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Resumen

La energia eléctrica convencional consumida por la poblacion es una necesidad en las so-
ciedades moderna, esto debido a que las actividades realizadas por la humanidad cada ves
son més dependientes de procesos automatizados. Esto causa la necesidad de producir de
energia eléctrica suficiente, la cual puede ser generada de multiples maneras. Entre las dis-
tintas formas de produccion de electricidad més de dos tercios de esta energia es producida
por medios fosiles, los cuales se caracterizan por generar gases contaminantes que afectan el
medio ambiente y la salud de la poblacion.

Una de las alternativas para producir energia eléctrica que posee un menor impacto ne-
gativo hacia el ambiente es la energia edlica. Esta energia se genera a partir de la rotacion
mecdnica generada por el viento que golpea las aspas de una turbina. La energia edlica posee
la ventaja de no generar gases contaminantes; ademads, esta ha ganado popularidad en afos
recientes, lo cual ha impulsado la evolucion y avance tecnoldgico utilizada en aerogenera-
dores. Sin embargo, el viento que es utilizado como recurso primario para la produccién de
energia edlica tiene un comportamiento cadtico que puede variar constantemente, lo cual di-
ficulta la produccion en las granjas edlicas. Es por esto que es necesario el uso de modelos
pronosticadores que faciliten la produccion de energia edlica al proveer una proyeccion del
comportamiento que tendrd el viento.

En esta Tesis se trabajo con el prondstico de la velocidad del viento a corto plazo, es-
pecificamente 24 horas. Se disefio una metodologia que combina modelos de Inteligencia
Artificial (IA) con estrategias de prondsticos a multiples pasos. Los modelos de IA utilizados
para este trabajo fueron: vecinos mds cercanos (k-NN), Perceptron Multicapas (MLP), Re-
des de gran Memoria a Corto Plazo (LSTM) y Redes Neuronales Convolucionales (CNN).
Las estrategias utilizadas son: recursiva, directa, MIMO (Multiple Inputs Multiple Outputs),
DIRMO (combinacién de directa y MIMO) y DirREC (combinacién de directa y recursiva).

Para el entrenamiento y validacién de los modelos de prondstico se aplicaron técnicas de
preprocesamiento a los datos para reducir el ruido y datos atipicos. Finalmente, se seleccio-
naron los modelos con mejor aptitud para optimizar sus pardmetros por medio de algoritmos

genéticos inicializados por buisqueda aleatoria.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad la energia eléctrica convencional consumida por la poblacién es de alta
calidad y facil de transmitir en 4reas extensas. Sin embargo, la mayor parte de esta energia
es generada a través del uso de recursos no renovables, tales como carbon, petrleo y gas
natural. Que al momento de producir la energia emiten gases contaminantes. Una alternativa
para producir energia eléctrica es utilizar la energia nuclear por fisién (Abas et al., 2015). La
produccién de energia nuclear es atractiva ya que no genera gases contaminantes; pero, el
proceso genera residuos que pueden afectar el ambiente, por lo que se requiere almacenar de
forma segura (Ewing, 2015).

En México de acuerdo a Rodriguez et al., durante el afio 2017, el porcentaje de generacion
de energias limpias fue del 21.08 % y comparado con el 78.92 % producido por medio de
recursos fosiles (Figura 1.1). Del 21.08 % de energia generada solamente el 3.23 % es energia

edlica, 9.68 % hidroeléctrica, 1.84 geotérmica, 3.31 % nuclear y 3.02 % otras.

n Fosiles 78.92% = Renovables 15 66% Otras Energias Limpias 5.42%

Figura 1.1: Produccién de energias en México durante el afio 2017 (Rodriguez et al., 2017)




Las tendencias globales modernas muestran cada vez mayor interés en la produccién de
energias limpias, durante 2017 la inversion en energias limpias fue del 68.2 %, 22.6 % para
produccion por medios fosiles de y 9.2 % por medios nucleares (Eckhart et al., 2018). A
pesar del incremento de inversion en tecnologias para produccion de energias limpias, esta
inversion no es suficiente para tener un gran impacto.

La energia eléctrica producida en granjas de viento es una alternativa atractiva por tener
un costo de operacion bajo, ademas de utilizar un recurso renovable (Kumar et al., 2016).
Sin embargo, el viento no es un recurso que se puede considerar constante a través del tiem-
po. Debido a este comportamiento del viento, el costo de produccién de esta energia limpia
incrementa considerablemente, dado el respaldo de energia necesario. Es por eso, la necesi-
dad de estimar la cantidad de materia prima a disponer para estimar la cantidad de energia a
producir. Un pronéstico mds preciso reducird considerablemente los costos de produccidn de
este tipo de energia.

Este trabajo aborda el problema del prondstico de viento a corto plazo, siendo el interva-
lo de prediccidn las proximas 24 horas en escala horaria. Para lograr este objetivo se utilizan
técnicas de Inteligencia Artificial (IA), particularmente los modelos de Redes Neuronales Ar-
tificiales (ANN): Perceptron Multicapas (MLP), Redes Neuronales Convolucionales (CNN)
y Redes de Gran Memoria a Corto Plazo (LSTM).

El uso de Inteligencia Artificial (IA) ha crecido en popularidad en los dltimos afios pa-
ra realizar pronodsticos, ya que han demostrado obtener mejores resultados que los métodos
clasicos (i.e. Auto regresivo, Auto regresivo con Media Mévil, etc.) para prondsticos con ho-
rizontes amplios (Soman et al., 2010). Los modelos cldsicos destacan al pronosticar variables
a un solo paso en el tiempo, mientras que los modelos de IA obtienen resultados con buena
aptitud para prondsticos a multiples pasos en el tiempo.

La tarea de realizar prondsticos a multiples pasos en el tiempo no es una tarea senci-
lla. Es por esto, que es necesario utilizar diferentes estrategias de prondstico a multiples
pasos (Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012).

Para este trabajo se utilizan 5 diferentes estrategias para pronosticos a multiples pasos: Es-
trategia Recursiva, Estrategia Directa, Estrategia Multiples Entradas Multiples Salidas (MI-
MO), Estrategia DirREC (Directa-Recursiva) y Estrategia DIRMO (Directa-MIMO).




Este trabajo muestra los distintos modelos de Inteligencia Artificial combinados con las
distintas estrategias de prondsticos, donde se muestran las fortalezas y desventajas que existen
en cada una de estas combinaciones.

El proceso de entrenamiento realizado en este trabajo requiere un preprocesamiento a
las series de tiempo que se utilizaran para entrenar los modelos pronosticadores ya que pue-
den existir datos atipicos por fallas en sensores, captura de datos, u otras anomalias fisicas
(Montgomery et al., 2015). Ademas, la serie de tiempo se transforma a secuencias de datos
para los modelos Perceptron Multicapas y Redes de Gran Memoria a Corto Plazo, y a ima-
gines utilizando la técnica de Grammian Angular Field (GAF) para las Redes Neuronales
Convolucionales.

Inicialmente, la optimizacién de los modelos predictivos (redes neuronales) generados,
se realizo mediante prueba y error, obteniendo errores considerables. Es por esta razén que
se utilizan técnicas de optimizacion de hiperparametros para automatizar esta tarea (Bergstra
et al., 2011). Las técnicas utilizadas en este trabajo son los Algoritmos Genéticos (AG) y
Busqueda Aleatoria (RS), donde se realizo una inicializacion de poblacion para AG por RS.

La metodologia propuesta en este trabajo muestra el procedimiento seguido para reali-
zar prondsticos a 24 horas en el futuro de la velocidad del viento. Se utiliz6 un conjunto
de métodos de Inteligencia Artificial y estrategias para pronodsticos, utilizando técnicas de

optimizacién de hiperparametros buscando obtener resultados con una mejor aptitud.

1.1. Definicion del problema

La demanda global de energia crece cada afio debido al incremento de la poblacion e
incremento de automatizacion de actividades cotidianas. Durante el afio 2017 la demanda
por energia crecié en 2.1 %, mas del doble de los 5 afios previos (Eckhart et al., 2018). Sin
embargo, el verdadero problema se encuentra en su forma de produccion. Un estimado de
73.5 % de la energia es producida por medios fosiles, mientras que solamente 26.5 % son
energias limpias modernas (Eckhart et al., 2018). En México entre el afio 2004 y 2017 mas
de tres cuartos de la energia producida para abastecimiento de la poblacion se ha generado

utilizando medios fosiles (Rodriguez et al., 2017). El incremento de consumo de recursos




fosiles tales como: petroleo, gas y carbdn, tiene como consecuencia el aumento de niveles de
contaminacion.

Una de las alternativas para la produccion, es la energia edlica, la cual es limpia, viable y
en creciente popularidad (Kumar et al., 2016). El interés para desarrollo tecnolégico utilizado
en la produccion de energia limpia aumenta afio con afio; por lo cual, aumenta la viabilidad
y se reducen costos de produccion de energia edlica. Durante el afio 2017 la produccién de
energia edlica en México se incremento por 12.41 % (Rodriguez et al. ,2017).

La produccion de energia edlica presenta varios desafios, entre ellos el conocer con ante-
lacion la velocidad de viento que estard disponible en las horas futuras. Esto permite realizar
ajustes en la planta de produccién de energia edlica, reduciendo costos de produccion y co-
nocer la cantidad de produccion energética que serd posible producir (Santamaria-Bonfil et
al., 2016). Es por esto que surge la necesidad de pronosticar el comportamiento del viento

para ayudar la creciente adopcion por el uso de energias edlicas.

1.2. Hipotesis

El uso de distintos modelos de Inteligencia Artificial (IA) combinados con diferentes
técnicas de prondstico a multiples pasos obtendran prondsticos con distintos niveles aptitud,
ya que podrdn combinar distintas fortalezas existentes entre los modelos de 1A y las técnicas

de prondstico; lo cual hace posible la seleccion de un modelo superior.

1.3. Objetivo

Desarrollar una metodologia para obtener un modelo capaz de pronosticar la velocidad
del viento a corto plazo (24 horas) utilizando técnicas de Inteligencia Artificial, estrategias

de prondstico a multiples pasos y técnicas de optimizacion de hiperpardmetros.




1.4. Objetivos particulares

1. Disefiar la metodologia utilizada para generar modelos pronosticadores para la veloci-

dad del viento a multiples pasos en el tiempo (24 horas).

2. Realizar experimentos de prondsticos para la velocidad del viento utilizando los mode-

los generados con distintas series de tiempo.

3. Comparar los distintos resultados obtenidos por los multiples modelos de IA y estrate-

gias de prondstico a multiples pasos.

4. Utilizar técnicas de optimizacidén de hiperparametros automatizar la busqueda de hi-

perparametros que mejoren la aptitud del modelo pronosticador.

1.5. Justificacion

El uso de modelos para pronosticos de la velocidad del viento a 24 horas tienen la capa-
cidad de ayudar a conocer el comportamiento del viento que se tendrd en las granjas edlicas.
Esto ayudara a reducir los costos de produccion de energia al permitir conocer la capaci-
dad energética con antelacion y realizar los ajustes necesarios, tales como programacion de
mantenimientos, ajustes en las turbinas generadoras, generacion de energia por medios alter-
nativos, entre otros.

También, conocer el comportamiento que tendra el viento con antelacion, permite deter-
minar, entre otros factores, la operabilidad de una turbina edlica; ya que, si la velocidad del
viento es muy baja, la energia producida no cubrird el costo de produccion, y si la velocidad
es muy alta se debera detener la operacion ya que se pueden generar dafios si la turbina edlica
no esta disefiada para esas velocidades (Kumar et al., 2016).

En los dltimos afios la inversién para produccion de energias limpias han tenido un creci-
miento notable, esto se debe a la evolucidn tecnoldgica y viabilidad que presentan las tecno-
logias para producir energias limpias (Eckhart et al., 2018). Durante el afio 2017 la inversion
economica global para el desarrollo de la produccion de energia edlica fue de 52.4 billones de

dolares, seguida por la energia solar por 45.4 billones y el resto de las formas de produccién




de energias limpias, como se puede observar en la Figura 1.2. La produccién de energia por
medio del viento ha crecido gracias a la evolucién tecnoldgica que permite mayor produccién
a un menor costo; esto se debe al incremento en la inversion para produccion de energias lim-
pias debido al aumento de costo de recursos fosiles y expectativas futuras de su extraccion

(Abas et al., 2015).
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Figura 1.2: Inversion en energias renovables en billones de dolares a nivel global durante el afio
2017 (Eckhart et al., 2018).

Entre el afio 2012 y 2017 la generacion de energia edlica mostré un crecimiento anual
promedio del 43.5 %, como se muestra en la Figura 1.3 (Rodriguez et al. 2017). Se espera
para el afio 2021 tener un aumento del 91 % en la produccién de energia edlica.

El incremento a la inversion en energias limpias tal como la energia edlica tienen gran

12000
10000
8000
6000

4000

GIGAWATT POR HORA [GWH)

2000

2012 2013 2014 2015 20l1e 2017

Figura 1.3: Produccidn de energia edlica entre 2012 y 2017




impacto climatoldgico al reducir la cantidad de contaminacion ambiental generada al utilizar
recursos fosiles, al mismo tiempo que ayuda a producir energia para la poblacién (Bhattachar-
ya et al., 2016). Es por esto que ha surgido la necesidad de conocer la cantidad de materia
prima que se tendrd con antelacion para facilitar la tarea de produccion de energia edlica.
Con el objetivo de contribuir a la reduccion de costos de produccién, motivando la completa
adopcion de energias limpias.

Los modelos basados en Inteligencia Artificial ha demostrado poder realizar prondsticos
de la velocidad del viento, los cuales han beneficiado granjas edlicas al permitir conocer
el comportamiento del viento con antelacién (Santamaria-Bonfil et al., 2016). Ademas, su
creciente popularidad y facilidad de uso las han convertido en una de las primeras opciones
para la solucién de problemas de regresion. Es por esto que para este trabajo se propone
el uso de distintos modelos de Inteligencia Artificial, con el objetivo de buscar utilizar sus
fortalezas y obtener modelos pronosticadores que permitan lograr conocer con un bajo error

la velocidad del viento.

1.6. Estructura de la tesis

Este trabajo consta de 6 capitulos que se encuentran organizados de la siguiente manera.
El capitulo 2 explica la teoria fundamental requerida para comprender el contenido de este
trabajo, el capitulo 3 habla de trabajos similares para técnicas y tecnologias utilizadas en este
trabajo, en el capitulo 4 se explican los pasos realizados para obtener un modelo pronosti-
cador, el capitulo 5 muestra algunos de los resultados obtenidos con las distintas técnicas,
modelos y series de tiempo, finalmente el capitulo 6 habla de las conclusiones de este trabajo

ademds de comentar trabajos futuros.




Capitulo 2

Marco teorico

Este capitulo aborda los conceptos tedricos utilizados durante el desarrollo de este traba-
jo. Se comienza explicando conceptos bésicos tales como energia edlica y series de tiempo.
Posteriormente se exponen los conceptos tedricos para las distintas estrategias de pronodsti-
cos y modelos de Inteligencia Artificial utilizados durante la elaboracion del proyecto. Para
continuar se explican las técnicas de optimizacion de hiperpardmetros utilizados al ajustar
de forma automatica los modelos. Finalmente se muestran las distintas métricas estadisticas

utilizadas para calcular el error durante la evaluacion y entrenamiento de los modelos.

2.1. Energia edlica

El viento es el recurso utilizado para la produccién de energia edlica. La fuente original
que genera el viento es el sol, esto se debe a que el viento es creado por el calentamiento
desigual sobre la superficie de la tierra, debido a la superficie irregular que posee el planeta
(Manwell et al., 2010). Creando diferencias de presién en el aire, forzando a moverse de
zonas de alta a baja presion.

La energia edlica se genera cuando el viento genera un movimiento mecdnico, el cual
se transfiere a un aerogenerador que produce energia eléctrica (Kumar et al., 2016). La pro-
duccidén de energia edlica tiene la ventaja de no producir contaminacion en el aire ademas
de utilizar un recurso que es renovable (Dell & Rand, 2004); es por esta razon que tiene el
potencial de ser una alternativa limpia con el potencial de cubrir la creciente necesidad de

consumo energético global sin afectar el medio ambiente (Quaschning, 2019).




2.2. Pronostico

Un prondstico es una prediccion de uno o varios eventos futuros (Montgomery et al.,
2015). Este es uno de los desafios que se puede encontrar en multiples campos, como lo son:
la industria, medicina, economia, meteorologia, politica, etc. La importancia de los prondsti-
cos se debe a la ventaja que puede proveer el conocer con antelacion distintos sucesos, por
ejemplo, el conocer el comportamiento de la bolsa de valores, predecir la falla de un equipo
industrial, conocer el clima que se tendrd el dia siguiente, entre otros.

Los prondésticos se pueden clasificar de acuerdo a su rango de tiempo, una forma comin
de clasificarlos es: ultra corto plazo, corto plazo, medio plazo y largo plazo (Chang, 2014).
En la Tabla 2.1 se muestran las distintas escalas de tiempo, el rango de tiempo y cada una de

sus aplicaciones de acuerdo a la escala.

Tabla 2.1: Clasificaciones de prondstico por su rango de tiempo (Chang, 2014)

Escala de Tiempo Rango de Tiempo Aplicaciones
e Compensacion del mercado eléctrico
Ultra Corto Plazo Desde unos minutos hasta una hora e Operaciones de redes en tiempo real
e Reguladores
P o Planificacion de despacho de carga econdémica
Corto Plazo Desde una hasta multiples horas adelante . P S
e Prondstico de la velocidad del viento
. . o Decisién de encendido y apagado de generador
Medio Plazo Desde multiples horas hasta una semana .
e Clima
~ o Planeacién de mantenimientos
Largo Plazo Desde una semana hasta un afio o mas . L . NP
e Estudio de viabilidad para construccién de granja edlica

A pesar de la gran cantidad de dreas en las que se pueden realizar prondsticos, se puede

clasificar en dos tipos de técnicas para prondstico (Montgomery et al., 2015):
= Cualitativo
= Cuantitativo

Los prondsticos cualitativos son frecuénteme subjetivos en naturaleza y requieren el jui-
cio de un experto. Este pronodstico es frecuentemente utilizado cuando hay pocos o nulos
datos con los cuales realizar un prondstico. Un pronéstico cuantitativo por otro lado resume
los patrones en los datos y expresa una relacidn estadistica entre valores previos y presentes,
posteriormente el modelo proyecta estos patrones para realizar observaciones futuras (Mont-

gomery et al., 2015).




Los pronésticos pueden realizarse a un solo paso en el tiempo, o multiples pasos, siendo
los prondsticos a un solo paso los més simples (D. I. Harvey et al., 1998). El realizar prondsti-
cos a multiples pasos tienen la ventaja de permitirnos conocer un mayor horizonte (nimero
de observaciones futuras a realizar) de datos futuros, sin embargo, aumenta la dificultad de
prondstico debido a distintos factores que se revisaran en la Seccién de Pronostico de Miilti-
ples pasos en el Tiempo. En la Figura 2.1 se puede observar una simple representacion de
un pronodstico a un paso y multiples pasos, donde v; . .. y;—4 (cuadros azules) son los datos
histdricos utilizados para realizar el prondstico y ;41 - . . Y+ i son las observaciones futuras

realizadas por el modelo pronosticador hasta H (horizonte méximo) observaciones.

Vi—a Vi3 Vi-2 Yi-1 e r};H_[

Yi-d . Yi-3 Y2 Vi1 i Vi Vi Vi . Vern

Figura 2.1: Representacion de prondstico a un paso y multiples pasos en el tiempo

2.2.1. Serie de tiempo

Una serie de tiempo es una secuencia cronoldgica de observaciones de una variable de
interés (Montgomery et al., 2015). Las series de tiempo se pueden clasificar en dos tipos

principales:
= Series de tiempo discretas

= Series de tiempo continuas

Una serie discreta toma observaciones a intervalos fijos de tiempo, mientras que una serie
de tiempo continua toma valores a un intervalo infinit€ésimo minimo (Brockwell et al., 2002).
Los prondsticos cuantitativos, que es el tipo de prondstico que se aborda en este trabajo,
utilizan series de tiempo discretas. Los intervalos de tiempo que se utilizan para realizar
prondsticos pueden variar de acuerdo al rango de tiempo que se desea pronosticar. Estos
rangos de tiempo pueden ser de segundos, minutos, horas, dias, semanas, meses, aios, etc.

En la Figura 2.2 se puede observar un ejemplo grafico de serie de tiempo de la velocidad del
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Figura 2.2: Ejemplo de Serie de Tiempo de la velocidad del viento.
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Figura 2.3: Ejemplo gréfica mostrando tamaiio de ventana y prondstico a un paso en el tiempo.

viento con escala horaria, donde cada punto individual en la gréfica representa el estado de

velocidad de viento en ese termino horario.

2.2.2. Pronéstico a un paso en el tiempo

Los prondsticos a un paso son sencillos ya que se puede asumir que los errores de
prondstico no estan autocorrelacionados (D. Harvey & Newbold, 2000). El modelo pronosti-

cador a un paso se puede definir como:

U1 = Wt - Ye—wet1) (2.1)

donde  es el dato pronosticado, f es el modelo pronosticador, ¢ es el paso en el tiempo
del dato y w es el tamafio de ventana de datos que toma el modelo para realizar el prondstico

(Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012). En la Figura 2.3 se puede observar un ejemplo de serie
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de tiempo, donde w es la ventana de datos de muestreo tomada para realizar el prondstico, y

U1 €s el prondstico de un paso hacia el futuro.

2.2.3. Pronéstico a multiples pasos en el tiempo

Los prondsticos a un paso en el tiempo pueden ser no suficientes para resolver probleméti-
cas en aplicaciones reales, es por ello que se busca conocer multiples pasos en el tiempo al
realizar pronésticos. A diferencia del prondstico a un paso en el tiempo, el prondstico de
multiples pasos en el tiempo es considerablemente mas dificil debido a la acumulacién de
errores, reduccion de precision, e incremento de incertidumbre (An & Anh, 2015). En la Fi-
gura 2.4 se puede observar un ejemplo de serie de tiempo, similar a la Figura 2.3, con la

diferencia del tamaifio de horizonte (H) pronosticado.

=

Yitls -+ VerH
I

100 120 140 180 180 200

Figura 2.4: Ejemplo grifica mostrando tamafio de ventana y prondstico de multiples pasos en el
tiempo.

2.2.4. Estrategias para prondsticos de multiples pasos en el tiempo

Para realizar prondsticos a multiples pasos en el tiempo se han propuesto diferentes es-
trategias con la finalidad mejorar la aptitud de los prondsticos. En este trabajo se utilizan 5
estrategias de prondstico conocidas: Recursiva, Directa, MIMO, DirREC y DIRMO (Taieb,
Bontempi, Atiya et al., 2012). Las primeras tres estrategias son consideradas estrategias base,

mientras que DirREC y DIRMO son consideradas estrategias compuestas. Cada estrategia
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presenta ventajas y desventajas sobre las otras, tales como poder computacional requerido,
precision, complejidad, entre otros aspectos que serdn revisados posteriormente en cada es-
trategia individual. En la Figura 2.5 se observa la relacion entre las estrategias simples y com-
puestas; como se muestra, la estrategia DirREC es una combinacion de la estrategia Directa

y Recursiva, mientras que DIRMO es una combinacion de la estrategia Directa y MIMO.

‘ Recursiva
‘h J DirRec ‘
‘ Directa
‘h J DIRMO ‘
‘ MIMO

Figura 2.5: Estrategias de prondstico simples y compuestas

Los tipos de modelos utilizados en las estrategias de prondstico se pueden clasificar en 2
tipos: de una salida o por su nombre en inglés Single Output (SO) y de multiples salidas o por
su nombre en inglés Multiple Outputs (MO). En la Figura 2.6 se puede observar la diferencia
entre un modelo SO y un modelo MO, donde SO solamente cuenta con una salida (y;1),

mientras que un modelo MO puede tener hasta n ndmero de salidas (ys11, Y¢12s --osYstn)-

Single Output (SO) }—y‘

Multiple Output (MO) 2,

Figura 2.6: Comparacién de modelo Single Output con modelo Multiple Output

Un aspecto importante que se debe considerar al elegir una estrategia de prondstico es el
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Tabla 2.2: Caracteristicas de estrategias de prondstico

Estrategia Numero de Modelos Tipo de Modelo Tamaiio de Salida Tiempo Computacional Requerido

Recursiva 1 SO 1 1 xTs0
Directa H SO 1 H x Tso
DirRec H SO 1 H x (Tso + 1)
MIMO 1 MO H 1 x Tyo
DIRMO % MO S % x Tho

poder computacional para entrenar los modelos. Sea Tsp y 1o denotaciones para la canti-
dad de tiempo requerido para entrenar un modelo, para modelos SO y MO respectivamente.
En la Tabla 2.2 se puede observar las caracteristicas para cada estrategia dado H horizonte
(Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012). Los modelos de acuerdo a su complejidad computacio-
nal se pueden clasificar como se muestran en la Ecuacién 2.2, donde s es cantidad de salidas
para modelo DIRMO, suponemos que 1 < s < H y las estrategias van de izquierda a derecha

de menor a mayor complejidad computacional.

H
1><T50<1><TM0<—XTM0<HXT50<HX(T30+M) (2.2)
N—— N—— S —— ~ ~~
Recursiva MIMO DIRVMO Directa DirREC

En las siguientes secciones se explicardn a detalle cada una de las 5 estrategias de prondsti-
cos a multiples pasos.
2.2.4.1. Estrategia Recursiva

La estrategia Recursiva consiste en entrenar un modelo f para pronosticar un solo paso
en el tiempo como se muestra en la Ecuacion 2.3, donde r es el ruido, y la variable de interés,
w el tamafio de ventana y t € {w,..., N — 1} (donde N es el dato inicial posterior a la

ventana w) (Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012).

Yerr = fWes oo Y1) + 7 (2.3)

Cuando se busca pronosticar / pasos en el futuro, primero se pronostica un paso aplican-
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Figura 2.7: Estrategia Recursiva para Prondstico de Series de Tiempo para H pasos a futuro.

do el modelo f. El valor obtenido en el primer prondstico alimenta al modelo para pronosticar
el siguiente paso en el tiempo, repitiendo el proceso hasta predecir el horizonte H comple-
to (An & Anh, 2015). En la Figura 2.7 se puede observar la arquitectura de la estrategia
Recursiva.

En el conjunto de Ecuaciones (2.4) se observa que ;.1 se estima a partir de entradas
de la serie y valores estimados. Cuando » = 1, el modelo solo usa valores de la serie para
pronosticar un solo paso. Si 2 > h > d, el modelo se alimenta de valores estimados y de
la serie de tiempo; finalmente, cuando A > w, el modelo se alimenta tinicamente de valores

pronosticados.

Ifh=1 Flyns - yn—w)
IN+h = Ifh € (2,...,w) FONAh—1s - IN41s - YN —w + h) (2.4)
Ifhe(w+1,....,H) fONthot, - IN+h—w)

La Estrategia Recursiva sufre de la acumulacion de errores por cada paso que recorre
para h > 1 hasta llegar al horizonte maximo /. Esto es especialmente cierto cuando i > w,
como plantea el tercer caso de el conjunto de Ecuaciones (2.4), donde el modelo comienza
a ser alimentado con solamente valores previamente pronosticados (Taieb, Bontempi, Atiya
etal., 2012).

Las ventajas (+) y desventajas (-) de la estrategia recursiva son las siguientes:

-+ Estrategia mas rapida para su entrenamiento.
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+ Simple de programar.
— Tiene acumulacién de errores que crece a mayor horizonte.

A pesar la desventaja de la acumulacién de errores la Estrategia Recursiva ha demostra-
do obtener resultados favorables con redes neuronales recurrentes (Saad et al., 1998) y con

algoritmo de k vecinos mds cercanos (Bontempi et al., 2012).

2.2.4.2. Estrategia Directa

La estrategia Directa se caracteriza por pronosticar cada paso del horizonte en tiempo
de manera independiente (Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012). Es decir, si se tiene un ho-
rizonte H, se debe entrenar la misma cantidad de modelos para cada paso de tiempo que

conforma el horizonte completo. La Ecuacion 2.5 representa la estrategia Directa, donde

t € (w,...,N — H), N representa el punto inicial de datos de validacién, H representa el
horizonte de prondstico maximoy h € (1,..., H).
Yorn = [n(Yts - s Yomwr1) +7 (2.5)

La estrategia Directa presenta la ventaja de no utilizar valores aproximados ya que no
retroalimenta datos anteriormente pronosticados, ademds de poseer la capacidad de ajustar
cada modelo pronosticador individualmente. La Figura 2.8 muestra la estructura utilizada
para la estrategia donde se puede observar que cada bloque representa un modelo individual.

A pesar de las ventajas que presenta la estrategia Directa, el costo computacional requeri-
do para el entrenamiento individual y el ajuste de los pardmetros de cada modelo es una gran
desventaja, por lo que se debe considerar al comparar con otras estrategias. La Estrategia

Directa presenta las siguientes ventajas (+) y desventajas (-):
+ No presenta acumulacion de errores.
+ Cada modelo puede ser configurado de forma independiente.
— Puede generar independencia entre las variables pronosticadas.

— El entrenar multiples modelos aumenta el poder computacional requerido.
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Figura 2.8: Estrategia Directa para prondsticos de series de tiempo

La Estrategia Directa ha sido utilizada en multiples algoritmos de aprendizaje maquina,
los cuales han demostrado obtener resultados que logran satisfacer criterios requeridos en

aplicaciones de negocios (Kline, 2004).

2.24.3. Estrategia MIMO

La estrategia MIMO (Multiple Input - Multiple Output) posee multiples salidas, cada una
de las cuales corresponde a un horizonte distinto. Por lo anterior, la estrategia MIMO emplea
solamente un modelo F para la serie de tiempo [y, . . ., y] como se muestra en la Ecuacién
2.6,donde t € {w,...,N — H}, F : R* — R es un modelo vectorial y r € R es un

vector de ruido (Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012).

[yH7 cee 7yt+1] = F(yt7 cee 7yt—w+1) +r (26)
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El pronéstico obtenido por un modelo utilizando la Estrategia MIMO se expresa por la Ecua-

cién 2.7, donde N es el paso de tiempo del dato y w es el tamafio de ventana utilizado.

~

[@+H7"'7g//\15+1 :F(va---ayN—w-i-l)] (27)

El ajuste y calibracion realizados en un modelo MIMO juegan un papel importante para
modelos pronosticadores (Taieb, Bontempi, Sorjamaa et al., 2009) Ademads, ajustar un solo
modelo MIMO requiere menor poder computacional comparado con un modelo que utiliza
la estrategia Directa.

La Figura 2.9 muestra la estructura utilizada por la estrategia MIMO, donde se presenta

un solo modelo con multiples entradas y salidas.

y — y

N N+1

(o] > +.,.
~

YN-1 YN+2

o > —_— >
-~

_ YN+3

o YnN-2 . f : +3
; : =

YN-w : YN+H

O » »

Figura 2.9: Estructura de Estrategia MIMO para prondsticos de series de tiempo para H hori-
zonte

Las ventajas (+) y desventajas (-) que presenta un modelo que utiliza la Estrategia MIMO

son:
-+ No genera independencia entre las variables pronosticadas.
-+ Bajo poder computacional requerido.

— Tiene menor flexibilidad que otras estrategias.

2.2.44. Estrategia DirREC

La estrategia DirREC (Figura 2.10) combina las estructuras y principios de las estrategias
Directa y Recursiva (An & Anh, 2015). La estrategia DirREC calcula cada prondstico del
paso en el tiempo de forma individual, tal como lo realiza la estrategia Directa. Ademas,
agrega a su entrada cada pronéstico realizado por el modelo del paso anterior de tiempo,

como lo realiza la estrategia Recursiva. La estrategia Directa entrena H modelos f, con la
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Figura 2.10: Estructura de Estrategia DirREC

serie [y1, . . . yn] como muestra la Ecuacién 2.8, donde t € {w,..., N—H}yh e {l,... ,H}
(Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012).

Yt+h = fh(yt—i—h—b ce ayt—w-i-l) +r (2.8)

El conjunto de Ecuaciones 2.9 muestra la condicién necesaria para la implementacion de

la estrategia DirREC, donde el horizonte de prondstico debe ser mayor a un paso.

X Ifh=1 TN YN—wt1)
N +h = ) (2.9)
Ifhe (2,....,H) fu(fNth=1,--IN+1.UN,-- - YN —w + 1)

La estrategia DirREC presenta las siguientes ventajas (+) y desventajas (-):

+ Puede intercambiar entre las ventajas y desventajas que presentan la estrategia Directa

y estrategia Recursiva.

— La cantidad de entradas que posee cada modelo /1 crece de manera lineal al agregarse

la retroalimentacidon del modelo anterior.

— Requiere el mayor poder computacional de las estrategias.
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2.2.4.5. Estrategia DIRMO

La estrategia DIRMO tiene como objetivo preservar las mejores cualidades de la estra-
tegia Directa y estrategia MIMO. Esta estrategia busca pronosticar H tamafio de horizonte
en s cantidad de bloques, donde cada bloque es un modelo independiente que pronostica n
salidas (Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012). La cantidad de salidas que tendra cada bloque
esta dada por la Ecuacién 2.10, donde s € {1,..., H}.

(2.10)

n =

H
S

El pardmetro s permite la flexibilidad de calibrar la cantidad de salidas de cada modelo
pronosticador o la cantidad de modelos pronosticadores. En la Figura 2.11 se muestra la

estructura de la estrategia DIRMO.

Vi ?J’+|
¥
t—1 _ HEE

]
Yits+1
—»

Y ¥ ¥
=..,,‘)

- o~
2 H Yevas

—

Yits(g—1)+1
—_—

L]
-

g - yr+g=t_7
—_—

Y ¥ ¥

fpr+s(n—1]+|
—

—~ -
fn s Vil

—»

l\!‘ L

Figura 2.11: Diagrama de la estructura de la Estrategia DIRMO

La estrategia DIRMO previamente conocida como MISMO (Taieb, Bontempi, Sorjamaa
et al., 2009), entrena n modelos F), para una serie de tiempo [y; ..., yn]. La Ecuacién 2.11

define la estrategia DIRMO, donde ¢t € {w,...,N — H},p€ {1,...,n} y RY — R® es una
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funcidn vectorial si s < 1 (Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012).

[?Jt+p*s7 e 7yt+(p—1)*8+1] = Fp(ytu e 7?Jt—w+1) +r (2.11)

La Estrategia DIRMO presenta las ventajas (+) y desventajas (-) siguientes:

-+ Capacidad de intercambiar entre una mayor cantidad de salidas por modelo o numero

de modelos lo que aumenta la flexibilidad.
— Se requiere un nuevo parametro s para definir cantidad de bloques.

— Poder computacional puede aumentar o disminuir de acuerdo al parametro s.

2.3. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es una ciencia que define como meta hacer a las maquinas
capaces de realizar tareas humanas (Michael, 2005). Sin embargo, se llego a la conclusién
que el dominio del problema para las maquinas inteligentes debia ser restringido de sistemas
de propodsito general a sistemas que resuelven un problema especifico. Otra definicion para la
IA por McCarthy (McCarthy, 2004) es: "’la IA es la ciencia e ingenieria dedicada a la crea-
cion de mdquinas inteligentes, especialmente programas de computadora inteligentes. Esta
relacionada a tareas similares de utilizar computadoras para comprender la inteligencia hu-
mana, pero la IA en si misma no estd restringida solamente a métodos que son biologicamente
observables”.

Los sistemas de IA se especializan de acuerdo a las herramientas y técnicas que se em-

plean. Estas especializaciones son:
= Aprendizaje Mdquina
= Aprendizaje Profundo

donde Aprendizaje Méaquina o Machine Learning (ML) por su nombre en inglés, es una

especializacion de IA y Aprendizaje Profundo o Deep Learning (DL) por su nombre en
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inglés, es una especializacion de Aprendizaje Médquina. En la Figura 2.12 se puede obser-
var una representacion de la especializacion de IA a Aprendizaje Maquina y Aprendizaje

Profundo.

Inteligencia Artificial

Aprendizaje Maquina

Técnicas que permiten a
Maquinas imitar - Aprendizaje Profundo
comportamiento humano. Agrega el uso de técnicas
estadisticas y datos para mejorar
|a tarea que se realiza con
Inteligencia Artificial

Agrega la capacidad de las técnicas
de Aprendizaje Maquina al utilizar
algontmos que permiten el auto
entrenamiento de la maguina.

Figura 2.12: Comparacién de Inteligencia Artificial, Aprendizaje Maquina y Aprendizaje Pro-
fundo.

2.3.1. Aprendizaje Maquina

El Aprendizaje Mdquina es la ciencia que busca construir programas de computadora que
automdticamente mejoran con experiencia (Mitchell, 1997). La IA y ML son similares, pero
no lo mismo; ya que, la IA es acerca de resolver problemas, razonamiento, y aprendizaje
en general; por otro lado, ML es acerca de aprender a partir de ejemplos, definiciones y
comportamientos (Kersting, 2018).

El uso de Aprendizaje Maquina se ha popularizado debido a la creciente cantidad de datos
generados dia a dia, los cuales ayudan a mejorar los resultados obtenidos al utilizar ML para
resolver problemas (Kersting, 2018).

El aprendizaje maquina se puede clasificar en:

= Aprendizaje Supervisado: Es la forma mas comiin de Aprendizaje Profundo y Aprendi-
zaje Maquina. Se caracteriza por entregar al modelo datos etiquetados, donde compara
cada resultado obtenido contra los reales para corregir el error durante el entrenamiento

(LeCun et al., 2015).
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= Aprendizaje No Supervisado: Se caracteriza por no tener un etiquetado en sus datos
que son utilizados para la correccién del modelo. Se utiliza para buscar extraer carac-
teristicas de los datos de una distribucion sin requerir esfuerzo humano (Goodfellow

et al., 2016).

= Aprendizaje Reforzado: Involucra aprender que hacer, como mapeo de situaciones a
acciones, para buscar maximizar la sefial de recompensa (Sutton & Barto, 2018). Este
método busca extrapolar o generalizar sus respuestas para actuar de manera correcta

ante situaciones no presentes en datos de entrenamiento.

Para este trabajo se utiliza el Aprendizaje Supervisado (se utiliza k Vecinos mas Cerca-
nos), ya que las series de tiempo de viento se utilizan para entrenar el modelo para pronosticar
el valor siguiente, es decir, se da al modelo el valor que requiere para ajustar el error. A pe-
sar de ello, existe una gran cantidad de aplicaciones distintas para cada una de las diversas
clasificaciones en el Aprendizaje Mdquina, tales como IA en videojuegos con Aprendizaje
reforzado (Oh et al., 2015), agrupamiento de datos con Aprendizaje No Supervisado (Jain,

Dubes et al., 1988) y prondsticos de serie de tiempo con Aprendizaje Supervisado (Rangel

Aprendizaje Maquina

h 4

Supervisado Supervisado Reforzado

.Agrupamientode.‘ | JELIETTIE |

‘ Aprendizaje ‘ Aprendizaje No ‘ Aprendizaje ‘

| Clasificacion ‘ | Regresion ‘ Dimension-
- | ) | ) L Datl"s nalidad
Ejemplos Ejemplos Ejemplos Ejemplos -Decisiones a tiempo
real
-Deteccion de -Pronosticos de -IA de Videojuegos
Fraudes Clima. -Sistemas para -Compresion de -Navegacion de
-Clasificacion de -Pronosticos del recomendaciones Datos robots
Imagenes viento -Procesamiento -Visualizacion de -Tareas de
-Diagnosticos -Pronosticos de de Datos Datos aprendizaje

bolsa de valores

Figura 2.13: Tipos de Aprendizaje Maquina y ejemplos de aplicaciones.
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etal., 2017).
En la Figura 2.13 se puede observar una grafica de las ramificaciones para las clasifica-

ciones de aprendizaje maquina y algunos ejemplos.

2.3.2. Kk Vecinos mas cercanos

El algoritmo de k Vecinos mas Cercanos es uno de los algoritmos de Aprendizaje Mdquina
mas simples y basicos. Este algoritmo asigna la etiqueta a una observacioén x de su vecino
mas cercano (Figura 2.14). Por lo tanto, lo tnico que se debe hacer es calcular la distancia

d(x,z’) entre las observaciones (Smola & Vishwanathan, 2008).

Figura 2.14: Representacion bésica de k Vecinos mas Cercanos

Este algoritmo tiene como ventaja que las distancias no requieren ser simétricas, lo cual
permite mayor flexibilidad; sin embargo, el problema con k vecinos mds cercanos, son las
estimaciones que pueden presentar ruido si una cantidad moderada de los datos utilizados son
atipicos, por lo que son sensibles a la calidad de los datos (Smola & Vishwanathan, Smola &
Vishwanathan).

Entre las distintas distancias mds utilizadas que se pueden calcular para k Vecinos més
Cercanos, se encuentra la distancia euclidiana para los k£ nimero de vecinos como se puede

observar en la Figura 2.15.

2.3.3. Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo es una forma de Aprendizaje Maquina que puede utilizar algo-
ritmos de aprendizaje supervisado, no supervisado o ambos (LeCun et al., 2015). El Aprendi-
zaje Profundo funciona de forma notable, ha impulsado de forma dramaética el estado del arte

en dreas desde reconocimiento del habla, traductores, reconocimiento de objetos, gendmica,
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Figura 2.15: Representacion calculo distancia para k Vecinos mas Cercanos

entre otros (H. W. Lin et al., 2017). Las areas en que se ha popularizado el uso de Aprendizaje
Profundo han sido especialmente el procesamiento de lenguaje natural y visién computacio-
nal.

El Aprendizaje Profundo estd basado en la rama del Aprendizaje Mdquina que aprende
por medio de extraccion de caracteristicas (LeCun et al., 2015). Por medio de la extraccion
de alto nivel y complejas abstracciones de representaciones de datos a través de un proceso
jerarquico, el Aprendizaje Profundo obtiene resultados de forma rapida.

La palabra profundo de Aprendizaje Profundo (DL) proviene de los modelos de DL que
son construidos con multiples capas. Los modelos de DL debido a esta caracteristica pueden
tomar una gran cantidad de tiempo para entrenar. Sin embargo, el DL se popularizé debido a
dos razones: el uso de tarjetas gréaficas para computadoras o por su nombre en inglés Graphic
Processing Units (GPU), que reducen el tiempo de entrenamiento requerido para los modelos
y la segunda razon es debido a la gran cantidad de datos con los que se cuenta (LeCun et
al., 2015). La gran cantidad de datos que se generan afio con afio crece, con esto aparecen

retos que se pueden resolver utilizando aprendizaje profundo (X.-W. Chen & X. Lin, 2014).
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2.3.3.1. Perceptron Multicapas

El Perceptron Multicapas (MLP) es una de las ANN mas bésicas, la cual esta formada por
multiples Perceptrones (Figura 2.16). El Perceptron bésico fue desarrollado entre los afios
1950s y 1960s por el cientifico Frank Rosenblatt, inspirado por trabajos tempranos de Wa-
rren McCulloch y Walter Pitts (Nielsen, 2015). E1 MLP es considerado el hola mundo”por
excelencia del DL (Goodfellow et al., 2016).

Entradas Pesos Sumatoria Funcién de Activacion Salida

X2 ———————————* wy

X3 —————————> uj > 6 —————— a
Xg ——————*> Wy
Xy ————————————————> wy
Figura 2.16: Estructura basica de un perceptrén
El funcionamiento de un Perceptrén es simple, toma multiples entradas x1, xs, ..., 2, y

presenta una salida como se muestra en la Figura 2.16. La Ecuacién matematica 2.12 repre-
senta el funcionamiento interno para el calculo de la salida de un perceptron, donde se aplica

la funcién sigmoide a la sumatorio de w (pesos) que multiplican = entradas de datos.

salida = sigmoid(z W;ix;) (2.12)
0

La estructura de un MLP consiste de un minimo de tres capas: entrada, oculta y salida
(Figura 2.17). Los MLP son un tipo de red de alimentacion hacia adelante o por su nombre

en inglés feedforward que interconectan multiples perceptrones.
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Figura 2.17: Diagrama perceptrén multicapas bésico para prondstico de la velocidad del viento

Las MLP son un tipo de ANN capaces de modelar funciones complejas, son aptas para
ignorar ruido y entradas irrelevantes, pueden adaptar sus pesos de forma sencilla ademas de
ser faciles de utilizar (Velo et al., 2014).

El proceso de aprendizaje de un MLP se puede dividir en dos fases principales, la ali-
mentacion de datos por medio de las entradas del MLP, y la correccién del error durante el
cual se calculan los errores comparando los datos reales contra la respuesta que entrega el
modelo por una técnica conocida como Propagaciéon Hacia Atrds o por su nombre en inglés
Backpropagation. Esta iteracion se repite multiples veces para reducir el error, utilizando un
algoritmo para obtener un resultado con mejor aptitud, siendo la Regularizacion Bayesiana o
Bayesian Regularization por su nombre en inglés, uno de los algoritmos mas comunes (Velo

et al., 2014).

2.3.3.2. Redes de gran memoria a corto plazo

Las redes de gran memoria a corto plazo o por su nombre en inglés Long Short-Term
Memory (LSTM) son muy similares a las MLP en su estructura, tienen capas de entrada,
capas ocultas y capa de salida. Sin embargo, LSTM en su capa oculta poseen una unidad de

memoria (Xiaoyun et al., 2016).
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Las LSTM son un tipo ANN que se clasifican como Redes Neuronales Recurrentes, que
se caracterizan por no ser estrictamente feed forward tal como las MLP. Esto debido a que las
LSTM utilizan entradas de iteraciones anteriores para futuros cédlculos de salidas realizando
asi una retroalimentacion. Este tipo de ANN son potencialmente mas poderosas que las MLP
y se caracterizan por mostrar un comportamiento temporal (Hagan et al., 1996).

La unidad de memoria consiste de tres compuertas: compuerta de entrada, compuerta de
olvido y compuerta de salida (Input Gate (i), Forget Gate (f;) y Output Gate (0;)) y una
conexion recurrente (Figura 2.18). La unidad tiene una entrada z; y dos retroalimentaciones
de estados previos de la unidad que son la salida del estado previo s, ; y la variable de
estado c¢;_1. Las compuertas utilizan una funcion de activacion sigmoide g, mientras que los
estados utilizan una funcién tanh. La unidad de memoria de una LSTM se puede definir
por el conjunto de Ecuaciones 2.13, donde W son pardmetros y b es el sesgd (Xiaoyun et

al., 2016).

x

Figura 2.18: Diagrama de funcionamiento de una celda de las Redes de Gran Memoria a Corto
Plazo
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Input Gate
Forget Gate
Output Gate
Input Transform
State Update
Output

iv = g(Waiwy + Whisi—1 + b;)
fe = g(Wapay + Whpsi—1 + by)

0y = q(Waoxe + WhoSi—1 + b,
t ( t hoSt—1 ) (2.13)
’itt = tanh(Wma:t -+ thSt,1 -+ bitt)
ce = fi- o1+ - ity
s¢ = oy - tanh(c;)

2.3.3.3. Redes Neuronales Convolucionadas

Las Redes Neuronales Convolucionales o por su nombre en inglés Convolutional Neural

Networks (CNN) son capaces de extraer caracteristicas de imagenes de dos dimensiones (Zhu

et al., 2017). Las CNN son un tipo de ANN que se especializan en procesar datos con una to-

pologia de tipo cuadricular (dos dimensiones). Estas redes son simplemente redes neuronales

que utilizan la Convolucioén en lugar de la multiplicacion general de matrices que es comun

en otras ANN en alguna de sus capas; donde, la Convolucion es un tipo de operacion lineal.

Las CNN se conforman de cuatro etapas (Figura 2.19) principales:

1. Convolucion
2. Pooling
3. Flatten

4. Clasificador

Convolution

Input Image

Clasificador

Flatten

T T T T\

C T T T T {1 T
\

Figura 2.19:

Diagrama de funcionamiento de una Red Neuronal Convolucionada
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La Convolucion es el primer paso que realizan las CNN, este paso consiste en una opera-
cién de dos funciones de un argumento de tiempo real (Goodfellow et al., 2016). La Convo-
lucion se puede definir matematicamente por la Ecuacion 2.14, donde el primer término x se
conoce como entradas, el segundo término w como kernel y la salida s mapa de caracteristicas

o por su nombre en inglés feature map.

s(t) = (x *w)(t) (2.14)

En aplicaciones de ML la entrada de datos es usualmente un arreglo de datos multidi-
mensional y el kernel un arreglo multidimensional de parametros que son adaptados por el
algoritmo de aprendizaje (Goodfellow et al., 2016). El proceso de Convolucion consiste en
realizar una cantidad de multiplicaciones de estos arreglos multidimensionales, por lo que
la carga computacional se encuentra principalmente en la capa de convolucion. En la Figura
2.20 se muestra un ejemplo del proceso de Convolucion, donde se realiza una operacion de
multiplicacion del kernel por las entradas en la posicion actual, posteriormente realizdndose

una suma de estas multiplicaciones para generar un nuevo mapa de caracteristicas.

Entradas

Kernel

Salidas 7

—> aw+bx+ey+fz bw+cx+fy+gz cw+dx+gy+hz

ew+iX+iy+jz fw+gx+jy+kz gw+hx+ky+lz

iw+jx+my+nz jw+kx+ny+oz kw+Ix+yo+pz

Figura 2.20: Ejemplo de proceso de convolucién, donde se muestra multiplicacion de entradas
con kernel para la obtencién de la salida de mapa de caracteristicas.

La funcién Pooling reemplaza la salida de la red con un resumen estadistico de las salidas
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cercanas (Goodfellow et al., 2016). Este proceso tiene como objetivo convertir la represen-
tacion de los datos de salida de la etapa de convolucién a una representacion invariante mas
pequena, esto con el objetivo de poder trabajar con entradas de tamafo variable, reducir la
dimension de las mismas y reducir el poder computacional requerido. Existen dos tipos de

pooling (Figura 2.21):

= Max Pooling: Toma el valor méximo entre los valores que toma como muestra (Figura

2.21 a).

= Average Pooling: Calcula la media de los valores tomados como muestra (Figura

2.21D).

a) Max Pooling

8 9
7 2 1 1 /

6 5
3 8 9 3

b) Average Pooling

4 3 5 2

5 3.5
3 6 3 5 \

4 3.75

Figura 2.21: Ejemplo de los tipos de pooling: a) Max Pooling y b) Average Pooling

La etapa de Flatten es un proceso donde se toman todas las colecciones de datos, se
extraen sus datos y todos estos datos son almacenados en una sola coleccion. Finalmente,
la etapa del clasificador es el simple uso de algin modelo de aprendizaje, el cual utiliza las

caracteristicas extraidas durante el proceso de convolucion.

2.4. Optimizacion de hiperparametros

El uso de técnicas de 1A tales como aprendizaje profundo (CNN, MLP y LSTM) o técni-

cas de aprendizaje maquina han permitido la obtencién de excelentes resultados en problemas
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de clasificacion y regresion, esto gracias a su ajuste automatico de parametros internos por
medio de algoritmos de aprendizaje supervisados (Young et al., 2015). Sin embargo, la ta-
rea de ajustar los hiperparametros, los cuales son los que definen la arquitectura del modelo,
tamafo de datos con los que trabaja, topologia de la red, entre otros, es tediosa y consume
grandes cantidades de tiempo. Es por esto que se busca utilizar técnicas que permitan auto-
matizar este proceso. Para este trabajo se utilizan las técnicas de Algoritmos Genéticos (AG)

y Busqueda Aleatoria o por su nombre en inglés Random Search (RS).

24.1. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AG) son métodos adaptativos que pueden ser utilizados para
la solucién de problemas de optimizacion y busqueda (Beasley et al., 1993). Los AG estan
basados en el proceso genético de los organismos bioldgicos; ya que utilizan una analogia
directa su comportamiento natural. Estos trabajan con poblaciones de individuos, los cuales
representan una solucién posible a un problema dado y cada uno de ellos les es dada una
calificacion para su nivel de aptitud (o fitness por su nombre en inglés).

El proceso general de un AG consiste de 6 pasos principales:

= Generacion de poblacién inicial

Evaluacion de aptitud por funcion fitness

Seleccion de mejores individuos

Cruce (Cross breeding)

Mutacion

Generacion de nueva poblacion

Los parametros de un AG deben configurarse previo al inicio del proceso y debe progra-
marse una condicién de terminacion. En la Figura 2.22 se puede observar el proceso completo
que sigue un AG basico.

Un individuo es una representacion para la solucién de un problema, el cual esta com-

puesto por multiples cromosomas. Cada uno de estos cromosomas representa una parte de
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Configurar parametros de
Algoritmo Genético

¥

Generar poblacién inicial

¥

Evaluacién por funcién fitness

¥

Resultado Si_Condicién de

(Mejor individuo) terminacion

No
Seleccién
. Cruce .
(Cross breeding)

Mutacié Generacion de
utacion Nueva Poblacién

Figura 2.22: Diagrama de proceso basico para un algoritmo genético

la solucién del problema. Un cromosoma se puede conformar de multiples genes que utili-
zan distintos valores de acuerdo al problema que se intenta solucionar, tales como nimeros
binarios o decimales (Figura 2.23).

Gen

—

~r

Cromosoma

Figura 2.23: Ejemplo simple de un individuo con genes binarios

El proceso para calificar el nivel de aptitud para un individuo se realiza por medio de la
funcion fitness, la cual regresa un valor numérico que califica el individuo que es proporcional
a la utilidad o habilidad de este individuo. Para cada problema en especifico a resolver debe

disenarse una funcion fitness especifica.
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a) Cruce de un solo punto

/ Punto de Cruce

1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0

Mejores Individuos
seleccionados

Descendientes de
nueva generacion

b) Mutacion de un solo punto

Descendiente 1 1 0 1 1 1 1 0

Descendiente
con mutacion

Figura 2.24: Ejemplos de cruce de individuos (a) y mutacién de individuo (b)

Los individuos con alto nivel de aptitud son utilizados en un proceso de recombinacion,
generando asi una nueva poblacion de individuos descendientes. Los operadores bédsicos para

la generacién de una nueva poblacién son:

= Cruce (Cross over): Toma dos individuos, corta sus cromosomas en un punto aleatorio
para producir dos cabezas y colas. Posteriormente procede a intercambiar estas cabezas

y colas de los individuos para generar nuevos descendientes (Figura 2.24 a).

= Mutacion: Se aplica a cada descendiente de forma individual. Altera cada gen del

cromosoma de forma aleatoria (Figura 2.24 b).

El AG es correctamente implementado si se acerca a un punto de convergencia a través
de la evolucion y sucesion de multiples generaciones, mejorando su aptitud y acercandose
cada vez mas a un punto global 6ptimo. Se dice que un gen (en este trabajo siendo un gen
equivalente a un hiperparametro) converge cuando el 95 % de la poblacién comparte el mismo
valor, y una poblacién se dice que converge cuando todos los genes han convergido (Young

et al., 2015).
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2.4.2. Optimizacion de hiperparametros por caja negra

En general cualquier método de optimizacién de hiperparametros de caja negra o por su
nombre en inglés Blackbox Parameter Optimization (BPO) puede ser utilizado para la solu-
cion de optimizacion global de hiperpardmetros (Feurer & Hutter, 2019). Para este trabajo se

utilizan los métodos basicos de BPO, los cuales son:

= Biusqueda de Cuadricula o por su nombre en inglés Grid Search (GS): Para este
método el usuario define una cantidad finita de valores para cada hiperparametro que se
busca, posteriormente GS evaluda el producto cartesiano de estos conjuntos (Figura 2.25
a). Este método sufre de problema de dimensionalidad, esto debido a que el incremento
de la cantidad de parametros que se deben evaluar incrementa el poder computacional

requerido proporcionalmente.

= Biusqueda Aleatoria o por su nombre en inglés Random Search (RS): Este método
toma configuraciones finitas similarmente a GS; sin embargo, el RS toma puntos alea-
torios de esta red para realizar evaluaciones (Figura 2.25 b). El método de RS funciona

de mejor manera que GS cuando algunos hiperpardmetros son mds importantes que

a) Busqueda Cuadricula b) Busqueda Aleatoria

Farametros con
menor Impartancia
Parametros con

menor Importancia

Parametros Importantes Parametros Importantes

Figura 2.25: Importancia de hiperpardmetros para Busqueda de Cuadricula (GS) y Busqueda
Aleatoria (RS)
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otros (Feurer & Hutter 2019).

El uso de GS y RS se consideran métodos de busqueda por fuerza bruta, esto debido a
que solamente siguen un orden sistematico (GS) o buscan de forma aleatoria (RS), por lo que

se consideran técnicas que rara vez se utilizan por si solas (Young et al., 2015).

2.5. Meétricas estadisticas

El célculo del error para un modelo pronosticador es importante ya que ayuda a tener un
criterio durante la evaluacion de dichos proyectos. Multiples criterios para el calculo del error
han sido utilizados para calificar la aptitud de los modelos (Hyndman & Koehler, 2006). Un
conjunto tradicional para la medicién de error es utilizado en multiples disciplinas a pesar
de sus inconvenientes debido a la necesidad de verificar la utilidad que presenta un modelo
pronosticador para su uso practico (Shcherbakov et al., 2013).

Las ecuaciones utilizadas en este trabajo para calcular el error de los modelos pronostica-

dores son:
= Error Cuadratico Medio o por su nombre en inglés Mean Squared Error (MSE).
= Error Absoluto Medio o por su nombre en inglés Mean Absolute Error (MAE).

= Raiz Error Cuadritico Medio o por su nombre en inglés Root Mean Squared Error.

Estas ecuaciones se basan en el cdlculo del error absoluto, donde incluye el calculo el

estimado del valor e; dada por la Ecuacién 2.15.

e = (Y — Ur) (2.15)

donde e; es el error calculado de la diferencia entre el valor real (y,) y el valor predicho

( ft) medido en el tiempo ¢. (Shcherbakov et al., 2013).
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El calculo del error se da por medio del conjunto de Ecuaciones 2.16.

1 n
MSE = = 2
a) n;el

n

1
b) MAE = EZ]ei\ (2.16)

i=1

¢) RMSE =
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Capitulo 3
Estado del Arte

Este capitulo recopila literatura estudiada de distintos métodos de prondstico a corto pla-
zo y métodos utilizados para la optimizacién de hiperparametros para métodos de IA. Los
trabajos que fueron consultados tratan los distintos métodos de prondstico existentes, tanto
modelos fisicos, estadisticos e hibridos; ademds, fueron consultados trabajos relacionados a

la optimizacion de hiperpardmetros utilizados en modelos de IA.

3.1. Métodos de pronoéstico

El uso de prondsticos de la velocidad y poder generado por el viento tiene muchos afios de
evolucion, debido a la necesidad de mejorar el proceso de generacion de energia por medios
edlicos (Wu & Hong, 2007). Dada la necesidad de producir este tipo de energia de forma
confiable, econdmica, y estable, tal que permita reemplazar el uso de medios convencionales,
como el uso de recursos fosiles utilizados en la produccion de energia (Lei et al., 2009).
El uso de técnicas de prondstico ha demostrado llevar hasta un 10 % de ahorro el costo de
produccién energética en granjas edlicas (Soman et al., 2010).

Mao & Shaoshuai, en 2016 muestran que los métodos de pronostico se pueden clasificar
de acuerdo a distintos criterios, tales como horizonte pronosticado, tipo de modelo pronos-
ticador, precision de salidas, tipos de dato de entrada y rango de terreno en el que se realiza
un pronostico efectivo. En la Tabla 3.1 se muestran las diferentes clasificaciones y algunos
ejemplos para cada uno de estos.

En sus revisiones del estado del arte Soman et al. (2010) y Mao & Shaoshuai, (2016)
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Tabla 3.1: Distintas clasificaciones por distintos criterios para métodos de prondstico de viento.

Tipo de Clasificacién Ejemplos de Clasificacion

Ultra corto plazo

Corto plazo

Medio plazo

Largo plazo

Meétodos fisicos

Clasificacién por modelo pronosticador ~ Métodos estadisticos

Meétodos hibridos

Prondsticos deterministicos

Pronésticos con incertidumbre

Simulacién numérica

Datos histéricos

prondstico de una sola ubicacién

Clasificacién por rango de prondstico prondstico de una granja edlica completa
prondstico de una regién completa

Clasificacion por escala de tiempo

Clasificacién por precision de salidas

Clasificacion por tipo de dato de entrada

clasifican a los métodos para prondstico en tres grandes grupos: métodos fisicos, métodos
estadisticos y métodos hibridos (Figura 3.1). Los métodos fisicos se caracterizan por utilizar
multiples datos numéricos tales como temperatura, presion atmosférica, superficie y obstacu-
los, los métodos estadisticos se basan en el entrenamiento de modelos con datos histdricos

para afinarlos y utilizar datos actuales para realizar un prondstico, finalmente los métodos

-Sistema de pronosticador global
(Global Forecasting System)

Predictor Climatico Numérico -MM5
~ Maétodos fisicos (Numeric Weather Predictor) - -Prediktor
(NWP)
-HIRLAM
-Etc.

-Persistencia (Naive)

Basados en series de tiempo - -ARMA
L -ARIMA
Metodos de Pronostico -4 Métodos estadisticos T _ANN
-SVM
Basados en J -Analisis por transformada
Inteligencia Artificial de Wavelet

-Logica Difusa (Fuzzy logic)

— -Ete.

-NWP+NN
'~ Métodos hibridos -ANN+FUZZY logic (ANFIS)
-Etc.

Figura 3.1: Diagrama de arbol de clasificacién de modelos de prondstico (datos tomados de
(Soman et al. 2010) y (Mao & Shaoshuai 2016))

39



hibridos buscan combinar la fortaleza de distintos acercamientos para obtener resultados con
mejor aptitud (Soman et al., 2010).

Los métodos fisicos se caracterizan por utilizar predictores climédticos numéricos 6 por
su nombre en inglés Numeric Weather Predicion(NWP). Estos métodos se caracterizan por
obtener muy buenos prondsticos cuando las condiciones climéticas del drea de interés son
estables (Soman et al., 2010). Los métodos que utilizan NWP tienen el defecto de requerir
el uso de super computadores debido a las complicadas operaciones matemdticas que son
requeridas para su uso (Potter & Negnevitsky 2006). Sin embargo, los métodos fisicos son
utilizados por grandes compaiiias que ofrecen servicios de estudio y prondsticos para el viento
tal como MetoTemp que es una rama de MeteoConsult, la cual opera en los paises bajos de
Europa (Bhaskar et al., 2010).

Los métodos estadisticos se dividen en dos grandes grupos: basados en series de tiempo
y basados en inteligencia artificial. Estos métodos se caracterizan por ser faciles de modelar,
no son costosos y proveen prondsticos oportunos (Soman et al., 2010).

Entre los modelos basados en series de tiempo destacan: Auto Regresivo (AR), Auto
Regresivo Media Movil (ARMA), Auto Regresivo con Media Movil Integrada (ARIMA),
Naive, acercamiento bayesiano y prondsticos grises (Chang, 2014).

Erdem & Shi, en 2011 muestra cuatro acercamientos distintos para el prondstico de la
velocidad y direccion del viento, donde la métrica utilizada para calcular el error fue MAE.
Los modelos utilizados fueron basados en ARMA y autoregresion por vector (VAR), donde
se utiliz6 una variacion para cada uno de estos. Los resultados mostraron mejores resultados
utilizando VAR.

El modelo ARIMA es utilizado por Kavasseri & Seetharaman, en 2009 para el prondstico
de 24h y 48h (uno y dos dias). El modelo de ARIMA utilizado es un modelo funcional
f- ARIMA con datos histéricos de la velocidad del viento en Dakota del Norte. Los resultados
fueron comparados con el método de prondstico de persistencia (Naive), los cuales mostraron
tener resultados con mejor aptitud.

Los modelos basados en IA han demostrado gran flexibilidad y capacidad para los prondsti-
cos a corto plazo. Entre los modelos de IA los que mas destacan son los modelos de DL los

cuales han crecido en popularidad gracias al avance tecnol6gico y uso de paralelizaciéon con
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GPU (unidad de procesamiento grifico) para el entrenamiento de los modelos pronosticado-
res (LeCun et al., 2015).

En el trabajo de Flores et al., 2012, se utiliza un acercamiento evolutivo en conjunto
con modelos ANN y ARMA. El proceso realizado fue automatizado gracias al acercamiento
evolutivo, y los resultados muestran que los modelos ANN fueron en todos los casos los que
mostraron mejor aptitud.

Santamaria-Bonfil et al., en 2016 utilizé un acercamiento hibrido con SVM utilizando
datos histéricos dados por Mexican Wind Energy Technology Center (CERTE) de la localidad
de La Ventosa para el entrenamiento los modelos, comparan sus resultados con técnicas de
AR, ARMA, ARIMA y Naive. Los resultados muestran que los prondsticos obtenidos por su
propuesta muestran mejor aptitud cuando se realizan prondsticos de 5 a 23 horas.

En su trabajo Dalto et al., en 2015 muestra técnicas de DL y ANN simples para realizar
prondsticos de la velocidad del viento. Los resultados muestran que las ANN simples sufren
pérdida de precision debido a variables de entrada redundantes e irrelevantes, en comparacion
de las implementaciones que utilizan DL.

A diferencia de pronosticar el paso siguiente en el tiempo, los prondsticos con un hori-
zonte mas amplio son mas dificiles porque el error y la incertidumbre se acumulan, lo que
reduce la precision (Taieb, Bontempi, Atiya et al., 2012). Ademas, la estrategia que use un
pronosticador es de vital importancia, ya que afecta el costo computacional y su precision.

Pasero et al., en 2010 implementa un enfoque de prondstico a largo plazo con un modelo
MLP y una estrategia recursiva; sin embargo, sus resultados muestran que un modelo de
SVM con estrategia directa consigue mejores resultados. Por otro lado, las LSTM tienen
la caracteristica de poder procesar grandes cantidades de datos y poseen la capacidad de
generalizacion; es decir, se adaptan a datos no conocidos. Estos obtienen mejores resultados
que los modelos basados en SVM (Xiaoyun et al., 2016).

Zhu et al., en 2017 utiliza las CNN para realizar prondsticos de viento, donde la entrada de
datos utilizados se acomodan en matrices de dos dimensiones para realizar el entrenamiento
del modelo pronosticador. El experimento realizado fue para prondsticos de 4 horas los cuales
muestran una aptitud aceptable.

En el trabajo de Bottieau et al., en 2018 utiliza LSTM para realizar prondsticos de la
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velocidad del viento en granjas edlicas de 24 horas. Este trabajo compara los resultados obte-
nidos por las LSTM con MLP, versiones profundas de MLP y métodos clasicos. Las LSTM
muestran obtener prondsticos con mejor aptitud que las MLP y métodos clasicos.

Otra método que ha crecido en popularidad en afios recientes ha sido el uso de la transfor-
mada de Wavelet en conjunto con otros métodos para realizar prondsticos de la velocidad del
viento. En su trabajo H. Liu, Tian, Pan et al., en 2013 utiliza la transformada de Wavelet junto
a ANN, donde compara sus resultados con modelos cldsicos de ANFIS, ARMA y persisten-
cias. Los resultados mostrados por su propuesta muestran aptitud satisfactoria comparados
con los modelos clésicos.

En su trabajo Soman et al., en 2010 muestra la comparacion de distintos acercamientos
utilizados para realizar prondsticos de la velocidad del viento. En la Tabla 3.2 se muestran

los distintos acercamientos y sus subclases; ademds, se muestran algunos ejemplos y obser-

vaciones para los acercamientos presentados en su trabajo.

Tabla 3.2: Tabla de comparacién de acercamientos para realizar prondsticos de la velocidad del
viento descrita por Soman et al., 2010.

Meétodo de prondstico

Subclase

Ejemplos

Observaciones

Método de persistencia

P(t+k) = P(t)

ePreciso para modelos de
ultra corto plazo.

eSistema de prondstico

eUtilizan datos meteoroldgicos

Predictores de clima global . . .,
L. tales como velocidad y direccién
. .. numéricos o por su nombre | eMMS5 . ..
Acercamientos fisicos L . K del viento, presion, temperatura,
en inglés Numeric sPrediktor humedad, estructura del terreno
Weather Predictors (NWP) | eHIRLAM etc > ’
ectc. ’
eMLP
Redes Neuronales eRecurrentes ePrecisos para modelos de corto plazo.
Acercamientos estadisticos | Artificiales(ANN) *CNN eUsualmente superan a los modelos
) o ADALINE basados en series de tiempo.
ectc.
Modelos basadosen | +ARMA ~En algunts sitaciones superan s
series de tiempo eARIMA J P

ANN

Algunas nuevas técnicas

eCorrelacion espacial

el 6gica difusa
eTransformada de Wavelet
ePredicciones de conjunto
ePredicciones de conjunto
eEntrenamiento basado en
entropia

eEntrenamiento de modelos basado
en entropia mejora los resultados
obtenidos por los modelos
eUtilizan técnicas mas novedosas.

Acercamientos hibridos

oNWP+ANN
¢ ANFIS
eNWP-+series de tiempo

eCombinan fortalezas de distintos
modelos

42



3.2. Métodos de optimizacion de hiperparametros

La mayoria de los métodos de prondstico que utilizan IA tienen hiperpardmetros que
deben ser ajustados para obtener resultados deseables; debido a esto, se utilizan técnicas para
automatizar el proceso de ajuste de estos hiperpardmetros para optimizar y obtener un mejor
rendimiento (Feurer & Hutter, 2019).

Young et al., en 2015 utiliz6 algoritmos genéticos para realizar ajustes automaticos de
hiperpardmetros a modelos de DL. Para esto designa los distintos hiperpardmetros con los que
cuenta el modelo y asigna cada uno de estos a un gen especifico. Genera una poblacion inicial,
y a través de las generaciones por las cuales se van seleccionando los mejores individuos
se obtienen hiperpardmetros optimizados para este modelo. Esto ayuda a eliminar la tediosa
tarea que es configurar los hiperpardmetros de forma manual, el cual es un proceso que puede
tomar varias horas.

En su trabajo D. Liu et al., en 2014 utiliza algoritmos genéticos para optimizar los hiper-
pardmetros de sus modelos que utilizan la transformada de Wavelet. Los resultados obtenidos
por su implementacién y optimizados por AG obtienen mejores resultados que aquellos de
los métodos clasicos y que no utilizan optimizacion por AG.

Saroha & Aggarwal, en 2014 presenta una comparacion de tres distintos modelos de ANN
para prondsticos de multiples pasos en el tiempo. El algoritmo genético utiliza una evaluacién
fitness utilizando la medida de calidad MAE. Los resultados mostraron tener mejor aptitud
que los resultados obtenidos por métodos clésicos.

A pesar de la ventaja que brinda el uso de técnicas para la optimizacion de hiperparame-
tros, estos aun tienen el defecto de requerir grandes cantidades tiempo requerido para entrenar
un modelo de acuerdo a la cantidad de hiperpardmetros que se desean ajustar (Feurer & Hut-
ter, 2019). Es por esto que trabajos como el de Salza et al., en 2016 proponen el uso de
estrategias de paralelizacidn para algoritmos de optimizacion de hiperpardmetros. El uso de
la paralelizacion pueden disminuir de gran manera la cantidad de tiempo requerido para en-
trenar un solo modelo, lo que puede ayudar a reducir los costos que conlleva el optimizar

modelos pronosticadores.
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Capitulo 4
Metodologia Propuesta

El Capitulo 4 describe como se disefié la metodologia para prondsticos de viento de uno
a multiples pasos en el tiempo (1 < ¢ < 24) utilizando modelos de Inteligencia Artificial. Asi
mismo, se describen las estrategias utilizadas para modelos de prediccion, preprocesamiento
de datos, técnicas de optimizacion de hiperpardmetros y tecnologias utilizadas en este trabajo
para mejorar la aptitud del resultado obtenido.

En la Figura 4.1 se muestran los pasos realizados por la metodologia para obtener el mo-
delo pronosticador. El proceso consiste a partir de datos histdricos (series de tiempo) de la
velocidad del viento se generan multiples modelos combinando las distintas estrategias de
prondstico y modelos de Inteligencia Artificial, posteriormente estos son comparados uti-
lizando la métrica de MSE. Finalmente, el modelo seleccionado es optimizado utilizando

Algoritmos Genéticos (AG) inicializado por busqueda aleatoria (RS) para obtener el modelo

objetivo.
Series de Generacion de Seleccion del Optimizacion ' Modelo '
tiempo Modelos mejor modelo del modelo pronosticador

Figura 4.1: Pasos seguidos por la metodologia propuesta

La Figura 4.2 muestra el proceso utilizado en este trabajo para generar un modelo pronos-
ticador para la series de tiempo de la velocidad del viento, iniciando con las series de tiempo
y concluyendo con la obtencién de un modelo de pronosticador para n pasos futuros. El pro-
ceso consiste cuatro etapas principales; preprocesamiento de datos, seleccion de estrategia,

seleccion de modelo de IA, entrenamiento y seleccién de modelo y optimizacién del modelo.
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Series de tiempo

Aristeo

e do| | Cointzio ‘ ‘ Corrales‘ |LaPiedad‘

v

/ Preprocesamiento de datos \

‘ Normalizacion |

| Media Movil |
Base de datos : ’
I Modelos MLP y LSTM Modelos CNN

™

QSecuenciaS ‘ ‘ Imagenes ‘/
'

Estrategias de Prondstico

Melchor ‘
Campo

‘Estrateg|a| Estrategia‘ "'Estrategia" Estrategia ‘Estrategla‘

Recursiva Directa . MIMO | DirREC DIRMO |
!
Modelos de Inteligencia Artificial
\" MLP \ \ LSTM \ ‘..LSTM-MLP:‘ \ CNN-MLP \ ‘..CNN-LSTM:‘ ‘..CNN-LSTM-MLP-.

!

Entrenamiento de modelos

v

Seleccion del mejor modelo

v

Optimizacion de mejor
modelo

v

Modelo optimizado

L

Figura 4.2: Diagrama del proceso para generar un modelo optimizado para pronosticar series de
tiempo de la velocidad del viento

Durante la etapa de seleccion de estrategia se define cémo el modelo actuara con los da-
tos para obtener prondsticos. Las estrategias utilizadas en este trabajo son: Directa, Recursiva,

MIMO, DirREC y DIRMO.
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Posteriormente, durante la etapa de seleccion de modelo se define el tipo de modelo
de Inteligencia Artificial que se utilizard, siendo importante ya que define el formato que
los datos deberdn tener, ya sean vectores de datos o imagenes, en caso de utilizar Redes
Neuronales Convolucionales (CNN).

Posteriormente se realiza el preprocesamiento de datos, donde se busca eliminar datos
irregulares y adaptar a vectores o imdgenes dado el modelo y estrategia que se implementa.
Finalmente, se realiza el entrenamiento del modelo, y ajuste del mismo para buscar obtener
resultados con mejores aptitudes, sean ajustes manuales o utilizando técnicas para optimiza-
cion de hiperpardmetros, siendo utilizados en el trabajo presente los algoritmos genéticos y

busqueda aleatoria.

4.1. Preprocesamiento de datos

Durante el preprocesamiento se realizan multiples tareas para preparar los datos previo
al proceso de entrenamiento del modelo pronosticador para que estos puedan utilizarse de
forma correcta. La Figura 4.3 muestra el proceso y subprocesos que se realizan durante el
preprocesamiento de los datos, el cual consta dos procesos principales; limpieza de datos y
transformacion de Datos.

El proceso de Limpieza de Datos consiste en explorar la serie de tiempo para buscar da-
tos atipicos, los cuales pueden impactar de forma negativa el proceso y causan resultados con
un mayor error (Tsay, 1988). Posteriormente los datos deben transformarse a un formato que
seré utilizado por el modelo pronosticador correspondiente. En este trabajo se tienen dos prin-
cipales formatos utilizados: transformacién de serie de tiempo a secuencias y transformacion

de serie de tiempo a imagenes.

4.1.1. Limpieza de datos

La calidad de los datos puede afectar de manera negativa el resultado que se obtiene del
modelo pronosticador que haya utilizado estos datos durante su proceso de entrenamiento.
Estos datos se pueden originar debido a fallas en los equipos sensores, transmisores u otras

irregularidades fisicas presentes (Montgomery et al. 2015).
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Limpieza de Datos

Normalizacion }—»‘ Media Movil ‘

R

Serie de Tiempo }—i

h 4

Transformacion de Datos

Serie de Tiempo
a Secuencias

Serie de Tiempo
a lmagen

_

h 4

Datos
Pre-procesados

Figura 4.3: Diagrama de preprocesamiento de datos

El proceso de limpieza de datos tiene como finalidad reducir el ruido en los datos e
identificar y remover datos atipicos. Para este trabajo se utilizan las técnicas de normalizacion

de datos y media movil.

4.1.1.1. Normalizacion de datos

El objetivo de la normalizacién de datos es garantizar que los rangos de los valores exis-
tentes dentro de la serie de tiempo no sea demasiado amplio. Esto ayuda a que el proceso
de entrenamiento del modelo pronosticador sea mas rapido, ademds de ayudar a reducir el
posible sesgo que puede generar en el modelo de Inteligencia Artificial (Nayak et al. 2014).
El rango utilizado en este trabajo es de [0, 1] y su expresién matemdtica se muestra en la

Ecuacién 4.1.

n; — mn,, @.1)
max, — min, '
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donde NV; es el valor normalizado obtenido, n; es el valor original de la serie a normalizar,

min,, es el valor minimo dentro de la serie y max,, es el valor méximo. La Figura 4.4 muestra

el proceso realizado para la normalizacion de los datos para una serie de tiempo.

Datos originales

Datos normalizados

entre 0y 1
8.0 > 9.0-49 »  0.572131
' 11 -4.9 ’
7.1 0.360656
[ ]
7.6 . 0.442623
[ ]
B.6 0606557
7.1 > 7.1-49 »  0.360856
' 11 -4.9 ’
9.8 0.803278
Max 11.0 . 1.000000
[ ]
6.5 . 0.262295
6.9 0.327868
Mi 49 > 49-49 »  0.000000
in ! » » 0
11 -4.9
6.7 0.196721

Figura 4.4: Proceso visual de normalizacién de datos para una serie de tiempo

4.1.1.2. Media Mévil

La media mévil es una funcién para suavizar o filtrar los datos, ya que reemplaza cada

observacion y; con una combinacion lineal de los otros datos que estin cercanos en el tiempo

(Montgomery et al. 2015). Una media movil simple de rango N asigna pesos 1/N para

las N observaciones mas recientes Y, Yy 1,..., Yy _ni1 Yy asigna cero a todas las demads

observaciones, como define la Ecuacion 4.2.

T
Yr, Y4, ..., Y 1
MT: T, TlaN7 TN+1:N Z "

4.2)

donde My es el la observacion nueva obtenida, Y las observaciones cercanas y N el

48



rango de las observaciones. Claramente las observaciones nuevas reemplazan las anteriores,
afadiéndose a la siguiente operaciéon (Montgomery et al., 2015). En la Figura 4.5 se puede
observar un ejemplo de una fraccion de serie de tiempo con suavizado por medio de media
movil.

s —— Datos sin cambios
---- Datos suavizados

Figura 4.5: Gréfica de muestra de media mévil en una serie de tiempo

4.1.2. Transformacion de datos

El proceso de transformacion de datos es de gran importancia, ya que dara el formato ade-
cuado para el proceso de entrenamiento del modelo pronosticador. Para este trabajo se puede

dividir en dos tipos principales de datos, que son generar secuencias y generar imagenes.

4.1.2.1. Transformacion de serie de tiempo a secuencias

El proceso de transformacion de una serie de tiempo a secuencias consiste en tomar la
serie de tiempo (Figura 4.6), y generar multiples secuencias que serdn utilizadas por los
modelos de A durante el proceso de entrenamiento.

Como ilustra la Figura 4.7, cada secuencia de entrenamiento tiene longitud w + f, donde
w son los datos de entrada y H datos esperados. Durante el proceso de entrenamiento, el w
se considera un hiperpardmetro que puede ser ajustado, y afecta el resultado obtenido por el
modelo pronosticador, mientras que H es el horizonte maximo definido (24 horas para este

trabajo).
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Figura 4.6: Gréfica de muestreado de una serie de tiempo para extraer secuencia y dato de hori-

zonte

w H
A A
T
3.2 5.7 6.8 1.2 123 141 108 9.6 10.2 9.1 124 15.9
w H
A A
.
3.2 5.7 6.8 1.2 123 14.1 108 9.6 102 9.1 124 158
w H
A A
i hs B
3.z 5.7 6.8 1.2 123 1414 106 9.6 10.2 9.1 124 159

Figura 4.7: Ejemplo de generacion de secuencias a partir de una serie de tiempo

En la Tabla 4.1 se muestra el resultado esperado que se obtiene al convertir una serie

de tiempo a secuencias. El total de secuencias generadas depende del tamafio de la serie de

tiempo y el tamafio definido de ventana w y tamafo de horizonte H.

Tabla 4.1: Ejemplo de generacion de secuencias

# Secuencia w Horizonte Esperado

1 T,  To, T3, 24, T Twi1s St H

2 Ty, I3, Iy, Ts, Twtl | Twt2s Tt Ht1
3 T3, T4, Ts, T Twra | Twys, Ty H2
4 Ty,  Ts, T, Z7, Twg3 | Twids Twt H13
5 Ts, T, 7, T, Lwtd | Twts Lo+ H+4
6 Tg, T, I, Ty, Zwts | Twt6s ZwtrH+5
n jn, i‘n—s—l» jn+27 'fn+3’ jw—&—n’ ‘%w—l—n—l—l’ ) jw—l—n—i—H—i—l
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4.1.2.2. Transformacion de de serie de tiempo a imagen

Para obtener una imagen a partir de la serie de tiempo, se utiliz6 la técnica de Gramian
Angular Field (GAF) (Wang & Oates, 2015). Los datos de la serie de tiempo son transfor-
mados a coordenadas polares utilizando el coseno angular (arccos) a cada valor respectivo
de la serie como muestra la Ecuacion 4.3, y el paso de tiempo entre el numero de datos para

obtener su radio(r) por utilizando la Ecuacién 4.4.

¢; = arccos(Z;) (4.3)

Para identificar la correlaciéon temporal dentro de diferentes intervalos de tiempo se con-
sidera la suma trigonométrica entre cada punto (Wang & Oates, 2015). Esto se codifica en la

matriz de Gram, la cual se define por la Ecuacion 4.5.

cos(p1 + 1) ... cos(or + o)

o COS(¢2‘+¢1) COS(¢2.+¢n) ' 45)

| cos(dn + 1) ... cos(dn + D) |

Entre otras propiedades, la matriz de Gram conserva la dependencia temporal de la serie
de tiempo. Finalmente, la matriz se convierte en imagen en escala de gris con un escalamiento
entre [0, 255]. La Figura 4.8 muestra un ejemplo de una serie de tiempo de 64 datos que se
convierte a imagen.

Asi como la transformacion de series de tiempo a secuencias genera multiples secuencias,
la transformacién de series de tiempo a imdgenes genera multiples imdgenes. Cada imagen
tiene asignado su horizonte (h) esperado. En la Tabla 4.2 se muestra un ejemplo de 16gica

que se obtiene al generar un banco de imégenes.
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Figura 4.8: Ejemplo de Serie de Tiempo a Imagen tamafio de ventana 64

Tabla 4.2: Tabla de ejemplo de generacién de Imagenes a partir de secuencias de serie de tiempo

# Imagen w Horizonte Esperado

1 T1, To, x3, [ R Twtls  o-- Lt H

2 jg, jg, 52‘4, i‘g), . ,i'w—&—l jw+2’ e ajw+H+1
3 T3, g, s, Tey oo STwt2 | Twgss  ee- Loyt H+2
4 T4, Ts, T, Z7, Zwts | Twtds oo STwiHE3
5 Ts,  Xey  Tr, Ty, e STwid | Twys,  oor STwiH44
6 Te, T, s, To, oo STwts | Twies oo STwiH+S
n i'na -i'n-‘rl, in+2a jn—&-S’ v jw—‘rn’ jw—i—n—i—l’ s > i'w—&-n—‘,-H—&-l

4.2. Implementacion de Estrategias de prediccion miiltiples
pasos en el tiempo

Cuando se busca realizar prondsticos en series de tiempo en miltiples pasos en tiempo
futuro se encuentra que la dificultad es considerablemente mayor que cuando se busca un
prondstico con un solo paso en el tiempo al futuro. Esto se debe a la acumulacién de errores,
reduccidn de precision e incremento de incertidumbre (An & Anh, 2015). Por este motivo se

han propuesto el uso de estrategias que buscan mejorar la aptitud de los prondsticos de series
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de tiempo; Recursiva, Directa, MIMO, DIRMO y DirREC.

4.2.1. Estrategia Recursiva

El Algoritmo 4.1 se desarrollo para obtener predicciones con un modelo basado en es-
trategia Recursiva. Este algoritmo muestra la ldgica utilizada en este trabajo para realizar
prondsticos con la estrategia Recursiva por medio de multiples iteraciones. El algoritmo reci-
be el modelo, los datos de entrada (data), el horizonte H y el tamafio de ventana de datos
w (window_lenght). El proceso consiste en una cola (queue) iniciando con w(tamafio de
ventana) cantidad de datos(data) de la velocidad del viento que se utilizan para realizar el
prondstico. Posteriormente se inicializa la iteracion, cuya condicidn es ciclar el horizonte a
pronosticar, desde el punto inicial ~ = 0 hasta el horizonte H/ maximo, avanzando un solo
paso por ciclo. Dentro de la iteracion se realiza la prediccion con los datos extraidos de la
cola y el modelo (model), los datos que se obtienen de regreso se almacenan en un arreglo
predictions y se actualiza la cola con los datos que fueron pronosticados por el modelo. Una

vez concluido el ciclo, se regresan los datos de prondstico de la velocidad del viento.

Algoritmo 4.1 Algoritmo para Estrategia Recursiva
1: procedure RECURSIVE_STRATEGY(model, data, horizon, window_length)
2: queue = data
3 predictions =[]
4 for h = 0;0 < horizon; h = h+ 1 do
5: current = queue[—window_length ]
6: predicted = model.predict(current)
7
8
9

queue = queue.append(predicted)
predictions.add(predicted)
end for
return predictions
10: end procedure

La Figura 4.9 ilustra el proceso que sigue un modelo pronosticador que utiliza la estrategia

Recursiva.
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Figura 4.9: Proceso visual que realiza un pronosticador con estrategia Recursiva

4.2.2. Estrategia Directa

En el Algoritmo 4.2 se puede observar la I6gica de programacion utilizada para realizar
pronodsticos con la estrategia Directa. La 16gica utilizada es muy similar a la empleada por la
estrategia Recursiva, donde la mayor diferencia es el prondstico para cada horizonte con un
modelo distinto. El Algoritmo recibe una coleccién que contiene los modelos (models), los
datos de la velocidad del viento que serdn utilizados para realizar el pronodstico (data) y el
horizonte de prondstico (horizon). El primer paso fue generar un arreglo (predictions) vacio el
cual tiene el propoésito de almacenar los datos pronosticados. En seguida, se inicia el proceso
de la iteracidn, el cual tiene como tarea generar un ciclo para realizar el prondstico para cada
horizonte de interés. Dentro de esta iteracion, el primer paso es extraer el modelo (model) de
interés para el horizonte h, posteriormente este modelo es utilizado para obtener el prondstico
de este paso y almacenarlo en el arreglo de predictions. Al realizar el prondstico de cada paso
en el horizonte la iteracion es finalizada y algoritmo regresa el arreglo predictions con los

valores pronosticados.
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Algoritmo 4.2 Algoritmo para Estrategia Directa
1: procedure DIRECT_STRATEGY(models, data, horizon)
2: predictions =[]

3: for h =0;0 < horizon; h = h 4+ 1do
4: model = models|h|
5: predicted = model.predict(data)
6: predictions.add(predicted)
7: end for

return predictions

8: end procedure

En la Figura 4.10 muestra el proceso realizado por un modelo pronosticador que utiliza

la estrategia Directa.

Secuencia de datos de entrada

5.8 7.4 9.2 9.4 10.2 9.9 1.5 12.6 L 8.6

Banco de modelos

generados por fi fa fs fa fs te fu
Estrategia Directa

Pronésticos Fu1 =88 F.2=108 F,3=95 F4=119 P 5=126+ « « |J, ;=138

Figura 4.10: Proceso visual que realiza un pronosticador con estrategia Directa

4.2.3. Estrategia MIMO

La Estrategia MIMO se caracteriza por solamente utilizar un modelo capaz de pronosticar
multiples pasos en el tiempo. En la Figura 4.11 se puede observar que se toman w datos de
entrada y se obtienen / salidas, que son los multiples pasos en el tiempo que el modelo
pronostica.

La Estrategia Directa es simple en implementacién, pero puede generar alta dependencia

entre las multiples salidas que este entrega.
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Secuencia de entrada

5.8 7.4 9.2 9.4 10.2 9.9 11.5 12.6 L 8.6

Modelo Estrategia MIMO f

Pronésticos Y21 =88 | Pn =108 $,3=95  Pua =119 P 5=126 =+ = = F .z =138

Figura 4.11: Proceso visual que realiza un pronosticador con estrategia MIMO

4.2.4. Estrategia DIRMO

La Estrategia DIRMO combina la estrategia Directa y MIMO, donde se entrenan n mo-
delos MIMO de s tamafio. En la Figura 4.12 se muestra un ejemplo para realizar prondsticos
con un modelo construido con la Estrategia DIRMO donde n = 4, por lo que el prondstico
del horizonte (H) se divide 4 bloques. La cantidad de pasos en el tiempo que pronostica cada
uno de estos bloques se da por s = % donde H y n son nimeros enteros y el resultado de
s debe ser un nimero entero, caso contrario uno o mas de un bloque debera pronosticar una
cantidad desigual de pasos en el tiempo.

En el Algoritmo 4.3 se observa la simple 16gica utilizada para realizar prondstico con la
Estrategia DIRMO. El proceso se inicia cuando la funcién recibe una coleccion que contiene

los n modelos que conforman el modelo completo y una coleccién que contiene las n cantidad

Algoritmo 4.3 Algoritmo para Estrategia DIRMO

1: procedure DIRMO_STRATEGY(models, inputs,n)
2 predictions =[]
3 for:=0;0<n;i=1i+1do
4 model = models]i]
5: input = inputsi]
6
7
8

prediction = model.predict(data)
predictions.add(prediction)
end for
return predictions
: end procedure

Nel
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Figura 4.12: Proceso visual que realiza un pronosticador con estrategia DIRMO

de entradas (inputs) que corresponden a cada uno de estos modelos. Finalmente, se realiza
una iteracion para obtener el pronodstico correspondiente con cada modelo y se regresa el

prondstico completo de [ pasos en el tiempo.

4.2.5. Estrategia DirREC

La estrategia DirREC es una combinacién de las estrategias Directa y Recursiva. Esta
estrategia busca eliminar la independencia generada por la estrategia Directa mediante el uso
de la estrategia Recursiva. En este proceso se realiza retroalimentacion del valor pronosticado
de cada modelo a cada modelo subsecuente. En la Figura 4.13 se muestra el proceso que se
realiza para H horizonte.

El Algoritmo 4.4 muestra la 16gica utilizada para realizar un prondstico de H horizonte.

Este algoritmo es similar al utilizado para realizar prondsticos con la estrategia Recursiva, con
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Algoritmo 4.4 Algoritmo para Estrategia DirREC
1: procedure DIRREC_STRATEGY(models, data, horizon, window_length)
2: queue = data
3 predictions =[]
4 for h = 0;0 < horizon; h = h+ 1 do
5 model = models|h|
6: current = queue[—window_length ]
7
8
9

predicted = model.predict(current)
queue = queue.append(predicted)
: predictions.add(predicted)
10: end for
return predictions
11: end procedure

la diferencia de que cada prondstico individual se realizard con un modelo independiente. Al
igual que la estrategia Directa esta estrategia sufre por el poder computacional requerido o
esfuerzo humano para realizar la optimizacion de los modelos, y similarmente a la estrategia

Recursiva sufre de acumulacion de errores a mayor horizonte de prediccion utilizado.

—~ -~
fl Vo1 =88
+
L
s 3
5.8 7.4 9.2 9.4 10.2 9.9 1.5 12.6 ... 8.6
i=2
o~ ~
T2 Fi2 =108
*
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s Al
?H-l
5.8 7.4 9.2 9.4 10.2 9.9 1.5 12.6 ... 8.6 8.8
i=H
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+
L
s 3
?H-l ?H-l ’ﬁt#-ﬂ—l
58 7.4 9.2 9.4 10.2 9.9 1.5 126 L 8.6 8.8 10.8 L 12.6

Figura 4.13: Proceso visual que realiza un modelo con la estrategia DirREC
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4.3. Modelos de Inteligencia Artificial

Para este trabajo se utilizaron 3 modelos de IA base; ANN, LSTM y CNN. Estos fueron

combinados (Figura 4.14) para buscar obtener resultados con mayor aptitud al combinar las

fortalezas que estos proveen. Los modelos de TA utilizados poseen dos tipos principales de

hiperparametros ajustables: globales y especificos.

MLP LSTM LSTM-MLP CNN CNN-LSTM CNN-LSTM-MLP
‘ Entradas ‘ ‘ Entradas ‘ ‘ Entradas ‘ ‘ Entradas ‘ ‘ Entradas ‘ ‘ Entradas ‘
| ' ) i e I e v A4 v R
‘ MLP ‘ ‘ LSTM ‘ ‘ LSTM ‘ ( ) ( ) ( )
) ) L ) CNN CNN CNN
| | p o - J - J
n capas n capas n capas | | |

-
Ll
-

!

n convoluciones n convoluciones n convoluciones

Ll

LI

Pooling Pooling Pooling

‘ Salidas ‘ ‘

l\/ \Qlywlytly

n capas convoluciones n capas convoluciones n capas convoluciones

Salidas ‘ ‘ MLP ‘
—I— - - -
n capas - . .
* ‘ MLP ‘ ‘ LSTM ‘ ‘ LSTM ‘
X | ) : | . : |
p l . n capas n capas n capas
v v v
Salidas . . .
\ J - - -
‘ Salidas ‘ ‘ Salidas ‘ ‘ MLP ‘
| )
n capas

-
Ll
-

‘ Salidas ‘

Figura 4.14: Combinacién de modelos de Inteligencia Artificial utilizados para realizar prondsti-
co de la velocidad del viento
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Los hiperparametros globales son aquellos que no son especificos a un solo modelo de

IA, y que es comun entre distintos modelos. Entre estos se encuentran:

= Tamano de ventana (w): Es la cantidad de datos historicos que se envian a las entradas

del modelo pronosticador.

] Epocas de entrenamiento o Epochs por su nombre en inglés: Es el nimero de épocas,
o ciclos durante los cuales el modelo de IA serd entrenado. Este hiperparametro aplica

a los modelos de redes neuronales.

= Tamaio de lote o por su nombre en inglés batch size: Es el nimero de lote de da-
tos de entrada que se procesan antes de que el modelo realice la actualizacion de sus

parametros internos.

= Paciencia: Este hiperpardmetro es utilizado para detener el entrenamiento del modelo

cuando no mejore en un nimero de épocas equivalente a la paciencia.

= Rango de normalizacion: Es el rango numérico utilizado para realizar la normaliza-
cion de los datos, para este trabajo se utilizo un rango de [0, 1]; sin embargo, es posible
utilizar distintos rangos, tal como [—1, 1]. El rango mas comun es de [0, 1] debido a que

reduce mas el tiempo requerido por el modelo para alcanzar un punto de convergencia.

Los hiperparametros especificos son aquellos que pertenecen a las propiedades que de-

finen la construccion o pardmetros de los modelos de IA. Entre estos se encuentran:

= Nimero de Neuronas: Es el nimero de neuronas que posee una ANN. Cada una de

las capas que conforma una ANN puede tener un nimero distinto de neuronas.

= Bias: Este hiperparametro es usualmente de tipo booleano (verdadero o falso), el cual
tiene como funcion indicar si una capa o no tendra una neurona conocida como sesgo,
o por su nombre en ingles bias. Esta neurona no posee entrada previa y siempre entrega

un ”1” a las operaciones de la capa en la que se encuentra.

= Bidireccional: Hiperpardmetro booleano que se utiliza para declarar si una capa de red

neuronal recurrente utiliza retroalimentacion en ambas direcciones.
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= Dropout: El dropout es una técnica de regularizacion utilizada por ANN para reducir
el sobre entrenamiento. El dropout reduce el valor de importancia que una neurona

tiene, lo cual ayuda a dar prioridad a las neuronas con mayor impacto.

= Dropout recurrente (Solamente para LSTM): Es una técnica de regularizaciéon simi-
lar al dropout regular, sin embargo, este hiperpardmetro es utilizado dentro de las redes
neuronales recurrentes para controlar el valor de importancia entre los valores entrega-

dos por la retroalimentacién de cada neurona recurrente.

= Funcion de activacion: Es aquella que es utilizada en la salida de cada neurona, entre

las cuales se encuentran las funciones: relu, elu, linear, y tanh.

= Funcion de activacion de salida: Es similar a la funcion de activacion, pero se utiliza

especificamente en la capa de salida. Para este trabajo se utilizaron linear y sigmoide.

= Relleno o por su nombre en inglés padding: Este hiperparametro define que tipo
relleno es posible que el modelo CNN. Tiene como objetivo ayudar al kernel que toma
valores de la matriz de datos en caso que este se salga de rango, debido a un tamafio

irregular de matriz 6 kernel.

= Paso de kernel o por su nombre en inglés stride: Es el paso de dato en el que se puede

mover el kernel de un modelo CNN.

Los 6 modelos utilizados en este trabajo fueron limitados en su cantidad de neuronas
maximas, nimero de capas, tamafio de ventana y variacion entre los distintos hiperpardmetros
ajustables; esto con el objetivo de reducir el espacio de busqueda requerido para ajustar cada

uno de estos.

4.3.1. Hiperparametros de implementacion del modelo MLP

El modelo implementado con MLP fue de los mas simples y con menor cantidad de
hiperparametros que requerian de ajustes. En la Figura 4.15 se muestra una representacion

en la cual se muestran los hiperpardmetros utilizados por el modelo implementado con MLP.
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Capa de entrada Capa MLP Capa de salida MLP
“Tamafio de Ventana ' “Unidades
-Epochs -Bias 5
- Batch size -Dropout “ s d;:ahﬁjl?s e « s |Funcion de activacion
-Paciencia -Funcidn de ) de salida
-Rango de activacion maximo

normalizacion

Figura 4.15: Representacion visual de la configuracidon para el modelo implementado con per-
ceptrén multicapas (MLP)

Para este trabajo se limit6 como un maximo el uso de 5 capas MLP, obteniéndose un total de
26 hiperparametros maximos ajustables.
En la Tabla 4.3 se muestran las variaciones posibles que se utilizaron por cada hiper-

parametro para la implementacion del modelo MLP.

Tabla 4.3: Hiperparametros utilizados para la configuracién del modelo MLP implementado

Hiperparametro globales Variaciones
Tamafio de ventana 4-128

Epochs 100-10000
Paciencia 4-16

Rango de normalizacién [0,1]16 [-1,1]
Hiperparametro de capas MLP Variaciones
Unidades (No. Neuronas) 2-512

Bias True False
Dropout 0-0.9

Funcion de activacion relu, elu, linear 6 tanh
Hiperparametro de capa de salida Variaciones
Funcién de activacién de salida linear 6 sigmoid

4.3.2. Hiperparametros de implementaciéon del modelo LSTM

La implementacion del modelo LSTM es muy similar a la implementacion del modelo
MLP, con la diferencia de que el modelo LSTM posee un hiperpardmetro mas (recurrent
dropout) en sus capas. En la Figura 4.16 se muestra la configuracion posible con las redes
LSTM. Para este trabajo se limit6 igualmente el nimero de capas de LSTM a 5, obteniéndose
un maximo de 31 hiperpardmetros ajustables.

En la Tabla 4.4 se muestran el rango de variaciones dentro los cuales se configuro el

modelo LSTM.
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Capa de entrada Capa LSTM

'-Tamaﬁo de Ventané | '-Unidades

Capa de salida MLP

(Funcién de

-Epochs -Bias activacion de salida
- Batch size -Dropout S capas s s &

-Paciencia -Recurrent dropout de LSTM

-Rango de -Funcion de maximo

normalizacion / activacion

Figura 4.16: Representacion visual de la configuracion para el modelo implementado con redes

de gran memoria a corto plazo (LSTM)

Tabla 4.4: Hiperparametros utilizados para la configuracién del modelo LSTM implementado

Hiperparametro globales Variaciones
Tamaiio de ventana 4-128

Epochs 100-10000
Paciencia 4-16

Rango de normalizacién [0,1T16 [-1,1]
Hiperparametro de capas LSTM  Variaciones
Unidades (No. Neuronas) 2-512

Bias True —— False
Dropout 0-0.9

Recurrent dropout 0-0.5

Funcidn de activacion relu, elu, linear o tanh
Hiperparametro de capa de salida  Variaciones
Funcién de activacién de salida linear 6 sigmoid

4.3.3. Hiperparametros de implementacion del modelo LSTM-MLP

La combinacién de LSTM y MLP busca combinar el potencial de ambos modelos de IA,
causando la necesidad de configurar ambos modelos de IA en un solo modelo pronosticador.
El modelo se construye con capas de LSTM (1 a 5 capas) y MLP (1 a 5 capas), como se
muestra en la Figura 4.17.

Los hiperparametros que utiliza el modelo LSTM-MLP son una combinacién de ambos,
y similar a sus implementaciones individuales, se opto por utilizar 5 capas para cada uno
como limitacion. Para esta implementacion se tiene un méaximo de 51 hiperpardmetros que
se pueden combinar durante los ajustes de este modelo.

En la Tabla 4.5 se muestran las variaciones de hiperpardmetros utilizados para la combi-

nacion de modelo LSTM y MLP.
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Capa de entrada Capa L5TM Capa MLP Capa de salida MLP

-Tamafio de Ventana -Unidades N '-Unidades N "-’l.:unci(in de

-Epochs -Bias 5 capas -Bias 5 capas activacion de salida
- Batch size -Dropout e o odeLSTM® » = -Dropout e s adeMLP *+ »

-Paciencia -Recurrent dropout maximo -Funcidn de maximo

-Rango de -Funcidn de activacion

‘normalizacion -activacion

Figura 4.17: Representacion visual de la configuracion para el modelo implementado con redes
de gran memoria a corto plazo y perceptrén multicapas (LSTM-MLP)

Tabla 4.5: Hiperparametros utilizados para la configuracion del modelo LSTM-MLP implemen-
tado

Hiperparametro globales Variaciones
Tamafio de ventana 4-128

Epochs 100-10000
Paciencia 4-16

Rango de normalizacién [0,1T16 [-1,1]
Hiperparametro de capas LSTM  Variaciones
Unidades (No. Neuronas) 2-512

Bias True False
Dropout 0-0.9

Funcidn de activacion relu, elu, linear o tanh
Recurrent Dropout 0-0.5
Hiperparametro de capas MLP Variaciones
Unidades (No. Neuronas) 2-512

Bias True —— False
Dropout 0-0.9

Funcidn de activacion relu, elu, linear o tanh
Hiperparametro de capa de salida  Variaciones
Funcioén de activacién de salida linear 6 sigmoid

4.3.4. Hiperparametros de implementacion del modelo CNN

El ajuste de hiperparametros de la implementacion del modelo CNN vy sus variaciones
son los que presentan mayor dificultad, esto debido a la gran cantidad de hiperparametros
y sus variaciones que son posibles de ajustar. Para este modelo se utiliza el término bloque
para referirse a un bloque de convolucién completo, el cual incluye las capas de convolucién
(pueden ser 2 por bloque) y la capa de pooling que siempre esta presente después de una
convolucion. El modelo se construye por bloque(s) de convolucién, capas MLP y una capa

de salida, como se muestra en la Figura 4.18.
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Bloque de CNN Y

Capa de entrada Capa Convolucién Capa de Pooling Capa MLP Capa de salida MLP
-Tamafio de Ventana Filtros -Tipo de pooling | -Unidades | 'llFunCién de
-Epochs -Tama!l:lo kemel. 5 (max [)Naverage) 3 bloques -Bias 3 capas activacion de salida
- Batch size -Funcién de activacién -Tamafio de pooling < 4B CNN =+ = -Dropout s deMLP = o =
-Paciencia -Numero de convoluciones e -Funcién de maximo
) maximo i
-Rango de -Padding activacion

\normalizacion | |-Strides

QO

Figura 4.18: Representacion visual de la configuracion para el modelo implementado redes neu-
ronales convolucionales (CNN)

En la Tabla 4.6 se muestran los hiperpardmetros utilizados para la configuracién de mo-

delos CNN implementados para este trabajo.

Tabla 4.6: Hiperparametros utilizados para la configuracién del modelo CNN implementado

Hiperparametro globales Variaciones
Tamafio de ventana 4-128

Epochs 100-10000
Paciencia 4-16

Rango de normalizacién [0,176 [-1,1]
Hiperparametro de capas CNN Variaciones
Filtros 8-64

Tamaiio de kernel (3,3), (4,4), (5,5 y (6,6)
Padding Same 6 valid
Funcién de activacion relu 6 elu

Stride 1-3

Nuimero de convoluciones 1-2
Hiperparametros de capa de pooling Variaciones

Tipo de pooling Average y Max
Tamafio de pooling 2,2),33)y 44
Hiperparametro de capas MLP Variaciones
Unidades (No. Neuronas) 2-512

Bias True —— False
Dropout 0-0.9

Funcidn de activacién relu, elu, linear o tanh
Hiperparametro de capa de salida Variaciones

Funcidn de activacidn de salida

linear 6 sigmoid

4.3.5. Hiperparametros de implementacion del modelo CNN-LSTM

La combinacién de los modelos CNN y LSTM presentan un gran potencial. Sin embargo,
la complejidad y cantidad generada por la cantidad de hiperpardmetros crece en comparacién
de modelos previos. Similar al modelo CNN, este modelo implementa de 1 a 5 capas de

LSTM, generando un maximo de 55 hiperpardmetros que son posibles de ajustar. En la Figura
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Figura 4.19: Representacion visual de la configuracion para el modelo implementado redes neu-
ronales convolucionales y redes de gran memoria a corto plazo (CNN-LSTM)

4.19 se muestra la forma en que se combinan los modelos de CNN y LSTM.

En la Tabla 4.7 se muestran los hiperpardmetros especificos utilizados en el modelo CNN-

LSTM.

Tabla 4.7: Hiperparametros utilizados para la configuracién del modelo CNN-LSTM implemen-

tado

Hiperparametro globales Variaciones
Tamafio de ventana 4-128

Epochs 100-10000
Paciencia 4-16

Rango de normalizacién [0,116 [-1,1]
Hiperparametro de capas CNN Variaciones
Filtros 8-64

Tamafio de kernel (3,3), (4.4), (5,5) y (6,6)
Padding Same 6 valid
Funcién de activacion relu 6 elu

Stride 1-3

Niimero de convoluciones 1-2
Hiperparametros de capa de pooling Variaciones

Tipo de pooling Average y Max
Tamafio de pooling (2,2),(33)y 44)
Hiperparametro de capas LSTM Variaciones
Unidades (No. Neuronas) 2-512

Bias True —— False
Dropout 0-0.9

Recurrent dropout 0-0.5

Funcidn de activacién relu, elu, linear o tanh
Hiperparametro de capa de salida Variaciones

Funcidn de activacion de salida

linear 6 sigmoid
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4.3.6. Hiperparametros de implementacion del modelo CNN-LSTM-ANN

Este modelo es el mas complejo y con mayor cantidad de hiperparametros utilizados,
esto debido a que combina los modelos de CNN, LSTM y ANN (Figura 4.20). En total este

modelo utiliza 71 hiperpardmetros como maximo.

[-Tamafio de Ventana |
-Epochs

- Batch size
-Paciencia

-Rango de
\normalizacion

Capa de entrada

Ve Bloque de CNN Y
Capa Convalucién Capa de Pooling
(Fitros "-Tipo de pooling \
-Tamafio kernel (max o average)
-Funcién de activacién -Tamafio de pooling
-Numero de convoluciones
-Padding
\ \-Strides s
-
« 3 blogues
. de CNN
i * M&ximo
-Unidades \
-Bias
-Dropout
Capa LSTM -Recurrent dropout
-Funcién de
\activacion _
. « 5 cahas
* delSTM
) * me’:x.i_mo
Unidades \
-Bias
-Dropout
Capa MLP -Funcion de
activacion
« 5 cap'és
*+ de MLP
) *  méximo
(Funcién de \

activacion de salida

Capa de salida MLP

e oy

Figura 4.20: Representacion visual de la configuracién para el modelo implementado redes neu-
ronales convolucionales, redes de gran memoria a corto plazo y perceptrén multicapa (CNN-
LSTM-MLP)
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En la Tabla 4.8 se muestran los hiperpardmetros y sus variaciones por capas que se ajustan

para el modelo CNN-LSTM-MLP.

Tabla 4.8: Hiperparametros utilizados para la configuracién del modelo CNN-LSTM-MLP im-
plementado

Hiperparametro globales Variaciones
Tamaio de ventana 4-128
Epochs 100-10000
Paciencia 4-16

Rango de normalizacién [0,1T6 [-1,1]
Hiperparametro de capas CNN Variaciones
Filtros 8-64

Tamarfio de kernel

(3.3),(4.4),(5.5) y (6,6)

Padding Same 6 valid
Funcién de activacion relu 6 elu
Stride 1-3

Numero de convoluciones 1-2
Hiperparametros de capa de pooling Variaciones

Tipo de pooling
Tamafio de pooling

Average y Max
(2,2),3,3) y (4.4)

Hiperparametro de capas LSTM Variaciones
Unidades (No. Neuronas) 2-512

Bias True False
Dropout 0-0.9

Recurrent dropout 0-0.5

Funcidn de activacion relu, elu, linear o tanh
Hiperparametro de capas MLP Variaciones
Unidades (No. Neuronas) 2-512

Bias True False
Dropout 0-0.9

Funcidn de activacion relu, elu, linear o tanh
Hiperparametro de capa de salida Variaciones

Funcién de activacion de salida

linear 6 sigmoid

4.4. Optimizacion de hiperparametros

La tarea de ajustar hiperparametros consume mucho tiempo al realizarse a prueba y error.
Es por esto que en este trabajo se propone el uso de algoritmos genéticos (AG) y random
search (RS) para la automatizacion de esta tarea.

Para este trabajo se utilizo el framework de computacion evolutiva DEAP (Fortin et
al., 2012) para la aplicacién de AG simple en combinacién con RS (Pedregosa et al., 2011)
como iniciador de la primera generacion de poblacion de individuos.

El proceso consta de 4 etapas principales que son repetidos hasta llegar que la condicion
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programadas se cumpla. Las etapas utilizadas son:

1. Inicializacién de pardmetros para AG
2. Generacion de primera generacion mediante RS
3. Construccion del modelo

4. Evaluacion del modelo

Parametros de AG | Generacion de primera Construccion del modelo [Evaluacion del modelo
poblacion por RS
-Tamafio de poblacion -MLP -5Se evalua el modelo de
-Numero de generaciones -Parametro limite de -LSTM acuerdo a estrategia
-Posibilidad de mutacion busqueda es equivalente al -LSTM-MLP utilizando el MSE
-Posibilidad de cruce tamafio de poblacion -CNN
-Mecanismo de seleccion / \ / -CNN-LSTM
) : -CNN-LSTM-MLP / - l
A

Se genera nueva
poblacion

Condicion de
fin

|
Se cumple condicion
PR S

Termina proceso

Figura 4.21: Esquema de algoritmo genético implementado

En la Figura 4.21 se muestra un esquema general del proceso seguido implementado para
optimizar hiperpardmetros. Los pardmetros utilizados para este trabajo en el AG son los que

se muestran en la Tabla 4.9.

Tabla 4.9: Parametros utilizados para algoritmo genético

Parametro Valor

Tamaiio de poblacién 100

Numero de generaciones 200

Posibilidad de mutacion 30 %

Posibilidad de cruce 20 %

Mecanismo de seleccion  Seleccidn por torneo 6 mejores
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4.5. Tecnologias utilizadas

Este trabajo se realiz6 utilizando multiples herramientas tecnoldgicas empleadas para el
desarrollo de software, ambientes virtuales y librerias. Estas herramientas agilizaron el desa-
rrollo de este trabajo lo cual hizo posible realizar multiples experimentos para acertar la
aptitud de los distintos modelos y estrategias de pronostico. Entre las herramientas utilizadas

durante el desarrollo de este trabajo destacan: Python, Tensorflow, Keras y Docker.

4.5.1. Python

El lenguaje de python es de alto nivel, interpretado para programacion de uso general el
cual soporta multiples paradigmas (objetos, imperativa y funcional) (Oliphant, 2007). Este ha
tenido un crecimiento en popularidad gracias a las librerias que facilitan el trabajo de analisis

de datos e IA. Pare este trabajo se utilizo la version 3.6.6 de python.

4.5.2. Tensorflow

Tensorflow es un sistema de aprendizaje maquina que puede operar a gran escala y en
un ambiente heterogéneo (Abadi et al., Abadi et al.). Esta libreria trabaja con flujo de datos
a través de grafos que representan estados y las operaciones que mutan estos estados. Tiene
la facilidad de poder trabajar con CPU (Central Processing Unit), GPU (Graphic Processing
Unit) y TPU (Tensor Processing Unit), ademds de incluir todos los modelos de aprendizaje

profundo utilizados durante la elaboracion de este trabajo.

4.5.3. Keras

Esta libreria es una API (Application Programming Interface) que facilita el uso de apli-
caciones de ML de mas bajo nivel (Gulli & Pal, 2017). Para este trabajo se utilizo Keras para
facilitar la programacién de los modelos que utilizan Tensorflow, agilizando el proceso al
mismo tiempo que no se pierde flexibilidad, gracias a la modularidad que ofrece la API de

Keras.
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4.5.4. Docker

Cuando se realizan trabajos de investigacion que requieren el uso y configuracién de
multiples equipos de computo, es facil perder estas configuraciones y con ello perder la ca-
pacidad de poder reproducir los resultados obtenidos. Para este trabajo se utiliz6 Docker para
crear una imagen que contiene todas las configuraciones utilizadas para realizar los experi-
mentos. Docker es un conjunto de programas y servicios que se utilizan en grande escala
para sistemas en la nube, sistemas distribuidos, entre otros; sin embargo, también es posible

utilizar esta herramienta para facilitar los trabajos de investigacion (Boettiger, 2015).
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Capitulo 5

Analisis de Resultados

Para mostrar la efectividad de la metodologia propuesta se realizaron multiples experi-
mentos con 5 diferentes series de tiempo de la velocidad del viento. Se utilizé una combina-
cion entre los modelos de TA y estrategias de prondstico a multiples pasos. Estas series de
tiempo fueron capturadas por estaciones climatolégicas en distintas ubicaciones en el esta-
do de Michoacan, México. El instrumento utilizado por las estaciones climatoldgicas para la
captura de la velocidad del viento se llama anemémetro, el cual es de uso muy comun en ubi-
caciones de interés para la captura de la velocidad del viento (Boyes, 2009). Estas series de
tiempo se encuentran en intervalos horarios, es decir, las capturas que fueron tomadas dentro
del rango de una hora son promediadas.

Las series de tiempo utilizadas presentan una gran cantidad de datos faltantes y datos
atipicos, por que lo que a partir de estas series de tiempo originales se extrajeron subseries.
Estas subseries de tiempo fueron extraidas al analizar y validar de forma manual secciones de
la serie de tiempo original, las cuales son secciones que presentaron menor cantidad de datos
faltantes 6 datos atipicos.

En la Tabla 5.1 se muestran las distintas series de tiempo utilizadas ademads de su cantidad
de datos totales. La distribucion de los datos para entrenamiento y validacién fue del 70 % y
30 % respectivamente.

Los experimentos realizados se muestran en las siguientes sub-secciones que correspon-
den a cada una de las series de tiempo utilizadas para este trabajo, donde se muestran los
resultados obtenidos por los 7 distintos modelos y 5 estrategias de prondstico. Ademas se

muestran resultados obtenidos con la técnica de optimizacion de hiperparametros para el mo-

72



Tabla 5.1: Cantidad de datos utilizados por cada una de las series de tiempo para entrenamiento
y validacién

Ubicacion Total de datos intervalo horario Datos utilizados para entrenamiento Datos utilizados para validacion
Aristeo Mercado 21736 15215 6521

Cointzio 42364 29655 12709

Melchor Campo 27592 19314 8278

Corrales 20379 14265 6114

La Piedad 28973 20281 8692

delo con mejor aptitud.

Las métricas utilizadas para medir la aptitud de cada modelo y estrategia fueron: MSE,
MAE, RMSE y tiempo de entrenamiento. E1 MSE es la métrica de mayor importancia debido
a que fue empleada para ajustar los modelos, por lo que afecta directamente la aptitud del
mismo. No obstante, el tiempo de entrenamiento también es una métrica de gran importancia,
ya que se puede obtener un modelo con gran aptitud en MSE, pero un pésimo tiempo de
entrenamiento. Es por esto que se debe considerar un balance entre precision de modelo y
costo computacional (el cual es directamente afectado por tiempo de entrenamiento) durante

la seleccion del mejor modelo.

5.1. Resultados de Aristeo Mercado

Los resultados obtenidos durante los experimentos realizados con la serie de tiempo de
Aristeo Mercado (ver Tabla 5.2) mostraron favorables resultados con la estrategia MIMO,
particularmente con los modelos MLP y LSTM. Sin embargo, otras estrategias obtuvieron
resultados similares y poseen una mayor cantidad de parametros ajustables al poseer mas
de un solo modelo (Directa, DIRMO y DirREC). No obstante el tiempo que toma realizar
un entrenamiento para los modelos es de gran importancia, esto debido a que el costo del
modelo se incrementa al buscar la optimizacién de este modelo, donde se requiere entrenar
miles de veces y unos cuantos segundos por modelo puede hacer la diferencia de dias de
entrenamiento. El mejor modelo es seleccionado utilizando la métrica del MSE, donde un
menor nimero es considerado mejor. La Tabla 5.2 resalta los mejores resultados para cada
una de las métricas utilizadas.

Durante este trabajo se realizé optimizacion de hiperpardmetros para los modelos y es-

trategias que obtuvieron un mejor desempeiio durante la fase de ajuste a prueba y error, esto
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Tabla 5.2: Resultados obtenidos con los distintos modelos y estrategias utilizando la serie de
tiempo de Aristeo Mercado

___Modelo | kNN MLP LSTM LSTM-MLP CNN CNN-LSTM CNN-LSTM-MLP
Estrategia de pronoéstico | Métrica
MSE | 0.00614 0.00495 0.00435 0.00466 0.00595 0.00631 0.00579
Estrategia Recursiva MAE | 0.06033 0.05316 0.05020 0.05116 0.05915 0.05670 0.05610
RMSE | 0.07838 0.07040 0.06596 0.06829 0.07718 0.07948 0.07612
Tiempo | 0.0149s  30.8s 65.4s 48.05s 6.48s 78.1s 60.2s
MSE 0.00495 0.00412 0.00382 0.00398 0.00470 0.00434 0.00524
Estrategia Directa MAE | 0.05260 0.04845 0.04543 0.04652 0.05031 0.04781 0.0543
RMSE | 0.07033 0.06419 0.06180 0.06311 0.06859 0.06588 0.07243
Tiempo | 12.08s 181.14s 922.53s 1326.5s 1187.3s 1438s 1328s
MSE 0.00495 0.00371 0.00370 0.00380 0.00470 0.00444 0.00398
Estrategia MIMO MAE | 0.05260 0.04468 0.04329 0.04596 0.05031 0.04851 0.04393
RMSE | 0.07033 0.06096 0.06084 0.06171 0.0686 0.06666 0.06315
Tiempo | 0.015s 43.9s 84.4s 102.1s 87.9s 134.3s 219.8s
MSE 0.0082  0.0038 0.00412 0.00379 0.00616 0.00611 0.00646
Estrategia DIRMO MAE | 0.0877 0.04556 0.04852 0.04514 0.05984 0.05964 0.06582
RMSE | 0.0905 0.0616 0.06425 0.0615 0.07851 0.07818 0.08037
Tiempo 2.02s 38.9s 636.61s 83.73s 83.02s 171.92s 182.83s
MSE 0.00495 0.00518 0.00421 0.00461 0.0059 0.0059 0.0058
Estrategia DirREC MAE | 0.05260 0.05260 0.04912 0.05246 0.05983 0.05985 0.05979
RMSE | 0.07033 0.07201 0.06488 0.06791 0.07683 0.07682 0.07615
Tiempo | 11.98s 21.85s 147.11s 57.08s 82.49s 70.38s 110.2s

debido a la cantidad de tiempo que requieren. En la Tabla 5.3 se puede observar el modelo
obtenido por ajuste a prueba y error, y su version optimizada por AG con inicializacion de

RS. El resultado obtenido por el AG fue una mejora del 8.1 % aproximadamente.

Tabla 5.3: Comparacién resultado de mejor resultado obtenido durante experimentos y su opti-
mizacién por AG

Modelo/Estrategia =~ MSE MAE RMSE Tiempo
LSTM/MIMO 0.00370 0.04329 0.06084 1 minuto, 24 segundos
LSTM/MIMO AG 0.00342 0.04001 0.05848 8 dias, 3 horas, 8 minutos, 49 segundos

En la Figura 5.1 se puede observar un prondstico para 24 horas obtenido por el mejor
modelo durante los experimentos realizados. Los resultados mostrados muestran el valor real
(linea azul) y los valores pronosticados de la velocidad del viento (linea punteada roja). La
diferencia de distancia que existe entre la posicion que conforma cada uno de los puntos de
la gréfica es lo que se conoce como el error, por lo que entre mas cercana es la distancia y

existe menor diferencia entre las lineas se considera mejor.
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—— Valor Real
=== Valores Pronosticados

Figura 5.1: Griéfica de prondstico de 24 horas para la velocidad del viento para la serie de tiempo
de Aristeo Mercado utilizando LSTM con estrategia MIMO

5.2. Resultados de Cointzio

Los resultados obtenidos para la serie de tiempo de Cointzio (ver Tabla 5.4) mostré me-
jores resultados utilizando el modelo LSTM, particularmente LSTM utilizando estrategia
MIMO mostré la mejores resultados en comparacién de las otras combinaciones de modelo
y estrategias. La segunda combinacion que obtuvo un resultado similar fue MLP en conjunto
con la estrategia Directa, sin embargo el tiempo de entrenamiento requerido por la estrategia
Directa es casi 4 veces mayor. La seleccion del mejor modelo de los resultados mostrados
por la Tabla 5.4 se realizo por medio de la métrica MSE, donde el menor valor representa un
menor error. Cabe mencionar que error calculado por el MSE y MAE no estdn proporcional-
mente relacionados, y mientras un conjunto de modelo y estrategia pueden mostrar mejores
resultados con el MSE, el MAE puede mostrar mejores resultados. Esto se puede apreciar en
los resultados de la Tabla 5.4 para el conjunto de modelo LSTM-MLP vy estrategia DirREC.

La diferencia que se presenta entre los resultados donde se obtiene mejor resultado de
MAE a pesar de que el modelo posee mejor MSE se debe a que durante el entrenamiento la
métrica utilizada para realizar los ajustes fue el MSE.

En la Tabla 5.5 se muestra la optimizacion para el mejor resultado obtenido por el modelo
LSTM con estrategia MIMO, donde su resultado obtiene alrededor de 1.65 % de mejora.

Sin embargo, optimizar por medio de AG consume una gran cantidad de tiempo al requerir
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Tabla 5.4: Resultados obtenidos con los distintos modelos y estrategias utilizando la serie de
tiempo de Cointzio

___Modelo | KNN MLP LSTM LSTM-MLP CNN CNN-LSTM CNN-LSTM-MLP
Estrategia de pronoéstico | Métrica
MSE | 0.01378 001071 0.01070 _ 0.01430 _ 001471 __ 0.01466 0.01484
Estrategia Recursiva | MAE | 007956 007410 007434 008553 008635  0.08858 0.08717
RMSE | 0.11737 0.10348 010342  0.11956  0.12128  0.12108 0.12184
Tiempo | 0.03s 78395  97.26S 69.82s 27.21s 125.39s 112.69s
MSE | 001221 0.00996 001014 _ 001019 _ 001341 _ 0.01976 0.01836
Estrategia Directa MAE | 0.08049 0.07009 0.06949  0.06911  0.08296  0.11047 0.10507
RMSE | 0.11051 0.09982 0.10068  0.10094  0.11579  0.14058 0.13550
Tiempo | 28.89s 1822.26s 589.85  652.74s 971.9s 571.365 533.11s
MSE | 001221 0.0098 0.00973 _ 0.00975 _ 001361 __ 0.01408 0.01429
Estrategla MIMO MAE | 008049 0.06933 0.06801  0.06847  0.08450  0.08656 0.08770
RMSE | 0.11051 0.09902 0.09865  0.09873  0.11667  0.11868 0.11956
Tiempo | 0.03s  198.1s 419275  456.52s 70.17s 161.14s 102.63s
MSE | 0.01221 0.00977 0.00976 _ 0.00999 001351 _ 0.01492 0.01478
Estrategia DIRMO MAE | 008 006905 0.06790 006847  0.08308  0.08704 0.08645
RMSE | 0.11 009886 0.09877 00999  0.11625  0.12216 0.12156
Tiempo | 5.09s  478.44s 147125  297.68s 252495  415.37s 205.59s
MSE | 001221 001087 0.01013 _ 0.01018 001585 _ 0.01965 0.01870
Estrategia DirREC MAE | 0.08049 007411 006943  0.06905  0.09395  0.11013 0.10632
RMSE | 0.11051 0.10424 0.10063  0.10089  0.12589  0.14019 0.13674
Tiempo | 29.67s 1277.75s 8143s  857.14s  1101.81s  536.28s 787.04s

entrenar una gran cantidad de modelos, por lo que es importante considerar los modelos y

estrategias que serdn optimizados.

Tabla 5.5: Comparacion resultado de mejor resultado obtenido durante experimentos y su opti-
mizacién por AG

Modelo/Estrategia =~ MSE MAE RMSE Tiempo
LSTM/MIMO 0.00973 0.06801 0.09865 6 minutos, 59 segundos
LSTM/MIMO AG 0.00957 0.06825 0.09782 9 dias, 13 horas, 39 minutos, 15 segundos

En la Figura 5.2 se muestra la grafica para un prondstico de 24 horas realizado con el
mejor modelo obtenido para la serie de tiempo de Cointzio. Los valores reales(linea azul),
representan los valores que son originales a la serie de tiempo utilizados para realizar la
evaluacion del modelo, mientras que los valores pronosticados(linea roja) son los valores
obtenidos por el modelo pronosticador. La diferencia de distancia entre las lineas mostradas
por la grafica de la Figura 5.2 representa el error existente para el prondstico realizado, donde

la diferencia de distancia entre estas lineas es utilizado para calcular el MSE.
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Figura 5.2: Gréfica de prondstico de 24 horas para la velocidad del viento para la serie de tiempo
de Cointzio utilizando LSTM con estrategia MIMO

5.3. Resultados Corrales

Los resultados obtenidos para la serie de tiempo de Corrales (ver Tabla 5.6) muestran
mejores resultados con el modelo LSTM utilizando estrategia MIMO en comparacion de los
demds modelos y estrategias. No obstante, es importante notar que los resultados obtenidos
muestran que las demds combinaciones obtienen resultados muy cercanos con menores tiem-
pos de entrenamiento. Es por esto que es importante no considerar solamente la aptitud del
modelo, ya que el tiempo que este puede tardar para entrenarse es de gran importancia al
reflejar un aumento proporcional al tiempo requerido para optimizar este modelo por medio
de AG con inicializacion de RS. La seleccion del mejor modelo de los resultados mostrados
por la Tabla 5.6 fue realizada por medio de la métrica MSE, donde el conjunto de modelo y
estrategia con el menor nimero posee el menor error. Sin embargo, existen situaciéon donde
el MAE es menor para un modelo distinto donde este posee el menor MSE. Esto se debe a
que el MAE no es directamente proporcional al MSE y para este trabajo los modelos fueron
ajustados utilizando el MSE.

En la Tabla 5.7 se muestran los resultados obtenidos por el modelo con mejor aptitud y
su version optimizada por AG con inicializacion por RS. Se obtuvo una mejora del 5 % en

basado en el MSE para un lapso de mas de 6 dias de ajuste automaético.
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Tabla 5.6: Resultados obtenidos con los distintos modelos y estrategias utilizando la serie de
tiempo de Corrales

___Modelo .| kNN MLP LSTM LSTM-MLP CNN CNN-LSTM CNN-LSTM-MLP

Estrategia de prondstico | Métrica

MSE | 0.00417 0.00354 000372 000384  0.00483  0.00490 0.00511

Estrategia Recursiva | MAE | 004404 0.04359 004626 0.04698 005264 005337 0.05505

RMSE | 0.06459 0.05949 0.06097 006194  0.06950  0.06999 0.07146

Tiempo | 0.011s 2847s 438745  249.5s 31.76s 24.47s 57.63s

MSE | 0.00412 0.00345 0.00345 000354  0.00457  0.00471 0.00462

Estrategia Directa MAE | 0.04779 0.04259 004264 004316 005036  0.05216 0.05171

RMSE | 0.06419 005877 0.05871  0.05948  0.06761  0.06862 0.06795

Tiempo | 11.30s 32836s 708.89s  693.44s  912.34s  800.32s 521.83s

MSE | 0.00412 0.00350 0.00339  0.00351 _ 0.00444  0.00489 0.00455

Estrategia MIMO MAE | 0.04779 0.04337 0.04195 004312 004971  0.05398 0.05082

RMSE | 0.06419 005913 0.05823  0.05926  0.06665  0.06993 0.06748

Tiempo | 0.013s 13457 1210.93s  307.29s 79.25 154.63s 51.665

MSE | 0.00412 0.00359 0.00351  0.00356 _ 0.00449  0.00462 0.00454

Estrategia DIRMO MAE | 0.04779 0.04409 0.04323 004352 005019  0.05139 0.05063

RMSE | 0.06419 005989 0.05923  0.05968  0.06698  0.06795 0.06741

Tiempo | 1.99s 182.93s 621.79s  23645s 263725 40230 217.06s

MSE | 0.00373 0.00364 0.00345  0.00354  0.00485  0.00462 0.00468

Estrategia DIrREC MAE | 0.04489 004400 0.04262 004318 005331  0.05149 0.05235

RMSE | 0.06109 0.06032 0.05869  0.05949  0.06965  0.06794 0.06845

Tiempo | 12.41s 548595  628.5 97431s  818.69s  1431.13 840s

Tabla 5.7: Comparacién resultado de mejor resultado obtenido durante experimentos y su opti-
mizacién por AG

Modelo/Estrategia MSE MAE RMSE Tiempo
LSTM/MIMO 0.00339  0.04195 0.05823 20 minutos, 11 segundos
LSTM/MIMO AG 0.003218 0.04004 0.05673 6 dias, 23 horas, 21 minutos, 2 segundos

En la Figura 5.3 se muestra la gréfica para un prondstico de 24 horas entregado por este

modelo.

14 —— Valor Real
=== Valores Pronosticados

Figura 5.3: Grafica de pronéstico de 24 horas para la velocidad del viento para la serie de tiempo
de Corrales utilizando LSTM con estrategia MIMO
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5.4. Resultados La Piedad

Los resultados obtenidos por la serie de tiempo de La Piedad (ver Tabla 5.8) muestran
que los modelos utilizando estrategia DIRMO, particularmente la combinacién del modelo
LSTM y MLP, superan los otros conjuntos de modelo y estrategias. Este combinacion de
modelo y estrategia permite una excelente flexibilidad de ajuste, por lo que su potencial de
mejora es grande. La seleccion del mejor conjunto de modelo y estrategia mostrados por la
Tabla 5.8 se realizo por medio de la métrica MSE, donde un menor niimero representa un
menor error.

Tabla 5.8: Resultados obtenidos con los distintos modelos y estrategias utilizando la serie de
tiempo de La Piedad

- Mode,lo < —— k-NN MLP LSTM LSTM-MLP CNN CNN-LSTM CNN-LSTM-MLP
Estrategia de prondstico | Métrica
MSE | 0.02328 0.01763 0.01628 0.01683 0.01989 0.02070 0.02443
Estrategia Recursiva MAE | 0.11961 0.10142 0.09673 0.10024 0.10613 0.10644 0.11875
RMSE | 0.15258 0.13278 0.12761 0.12972 0.14102 0.14389 0.15630
Tiempo | 0.021s 37.67s  71.41s 75.39s 50.99s 87.05s 63.73s
MSE | 0.02037 0.01606 0.01684 0.01680 0.02139 0.02109 0.02130
Estrategia Directa MAE | 0.11048 0.09377 0.09680 0.09680 0.10859 0.10662 0.10738
RMSE | 0.14273 0.12674 0.12976 0.12961 0.14627 0.14523 0.14595
Tiempo | 15.28s 134.69s 1910.41s 833.98s 1108.24s 791.5s 479.69s
MSE | 0.02037 0.01648 0.01589 0.01515 0.01998 0.02352 0.02063
Estrategia MIMO MAE | 0.11048 0.09611 0.09368 0.093029 0.10650 0.11793 0.10857
RMSE | 0.14273 0.12837 0.12606 0.12308 0.14134 0.15338 0.14365
Tiempo | 0.019s 11.8s 64.66s 670.3s 150.28s 401.45s 87.43s
MSE | 0.02037 0.01641 0.01595 0.01643 0.02050 0.02097 0.02184
Estrategia DIRMO MAE | 0.11048 0.09549 0.09284 0.09622 0.10674 0.10786 0.11115
RMSE | 0.14273 0.12808 0.12630 0.12816 0.14318 0.14482 0.14780
Tiempo | 2.75s 549s  302.69s 191.51s 388.49s 423.11s 240.24s
MSE | 0.02011 0.01684 0.01534 0.01677 0.02239 0.02123 0.02069
Estrategia DirREC MAE | 0.10971 0.09740 0.09073 0.09671 0.11742 0.10676 0.10610
RMSE | 0.14182 0.12976  0.12386 0.12948 0.14962 0.14570 0.14384
Tiempo | 18.46s 1955 1175.64s 1589.10s 1000.51s 1138.44s 792.92s

En la Tabla 5.9 se muestra el modelo y estrategia con mejor aptitud entre los resultados
obtenidos, y su version optimizada por AG con inicializacién por RS. El porcentaje de mejora

obtenido por el AG fue de alrededor del 17.72 %.

Tabla 5.9: Comparacién resultado de mejor resultado obtenido durante experimentos y su opti-
mizacién por AG

Modelo/Estrategia MSE MAE RMSE Tiempo
LSTM-MLP/DIRMO 0.01515 0.093029 0.12308 11 minutos, 10 segundos
LSTM-MLP/DIRMO AG 0.01245 0.08217 0.11157 12 dias, 7 horas, 58 minutos, 27 segundos

En la Figura 5.4 se muestra un pronoéstico de 24 horas obtenido por este modelo. El valor
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Figura 5.4: Gréfica de prondstico de 24 horas para la velocidad del viento para la serie de tiempo
de La Piedad utilizando LSTM-MLP con estrategia DIRMO

real(linea azul) representa los valores reales utilizados para validar el modelo, donde el error
es calculado utilizando la métrica MSE por medio de la diferencia que existe entre los valores

reales y los valores pronosticados(linea punteada roja).

5.5. Resultados Melchor Campo

Para la serie de tiempo de Melchor Campo los resultados obtenidos (ver Tabla 5.10)
muestra que los modelos que utilizaron estrategias MIMO y DIRMO fuero las que obtuvieron
un menor error (basado en el MSE). El modelo que obtuvo la mejor aptitud fue un LSTM
utilizando la estrategia DIRMO seguido por LSTM-MLP con MIMO. El modelo con mejor
aptitud presenta una gran flexibilidad y facilidad de obtener mejores resultados, esto debido a
la estructura que presenta la estrategia DIRMO. La seleccion del mejor conjunto de modelo y
estrategia entre los resultados mostrados por la Tabla 5.10 se realizo por medio de la métrica
MSE, donde el menor niimero representa un menor error. Similarmente a casos anteriores,
los modelos pueden presentar un mejor resultado por la métrica MAE debido a que no es
directamente proporcional a la métrica MSE. Esto debido a que los modelos obtenidos fueron
ajustados por medio del MSE. Sin embargo existen ocasiones en las que a pesar de que el
modelo fue ajustado utilizando una métrica, algunos de los modelos pueden mostrar mejores

resultados con una métrica distinta. Este caso se presenta en los resultados de la Tabla 5.10
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para el conjunto de modelo LSTM y estrategia DirREC.

Tabla 5.10: Resultados obtenidos con los distintos modelos y estrategias utilizando la serie de

tiempo de Melchor Campo

Modelo

: — —— k-NN MLP LSTM LSTM-MLP CNN CNN-LSTM CNN-LSTM-MLP
Estrategia de pronoéstico | Métrica
MSE | 0.01743 0.01867 0.02048 0.01517 0.01686 0.01970 0.01919
Estrategia Recursiva MAE | 0.09801 0.09359 0.09515 0.09040 0.09675 0.10493 0.10659
RMSE | 0.13203 0.13663 0.14313 0.12317 0.12986 0.14034 0.13852
Tiempo | 0.044s 41.3s 450.83s 74.27s 51.67s 57.02s 50.81s
MSE | 0.01607 0.01438 0.01478 0.01453 0.01647 0.02017 0.01972
Estrategia Directa MAE | 0.09614 0.08941 0.08990 0.09049 0.09632 0.10487 0.10367
RMSE | 0.12676 0.11992 0.12159 0.12054 0.12832 0.14203 0.14044
Tiempo | 22.54s  318.6s 4717.7s 662.28s 1166.89s 531.35s 509.5s
MSE | 0.12676 0.01432 0.01414 0.01412 0.01641 0.01868 0.01929
Estrategia MIMO MAE | 0.01607 0.08911 0.08788 0.08864 0.09590 0.10354 0.10460
RMSE | 0.09614 0.11967 0.11891 0.11882 0.12809 0.13669 0.13887
Tiempo | 0.018s 51.82s  451.55s 364.98s 86.51s 73.56s 84.92s
MSE | 0.01607 0.01430 0.01399 0.01463 0.01672 0.01812 0.01856
Estrategia DIRMO MAE | 0.09614 0.08880 0.08739 0.09026 0.09713 0.10236 0.10329
RMSE | 0.12676 0.11958 0.11829 0.12097 0.12930 0.13461 0.13622
Tiempo | 3.96s 197.46s 2244.96s 179.08s 318.68s 389.34s 317.33s
MSE | 0.01569 0.01471 0.01478 0.01452 0.01795 0.01990 0.02002
Estrategia DirREC MAE | 0.09403 0.09010 0.08982 0.09048 0.10119 0.10451 0.10423
RMSE | 0.12528 0.12128 0.12157 0.12063 0.13398 0.14105 0.14150
Tiempo | 26.10s 420.48s 688.19s 901.98s 1500.34s 844.66s 1230.82s

En la Tabla 5.11 se muestran el modelo y estrategia con mejor aptitud obtenidos durante

los experimentos y su version optimizada por AG con inicializacion por RS, el cual muestra

un porcentaje de mejora fue de alrededor del 7 %. Entre los modelos optimizados, éste fue

el que consumié més tiempo debido a la velocidad que se puede entrenar un modelo con

estrategia DIRMO.

Tabla 5.11: Comparacién resultado de mejor resultado obtenido durante experimentos y su opti-

mizacién por AG

Modelo/Estrategia

MSE

MAE

RMSE

Tiempo

LSTM/DIRMO

LSTM/DIRMO AG 0.01301

0.01399 0.08739 0.11829

37 minutos 24 segundos
0.08174 0.11406 9 dias, 14 horas, 34 minutos, 47 segundos

La Figura 5.5 se muestra un pronoéstico de 24 horas utilizando este modelo y estrategia.

Los valores reales(linea azul) representan los valores utilizados para realizar la evaluacion

del modelo. Estos valores son utilizados para calcular el error por medio de la métrica MSE

para el modelo, donde se utiliza la diferencia de distancia entre los valores reales y los valores

pronosticados (linea roja punteada) mostrados por la gréifica de la Figura 5.5.
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Figura 5.5: Gréfica de prondstico de 24 horas para la velocidad del viento para la serie de tiempo
de Melchor Campo utilizando LSTM con estrategia DIRMO
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones

El uso de pronosticadores juega un papel importante en la industria, especialmente para el
campo relacionado a la generacion de energia eléctrica por medios edlicos. Los pronosticado-
res de la velocidad del viento ya tiene décadas en uso por medio de técnicas estadisticas, sin
embargo, las tecnologias de Aprendizaje Maquina (ML) se ha popularizado en aios recientes.
A pesar de los excelentes resultados que han entregado estos modelos para el prondstico de
la velocidad del viento, estos deben ser reforzados con estrategias de prondstico a multiples
pasos para obtener predicciones de la velocidad del viento a mayores horizontes.

Es por lo anterior que durante el desarrollo de este trabajo se realizaron experimentos y
andlisis de 7 modelos de ML en conjunto con 5 estrategias de prondstico a multiples pasos
mas conocidas. Esto con el objetivo de obtener mejores prondsticos para 24 horas adelante
de la velocidad del viento.

Durante el andlisis de los resultados se observé que el modelo LSTM vy estrategia MIMO
que obtuvieron los mejores experimentos entre las distintas combinaciones utilizadas para
los experimentos de este trabajo. Sin embargo, esto puede variar dependiendo la serie de
tiempo con la cual se esta trabajando, ya que para algunas de las series de tiempo los mejores
resultados se obtuvieron empleando la estrategia DIRMO y Recursiva. Otro punto importante
es considerar el tiempo y poder computacional requeridos para obtener un modelo, ya que
esto puede afectar el costo final del mismo y posible implementacion.

A pesar no mostrar los mejores resultados con los modelos basados en CNN, estos poseen
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la mayor cantidad de hiperparametros ajustables, por lo que el poder computacional limita-
do durante la ejecucion de los experimentos realizados durante este trabajo pueden haber
impactado de forma negativa sus resultados.

Otro factor observado durante el desarrollo de este trabajo fue la importancia que jue-
gan los datos (series de tiempo) utilizados para entrenar los modelos. Una serie de tiempo
especifica puede obtener mejores resultados con un modelo, mientras que el mismo modelo
puede obtener pésimos resultados con otra de las series de tiempo. Es por esto que es con-
veniente considerar multiples modelos para la busqueda de prondsticos con buena aptitud.
Ademais, es fundamental considerar las técnicas de preprocesamiento utilizadas para buscar
reducir el ruido y eliminar los datos atipicos para reducir el error obtenido por los modelos
pronosticadores.

Las técnicas de IA demostraron ser capaces de obtener resultados favorables al realizar
prondsticos de la velocidad del viento; sin embargo, estas requieren una gran cantidad de
ajuste de hiperpardmetros para obtener dichos resultados. Ademads, la calidad de los datos
tiene un gran impacto en el desempefio obtenido por el modelo pronosticador, especialmente
los datos atipicos. Dicho lo anterior, existen muchas técnicas para el prondstico de series
de tiempo que pueden ser implementadas a la metodologia propuesta en este trabajo o bien

contribuir a otros.

6.2. Aportaciones

Este trabajo aporta una metodologia para la implementacion de modelos de ML en con-
junto con estrategias de prondstico a multiples pasos en el tiempo. Esta metodologia incluye
desde el procesamiento y preparacion de datos, implementaciones de modelo y estrategias y
la optimizacién de estos modelos por medio de Algoritmos Genéticos (AG) inicializados por
una Busqueda Aleatoria (RS).

Esta metodologia no solamente es posible implementarla en prondsticos de la velocidad
del viento, ya que es aplicable en cualquier problema que requiera realizar prondsticos de

cualquier variable de interés.
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6.3. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se sugiere el uso de técnicas para el preprocesamiento de los datos
que ayuden a mejorar la aptitud de los modelos pronosticadores, tales como la descomposi-
cioén de senal por la transformada de Wavelet (H. Liu, Tian & Li, 2015).

Ademas se buscaran técnicas de optimizacion de hiperparametros que lleven a resultados
similares en un menor tiempo y ampliar la cantidad de pardmetros y tamano de estructura de
los modelos de ML utilizados durante este trabajo, con el objetivo de tener un panorama mas

amplio de posible mejora de resultados.
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