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Resumen

La energia ha sido de gran importancia en las actividades del hombre y mayormente es
producida por medios fosiles, la cual, ocasiona dafios irreversibles al planeta debido a grandes
cantidades de dioxido de carbono (CO2) emite a la atmosfera. Esta energia abarca mas de
dos tercios de la produccién, segin estudio realizado por Observ’ER & Foundation Energies

pour le Monde en 2012.

Se ha buscado un mecanismo para disminuir el dafio ambiental generado por este tipo de
energia (no renovable); una alternativa de solucion es la energia renovable. La energia edlica
es un tipo de energia renovable y ha presentado un crecimiento anual entre el 2002 y 2012
de un 26.1%. Con el crecimiento de esta energia (limpia) se han encontrado desafios para
satisfacer la demanda de produccion; una necesidad principal es tener una estimacion de la
cantidad de energia que se producird en un determinado tiempo. Esta estimacion se genera

realizando predicciones de variables involucradas en la produccion de energia.

La propuesta de este trabajo se enfoca en realizar predicciones de series de tiempo de la
velocidad del viento aplicando diferentes técnicas de inteligencia artificial (IA), con la
finalidad de optimizar la produccion de la energia edlica. Con el conjunto de predicciones se
implementa un esquema de fusion (EF); la fusion se realiza utilizando diferentes enfoques
(media y mediana aritmética, y agrupamiento de datos). Con esta implementacion de fusion
se procede a seleccionar la mejor fusion mediante la comparacion de resultados obtenidos

tomando como medida de aptitud el error cuadratico medio (MSE).

Para probar la metodologia propuesta se utilizaron series de tiempo recolectadas de diferentes
localidades del estado de Michoacan. Se observé que el MSE obtenido por el EF fue menor
en comparacion al MSE obtenido por métodos de IA. Esto se refiere a que el prondstico

generado por el EF fue mas preciso.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente, la energia es un factor de gran importancia en las actividades del hombre y
producida por medios fésiles, la cual, ocasiona dafios irreversibles al planeta. Es por esto que
la produccion de energia se ha convertido en uno de los principales cuestionamientos tanto
econdmicos, como medio ambientales. Ademads, la demanda de energia ha ido creciendo en
los tultimos afios, dando como resultado dafios ambientales al momento de producirla. Esta
energia producida por medios f6siles se denomina energia no renovable (Observ, 2012).

Para reducir la problematica generada por la energia no renovable y mejorar la calidad
de vida en el planeta se encuentra la alternativa de la energia limpia 6 energia producida por
medios renovables (radiacion solar, viento, calor, movimiento, etc.). La energia generada por
la radiacion solar y el viento han mostrado un global crecimiento anual entre el afio 2002
y 2012 con un 50% y 26.1 % respectivamente (Observ, 2012). Esta energia limpia busca
contrarrestar los dafios ambientales que genera la produccién de la energia no renovable.

Con el crecimiento de la energia renovable, se han encontrado muchos desafios para sa-
tisfacer la demanda de produccion de energia con el objetivo de disminuir el costo de pro-
duccién, mejorar la planificacion de las plantas energéticas, etc. En diferentes trabajos se ha
mencionado que una de las necesidades principales para enfrentar estos desafios es realizar
prondstico de variables involucradas en la produccion de energia, es decir, tener una esti-
macion de la cantidad de energia que se producira en los préximos minutos, horas, dias o
meses. Estas variables involucradas que generan energia limpia son recolectadas por medio
de la naturaleza: velocidad del viento, temperatura, humedad, presién atmosférica, 6 niveles

de presa, etc.




1. INTRODUCCION

Este trabajo especificamente se enfoca en realizar predicciones de la velocidad del viento
con el objetivo de resolver el problema de la estimacion de energia que se producird, en este
caso el viento. En la literatura se encuentra diferentes enfoques utilizados para realizar la
tarea de prediccion. (Chang, 2014) menciona que existen diferentes métodos de prondstico
como: estadistico, de persistencia, fisico, inteligencia artificial y un enfoque hibrido el cual
consiste en una combinacién de dos o mas métodos de prediccion.

De acuerdo con (Rodriguez et al., 2017, Yuan-Kang et al., 2010 y Chang, 2013 ), se
ha comprobado que los métodos de inteligencia artificial (IA) tienen mejores resultados con
respecto a otros métodos de prediccion. Mediante la comparacién de resultados obtenidos con
distintos métodos de prediccion. Los métodos de IA que sobresalen son: redes neuronales,
vecinos cercanos, regresion lineal, entre otros. Este trabajo pretende explorar las diferentes
técnicas de IA para realizar prondstico de series de tiempo; ademads, con el resultado de esta
exploracion, se realiza un esquema de fusion, lo cual permite mejorar el prondstico obtenido

mediante un simple pronosticador.

1.1. Definicion del problema

De acuerdo con el censo realizado por Observ’ER & Foundation Energies pour le Monde
en 2012, la energia producida por medios fésiles abarca mas de dos tercios de la produccion
total de energia (68.1 %) (Observ, 2012). Esta energia ocasiona contaminacion hacia el medio
ambiente, la cual, no puede ser resuelta con facilidad debido a las grandes cantidades de
dioxido de carbono (CO2) que genera en la atmdsfera, provocando el aumento de gases de
efecto invernadero.

Otra problemdtica de la produccion de energia es el residuo radioactivo. El residuo ra-
diactivo es aquel que contienen elementos quimicos radiactivos y que no tienen un proposito
practico. Este residuo también puede generarse durante el proceso de combustible para los
reactores, armas nucleares o en las aplicaciones médicas como la radioterapia o la medicina
nuclear.

Para reducir el dafio ambiental se opta por utilizar la energia renovable; esta energia es

abundante en todo el planeta; se dice que ocho paises tienen el 81 % de reserva de petrdleo




1.2 Objetivo principal

crudo, seis paises tienen el 70 % de reserva de gas natural y ocho paises el 89 % reservas de
carbon (Boyle, 1996). La energia edlica es una de la mas utilizada ya que proviene del recurso
natural el viento; es una fuente de energia limpia abundante en la mayor parte del mundo, de
bajo costo, sostenible, segura y popular (Boyle, 1996). Para obtener la cantidad necesaria de
energia producida por el viento y satisfacer la demanda de produccién es necesario realizar
predicciones de las variables involucradas, en este caso la velocidad del viento.

Para almacenar la informacion que se pronosticard en un determinado tiempo, se utilizan
series de tiempo. Las series de tiempo de la velocidad del viento tienen un comportamiento
cadtico. Este comportamiento indica que es sensible a cambios, es decir, son dificiles de pre-
decir (Montgomery et al., 2015). Ademas, la velocidad del viento es irregular e intermitente,
esto genera que en la mayoria de los casos las series de tiempo presenten datos incompletos,
por razones como: falla en sensores, problemas de comunicacién, errores humanos, etc. (Ha-
yashi and Kermanshahi, 2001). Con este desafio de las series de tiempo cadticas se realizan

diferentes modelos de prediccion.

1.2. Objetivo principal

Implementar un modelo predictivo de la velocidad del viento mediante una fusién de
datos provenientes de diferentes pronosticadores con la finalidad de mejorar los métodos de

prondstico simples de TA.

1.2.1. Objetivos especificos

= Disefiar un modelo de prediccién implementando diferentes métodos de inteligencia

artificial.

= Implementar los diferentes métodos de IA para realizar el prondstico de la velocidad

del viento.

= Realizar una fusion de datos (prondsticos) obtenidos con la finalidad de mejorar la

prediccion de series de tiempo de la velocidad del viento.




1. INTRODUCCION

= Analizar los resultados obtenidos al fusionar los datos pronosticados con cada método

de IA.

1.3. Justificacion

El uso de la energia renovable permite reducir de manera significativa la produccion de
energia proveniente del uso de combustibles fésiles y nucleares, reduciendo asi los impactos
ambientales asociados. La mayoria de las fuentes de energia renovable permiten evitar las
formas de dafo ambiental (Boyle, 1996).

El dafio de la produccion de energia hacia el medio ambiente ha requerido la necesidad
de realizar predicciones sobre la produccion de la energia renovable; se ha generado un in-
cremento de enorme potencial en recursos renovables. De acuerdo con (Hong et al., 2014),
los sistemas de energia eléctrica son los mas complejos hechos por el hombre, produciendo
y suministrando electricidad a 5.6 billones de personas. La industria de la energia eléctrica
necesita pronosticos de suministro, demanda, precio y energia para planificar y operar la red.

La produccién de energia renovable tiene un beneficio que impacta en le mejoramiento
del medio ambiente. El sistema de energia de Estados Unidos ha hecho una estimacion para
que en el afio 2030, un prondstico serd valorado en mas de 3 billones de ddlares por afio
(Piwko and Jordan, 2010). Desde el afio 2004 las fuentes renovables (solar, edlica, biomasa,
etc.) se han desarrollado en un 3.2 %, gracias a los resultados obtenidos en diferentes areas
del medio ambiente. Con la continuacion del desarrollo de prediccién que impacten en el
desarrollo de la energia, la reduccion del dafio ambiental serd de mayor peso.

La capacidad de pronosticar la velocidad del viento es esencial para la buena integra-
cién de la energia edlica en los sistemas eléctricos. De acuerdo con (Barber et al., 2010), el
prondstico de la velocidad del viento para la industria de energia edlica ayuda a disminuir los
costos de produccion en el drea de planeacion, etc. Ademas de incentivar al sector publico y

privado a invertir en la generacion de energia por medio del viento.




1.4 Estructura del documento

1.4. Estructura del documento

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera: Capitulo 2 describe el marco tedrico
donde se especifican conceptos basicos acerca de la produccion de energia, series de tiempo,
prondsticos, metodologias de inteligencia artificial como redes neuronales, vecinos cercanos,
regresion lineal y arboles aleatorios. Ademas, el concepto de fusion de datos donde se men-
cionan diferentes opciones de aplicacion del esquema de fusion. En el Capitulo 3 se muestran
trabajos relacionados con hacer predicciones, implementando metodologias estadisticas, de
inteligencia artificial y fusién de datos. En el Capitulo 4 se presenta el desarrollo del disefio
de la metodologia propuesta, mostrando los pasos y algoritmos de ejecucion de la prediccion
de series de tiempo de la velocidad del viento. El Capitulo 5 muestran los resultados obteni-
dos de la metodologia y la comparacién de los resultados con la aplicacion del esquema de

fusion. Finalmente en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones sobre el trabajo realizado.




Capitulo 2

Marco teorico

Realizar prondstico de la velocidad del viento no es una tarea sencilla, es necesario tener
un conjunto de datos histdricos para realizar las estimaciones. Estos datos se almacenan en
lo que se denominan como series de tiempo. Las predicciones se realizan desde diferentes
enfoques como: persistencia, estadisticos o de inteligencia artificial, en este trabajo se uti-
liz6 el enfoque de la inteligencia artificial. En este capitulo se presentard una breve descrip-
cion de conceptos involucrados en el trabajo como: energia, energia edlica, series de tiempo,
pronostico, técnicas de prediccion y métodos de inteligencia artificial implementados en el

trabajo.

2.1. Energia

La energia se denomina como la capacidad de producir un efecto, no necesariamente
desde un inicio de conservacion, ya que, es una propiedad fisica que puede transformarse
y que interviene en procesos de cambios de estado (Aloma and Malaver, 2007). Ademas,
la energia es una actividad humana; es vista como un combustible. Esta relacionada con el
movimiento o con alguna actividad visible (Doménech et al., 2001).

Existen diferentes formas que se puede manifestar la energia y que puede sufrir trans-
formaciones, entre ellas se encuentra la energia quimica, la cual se encuentra presente en los
combustibles fésiles (carbon, petroleo y gas natural), madera y otras sustancias combustibles.
Cuando un combustible arde en el aire, la energia quimica del combustible se transforma en

otra forma de energia que suele denominarse energia térmica (Doménech et al., 2001).




2.1 Energia

De acuerco con (Aloma and Malaver, 2007), la energia es todo lo que posee un cuerpo
y que realiza una accion; todo cuerpo que tiene un movimiento tiene energia. Puede almace-
narse dentro de objetos, un ejemplo de ello es el carbon, ya que tiene energia almacenada, en
este caso la energia es una sustancia.

De acuerdo con (Pérez-Landazdbal et al., 1995), la energia es una magnitud abstracta
que esta ligada al estado dindmico de un sistema cerrado y que permanece invariable con el
tiempo. Se trata de una abstraccion que se le asigna al estado de un sistema fisico. Debido a
diversas propiedades, todos los cuerpos poseen energia.

En el campo de la fisica, se llega a determinar que se produce la mencién a diversos
tipos de energia, mecanica, cinética, edlica, entre otras (Observ, 2012). En el medio ambiente
existen recursos que son capaces de suministrar y brindar energia en cualquier forma, por lo

que se consideran fuentes naturales de energia o recursos energéticos.

2.1.1. Energia no renovable

La energia no renovable es el tipo de energia que se obtiene de un recurso natural limitado,
por lo que una vez que éste se agote, no podra sustituirse. Como no existe un sistema de
produccion o de extraccion viable, cuando se agoten las reservas de los recursos que permiten
generar una energia no renovable, la misma dejard de existir.

Se llama energia no renovable a aquella que proviene de fuentes agotables, como la proce-
dente del petrdleo, el carbon o el gas natural. En cambio, la energia renovable es virtualmente
infinita, como la edlica (generada por la accién del viento) y la solar.

La energia no renovable procede de combustibles fésiles o combustibles nucleares. En el
primer grupo se encuentra el petréleo, carbon y gas natural. Estos combustibles son ficiles
de extraer, pero su reserva se agotan en el corto o mediano plazo. Una vez que no existan mds
reservas de petrdleo, por ejemplo, el ser humano no estard en condiciones de crear nuevas

(Cheng, 2017).
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2.1.2. Energia renovable

La energia renovable es un recurso natural que se aprovecha industrialmente a partir de
la aplicacion de tecnologia y de diversos recursos asociados. La nocién de energia renovable
hace mencion al tipo de energia que se obtiene de fuentes naturales virtualmente inagotables,
ya que contiene una inmensa cantidad de energia (Lei et al., 2009).

La energia renovable se obtiene de corrientes continuas o repetitivas de energia que se
repiten en el entorno natural. La mayoria de las fuentes de energia renovable se derivan de
la radiacién solar, incluido el uso directo de energia solar para generacion de electricidad, y
formas indirectas como energia del viento, las olas y el agua corriente, y de plantas y animales
(madera, paja , estiércol y otros desechos de plantas) (Boyle, 1996).

Las fuentes de energia de las mareas son el resultado de la atraccion gravitatoria de la
luna y el sol, y la energia geotérmica proviene del calor generado en la tierra. La energia
proveniente de desechos de todo tipo también se incluye a menudo bajo el titulo de fuentes
renovables. Por otro lado, en su desarrollo tecnoldgico, las fuentes de energia renovable van
desde tecnologias bien establecidas y maduras hasta aquellas que requieren mayor investiga-
cién y desarrollo (Boyle, 1996).

La energia renovable ofrece al planeta la oportunidad de reducir las emisiones de car-
bono, limpiar el aire y poner a nuestra civilizaciéon en una base mas sostenible. Las fuentes
de energia renovable son una parte esencial de una estrategia general de desarrollo sosteni-
ble. Ayudan a reducir la dependencia de las importaciones de energia, lo que garantiza un
suministro sostenible y la proteccion del clima (Behl et al., 2012).

Ademais, las fuentes de energia renovable pueden ayudar a mejorar la competitividad de
las industrias a largo plazo y tener un impacto positivo en el desarrollo regional y el em-
pleo. La energia renovable proporcionara un grupo de fuentes de energia mas diversificado,

equilibrado y estable (Behl et al., 2012).

2.1.3. Energia eélica

La energia edlica es ejemplo de energia renovable debido a que su utilizacién supone una

minima huella ambiental. El término edlico es un adjetivo que es relativo al viento; se conoce
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como viento a la corriente de aire que se produce naturalmente en la atmoésfera. La energia
edlica proviene del viento y trata de un tipo de energia cinética producida por el efecto de las
corrientes de aire (Lopez, 2012).

La energia edlica ha realizado aportes importantes en el aspecto técnico como econémi-
co, ya que, ha mejorado aspectos como la gestion y mantenimiento de parques edlicos, la
integracion de la energia eléctrica en la red, la versatilidad y adaptacién del disefio de aero-
generadores, etc. (Lopez, 2012).

La forma tipica de aprovechar esta energia edlica es a través de la utilizacion de aerogene-
radores o turbinas de viento; para obtener electricidad el movimiento de los aerogeneradores
o0 aspas edlicas acciona un generador eléctrico que convierte la energia mecénica de la rota-
cion en energia eléctrica. El funcionamiento es bastante simple y lo que se va dificultando es
la construccidn de aerogeneradores que sean cada vez més eficientes.

La produccién de energia edlica depende del calentamiento de la superficie terrestre por la
radiacion solar, lo que provoca viento. Este viento es transformado por aeromotores, maqui-
nas edlicas, aerogeneradores y turbinas edlicas que convierten la energia cinética del viento
en energia mecdnica para que a su vez esta produzca electricidad (Moragues and Rapallini,

2004).

2.2. Series de tiempo

Una serie de tiempo se define como un conjunto de observaciones cuantitativas, arre-
gladas en orden cronoldgico, donde generalmente se asume que el tiempo es una variable
discreta (Kirchgédssner and Wolters, 2007). Las series de tiempo se encuentran en los campos
de ingenieria, ciencia, economia, entre otras (Brockwell and Davis, 2016).

Una serie de tiempo se representa en una grafica de secuencia; esto es, representar cada
observacion x frente a una constante de tiempo ¢. La Figura 2.1 muestra como evoluciona una
serie a lo largo del tiempo. En una serie de tiempo se presentan diferentes caracteristicas: pre-
sencia de tendencia (comportamiento a lo largo del tiempo), estacionalidad (comportamiento
periodico) y heterocedasticidad.

El anélisis de series de tiempo es el procedimiento por el cual se identifican y aislan
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Figura 2.1: Imagen representativa de una serie de tiempo, fuente: (Montgomery et al., 2015).

los factores relacionados con el tiempo que influyen en los valores observados en las series
de tiempo. Una vez identificado estos factores, se contribuye a la interpretacion de valores
historicos de series de tiempo. Las graficas de series de tiempo pueden revelar patrones tales
como aleatoriedad, tendencia, cambios de nivel, periodos o ciclos, observaciones inusuales o

una combinacién de patrones (Montgomery et al., 2015).

2.2.1. Pronéstico de series de tiempo

Pronosticar se refiere aquel conocimiento anticipado de lo que sucedera en un determi-
nado futuro, mediante diferentes indicios, sefiales u observaciones previas acerca de un pro-
blema o tarea en particular (Montgomery et al., 2015). Generalmente la tarea de pronosticar
se enfoca en la optimizacion en procesos en diferentes dreas como los niveles de inventario,
la capacidad de produccion o los niveles de personal. La tarea de prondsticar debe ser tan
precisa como sea posible, dado que esta ligada a actividades de toma de decisiones, ventas de
productos, indices de la bolsa de valores, demanda eléctrica, etc.

Existen dos variables estructurales principales que definen un prondstico de serie de tiem-
po: el periodo, que representa el nivel de agregacion, los mds comunes son meses, semanas
y dias en la cadena de suministro (para la optimizacion del inventario). Y el horizonte, que

representa la cantidad de periodos por adelantado que deben ser pronosticados. En la cadena
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de suministro, el horizonte es generalmente igual o mayor que el tiempo de entrega.

El término de prediccion se refiere a la estimacion de series temporales, o datos ins-
tantaneos; la tarea de prondsticar esta enfocada en el plan de demanda diaria de negocios.
La préactica del plan de demanda también se refiere al prondstico de la cadena de suminis-
tros. El prondstico critico y continuo se necesita para obtener un buen resultado durante la
planificacion de un proyecto (Rodriguez et al., 2017).

La tarea de pronosticar se efectiia en diferentes escalas de tiempo. La clasificacion a
escalas de tiempo de los métodos de prediccion de la energia edlica es diferente en varias
descripciones que se encuentran en la literatura. De acuerdo con (Chang, 2014), las escalas de
tiempo los métodos de prediccion de la energia edlica las define en 4 categorias: 1) Prondstico
a muy corto plazo: Se efectia en minutos a una hora de anticipacion. 2) Prondstico a corto
plazo: Es de una hora a varias horas por delante. 3) Prondstico a mediano plazo: De varias
horas a una semana de anticipacion. 4) Prondstico a largo plazo: De una semana a un afio o
mas por delante.

La ventaja de realizar prondsticos es apoyar al toma de decisiones en distintas activi-
dades del hombre, el caso de la velocidad del viento beneficia en la reduccidn del costos de
produccion y planeacion de plantas edlicas. Ademds las predicciones permiten mayor flexibi-
lidad en la elaboracion de los planes, sobre todo cuando se sirve de los métodos de multiples
escenarios (Rodriguez et al., 2017).

De acuerdo con (Barber et al., 2010), la importancia de pronosticar el viento para la
industria de energia edlica se deriva de tres hechos: 1) La potencia agregada producida y
consumida en todo el sistema eléctrico debe estar en equilibrio para garantizar la fiabilidad y
la seguridad del suministro eléctrico. 2) La potencia de un parque edlico es muy variable ya
que depende fuertemente de la velocidad y direccion del viento. 3) No existe un mecanismo

eficiente y rentable de almacenamiento de energia eléctrica.

2.3. Métodos de prediccion

Los prondsticos de energia edlica siguen desempefiando un papel clave para abordar los

desafios operacionales en el suministro eléctrico. Recientemente, se han empleado varios
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métodos para la prediccion de la energia edlica (Wu and Hong, 2007, Lei et al., 2009 y Yadav
and Sahu, 2017). De acuerdo con (Chang, 2014), los métodos de prediccion se clasifican en
persistencia, fisicos, estadisticos, correlacion espacial y de inteligencia artificial.

Las técnicas tradicionales de prediccion se basan en modelos lineales, sin embargo, mu-
chas de las series de tiempo que se encontraron en la practica, exhiben caracteristicas no pre-
sentes en procesos lineales. Entonces, estas series de tiempo muestran caracteristicas dindmi-
cas enriquecidas, incluyendo sensibilidad a condiciones iniciales, conocidas como compor-
tamiento cadtico. Este comportamiento hace que la complejidad de prediccion se incremente
(Leven and Koch, 1981).

En el pasado se han propuesto varios métodos para pronosticar series de tiempo cadticas.
Primero fue el uso de modelos no lineales (NLM, por sus siglas en inglés) (Farmer and
Sidorowich, 1987), sin embargo, los principales problemas de los métodos de prediccion era
la seleccion adecuada de modelos y la dependencia de datos. Otros métodos de prediccion
que se utilizan para resolver el problema de prediccion de series de tiempo son las técnicas
de inteligencias artificial, entre ellas, se encuentran las redes neuronales artificiales, vecinos

cercanos, logica difusa, entre otros (Maguire et al., 1998).

2.3.1. Meétodos estadisticos

Entre los diferentes métodos de prediccion se encuentran los estadisticos; estos métodos
proporcionan modelos de prediccion relativamente econdmicos que no requieren de ninguin
dato que va més alla de datos histéricos (Lei et al., 2009).

En estos modelos estadisticos, se utilizan los datos historicos de sistemas de conversion
de energia del viento (por su siglas en inglés WECS). Segun (Chang, 2014), los modelos es-
tadisticos son faciles de modelar en comparacidn con otros modelos. Bisicamente, los méto-
dos estadisticos son buenos para periodos de tiempo cortos. La desventaja de estos métodos
es que el error de prediccion aumenta a medida que aumenta el tiempo de prediccion.

Entre los métodos estadisticos existen diferentes técnicas de aplicacion: auto regresivo,
(AR, por sus siglas en inglés) el auto promedio mévil regresivo (ARMA), el auto prome-
dio moévil integrado regresivo (ARIMA), el enfoque bayesiano y las predicciones grises. Los

métodos estadisticos son utilizados para resolver los problemas de ingenieria, economia y
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ciencias naturales que tienen una gran cantidad de datos donde las observaciones son inter-

dependientes.

2.3.2. Métodos de inteligencia artificial

Ademas de los métodos estadisticos, se encuentra los métodos de inteligencia artificial
(IA) donde destancan las técnicas de redes neuronales, vecinos cercanos, regresion lineal,

arboles aleatorios, etc.

2.3.2.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) simulan ciertas carac-
teristicas propias de los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Una
red neuronal se define como un modelo de razonamiento basado en el cerebro humano. El ser
humano es capaz de enfrentarse a situaciones y las resuelve acudiendo a la experiencia acu-
mulada. Asi, parece claro que una forma de aproximarse al problema es en la construccion
de sistemas que sean capaces de reproducir esta caracteristica humana (Negnevitsky, 2005).

Las ANN son técnicas de IA compuestas por un gran nimero de elementos simples,
elementos de procesos interconectados. Los cuales procesan informacion por medio de su es-
tado dindmico como respuesta a entradas externas. La Figura 2.2 representa una red neuronal

bioldgica.

J

b

L

K

““Dendritas

Figura 2.2: Imagen representativa de una neurona bioldgica, fuente: (Negnevitsky, 2005).
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Las redes neuronales no son méds que un modelo artificial y simplificado del cerebro
humano. Son el ejemplo perfecto disponible para un sistema que es capaz de adquirir cono-
cimiento a través de la experiencia. Una red neuronal es un sistema para el tratamiento de
la informacioén, cuya unidad basica de procesamiento estd inspirada en la célula fundamental
del sistema nervioso humano: la neurona.

Las ANN tratan problemas no lineales y complejos en términos de clasificacion, regre-
sion, o prondstico. De acuerdo con (Yuan-Kang et al., 2010), los modelos de ANN repre-
sentan una compleja relacion no lineal y extraen la dependencia entre las variables a través
del proceso de formacion. Los métodos basados en ANN incluyen redes neuronales de re-
tropropagacion, redes neuronales recurrentes, redes neuronales de funcion radial (RBF), red
neuronal ridgelet, red neural de elementos lineales adaptativos, entre otros.

La Figura 2.3 muestra un ejemplo de la arquitectura de una red neuronal artificial, la
cual esta compuesta por una capa de entrada, una capa oculta (puede tener una o mas capas

ocultas), y una capa de salida que puede estar definida por una o més salidas.

C

Valores de Entrada
Valores de Salida

Capa Oculta

Capa de Entrada Capa de Salida

Figura 2.3: Imagen que representa un ejemplo de la arquitectura de una red neuronal artificial.
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2.3.2.2. k- vecinos cercanos

El método de aproximacién k vecinos cercanos (k-NN, por sus siglas en inglés) es muy
simple pero poderoso; se ha utilizado en muchas aplicaciones, particularmente en tareas de
clasificacion y prediccion (Sorjamaa and Lendasse, 2006). La idea de k-NN no es determinar
el nimero de vecinos deseados, sino recuperar todos los que estén en su vecindad (aproxima-
cién), a una distancia de la observacion actual.

Para resolver el problema de prediccion, el método k-NN usa el promedio de las predic-
ciones de los vecinos de la observacion actual, sin hacer ninguna suposicion acerca de la
distribucion de las variables a predecir en el proceso de aprendizaje.

La idea detrds del prondstico k-NN es que ejemplos de entrenamiento similares muy
probablemente tendran futuros similares. Se debe buscar a todos los vecinos cercanos a la
observacion actual, de acuerdo a un criterio de distancia. La distancia que cominmente se usa
es la distancia Euclideana. Sin embargo, el método también permite el uso de otras distancias,
como: Chebyshev, Manhattan y Mahalanobis, entre otras (Baldi and Brunak, 2001).

Una vez que se encuentra los vecinos mds cercanos, se calcula una estimacion de la varia-
ble de salida (el pron6stico) utilizando alguna técnica de fusion (i.e. el promedio, la mediana,
entre otras) de las salidas de los vecinos més cercanos.

Este algoritmo es una técnica de clasificacion y regresion basada en la similaridad de
los individuos de una poblacién. La premisa de esta técnica indica que los miembros de
una poblacion coexisten rodeados de individuos similares que tienen propiedades similares.
Esta idea sencilla es la regla de aprendizaje del los clasificador y regresores k-NN. Como se

muestra en la Figura 2.4 donde se busca la similaridad de los individuos més cercanos.

2.3.2.3. Regresion lineal

El andlisis de regresion es una de las técnicas més utilizadas para analizar datos multi-
factoriales. Su utilidad resulta del proceso l6gico de una ecuacion para expresar la relacion
entre una variable de interés y un conjunto de variables predictoras relacionadas. Ademads,
el andlisis de regresion es interesante debido a las matemadticas subyacentes elegantes y una

teoria estadistica bien desarrollada. El uso exitoso de la regresion requiere una apreciacion
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Figura 2.4: Ejemplo de clasificacién basada en la similaridad de los individuos k-NN

tanto de la teoria como de los problemas précticos que tipicamente surgen cuando la técnica
se emplea con datos del mundo real (Montgomery et al., 2012).

La aplicacion de regresion lineal se utiliza en diferentes puntos de vista practico. A pesar
de que el modelo se ha planteado para analizar la relacion entre variables cuantitativas, su
uso en regresion cualitativa es inmediata (Pértega Diaz and Pita Fernandez, 2000).

El modelo de regresion lineal es sencillo para analizar la relacién entre dos variables
cuantitativas. Pero en la mayoria de los casos predice una respuesta en funcion de un conjunto
de variables mas grande. En particular, el anélisis de regresion consiste en construir modelos
matematicos que describen las relaciones que pueden existir entre las variables (Seber and

Lee, 2012). La Figura 2.5 muestra un ejemplo de prediccion aplicando regresion lineal.

Figura 2.5: Imagen representativa del prondstico aplicando regresion lineal.
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2.3.2.4. Arboles aleatorios

EL modelo de arboles aleatorios es una combinacion de arboles predictores. Cada arbol
depende de valores de un vector aleatorio que se muestra de forma independiente pero con
la misma distribucion para todos los demds dboles utilizados (Breiman, 2001). La Figura 2.6

muestra la implementacion de arboles aleatorios.

Arboles Aleatorios

Instancia

Arbol 1 Arbol 2 Arbol N
) ) &
Clase A Clase B Clase B

Mayoria de Voto

&

Clase Final

Figura 2.6: Imagen representativa de la implementacién de drboles aleatorios en prondsticos.

La técnica de arboles aleatorios consiste en una coleccion de clasificadores estructurados
por arboles. Ademads de construir cada drbol con diferentes muestra de datos, cambian la for-
ma en que se construyen. En un drboles aleatorios, cada nodo se divide utilizando el mejor de
un subconjunto de predictores elegidos al azar en ese nodo. Esta estrategia resulta funcionar
muy bien en comparacion con muchos otros clasificadores (Liaw et al., 2002).

Ademais, es muy fécil de usar en el sentido de que tiene solo dos pardmetros (el nimero
de variables en el subconjunto aleatorio en cada nodo y el nimero de arboles en el bosque), y
por lo general no es muy sensible a sus valores. El pronosticador de arboles aleatorio utilizado

para este estudio consiste en usar caracteristicas seleccionadas al azar o una combinacién de
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caracteristicas en cada nodo para hacer crecer un arbol (Pal, 2005).

El disefio de un arbol de decision requirié la eleccion de una medida de selecciéon de
atributo y un método de poda. Hay muchos enfoques para la seleccion de atributos utilizados
para la induccién del 4rbol de decision y la mayoria de los enfoques asignan una medida de
calidad directamente al atributo. El pronosticador de arboles aleatorios usa el indice de Gini
como una medida de seleccion de atributo, que mide la impureza de un atributo con respecto
a las clases. Este pronosticador implica elegir un conjunto de caracteristicas al azar y crear
un pronosticador con una muestra inicial de los datos de entrenamiento. Se genera una gran
cantidad de arboles y, se hace una votacién no ponderada para asignar un valor desconocido

a una clase (Pal, 2005).

2.3.3. Meétodos hibridos

El objetivo de los modelos hibridos es beneficiarse de las ventajas de cada modelo y
obtener un rendimiento de prediccion globalmente éptimo (Wu and Hong, 2007). Dado que
la informacién contenida en el método de prediccion individual es limitada. Los métodos
hibridos maximizan la informacion disponible, integran la informacion del modelo individual
y aprovechan al méximo las ventajas de los métodos de prediccion miltiples, mejorando asi
la precision de la prediccion. Los métodos hibridos combinan diferentes enfoques, como
mezclar enfoques fisicos y estadisticos o combinar modelos a corto y mediano plazo (Soman

et al., 2010).

2.4. Fusion de Datos

La teoria de decisiones o fusion de datos (FD) y la toma de decisiones adecuadas juegan
un papel muy importante en el drea de la fusion de decisiones, principalmente debido a las
situaciones complejas encontradas en los procesos de fusiéon de datos multi-sensoriales (MS).

FD trata principalmente sobre cémo tomar decisiones y qué decisiones tomar sobre el
estado de un objeto, escenario y/o evento, en base a alguin anélisis objetivo (a veces analisis
subjetivo) llevado a cabo a partir de los conjuntos de datos. Las decisiones se toman en base

a los datos disponibles de los sensores y muchas otras fuentes. A menudo estos conjuntos de
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datos se procesan y luego se toman o toman algunas decisiones apropiadas.

El FD moderno cuenta con contribuciones de varias disciplinas, y existe una gran su-
perposicion, y el tema de FD se ha beneficiado de diversos métodos enfoques seguidos por
investigadores de diferentes contextos (Raol, 2015). En este trabajo se utilizaron tres esque-
mas de fusion, la mediana aritmética, la media aritmética y un agrupamiento de datos, los

cuales seran detallados a continuacion.

2.4.1. Mediana Aritmetica

Una de las técnicas que es utilizan en la fusiéon de datos es la mediana. La mediana es
el valor de la variable estadistica que divide en dos efectivos iguales a los individuos de un
conjunto de datos ordenados por valor creciente del cardcter (Cobo and Batanero, 2000).

Si n es impar, la mediana es el valor que ocupa la posicion % una vez que los datos

han sido ordenados, porque éste es el valor central. La Ecuacién 2.1 muestra la formula del

calculo de la mediana cuando n es impar.

My = Xnsi 2.1)

2

Si n es par, la mediana es la media aritmética (promedio) de los dos valores centrales.
Cuando 7 es par, los dos datos que estédn en el centro de la muestra ocupan las posiciones 5 y

5+ 1. La Ecuaci6n 2.2 muestra la férmula del célculo de la mediana cuando » es par.
m, = ET (2.2)

2.4.2. Media Aritmetica (Promedio)

Ademais de la mediana, en la fusion de datos se implementa la media aritmetica o prome-
dio. La media se define como la suma ponderada de cada uno de los valores de la variable,
multiplicado por su frecuencia. Esta otra definicion de la media, es el promedio aritmético de
un conjunto de datos relaciona la media con otros promedios y enfatiza su cardcter de valor
central (Cobo Merino and Batanero, 2004). La Ecuacién 2.3 muestra la formula del calculo

de la media aritmetica.
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j:xl—i—xz—l—....—l—xn 2.3)
n

donde x es el valor resultante del calculo del promedio de un vector, x,, es el valor correspon-

diente a un vector y n es el tamaio del vector.

2.4.3. Agrupamiento de Datos

Otra implementacion utilizada en la fusién de datos, es una técnica de agrupameinto es-
pacial. Esta técnica (en inglés Density-based spatial clustering of applications with noise), es
un algoritmo de agrupamiento de datos propuesto por Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jorg
Sander y Xiaowei Xu en 1996 (Ester et al., 1996).

Es un algoritmo de agrupamiento basado en densidad porque encuentra un nimero de
grupos 6 clusters comenzando por una estimacion de la distribucion de densidad de los nodos
correspondientes. Ademads, es uno de los algoritmos de agrupamiento mds usados y citados
en la literatura cientifica.

En este trabajo, el algoritmo de agrupamiento de datos se define una ecuacién que da
como resultado el valor pronosticado de una serie de tiempo, el objetivo de esta técnica es
obtener los valores mas cercanos al valor mediana de un conjunto de datos. La Ecuacion 2.4

muestra la férmula definida para el prondstico de series de tiempo en este trabajo.

Yit1 = Promedio( |M £Cxi|) (2.4)

donde [M £Cxi| > 0, M es la mediana aritmetica y C i es el radio permitido a considerar
en el prondstico.
Como se podra ver, en la Figura 2.7 se puede ilustrar el rango permitido a considerar para
la realizacién de la media aritmetica, que serd el prondstico de las series de tiempo (y;+1).
En la Figura 2.8 se muestra un ejemplo de como queda definido una agrupacién de datos,
donde los puntos negros representan los valores mas agrupados de un determinado conjunto

de datos.
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Figura 2.7: Ilustracién del rango permitido para calcular el promedio de datos para el prondstico
de series de tiempo.

Figura 2.8: Muestra de elementos agrupados de un conjunto de datos.
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Capitulo 3
Estado del arte

En esta seccion se describen algunos trabajos de investigacion importantes relacionados
en el campo de series de tiempo y de los métodos de prediccion. Estos trabajos guardan si-
militud con el presente trabajo de investigacion y fueron considerados como punto de partida

para el desarrollo de esta propuesta de investigacion.

3.1. Pronostico

Hoy en dia la tarea de pronosticar ha generado grandes beneficios en diferentes areas de
la investigacion. En el caso particular de la prediccion de series de tiempo de la velocidad del
viento. El beneficio generado ha sido mejorar la produccién de energia, esto es, reduccion de
costos de produccién y planeacion de energia tomada de diferentes estaciones meteoroldgi-
cas, teniendo como resultado una reduccidn del dafio hacia el medio ambiente.

En la literatura se ha mencionado que hay una variedad de enfoques para realizar prondsti-
co de series de tiempo de la velocidad del viento. En el trabajo de (Chang, 2014), mencio-
na diferentes técnicas de prediccion de series de tiempo que son utilizadas para diferentes
periodos de tiempo; Chang define cuatro categorias para realizar predicciones en un periodo
de tiempo (muy corto, corto, mediano y largo plazo).

En el trabajo de (Wu and Hong, 2007) se presentan cinco métodos para llevar a cabo los
pronosticos de serie de tiempo de la velocidad del viento: el método de persistencia, el método
fisico, el método estadistico, el método de correlacion espacial y los métodos de inteligencia

artificial. Wu y Hong aplicaron el método de persistencia, el cual utiliza una suposicién sim-
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ple de que la velocidad del viento en un momento futuro serd la misma velocidad que cuando
se hace la prediccién. Ademas, este método suele ser més exacto que otros métodos de pre-
diccion de la velocidad del viento en el caso de periodos a muy corto plazo, pero la precision
de este método degrada rdpidamente cuando la escala de tiempo del prondstico aumenta.

Otro de los métodos aplicados por Wu y Hong es el método fisico, este se basa en la pre-
diccién del tiempo atmosférico utilizando datos meteorolégicos como temperatura, presion,
rugosidad de la superficie y obstaculos. Ademds, los métodos fisicos se representan en los su-
percomputadores, ya que necesitan muchos calculos matematicos. También se encuentran los
métodos estadisticos; estos métodos son faciles de modelar y mds baratos de desarrollar en
comparacion con otros métodos. Basicamente, el método estadistico es bueno para periodos
de tiempo cortos, pero la desventaja de este método es que el error de prediccién aumenta a
medida que aumenta el tiempo de prediccion.

Otros métodos encontrados en la literatura son los de correlacion espacial, segun (Lei
et al., 2009), estos tienen en cuenta la relacion espacial de la velocidad del viento de diferen-
tes sitios. Los métodos de correlacion espacial emplean las series de tiempo de la velocidad
del viento desde un punto predicho y sus puntos vecinos para predecir la velocidad del vien-
to. Finalmente se encuentran los métodos de inteligencia artificial (IA) los cuales han tenido
mejores resultados en comparacion con las demads técnicas previamente descritas. A continua-
cion se presentan algunos trabajos de prediccidn realizados por diferentes autores aplicando

los métodos de IA.

3.2. Meétodos de prediccion con IA

La IA ha aportado métodos que han tenido buenos resultados en la tarea de prediccion. En
la investigacion desarrollada por (Wang et al., 2009) se realiz6 un enfoque relacionado con
datos hidroldgicos, en este trabajo se hace una prediccion de datos hidrolégicos implemen-
tando técnicas de IA y otras técnica de prediccion para hacer una comparacion del resultado
de las predicciones. Se aplicé modelos autorregresivos de media mévil, enfoques de redes
neuronales artificiales, técnicas de sistema de inferencia difusa basadas en redes neuronales,

modelos de programacion genética y maquinas de soporte vectorial utilizando observaciones
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a largo plazo de las descargas mensuales del flujo del rio.

Wang utilizo cuatro medidas estdndar cuantitativas de evaluacién del rendimiento esta-
distico: el coeficiente de correlacion (R), el coeficiente de eficacia Nash-Sutcliffe (E), la raiz
cuadrada del error medio (RMSE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE), para evaluar
el rendimiento de varios modelos desarrollados. Los resultados indicaron que los métodos de
IA obtuvieron el mejor rendimiento en la evaluacion durante las fases de capacitacion y va-
lidacion del trabajo. A diferencia del trabajo de Wang, con respecto al trabajo de tesis, se
utilizé la medida del error cuadratico medio (MSE) para evaluar la aptitud de los modelos de
prediccion.

Otras técnicas de IA que ha contribuido en la tarea de prediccion es vecinos cercanos.
En el articulo desarrollado por (Flores et al., 2015), habla sobre el prondstico de la velocidad
del viento utilizando métodos de IA: vecinos cercanos (NN, por sus siglas en inglés) y 16gi-
ca difusa (LD). Se defini6 como Fuzzy Nearest Neighbors (FNN, por sus siglas en inglés);
para ponderar de manera implicita la contribucion de los diferentes vecinos al momento de
realizar la prediccion de las series de tiempo. Para lograrlo se hace mediante la funcién de
membresia difusa de los términos lingiiisticos (TL), que en este caso actiaron como una for-
ma de distancia a la observacion actual. Durante el proceso de entrenamiento se retine todos
los escenarios diferentes en las observaciones pasadas de las series de tiempo y se hace un
mapeo para formar reglas difusas.

El modelo de reglas difusas determinado por FNN contiene un conjunto de reglas de
inferencia difusas. Se realizaron los experimentos y se hizo una comparacion de la aptitud del
modelo FNN con respecto a los modelos auto-regresivo integrado de media movil (ARIMA,
por sus siglas en inglés) y NN. La medicién de la aptitud de los modelos fue mediante las
medidas de MAPE y MSE.

Flores et al. determinaron que FNN no gana en todos los casos, esta propuesta esta en
desarrollo y debe ser probado con series de tiempo que tengan datos mas grandes, ademads,
de realizar mas experimentos con conjuntos difusos mas grandes. Este método tiene como
fortaleza reconocer el escenario presente como algo ocurrido en el pasado y utilizar las expe-
riencias pasadas, expresadas en la serie de tiempo, para pronosticar lo que sucederd a corto

plazo. Este trabajo sirvié como modelo para redefinir la técnica de k-NN que se desarroll6 en
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esta propuesta de investigacion

En el trabajo de (Rodriguez et al., 2017), se plantean el tema de realizar predicciones a
corto plazo con series de tiempo incompletas. Se ha dado el incremento en el interés hacia
la transicion global de la produccion de energia limpia y por esta razon el poder pronosticar
variables de energia es de suma importancia para etapas de planeacion, administracion y pro-
duccidén de energia. En este trabajo se enfoca en la velocidad del viento; dado que el viento
es muy variable, presenta series de tiempo con comportamiento cadtico. La consecuencia de
este comportamiento es que al obtener los datos, se presentan datos falsos o incompletos,
lo cual perjudica al momento de realizar el prondstico. Se realizé el proceso de reconstruc-
cion de las series de tiempo para después proceder al pronostico de las series de tiempo ya
reconstruidas.

Se explor6 la reconstruccién de series de tiempo aplicando redes neuronales artificiales
(ANN, por sus siglas en inglés), para posteriormente realizar el prondstico a corto plazo de
series de tiempo de la velocidad del viento implementando el método de k vecinos cerca-
nos (k-NN). En esta métodologia, se utilizaron series de tiempo recolectadas de diferentes
localidades del estado de Michoacdn y se hizo una comparacion de la aptitud del prondstico
(MSE) utilizando ANN, k-NN y de persistencia (Naive) en series de tiempo incompletas y
reconstruidas.

Respecto a la técnica de ANN, en la investigacion de (Sfetsos, 2002) se presenta un méto-
do de ANN enfocado a la prediccion de la velocidad media del viento por hora usando el
andlisis de series de tiempo. La metodologia propuesta tiene un beneficio adicional para la
utilidad que tiene un nivel significativo de penetracion edlica y utiliza intervalos en horas para
los procedimientos operativos del sistema eléctrico, tales como el despacho econémico y el
compromiso de la unidad, este trabajo tiene relacion con la implementacion de ANN en la
prediccion de la velocidad del viento, ya que se utiliz6 la topologia de Multi-layer Perceptron.

Dentro de los trabajos relacionados con los métodos de IA para realizar predicciones se
encuentran arboles aleatorios (RF, por sus siglas en inglés). En el trabajo de (Kane et al.,
2014) se realizé una comparacion de resultados de predicciones utilizando RF y ARIMA.
Se aplicaron estos métodos en datos de incidencia de brotes de influencia aviar altamente

patégena (H5N1) en el pais de Egipto, donde se demostré que RF supera al modelo ARIMA
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en capacidad de realizar prondsticos. Se encontré que el modelo de RF es eficaz en predecir
brotes de HSN1 en Egipto. El modelado RF para el prondstico de series de tiempo proporcio-
na una capacidad predictiva mejorada sobre los modelos de series de tiempo existentes para
la prediccion de brotes de enfermedades infecciosas.

Este resultado junto con los que muestran la concordancia entre los brotes de aves y hu-
manos (Rabinowitz et al., 2012), proporciona un nuevo enfoque para predecir estos brotes
peligrosos en las poblaciones de aves sobre la base de los datos existentes y de libre dispo-
nibilidad. Este andlisis revela la estructura de serie de tiempo de la gravedad del brote de
influenza aviar altamente patégena (H5N1) en Egipto. este trabajo fue de gran utilidad para
esta propuesta de investigacion, ya que sirvidé como base en la implementacion de la técnica

de RF en el modelo de prediccion.

3.3. Fusion de datos

Cada resultado de una prediccion se ha comparado con otros métodos de prondstico,
con el objetivo de determinar si el método es bueno para un determinado problema. Se ha
propuesto la implementacion de fusionar diferentes métodos de prediccion con la finalidad
de mejorar el prondstico de un caso en particular.

En el trabajo de (Ghosh et al., 2011) habla sobre como la estrategia de fusionar datos es
una colaboracion efectiva, en este caso, entre métodos de diagnoésticos de fallas heterogéneas.
Se estudid los beneficios de la estrategia de fusion de datos basados en la utilidad y evidencia
al tomar decisiones. Las estrategias de fusion se basaron en una votacion ponderada, baye-
siana y de (Shafer, 1992), teniendo un mejor resultado a diferencia de un método simple en
el caso de fallas en procesos quimicos.

Otro trabajo acerca de fusion de prediccion de datos es de (Haque et al.,2012), quienes
presentaron un algoritmo hibrido basado en la transformacién de onda (WT, por sus siglas
en inglés) y una red difusa tedrica predictiva de resonancia adaptativa (FA, por sus siglas
en inglés). Este modelo se implementd para pronosticar la produccién de la potencia de un
parque edlico, tomando como base la informacion obtenida de la velocidad, direccion y tem-

peratura del viento. Se hizo una comparacion de este modelo con métodos de persistencia
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y algunos modelos de computacién suave (SCM, por sus siglas en inglés). Los resultados
obtenidos por (WT + FA) fueron positivos, esto fue mediante la comparacién de resultados
tomando como medidas de aptitud el error porcentual absoluto medio (MAPE) y el error de
la raiz media cuadrada (NRMSE). La estrategia del modelo hibrido para el prondstico de
energia edlica se aplico en pargues edlicos en la ciudad de Nuevo Brunswick, Canada.

En la propuesta de (Cao and Cao, 2006) presentaron una red de retropropagacién recu-
rrente de onda (RBPN, por sus siglas en inglés) para pronosticar la radiacion solar. Es una
fusién de redes neuronales y de la transformacién de onda. La RBPN es una red neuronal
dindmica que tiene la opcidn de retro-alimentar los resultados totales o parciales. La red neu-
ronal artificial es una herramienta poderosa en el prondstico de la radiacion solar. Con el fin
de obtener una mayor precision en el prondstico, la red neuronal artificial y el anélisis de
ondas se combinaron para desarrollar un nuevo método de prediccion de la radiacion solar.

Los resultados de RBPN mostraron que para prondsticos de un dia de anticipacion, el
RBPN fue mejor en comparacion con la aplicacién de la transformacion de onda por si sola.
Se utiliz6 la medida de aptitud del error medio cuadrético del prondstico teniendo un 7.83 %
de avance en la prediccion aplicando el RBPN. Este método para el prondstico de la radiacién
solar se aplico con datos utilizados de estaciones meteoroldgicas de Baoshan, Shanghai.

Estos trabajos fueron de gran utilidad para esta propuesta de investigacion, ya que sir-
vieron como base en la implementacion de la fusion de datos con diferentes pronosticadores

utilizados en el modelo de prediccion.
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Capitulo 4

Desarrollo

En este capitulo se presenta la propuesta del modelo de disefio de prediccion de series de
tiempo de la velocidad del viento. El proceso de prediccion de la velocidad del viento es una
tarea complicada ya que existen diferentes métodos de realizar la tarea de prediccion. Entre
los més destacados se encuentran los métodos estadisticos, los métodos de persistencia, y la
inteligencia artificial (Chang, 2014). La presente tesis explora la implementacion de ténicas
de inteligencia artificial (IA).

El desarrollo de este trabajo consistié en procesar las series de tiempo a una base de
datos; esto ayudara en la tarea del prondstico. Con la base de datos definida se realizan las
predicciones necesarias utilizando los métodos de IA: redes neuronales, vecinos cercanos,
regresion lineal y arboles aleatorios. Con el resultado de cada uno de los pronosticadores, se
aplico un proceso de fusion de datos; esta fusion contempla tres opciones diferentes: mediana,
promedio y agrupamiento de datos.

La finalidad de aplicar el enfoque de fusion es determinar si este esquema obtiene mejo-
res resultados con respecto a un método individual. En la Figura 4.1, se muestra el proceso
del prondstico de la velocidad del viento que se defini6 en este trabajo. A continuacion se

describe a detalle el desarrollo del prondstico de la velocidad del viento.
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Esqgema de fusi(?n Seleccién
Serie de (mediana, Promedlo, e
. agrupamiento de . .
tiempo datos) mejor fusion
Creacion Construccion de
de la modelos de prediccidon
base de datos (RNA, k-NN, LR, RF)

e
.

Figura 4.1: Proceso del pronéstico de la velocidad del viento.

4.1. Creacion de la Base de Datos

Cada serie de tiempo presenta distintas caracteristicas, tales como: distancia, tiempo,
magnitud, etc. y modelar estas series de tiempo de la velocidad del viento requiere el ajus-
te de distintos parametros, por lo que es necesario modelar cada una de ellas. Se determin6
trasladar las series de tiempo a una base de datos.

El desarrollo de la base de datos para el prondstico de series de tiempo consistid en selec-
cionar una muestra de cada serie de tiempo para el entrenamiento y otra para validacion para
obtener el prondstico. En primera instancia, a la muestra seleccionada se le aplicé el proceso
de normalizacion (ver en la subseccion 4.1.1.1). A partir del proceso de normalizacion apli-
cada se definié un tamano de ventana (m) asociada a la muestra de la serie de tiempo, para

ser trasladada a la base de datos.

4.1.1. Procesamiento de los datos

Las series de tiempo de la velocidad del viento son un conjunto de datos histdricos que
se recolectan a través del tiempo. Se definié un tamafio de ventana (m) la cual se asocia a una

muestra tomada de la serie de tiempo para desarrollar los modelos de prediccion. La ventana
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se definird realizando diferentes iteraciones para determinar un tamafio Optimo; esta ventana
de datos servird en la tarea del prondstico de la velocidad del viento. La Figura 4.2 representa

el tamafio de ventana obtenida de cada serie de tiempo.

Magnitud

.. Tiempo

Figura 4.2: Muestra del tamafio de ventana de una serie de tiempo.

Una vez definida el tamafio de ventana se procesan los datos a una base de datos. Antes
de esta tarea, se debe realizar un proceso de normalizacion de datos para continuar con la pre-

diccion de la velocidad del viento, este proceso de normalizacion se describe a continuacion.

4.1.1.1. Normalizacion

El proceso de normalizacion consiste en designar y aplicar una serie de reglas a las rela-
ciones obtenidas tras el paso del modelo entidad-relacion al modelo relacional. En este caso,
se aplic6 una serie de reglas a la muestra seleccionada de cada serie de tiempo para después
distribuir los datos normalizados a la base de datos.

Ademas, el objetivo de realizar la normalizacion de la serie de tiempo es tener los valores
de los intervalos de hora de cada serie de tiempo a un mismo nivel, es decir, ser medibles para
el proceso de entrenamiento y validacion en el rango de 0 y 1. La ecuacién 4.1 especifica la
féormula de normalizacién de datos que se realiz6 en este trabajo.

Vr — Vmin

v}’l = (4.1)

Vmax — Vmin

donde v, es el valor normalizado, v, el valor real del intervalo de hora de la serie de tiempo,
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Vmax €8 €l valor maximo de la muestra de datos de la serie de tiempo; y v, el valor minimo
de la muestra de los datos de la serie de tiempo a pronosticar.

Con los datos normalizados de cada serie de tiempo, se aplica la tarea de pronosticar las
serie de tiempo de la velocidad del viento. La Figura 4.3 muestra como los datos crudos de

la serie de tiempo son normalizados para obtener valores entre Oy 1.

Serie de tiempo Serie de tiempo

normalizada
8.1 0.4876
12 Valores maximos y 0.7685
5.5 minimos de la 0.2727
11 serie de tiempo 0.2396
- 14.3 -
2.2
8.2 0.4958
12 0.7851
6.2 0.3305

Figura 4.3: Proceso de normalizacidn de las series de tiempo.

Al final, los datos normalizados se utilizardn en la tarea de prediccion de series de tiempo
de la velocidad del viento. Una vez obtenido los datos normalizados, se pasa a la tarea de
procesar los datos a una base de datos para construir el modelo de prediccidon de series de

tiempo de la velocidad del viento.

4.1.2. Generacion de la base de datos

Los datos procesados (normalizados) se almacenan y distribuyen en una base de datos;
esta base de datos registra las m (tamafio de ventana) caracteristicas y las asocia con su valor
respectivo (valor a pronosticar). La Tabla 4.1 muestra como se procesa la serie de tiempo
a una base de datos y extrae las a caracteristicas asociadas con un resultado esperado. Ca-
da registro dentro de la base de datos representa las dltimas m observaciones en un tiempo

definido (¢) asociado a una salida esperada P(m) = a,; para el entrenamiento.
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Tabla 4.1: Base de datos de la serie de tiempo.

Entradas Salida
P(m) = a4

1 ai, a, as, aq, .. am
2 ar, as, as, as, Am+1
3 as, aq, as, de, e Am+2
4 a4, as, deg, ay, ‘e Am+3
5 as, ag, ay, as, . Am+4
6 ag, ay, as, aog, .. A5
7 ay, asg, ao, aio, ... Am+6
8 as, ag, ao, an, Am+7
9 aog, aio, ai, ai, . ams
10 ajo, ar, ais, ayz, ... A9
n  an-m-1, A4n—m> An—-m+1> GAn-m+2, --- Am—1

A partir de la creacion base de datos, que almacena los datos normalizados, es posible
construir los modelos de prediccion de la serie de tiempo; para esto se requiere implementar
las técnicas de inteligencia artificial seleccionadas. Ademas se lleva a cabo una fusion de
datos utilizando los resultados de los pronosticadores mediante medidas estadisticas, tales

como: mediana, promedio y agrupamiento de datos.

4.2. Construccion de modelos de prediccion

Un paso importante en el desarrollo del trabajo de prediccion es la construccion del mo-
delo de prediccion, ya que a partir de €l es posible realizar un prondstico de la serie de tiempo,
este proceso se ilustra en la Figura 4.4. Para la eleccion del modelo que reconstruya la serie
de tiempo del viento se compararon diferentes algoritmos de inteligencia artificial (IA), tales
como: redes neuronales artificiales (ANN), el algoritmo de k vecinos mds cercanos (k-NN),
regresion lineal (LR) y arboles aleatorios (RF).

Cada método de IA fue implementado de manera individual con la finalidad de realizar
una fusion de datos con los valores pronosticados. La Figura 4.4 muestra el proceso gene-
ral utilizado por cada uno de los métodos de prediccion de 1A empleados para realizar el
prondstico de la velocidad del viento.

El proceso de fusion de datos consistié en implementar un esquema de fusion con tres
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Serie de
tiempo
Creacion de Modelo de
la base de datos prediccidon

Base de Datos

Figura 4.4: Proceso del prondstico de la velocidad del viento definido para cada técnica de pre-
diccioén.
diferentes opciones: 1) cdlculo de la mediana aritmética, 2) media aritmética (promedio) y
3) el agrupamiento de datos entre los pronosticadores. Con base a esto, se obtendran nuevas
predicciones para ser comparados con los resultados individuales obtenidos de los modelos
simples.

La Figura 4.5 describe el proceso del esquema de fusién. Con este proceso de fusion se
obtendr4 el valor pronosticado (y;+1). Esto permitird realizar una comparacion de resultados
entre los resultados individuales de cada método y los obtenidos por los diferentes métodos
de fusidn para elegir el mas adecuado para realizar el prondstico con base en el célculo del

error cuadratico medio (MSE, por sus siglas en inglés).

4.2.1. Pronéstico con aplicando redes neuronales

En el caso del prondstico utilizando ANN, la arquitectura implementada en la red fue
un Feedforward Multilayer Perceptron (Negnevitsky, 2005). El entrenamiento fue utilizan-
do métodos basados en gradiente. La Figura 4.6 muestra la arquitectura general de la red
neuronal implementada para el prondstico.

La red neuronal esta compuesta por un conjunto de m observaciones pasadas, conside-
radas como los datos de entrada; la capa oculta consta de 4 neuronas y la capa de salida

corresponde al valor pronosticado y;,1; se utilizé un sigmoide como funcién de activacion.
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Construccion de los
modelos de prediccion

Redes Neuronales

Esquema
kNN de fusion

Seleccién
Promedio de

]
mejor fusién

Regresion Lineal Mediana

Agrupamiento
de datos

Arboles Aleatorios

Figura 4.5: Implementacion del esquema de fusién con los modelos de prediccion utilizados en
este trabajo.

Yin

N /A/
Py

TSR
<\

-

h neuronas .
m entradas salida

ocultas

Figura 4.6: Arquitectura de ANN con m observaciones pasadas, /2 neuronas en su capa oculta y
una unica salida (y;41).

La red neuronal que modela la serie de tiempo de la velocidad del viento y, | esta definida

por la Ecuacién 4.2:
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4.2 Construccion de modelos de prediccion

Fevi = fi(Y wixr)

o (4.2)

x| = f2<Zleyt—lj>
j

donde f1 y f> son las funciones de activacion, y w son los coeficientes (también concidos
pesos sindpticos).

Para encontrar la topologia adecuada de la red neuronal se aplicé una iteracion de valores
en un rango de 2 a 41, ya que a partir del 41 el rendimiento no era adecuado. Este experi-
miento determind el nimero de neuronas de entrada m, nimero de neuronas 4 requeridas en

la capa oculta que ejecutard en la red neuronal.

4.2.2. Pronostico con k-vecinos cercanos

El algoritmo k-NN requiere buscar la similitud del individuo x en la base de datos definida.
Donde el individuo x es definido como las observaciones pasadas de la serie de tiempo en un
tiempo 1 (X = [Yr—w,Yi—w+1,---,Yz])- Después de evaluar las distancias de los individuos de
la base de datos, se seleccionan los k vecinos mas cercanos y el prondstico resultante es el
promedio de la columna y; | de la base de datos.

La definicion matematica del modelo de k-NN se observa en la Ecuacion 4.3.

1 K
yer1 =7 Y P(VC(iy) (43)
i=1

1=

La distancia euclidiana de dos individuos se define por la Ecuacion 4.4.

4.4)

La ventana que termina en el tiempo ¢, denotada por w; es la secuencia o vector de las m

mediciones hasta t como se indica en la Ecuacién 4.5.

Wi = Vi—m+1,y] € R" (4.5)

La definicion recursiva del conjunto de k vecinos mas cercanos se observa en la Ecuacion
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4. DESARROLLO

4.6:

VC(k,x) = argmin(d(w,x)|w € W —V;_1(x)) (4.6)

donde Vi (x) se especifica en la Ecuacién 4.7:

k
Vi) = [J VCilk,x)
=0 (4.7)
V(0,x)=¢

Para la determinacion de los valores adecuados para k y m se realiz6 una exploracién en un
rango de valores lo suficientemente amplio para establecer las combinaciones que permitan

minimizar el error. En este caso se realizaron experimentos en donde se iteraron estos valores

desde k = 2 hasta k =41 y desde m = 2 hasta m = 41.

4.2.3. Pronéstico con regresion lineal

La técnica de regresion lineal (LR, por sus siglas en inglés) predice la salida del mode-
lo usando una combinacién lineal de caracteristicas (entradas) numéricas x = [x,X2, ..., Xp)
(Wolfram et al., 1996). La probabilidad condicional P(y|x) estd modelada de acuerdo a la

Ecuacién 4.8 (considerando la funcién 4.9 como pardmetro):

P(yl)acexp(—(y— £(6.x))*/(26%)) (4.8)

f(0,x) =x.0 (4.9)

La estimacion del vector del pardmetro 0 se realiza minimizando la funcién de pérdida

mostrada en la Ecuacion 4.10:

3

1 n Ao &
5 (y,-—f(@,x,-))z—i—llZ|9i|—|—?229i2 (4.10)
' i—1 i—1

1

—

donde m es el tamafio de ventana de la serie de tiempo y n es el nimero de caracteristicas

numéricas.
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4.2 Construccion de modelos de prediccion

Para este proceso se generaron datos bidimensionales considerados desde la ventana de
la serie de tiempo. Ademas, se aplic6 una funén de entrenamiento para realizar la prediccion
de los datos. En la Figura 4.7 se muestra graficamente como los datos bidimensionales estdn
esparcidos.A partir, de los resultados mostrados en la Figura 4.8 se realizo una comparacion

entre los datos con los valores predichos observando su desviacion estandar .

— Pronostico

= Intervalo de confianza

m  Datos

Figura 4.8: Prediccion de la serie de tiempo aplicando regresion lineal.

En el proceso de prediccion de las series de tiempo de la velocidad del viento con LR,
consistid en realizar iteraciones en el entrenamiento para obtener el mejor tamafio de ventana

my el tamafio de n.
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4. DESARROLLO

4.2.4. Pronostico con arboles aleatorios

Los édrboles aleatorios (RF) son un método de aprendizaje realizado por conjuntos para la
clasificacion y la regresion que opera mediante la construccién de una multitud de arboles de
decision. En este trabajo la prediccion de RF se obtiene tomando las clases mds comunes o las
predicciones del arbol de valor medio; cada arbol de decision se entrené con un subconjunto
aleatorio generado a partir del conjunto de entrenamiento y solo se utilizé un subconjunto
aleatorio de las caracteristicas (Wolfram et al., 1996).

El proceso aleatorio utilizado por el algoritmo de RF se manifiesta en la eleccion, tanto de
la linea del recuadro (de observaciones) como de los indicadores. Precisamente, este proceso
determina la resistencia significativa al ruido, irrupcién y reentrenamiento, si lo comparamos
con otros clasificadores en forma de arbol.

Con la Figura 4.9 se compararon los datos con los valores predichos observando su des-

viacion estandar .

m— Prondstico

—— [ntervalo de confianza

m  Datos

Figura 4.9: Proceso del prondstico de series de tiempo de la velocidad del viento aplicando
arboles aleatorios.

En el proceso de ajuste para la prediccion de las series de tiempo de la velocidad del viento
con RF consistié en realizar iteraciones durante el entrenamiento para obtener el tamafio

adecuado de la ventana m y el tamafo de n.
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4.3 Esquema de fusiéon

4.3. Esquema de fusion

Con el resultado de los prondsticos obtenidos con las distintas técnicas de IA, se imple-
mentd un esquema de fusion para obtener un mejor prondstico de precision.

Este esquema contempla tres diferentes métodos para evaluar la unién de los resultados
obtenidos por los métodos individuales de cada técnica de IA seleccionada e implementada
en esta tesis para la prediccion de la velocidad del viento. Las técnicas de fusion utilizadas
fueron: 1) célculo de la mediana, 2) el promedio y 3) la técnica de agrupamiento de datos.

Estos métodos se describe en las siguientes secciones.

4.3.1. Implementacion de la mediana

El proceso de fusion basado en la mediana para realizar el prondstico fue realizado con
las predicciones obtenidas de las técnicas: ANN, k-NN, LR,y RF. La ecuacién 2.1 describe el
proceso de obtencion de la mediana que se aplicé en la fusion de los datos pronosticados. En
este caso si el tamafo (n) de datos pronosticados es impar, se implementa dicha ecuacion.Si
n es par, la mediana es la media aritmética (promedio) de los dos valores centrales. Cuando
n es par, los dos datos que estédn en el centro de la muestra ocupan las posiciones 5 y 5 + 1.
La Ecuacién 2.2 muestra la férmula del célculo de la mediana cuando n es par.

En la Figura 4.10 se visualiza el proceso de la aplicacion de la mediana con los diferentes
pronosticadores.

En este esquema, se realizaron dos tipos de mediana, 1) utilizando el mejor resultado de
la iteracion de los métodos pronosticadores, el cual se denominé como Mediana Mejor, y 2)
el calculo de todos los prondsticos obtenidos en la iteracion, este se denomind como Mediana

General.

4.3.2. Implementacion de la promedio

El esquema de fusién por medio del promedio fue realizando con las técnicas de 1A:
ANN, k-NN, LR, y RF. Consistio en utilizar las predicciones que se obtuvieron en con dichas

ténicas. La Ecuacién 2.3 describe el proceso del promedio que se aplic6 en la fusion de los
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4. DESARROLLO

Prondstico

m [N T[[]T]

I
RNA +k-NN + LR + RF

Figura 4.10: Proceso de la aplicacion de la mediana con los diferentes pronosticadores.

datos pronosticados.

En la Figura 4.11 se visualiza el proceso de la aplicacion del promedio con los diferentes

pronosticadores.
Promedio
| !
sAEEEEIISI IEEE
T TR ]
RNA = I TT
| I
sl EEEEIISIIEEN
EEEEI SN
NN = OO
: Pron(’)sticol
—I]][]@[]]| con promedio
- (T T = [TIIITTT111]
RS
R — [TIONITO
| (T
g EEEEIISI I EEE
ARSI
RF — [T
| T

Figura 4.11: Proceso de la aplicacion del promedio con los diferentes pronosticadores.

En este proceso de fusion, se realizaron tres implementaciones del promedio: 1) se calcul6
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4.3 Esquema de fusiéon

con base en todos los prondsticos obtenidos en la iteracion (ANN + k-NN + LR + RF),
denominado Promedio General, 2) el promedio con los mejores resultados obtenidos en la
iteracion de cada pronosticador, denominado Promedio Mejor, y 3) una combinacion del

promedio con los prondsticos mejores con cada técnica.

4.3.3. Implementacion de agrupamiento de datos

El método de agrupamiento de datos se definié considerando como base la mediana
aritmética del resultado del prondstico de series de tiempo. Durante el proceso de la me-
diana (V,,,) del vector de la serie de tiempo, se obtuvo el valor cercano a la mediana, es decir,

el valor siguiente de la serie de tiempo (V,,,11). La Figura 4.12 ejemplifica la forma en que es

calculada.
Vi
Pronostico de M
la serie | 1[ 0.6619[ 0.1439]... [ [ 0.4388] 0.223] 0.0576] 0.0504] 0.5683] 0.5683] 0.8849].. [.. [ o[ 0.1942] 0.0791]
de tiempo

Vm+1

Figura 4.12: Valores de la serie de tiempo pronosticados con las técnicas de [A.

Estos dos valores fueron utilizados para obtener un nuevo vector con los valores mas

cercanos a la mediana. Para poder obtener el nuevo vector, se implement6 la Ecuacion 4.11.

A:Verl_Vm (411)

El valor (A) se utiliz6 para obtener el valor que definié los limites inferiores (/;) y supe-
riores (I;) del nuevo vector. Se defini6 este valor como radio (R), esta formula se muestra en

la Ecuacién 4.12

R=CxA (4.12)

donde C se defini6 como un valor de aproximacion para obtener el valor de R.
Con el valor de radio obtenido, se utiliz6 para obtener los valores de los limites inferiores

y superiores del nuevo vector de los valores pronosticados.
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La Ecuacién 4.13 muestra como se obtuvieron los limites del nuevo vector.

L =V,—R
(4.13)
I;=V,+R

Esto determino el tamafio del vector de datos con lo que se realiz6 un recorrido del vector
actual para observar que datos del vector estan dentro de los limites obtenidos con la Ecuacion

4.13.

En la Figura 4.13 se muestra especificamente como se obtiene el nuevo vector de datos.

Vin 3 Is s
04

1] 0.6619] 0.1439]... [-. 0.4388] 0.223] 0.0576] 0.0504] 0.5683] 0.5683] 0.8849)|.. [.. | o[ 0.1942] 0.0791]

Pronostico de la
serie de tiempo » l

«— 5 Vm+l
Ii

Figura 4.13: Proceso de célculo de agrupamiento de datos para obtener el prondstico de la serie
de tiempo.

Donde D es el tamafio del vector datos de pronosticados para calcular el promedio y
obtener el mse. [; es el intervalo inferior, /; es el intervalo superior, V,, es la mediana calculada,
Vi1 es el valor que esta en la siguiente posicion.

Con el nuevo vector, se calcul6 el promedio de ese vector para obtener el nuevo valor

pronosticado. La Ecuacién 4.14 muestra como se obtuvé la media aritmética.

Yiy1 = YD (4.14)
i=1

En este proceso de agrupamiento se realizo una iteracion de la variable C, para obtener
el tamafio del vector de los datos agrupados con el fin de obtener el prondstico de la serie de

tiempo.

4.4. Seleccion de la mejor fusion

Con el resultado de las fusiones se realizé una comparacién de los datos pronosticados

con la mediana, promedio y del agrupamiento de datos, ademds de los métodos individuales.
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4.4 Seleccion de la mejor fusion

Para poder seleccionar la fusion adecuada de los datos pronosticados se midi6 la aptitud de

cada modelo y de cada fusién utilizando la medida de aptitud error cuadratico medio (MSE).
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Capitulo 5

Analisis de los Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de los diferentes modelo propuestos
para realizar el prondstico de series de tiempo de la velocidad del viento recolectadas de
diferentes localidades de Michoacan, México, incluyendo las propuestas para la fusion de
resultados descritas en el capitulo 4. Ademas, se presenta una comparacion entre los distintos
resultados de los modelos y su representacion grafica para observar el comportamiento del

prondstico de la velocidad del viento.

5.1. Resultados

Se evalud la aptitud de la propuesta metodoldgica de la presente tesis realizando diversos
experimentos con series de tiempo de la velocidad del viendo obtenidas de diferentes loca-
ciones edlicas dentro del estado de Michoacan, México. La forma de como se recolectaron
los datos de las series de tiempo fue por medio de herramientas llamadas anemémetros.

Se realizaron predicciones de series de tiempo de la velocidad del viento con comporta-
miento cadtico. En la tabla 5.1 se presenta las caracteristicas cadticas de cada serie de tiempo
de la velocidad del viento; donde A4,, es la medida que se encarga de medir que tan rapido se
separan los datos uno sobre otro.

Un valor positivo de 4,, indica que el sistema dindmico que produjo las series de tiempo
es caotico, por lo tanto, todas las series de tiempo utilizadas en este trabajo son cadticas. Estas
series de tiempo tienen registros a intervalos horarios, es decir, cada dato es una hora en el

tiempo (Montgomery et al., 2015).
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5.1 Resultados

Tabla 5.1: Series de tiempo con caracteristicas cadticas

Serie de tiempo Am

El Fresno 0.0720
La Palma 0.0759
Cointzio 0.0655
Mal Pais 0.0290
Corrales 0.0523

Se aplico el proceso descrito en el capitulo 4: procesamiento de datos, normalizacion y
creacion la base de datos, para obtener las series de tiempo completas sin datos atipicos. Estos
experimentos se desarrollaron utilizando la herramienta Mathematica en conjunto con el len-
guaje de programacion Python para generar el esquema de fusion de datos. En la parte de la
fusioén de datos utilizando promedio, se realizaron diferentes combinatorias con cada técnica
de prediccion. En la Tabla 5.2 se muestra la combinacién del promedio con los métodos de

IA (ANN, k-NN, LR y RF).

Tabla 5.2: Promedio con los diferentes métodos de IA

Promedio

ANN + k-NN + LR + RF
ANN + k-NN + LR
ANN + k-NN + RF
ANN + LR + RF
ANN + RF

ANN + LR

ANN + k-NN
k-NN + LR + RF
k-NN + LR

k-NN + RF

LR + RF

Los resultados obtenidos por los diferentes métodos de IA y el esquema de fusién con
estos prondsticadores se muestran en la Tabla 5.3, donde se hace una comparacion de errores
definidos por la medida estadistica MSE. Fueron en total siete series de tiempo del estado de
Michoacan utilizandas en expertimentos: Aristeo Mercado, El Fresno, La Palma, La Piedad,
Cointzio, Malpais, y Patzcuaro.

Como puede mostrarse en la Tabla 5.3, el esquema de fusion obtuvo un resultado mejor
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Tabla 5.3: Resultados de los pronésticos en cada serie de tiempo

Model Series de tiempo

Resultados A.Mercado ElFresno LaPalma LaPiedad Cointzio Malpais Patzcuaro
ANN 0.0048 0.0097 0.0095 0.0064 0.0055  0.0060  0.0004
k-NN 0.0056 0.0114 0.0097 0.0074 0.0061 0.0073 0.0006
LR 0.0050 0.0099 0.0098 0.0066 0.0059  0.0069  0.0005
RF 0.0049 0.0100 0.0094 0.0068 0.0057  0.0058  0.0004
Agrupamiento de datos 0.0050 0.0101 0.0095 0.0068 0.0057  0.0064  0.0005

Mediana
General (ANN + k-NN + LR + RF) 0.0050 0.0101 0.0095 0.0068 0.0057  0.0064  0.0005
Mejor (ANN + k-NN + LR + RF) 0.0048 0.0094 0.0092 0.0062 0.0053  0.0059  0.0004
Promedio

General (ANN + k-NN + LR + RF) 0.0050 0.0102 0.0095 0.0069 0.0058  0.0066  0.0005
Mejor (ANN + k-NN + LR + RF) 0.0047 0.0096 0.0092 0.0062 0.0053  0.0059  0.0004
(ANN + k-NN + LR) 0.0048 0.0097 0.0094 0.0063 0.0054  0.0062  0.0004
(ANN + k-NN + RF) 0.0047 0.0096 0.0091 0.0062 0.0052  0.0058  0.0004
(ANN + LR + RF) 0.0047 0.0094 0.0093 0.0062 0.0053  0.0058  0.0004
(ANN +LR) 0.0048 0.0095 0.0095 0.0063 0.0054  0.0062  0.0004
(ANN + RF) 0.0046 0.0094 0.0091 0.0062 0.0053  0.0056  0.0004
(ANN + k-NN) 0.0049 0.0100 0.0094 0.0064 0.0053  0.0061 0.0004
(k-NN + LR + RF) 0.0049 0.0098 0.0093 0.0064 0.0054  0.0062  0.0005
(k-NN + LR) 0.0051 0.0102 0.0095 0.0066 0.0058  0.0067  0.0005
(k-NN + RF) 0.0050 0.0100 0.0092 0.0065 0.0054  0.0061 0.0005
(LR + RF) 0.0048 0.0096 0.0094 0.0064 0.0055  0.0060  0.0005

en comparacion con un método simple de IA en todas las series de tiempo. Especificamente

la opcidn de utilizar el promedio fue el que obtuvo mejor resultado.

Haciendo una comparacion estadistica, la diferencia de resultados entre el esquema de

fusion y el resultado de métodos simples, se obtuvo un 0.025 % de mejoramiento en la pre-

diccion. Tal vez la diferencia se ve muy pequeiia, pero si se hace una comparacion en términos

de reduccién de costos de produccion de la energia eolica, la diferencia del gasto econémico

genera la produccion puede ser muy grande.

En la Tabla 5.4 se observa mds especifico cual esquema de fusion fue el obtuvo mejor

resultado en cada serie de tiempo.

Tabla 5.4: Prondstico con mejor resultado en cada serie de tiempo.

Serie de tiempo Modelo MSE

Aristeo-Mercado Promedio (ANN + RF) 0.004670
El Fresno Promedio (ANN + LR + RF) 0.009451
La Palma Promedio (ANN + RF) 0.009179
La Piedad Promedio (ANN + LR + RF) 0.006253
Cointzio Promedio (ANN + k-NN + RF) 0.005278
Malpais Promedio (ANN + RF) 0.005626
Patzcuaro Promedio (ANN + RF) 0.000458
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5.1 Resultados

Implementar un esquema de fusién puede ofrecer un mejor resultado con respecto a un
método ordinario, pero es probable que no en todos los casos se obtenga un buen resultado,
es necesario aplicar esta metodologia en otras areas (bolsa de valores, medicina, agricultura,
etc.) para determinar si el método es bueno; ademas, el proceso de entrenamiento es funda-
mental en estos procedimientos para obtener un buen resultado.

En las siguientes graficas ( Figuras 5.1 y 5.2) se muestran los resultados de las prediccio-
nes de series de tiempo tomadas de diferentes locaciones edlicas del estado de Michoacén.
Estas graficas son los resultados del mejor modelo de prediccion utilizado en cada serie de
tiempo, donde la linea continua representa los datos reales y la linea discontinua representa

el prondstico.

.
N AN

Aristeo Mercado Cointzio

J ﬁw A o A

El Fresno La Palma

Figura 5.1: Resultados de los prondsticos implementando un esquema de votacidn de series de
tiempo tomadas de estaciones edlicas de diferentes localidades del Michoacan.
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J“\”m/qw

La Piedad

noo
VANTAN

Figura 5.2: Resultados de los pronésticos implementando un esquema de votacion de series de

tiempo tomadas de estaciones edlicas de diferentes localidades del Michoacén.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones

Durante el desarrollo del trabajo de tesis se realizaron diferentes predicciones de series
de tiempo de la velocidad del viento, aplicando un conjunto de métodos de prediccion, tales
como: redes neuronales, vecinos cercanos, regresion lineal y drboles aleatorios.

Con el resultado de cada uno de estos pronosticadores, se implementé un esquema de
fusion con la finalidad de comprobar si aplicando una fusién de los datos pronosticados de las
series de tiempo se obtendria un mejor resultado comparado con los resultados individuales
de cada uno de los métodos de IA implementados.

En este esquema se aplicaron tres diferentes enfoques de fusion de datos (mediana, pro-
medio y agrupamiento de datos), al obtener cada prondstico de las series de tiempo se selec-
ciond la mejor fusion y se comparo el resultado con cada técnica de IA tomando como base
la medida de aptitud MSE.

Al final del trabajo desarrollado, los mejores resultados se obtuvieron con la implementa-
cion del esquema de fusion en cada una de las series de tiempo utilizadas en los experimentos
del trabajo de tesis, teniendo como conclusién de que implementando un esquema de fusion
utilizando diferentes técnicas de IA, favorece a obtener mejores resultados en comparacién
con la aplicacion de las técnicas individuales como: ANN, k-NN, LR y RF en series de tiempo

de la velocidad del viento.
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6.2. Aportaciones

Gracias a los resultados obtenidos con esta propuesta de fusion con diferentes métodos de
IA es posible considerar el estudio mas a fondo acerca de otras técnicas de fusiéon de datos,
ya que han mostrado un alto desempeifio en el prondstico de series de tiempo.

Ademas se puede proponer el uso de otras técnicas de IA para aplicar la fusion de datos,
por ejemplo, maquinas de soporte vectorial, y no solo implementar la fusién de datos con
métodos de IA, sino también utilizar otros métodos de predicciéon como estadisticos, fisicos,
entre otros.

Otra aportacion del trabajo de tesis es que se tiene una opcidon mas de pronosticadores

para realizar predicciones de series de tiempo de la velocidad del viento.

6.3. Trabajo futuro

Como trabajo futuro este trabajo servird como referencia para realizar predicciones de
series de tiempo fusionando diferentes métodos de prediccion, no solamente de IA, se puede
proponer el uso de otros métodos como estadsticos, fisicos, de persistencia, entre otros.

Ademds, se pretende implementar el esquema de fusion con diferentes medidas o calculos
matematicos, un ejemplo de ello serid aplicar el esquema de fusién mediante una ponderacion

de pesos a los pronosticadores utilizados en la fusién de datos.
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