales Artificiales, mientras en la
clasificaciéon Convolucional estén los relacionados con las Redes Neuronales Convoluciona-

les.

1. General

a) Epocas: Es un niimero entero positivo que limita el nimero de veces que el con-

junto de validacion es evaluado.

b) Aprendizaje: Es un nimero de punto flotante que representa la magnitud de la

actualizacion por cada época de entrenamiento.

¢) Entrenamiento: Es un nimero que representa el porcentaje que se considerara

para el conjunto de entrenamiento.

d) Optimizador: Son funciones que computan gradientes para una medida de pérdi-
da y aplican gradiente a variables. Los tres posibles valores de este pardmetro son
Stochastic gradient descent(SGD), AdamOptimizer(ADAM) y RMSPropOptimi-
zer (RMSProp).

e) Activacion: Funciones que proveen la no linealidad. Este parametro puede tomar
tres valores. una funcidn rectificadora (relu) y una funcién para suavizar la no

linealidad.
2. Convolucional

a) Tamafno del Filtro: Es un nimero que define el tamafio del filtro que recorrerd la

matriz que representa la imagen.

b) Strides: Una lista de nimeros enteros que representa el nimero de caracteristicas
que seran recorridas de izquierda a derecha en la matriz, moviendo el filtro por
cada dimension en el vector de entrada. En este caso solo se usan imagenes con

una sola dimension.

c) Padding: Indica si el filtro puede ir mas alld de los limites de la matriz. Los

valores que puede tomar este pardmetro son dos same y valid.
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4.4 Proceso de Serie de Tiempo a Imédgen

d) Pooling: Reduce la dimensionalidad de la entrada permitiendo hacer asunciones
de caracteristicas contenidas en una regién de la entrada. Los valores que puede

tomar este pardmetro son max_pooling y avg_pooling.

e) Dropout: Es una técnica de regularizacion para reducir el sobre entrenamiento en

redes neuronales.

Este proceso de entrenamiento recibe como entrada la base de datos formada a partir de
la serie de tiempo con el pre-procesamiento de los datos ya realizado. El Algoritmo Genético
Compacto 2.1 utilizado fue definido en la seccion 2.4.1 del Marco Teorico.

Para la optimizacion de los hiperpardmetros se utiliza un AGc el cual es una version
mejorada del algoritmo genético simple. En el algoritmo AGc cada individuo (Cromosoma)
es definido como un vector binario que codifica cada uno de los hiperparametros listado
anteriormente. El AGc es usado para definir el mejor conjunto de hiperpardmetros para la
RNC.

El AGc basicamente provee cuantas €pocas seran las dptimas para el modelo, que factor
de aprendizaje utilizar para obtener el mejor resultado, que algoritmo de optimizacion es el
adecuado, etc. Al final del proceso, el mejor individuo (i.e. el que presentd mejor adapta-
bilidad) encontrado durante la evolucion seréd retornado como la solucién del problema (el
conjunto de hiperpardmetros).

En el proceso de entrenamiento para la generacion de una modelo predictivo de la veloci-
dad del viento existe una interaccion entre el AGc y la RNC, estos se ejecutan en CPU y GPU
respectivamente. El AGc ejecutandose en el CPU genera un individuo o posible solucidn, el
cual es pasado a la RNC e inicia su ejecucion en la GPU. Se realiza el entrenamiento con los
parametros que se le provee, obtiene la aptitud del modelo resultante y retorna su aptitud al
AGc para posteriormente realizar la optimizacion de los hiperpardmetros basado en esta me-
dida de aptitud. La medida de aptitud utilizada para la optimizacion de los hiperpardmetros
fue el error cuadratico medio. La Figura 4.10 muestra la interaccion que existe entre el AGe
y la RNC. La ejecucion de la RNC se realiz6 utilizando una unidad de procesamiento grafico
(GPU). Mientras que la implementacion del AGc se realiz6 utilizando la unidad central de

procesamiento (CPU) de la computadora en la que se realizaron los experimentos.
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4.5 Banco de modelos

La RNC cuenta con un enfoque en paralelo al ejecutar todas sus operacidnes en la tarjeta
GPU el algoritmo genético trabaja de manera secuencial en el CPU. Durante el proceso de
entrenamiento el AGc genera un individuo o posible solucion (Topologia de la RNC) y esté es
enviado al GPU para que realice el entrenamiento. Este es un proceso iterativo que finaliza al
satisfacerse un criterio de convergencia. Al finalizar el entrenamiento en la RNC esta retorna

la aptitud del modelo con la solucién (topologia) dada por el AGc.

Generacion del Modelo 1

Red Neuronal

I Convolucional

Algoritmo Genético

Figura 4.10: Representacion de la interaccion entre AGe y RNC.

La RNC es utilizada dentro del AGc al momento de realizar la evaluacion. Esta recibe
como entrada una base de datos de entrenamiento la cual estd conformada del banco de
imagenes generado en el proceso mostrado en la Seccién 4.3 donde cada una de las imdgenes
del banco de imdgenes estd asociada a un valor esperado. Por ultimo el resultado final del

proceso de entrenamiento nos da un modelo predictivo de la velocidad de viento optimizado.

4.5. Banco de modelos

Durante la seccion 4.4.3 se habl6 del proceso de entrenamiento. El proceso visto hasta
ahora es capaz de generar solo un modelo predictivo de la velocidad del viento. Debido al
enfoque orientado a banco de modelos dado es necesario generar més de un modelo predictivo
para una serie de tiempo. Esto con el prop6sito de contar con prondsticos a mds de una hora
en el futuro.

Este enfoque orientado a banco de modelos busca contar con modelos predictivos que
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4.5 Banco de modelos

permitan obtener el pronodstico de la velocidad del viento en las siguientes 24 horas. Para
esto es necesario obtener un modelo predictivo para cada una de las horas (tambien llamados
pasos) es decir 24 modelos por serie de tiempo. Dado un niimero de paso generar un modelo
para este paso. Este nimero de paso representa que dadas w observaciones pasadas, el valor
asociado a ellas estard p pasos en el futuro.

En la Figura 4.5 se ejemplifica la manera en la que se genera la base de datos necesaria
para el entrenamiento del modelo cuando el niimero de paso es 1. Se muestra como la ventana
w se va recorriendo a través de la serie de tiempo. A su vez se muestra el valor del nimero
de paso p que serd asociado a la imagen resultante del subconjunto de observaciones w. A
medida que la ventana w se va recorriendo también se recorre el valor asociado en p pasos
hacia el futuro.

En la Figura 4.11 también se ejemplifica como se genera la base de datos necesaria para

el entrenamiento del modelo solo que en este caso el numero de paso es 2.

P2
¥ ]

0.3509 0.2452 0.1094 0.3169 0.4566 I 0.1773 I 0.1056 I 0.1132

P2+1

- !

0.3509 0.2452 0.1094 0.3169 0.4566 0.1773 | 0.1056 | 0.1132 ‘

Paia
i !

[ 03509 | o0.2452 0.1094 | 03169 | 04566 | 0.1773 01056 | 01132 | .. |

Figura 4.11: Deslizamiento de la venta y asignacion de valor esperado en el paso dos

El proceso de generacion del banco de modelos es un proceso iterativo, que recibe como
entrada la base datos de imagenes. La generacidn de los bancos de modelos se realiza a través
del proceso de entrenamiento. Este es un proceso iterativo que va 1 a 24 pasos, es decir se
generan los modelos para 24 pasos por lo cual el proceso de entrenamiento debe ser ejecutado

24 veces. La Figura 4.12 muestra el proceso iterativo para la generacién de los 24 modelos.
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4.5 Banco de modelos

Desde 1 hasta 24 pasos

Generacion del
Banco de
Imagenes

Proceso de
Entrenamiento

Modelo predictivon

Figura 4.12: Ciclo de generacion 24 bancos de modelos predictivos

El siguiente Algoritmo 4.3 muestra como son generados los 24 modelos que conforman el
banco de modelos, inicia recibiendo como entrada la serie de tiempo con la que se generara
el banco de modelos. En la linea 3 se realiza un recorrido de los 24 pasos, generando el
banco de imagenes y ejecutando el proceso de entrenamiento en las siguientes dos lineas
respectivamente. El proceso de entrenamiento retorna una modelo entrenado el cual serd

agregado al banco.

Algoritmo 4.3 Algoritmo para la generacion del banco de modelos dada una serie de tiempo
1: procedure BANCODEMODELOS(seriel iempos)
2: tamanolmagen =24
3 for paso:=1, 1 < 24do
4 x := bImagenes(serieTiempo, tamanolmagen, paso)
5: modelo := ProcesoDeEntrenamiento
6
7

BM :=insertar EnBancoDeM odelos(modelo)
end for
return 5M
8: end procedure

La imagen 4.13 ejemplifica la interesaccion que existe entre el CPU y el GPU para la
generacion del banco de modelos ejecutandose el AGce y la RNC en el CPU y GPU respecti-

vamente.
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4.6 Tecnologias Utilizadas

Generacion del Modelo 1

Algoritmo Genético Red Neuronal Convolucional

?

Generacion del Modelo 24

Algoritmo Genético Red Neuronal Convolucional

"

Figura 4.13: Representacion grafica de la generacion del banco de modelos y la interaccién entre
el AGc en el CPU y la RNC en el GPU

Con la realizaciéon de este banco de modelos se obtiene una manera mas completa de
obtener un prondstico de la velocidad del viento a corto plazo. De esta manera se tiene la
posibilidad de contar con un pronodstico de las siguientes 24 pasos o las siguientes 24 horas

en el futuro.

4.6. Tecnologias Utilizadas

A lo largo del desarrollo se hizo uso de distintas tecnologias, asi como librerias y hard-
ware. El desarrollo se reliz6 utilizando el lenguaje de programacion Python por su sencillez
y debido a que este cuenta con un gran soporte por parte de la comunidad de desarrolladores
y actualmente cuenta con mucho desarrollo sobre aprendizaje miquina y aprendizaje profun-
do. Para la implementacion se utilizaron las librerias Keras y TensorFlow, las cuales permiten
realizar la implementaciion de la RNC de una manera mucho mds sencilla. Ademas la ejecu-
cion de la RNC se realiz6 utilizando una tarjeta aceleradora grafica con la finalidad de obtener
una reduccion importante en los tiempos de ejecucion. Empezaremos con la definicion del

lenguaje de programacion Python.
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4.6 Tecnologias Utilizadas

4.6.1. Python

Python es un lenguaje de propdsito general de alto nivel cuya filosofia de disefio se centra
en la legibilidad. La sintaxis de Python le permite a los programadores expresar sus ideas en
pocas lineas de cddigo. Python soporta multiples paradigmas de programacion, incluyendo

orientada a objetos, imperativa y funcional (Van Rossum et al., 2007).

4.6.2. Keras

Para la implementacion de la RNC en este trabajo se utilizé la librerd Keras la cual es
una interfaz de programacion de aplicaciones (API por sus siglas en inglés) de alto nivel para
redes neuronales. Esta escrita en el lenguaje de programacion Python y es capaz de correr
sobre diferentes Backends como lo son TensorFlow, CNTK o Theano. Fue desarrollada en-
focandose en permitir experimentacion rapida, permitiendo poder ir de una idea a resultados
rapidamente con el menor retraso posible lo cual es una de las claves para realizar una buena
investigacion (Chollet et al., 2017).

Ademads, minimiza el nimero de acciones que un usuario debe seguir para una tarea
comun. Estd disefiada pensando en la modularidad. Un Modelo es entendido como una se-
cuencia y son completamente configurables de manera que pueden ser unidos unos con otros

(Chollet et al., 2017).

4.6.3. Tensorflow

TensorFlow fue originalmente desarrollado para los investigadores e ingenieros del equi-
po Google’s Brain con el objetivo de conducir investigaciones sobre aprendizaje maquina y
aprendizaje profundo. Este software es actualmente usado tanto para investigacion y produc-
cién de diferentes equipos en muchos de los productos comerciales de la empresa Google.
Productos como reconocimiento del habla, Gmail y Google Fotos. Una importante carac-
terStica de esta herramienta es su arquitectura la cual es muy flexible y permite implementar
software que utilice uno o mas CPU’s o GPU’s en una computadora de escritorio, servidor o
dispositivo mévil usando la misma API. Google liberé TensorFlow bajo la licencia de codigo

libre Apache 2.0 en Noviembre de 2015 (Pérez-Espinosa et al., 2016).
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Capitulo 5

Analisis de Resultados

Con el propésito de comprobar la efectividad de la metodologia propuesta, esta se probd
en el caso de estudio concreto del prondstico a corto plazo de la velocidad del viento. En par-
ticular fueron utilizadas 4 series de tiempo de la velocidad del viento que contienen valores
continuos capturados por estaciones de viento de distintas regiones del estado de Michoacédn
Meéxico. Cada series de tiempo contiene observaciones cuyo intervalo de captura entre obser-
vacion es de una hora promedio, es decir cada observacion en la serie de tiempo corresponde
a un promedio de todos los datos capturados durante un lapso de una hora.

Las mediciones del viento fueron realizadas utilizando un dispositivo llamado anemo-
metro el cual es un instrumento utilizado para medir la velocidad de una rafaga de gas (Choon
et al., 2012). Las series de tiempo que se utilizaron son sub-series de las series completas.
Las sub-series obtenidas no contaron con huecos o datos faltantes que pudieran perjudicar el
resultado final. Cada una de las sub-series obtenidas constan de 4,416 observaciones.

Los experimentos fueron divididos en tres fases, la fase de pre-procesamiento de los da-
tos, la fase entrenamiento del modelo (la cual se muestra en la Figura 4.13), y la fase de
prondstico. Una vez que el pre-procesamiento de los datos fue realizado para cada serie se
procedio a realizar el entrenamiento. Dentro del proceso de entrenamiento se realiza la ge-
neracion del banco de imégenes, generando las imdgenes con las que este serd realizado y
asocidndolas a un valor esperado. El tamafio del banco de imdgenes estd directamente rela-
cionado con el tamafio de la serie de tiempo utilizada, el tamafio de las imagenes generadas
fue de 24 x 24 pixeles.

La ultima fase es la de pronodstico en la cual se utiliza el modelo generado en la fase
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de entrenamiento para generar el prondstico, en esta fase también se evalia que el modelo
generado cumpla con la aptitud buscada. El tamaio de las series fue estandarizada en 4,416
observaciones para todas las series utilizadas. El tamafo del banco de imdgenes resultante
para cada banco de modelos que corresponde al paso uno (1 hora a futuro) fue de 4,392
imégenes. La Tabla 5.2 muestra el tamafio del banco de imdgenes para el paso uno utilizando
diferentes tamafios de imagenes.

Para la transformacion de las series de tiempo a imédgenes principalmente se utilizé una
técnica basada en Gramian Angular Field presentada por (Wang and Oates 2015). Se reali-
zaron pruebas con dos técnicas, Escaneo Lineal y Gramian Angular Field para crear bancos
imagenes. Se observo que en los bancos de imagenes creados con la técnica de escaneo lineal
el tamafio (nimero de imédgenes) de este disminuye significativamente.

Las Tablas 5.1 y 5.2 muestras la manera en la que varia el nimero de imégenes en el
banco. La columna Tamaiio contiene el tamafio de la imagen en pixeles, la columna Ob-
servaciones contiene el nimero de observaciones de la serie tiempo necesarias para formar
una imagen, esto es el tamario de la ventana w y la columna imagenes contiene el niimero
de imégenes en el banco de imagenes resultante. En la Tabla 5.1 se muestra que a medida
que el tamafo de la imagen va aumentando el nimero de imagenes por banco de modelo
disminuye, utilizando la técnica de Escaneo Lineal. La Tabla 5.2 muestra el comportamiento
para la técnica Gramian Angular Field en el cual también disminuye el ntimero de imdgenes
a medida que auménta el tamafio de la imagen, pero esta disminucion no es tan drastica como
en la técnica por escaneo lineal. Se puede observar que en el banco de modelos con imagenes
de 24 x 24 pixeles generado con Gramian Angular Field cuenta con 542 imédgenes mas que

el generado con Escaneo Lineal.

Tabla 5.1: Numero de imagenes en el banco de imédgenes utilizando Escaneo Lineal

Tamano #Observaciones #Imagenes

12x12 144 4272
18x18 324 4092
24x24 576 3850
32x32 1024 3392
38x38 1444 2972
44x44 1936 2480
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Tabla 5.2: Nimero de imdgenes en el banco de imdgenes utilizando Gramian Angular Field

Tamaiio #Observaciones #Imagenes

12x12 12 4404
18x18 18 4398
24x24 24 4392
32x32 32 4384
38x38 38 4378
44x44 44 4372

Se realiz6 la generacion de un banco de modelos por serie de tiempo de la velocidad del
viento donde cada banco cuenta con 24 modelos, generando un total de 96 modelos predicti-
vos de la velocidad del viento, correspondientes a las 4 series de tiempo utilizadas.

Para el proceso de entrenamiento se realizé una division de los datos, separdndolos en un
conjunto de entrenamiento y un conjunto de validacion. Se tom6 un 20 % fijo para el conjunto
de validacion y el porcentaje de datos que se utilizaron para el conjunto de entrenamiento fue
decidido por el AGc. Para la obtencién de cada uno los modelos se realiz6 la bisqueda de
los diferentes hiperparametros con el cual se obtuviera el modelo que mejor se apegue a
los datos de entrenamiento utilizando un AGc para la busqueda de estos. Las Tablas 5.3 y
5.4 muestran los hiperpardrametros utilizados, clasificados en Generales y Convolucionales
respectivamente.

Tabla 5.3: Hiperparametros generales y sus posibles valores

Epocas Aprendizaje Entrenamiento Optimizador Activacién

20 0.0001 0.70 SGD relu
40 0.0006 0.80 ADAM elu
60 0.0011 0.90 RMSprop
80 0.0016 1.00
100 0.0021
120 0.0026
160 0.0031
0.0031

Tabla 5.4: Hiperpardmetros convolucionales y sus posibles valores

Tamaiio del Filtro Strides Padding Pooling Dropout
3 2 valid MaxPooling2D 0.3
4 3 same AveragePooling2D 0.4
5 4 0.5
6 5 0.6
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La Figura 5.1 muestra que posiciones del cromosoma proporcionado por el AGc corres-
ponde a los diferentes hiperpardmetros. El cromosoma es un vector de valores binarios, el
cual dentro de la funcién de evaluacin del AGce es decodificado, i.e para obtener el hiper-
pardmetro Epocas se toman como referencia las 3 primeras posiciones del vector binario, se

codifica a decimal y asi se sabe que valor corresponde a la variable Epocas.

Epocas
Aprendizaje
Entrenamiento
Optimizador
Activacién
Tamafio del Filtro
Strides

Padding

Pooling

Dropout

-
o
=
o
o
o
=
=
-
o
-
o
o
o
-
=
o
=
-

Figura 5.1: Relacidon de las posiciones del cromosoma con los diferentes pardmetros proporcio-
nados por el AGc

Para el AGc se utilizé como configuraciéon 100 generaciones, el tamaio del cromosoma de
19 posiciones y 100 individuos.

Se realizé una comparacion de resultados obtenidos con la metodologia propuesta utili-
zando RNC y los resultados obtenidos utilizando la técnica de estimacion Naive. Las Tablas
5.5, 5.6, 5.7 y 5.8 muestran una comparacion de los resultados de las diferentes implemen-

taciones de las series de tiempo utilizadas de el Fresno, La Piedad, Aristeo Mercado y La

Piedad Michoacan.
Tabla 5.5: El Fresno Tabla 5.6: La Piedad
Método MSE RMSE Método MSE RMSE
RNC 0.0369  0.1922 RNC 0.0246  0.1568
Naive 0.0397  0.1922 Naive 0.0298  0.1728
Tabla 5.7: La Palma Tabla 5.8: Aristeo Mercado
Método MSE RMSE Método MSE RMSE
RNC 0.0194 0.139%4 RNC 0.0148  0.1219
Naive 0.0327  0.1810 Naive 0.0169  0.1301

La comparacion se realiza utilizando las medidas de aptitud MSE y RMSE. Los valores

de las medidas de aptitud son promedios de las 24 modelos.
La implementacion de la RNC se realizé utilizando la librerd Keras y el backend Ten-

sorflow, se utilizo la version de Tensorflow para GPU. Todos los experimentos se realizaron
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utilizando la plataforma Python (Foundation, 2012). Para la implementaciéon de la RNC se
utiliz6 una tarjeta aceleradora grafica de NVIDIA GTX 1080 con la cual se obtuvo una re-
duccién en los tiempos de ejecucion de la RNC. El CPU con el que contaba la computadora
fue un Intel Core i5.

El objetivo principal de implementar la RNC utilizando una tarjeta gréfica fue lograr una
reduccidn considerable en los tiempos de ejecucion. Como ejemplo se ejecutd la generacion
modelo para el paso uno de la serie de tiempo de Aristeo Mercado el tuvo un tiempo de
ejecucion de una 1 hora 30 minutos sobre la GPU. Se ejecut6 el mismo entrenamiento pero
utilizando la CPU, superando las 24 horas de ejecucion. Por lo que la reduccién de tiempo de
ejecucion fue muy importante para la realizacion de los experimentos.

Se generaron un total de 24 modelos para cada una de las series de tiempo de la velocidad
del viento de diferentes regiones del estado de Michoacian México. Son un total de 4 series

de tiempo por lo cual se generaron un total de 192 modelos.
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Capitulo 6

Conclusiones

Para la toma de decisiones es de suma importancia el contar con un prondstico acerta-
do. En el problema especifico del prondstico de la velocidad del viento se pueden tomar
decisiones relacionadas con los tiempos de mantenimiento de los aerogeneradores, tener co-
nocimiento de la materia prima con la que se va a disponer en las proximas 24 horas, entre
otras cosas. Ademas con un prondstico acertado de la velocidad del viento puede ser posi-
ble lograr una reduccoén en los costos de produccion de la energia por parte de las centrales
eléctricas.

En este trabajo se obtuvo el prondstico de la velocidad del viento mediante banco de
modelos en el cual cada modelo es independiente de los demds y estd enfocado en un ahora
en particular. Se utilizaron Redes Neuronales Convolucionales para realizar el entrenamiento
de los diferentes modelos y se utiliz6 un Algoritmo Genético Compacto para la busqueda
del mejor conjunto de pardmetros de la Red Neuronal Convolucional, evitando realizar el
clasico proceso de busqueda a prueba y error, el cual podria suponer un mayor esfuerzo para
encontrar un conjunto de parametros con los cuales se obtuvieran los resultados deseados. Al
enfoque dado a la metodologia desarrollada se le di6 el nombre de enfoque Multi-Modelo
Convolucional Evolutivo.

Se propuso una metodologia para la obtencion de bancos de modelos predictivos de la ve-
locidad del viento, la cual esté constituida por diferentes técnicas recopiladas de la literatura.
Para el proceso de codificar una serie de tiempo a imagen se desarrollé una técnica basada
en el trabajo presentada por (Wang and Oates, 2015), para el proceso de entrenamiento se

utilizaron RNC, Para la optimizacion de los hiperpardmetros de la RNC se tomaron como
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referencia los trabajos de (Rodriguez et al., 2017) y (Pérez-Espinosa et al., 2016).

Se realiz6 una comparacion de los resultados obtenidos utilizando RNC y la optimizacién
de hiperpardmetros de la RNC contra el pronostico obtenido con el método Naive, obteniendo
mejores resultados con la metodologia planteada. Con ambas técnicas o metodologias es
posible obtener un prondstico acertado a corto plazo de la velocidad del viento. En este caso
con la metodologia Multi-Modelo Convolucional Evolutiva se obtuvieron mejores resultados.

En la literatura existen muchos trabajos enfocados en resolver el problema del prondstico
de la velocidad del viento empleando diferentes técnicas como las narradas en el capitulo
3. A la fecha de la redaccién de este trabajo no se encontraron trabajos enfocados en atacar
el problema del pronodstico a corto de la velocidad del viento utilizando el enfoque presen-
tado aqui, por lo se considera este puede ayudar a mejorar el estado del arte en el area de
prondstico.

Como trabajo futuro se le dard al AGc una mayor flexibilidad para decidir diferentes as-
pectos como el nimero de capas de la RNC, ya que debido a la complejidad de la implemen-
tacion, este se implementd con una arquitectura con las capas de forma fija. Esto permitird
ademads de hacer una buisqueda de los pardmetros que mejor se adapten al entrenamiento tam-
bién hacer una busqueda de la mejor arquitectura. Para lograr esto se debera contar con un
poder de procesamiento mayor por lo cual se realizard la implementacion de una segunda

tarjeta grafica, las cuales estaran realizando las tareas en forma asincrona en paralelo.
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