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Abstract

In this thesis work, the design of a power generation prediction module in wind
systems is presented, based on neural networks and comparing its performance

with the differential evolution algorithm.

The final objective of this thesis is to predict the power generated by a wind system
in the short term, and to implement the algorithm in MATLAB and Texas Instrument
C2000 cards.

When comparing the algorithms implemented in hardware, similar results were
obtained, however, it was observed that the artificial neural network performed
better in both training and evaluation. In training, the artificial neural network
obtained an R correlation of 0.9733, while the differential evolution obtained 0.9640,
likewise, in the evaluation, the ANN obtained an R correlation of 0.9620, and the ED
one of 0.9585.



Resumen

En este trabajo de tesis se presenta el disefio de un médulo de prediccion de
generacion de potencia en sistemas eolicos, basandose en redes neuronales y

comparando su desempefio con el algoritmo de evolucién diferencial.

El objetivo final de esta tesis es predecir la potencia que genera un sistema edlico
a corto plazo, e implementar el algoritmo en MATLAB y en tarjetas Texas Instrument
C2000.

Al comparar los algoritmos implementados en hardware se obtuvieron resultados
similares, sin embargo, se observé que la red neuronal artificial obtuvo un mejor
desempenio tanto en el entrenamiento como en la evaluacién. En el entrenamiento,
la red neuronal artificial obtuvo una correlacion R de 0.9733, mientras que la
evolucion diferencial obtuvo 0.9640, de igual forma, en la evaluacion, la RNA obtuvo
una correlacion R de 0.9620, y la ED una de 0.9585.
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Capitulo 1. Introduccion

Antecedentes

El aprovechamiento del potencial energético del viento ha evolucionado a través de
la historia de la humanidad por al menos 3000 anos (Sathyajith 2006). Durante las
ultimas décadas ha experimentado una tasa de crecimiento sin precedentes debido
a la transicidn hacia el desarrollo sustentable, provocado por la crisis del petrdleo
de 1973 y 1979, el descubrimiento del agujero de la capa de ozono causado por los
clorofluorocarbonos (Molina y Rowland 1974) y el calentamiento global provocado
por los gases de efecto invernadero (Broecker 1975). Esta tendencia ha sido
impulsada por el desarrollo de una conciencia ecolégica y las acciones
internacionales como el Protocolo de Kyoto en 1997 y 2005. Entre 2010 y 2015 la
capacidad de viento instalada acumulada global ha crecido un 17% anual en
promedio, como se ve en la Figura 1 (GWEC 2015).
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Figura 1. Capacidad de energia eolica global instalada acumulada.

En México se ha impulsado fuertemente al sector industrial y al energético para que
usen energias renovables. Entre 2005 y 2015, la energia edlica es la tecnologia
gue mas ha crecido en capacidad instalada en México: 105%. Actualmente, México
esta en el lugar numero 18 como generador de energia edlica a nivel mundial, y en
el segundo puesto en América Latina. El pais cuenta con una vocacion edlica
natural gracias a que, existen zonas con excelentes corrientes de viento, como “el
corredor del viento”, el cual ha alcanzado una capacidad instalada mayor a los 2GW
(Avila-Calero 2017). La energia edlica contribuye con cerca del 6% de la energia
que requiere el pais. Actualmente en México se tienen 4,000 MW de capacidad

instalada generados a través de las mas de 2,000 turbinas que operan en los
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diferentes parques Eodlicos. El Estado de Oaxaca es el que mas energia Edlica
genera al contar con 1,500 turbinas en operacion, por todo esto, se le considera a
México como una de las areas mas prometedoras para el desarrollo de la energia
eolica (Soler-Bietz 2009).

Para mejorar la confiabilidad de los sistemas edlicos, se ha realizado una intensa
investigacion sobre la prediccion del viento, basada en analisis numéricos,
aproximaciones estadisticas, métodos de inteligencia artificial y métodos hibridos
(Wu y llong 2007). Los analisis numéricos dependen del terreno y las curvas de
potencia de los generadores para construir un modelo matematico complejo, estos
enfoques no son adecuados para aplicaciones de corto plazo y dependen de
condiciones atmosféricas estables. Las aproximaciones estadisticas tienen la
ventaja de ser de bajo costo ya que solo necesitan datos historicos, por otra parte,
la precision de la prediccion se reduce para largos horizontes de tiempo. Los
meétodos de inteligencia artificial son mas apropiados para predicciones a corto
plazo, estos métodos se basan en series de tiempo para construir un modelo que

aproxime una relacion entre los datos de entrada y los de salida. (Alanis 2009).

Planteamiento del problema

La energia edlica es vista como una de las formas mas efectivas para mitigar el
cambio climatico (Soler-Bietz 2009). Su capacidad global ha crecido 12% en 2016,
con 55,000 MW de nueva capacidad instalada mundialmente. Sin tomar en cuenta
la hidroelectricidad, la energia edlica es la energia renovable lider aportando el
3.7% de la produccion de electricidad mundial, seguido por la bioelectricidad con
2%, esto se observa en la Figura 2 (REN21 2017).

Para hacer un uso eficiente y correcto de la energia edlica es necesario saber sus
caracteristicas, persistencia, disponibilidad, variacién y la prediccién de la velocidad
(Kalogirou 1999). La prediccion de la velocidad del viento es necesaria para el
inventario de energia edlica que es de gran importancia para la administracion del
recurso eolico (Bechrakis y Sparis 2004). Ademas, predecirla permite la
programacion de conexion o desconexion de la turbina, planear el mantenimiento y
administrar las cargas, lo que resulta en una mejorar de la eficiencia del sistema
(Androutsos et al. 1994). Para la industria es necesaria la prediccion de los

parametros meteorolégicos como la velocidad del viento y la radiacion solar para

12



propdsitos de disefio, analisis de desempefio y estimaciones de costos. Predecir la
velocidad del viento o la potencia generada no es una tarea facil ya que tiene una
naturaleza estocastica con una alta tasa de cambio. Las series de tiempo de
velocidades de viento presentan un comportamiento aleatorio, por lo que, para
tener un buen sistema de prediccidn es necesario garantizar la fiabilidad del sistema
(Senjy et al. 2016).

Non-renewables
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Wind

16.6%
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Renewable
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23.7% Solar PV 1.2%

Geothermal,
CSPand

ocean 0.4%

Figura 2 Estimacion de la produccion eléctrica mundial.

Se han implementado predicciones de corto plazo de energia edlica con redes
neuronales de alto orden y han superado a otros métodos debido a su rapido
algoritmo de aprendizaje y su versatilidad para variar el horizonte de prediccidn
(Kariniotakis et al. 1996).

Las redes neuronales implementadas en hardware son importantes para la industria
ya que ofrecen bajo consumo energético y son de un tamafio mas pequefo que las
implementadas en software de computadora, ademas, pueden ser embebidas en
una amplia variedad de sistemas. Existen bibliotecas de software para modelos
tradicionales de redes neuronales artificiales (MATLAB). Sin embargo, realizar
algoritmos fuera de estas bibliotecas permite personalizacién y optimizacién del
codigo. Otra ventaja de las redes neuronales basadas en hardware es que pueden
aprovechar las operaciones en paralelo de las neuronas y conseguir altas

velocidades en el procesamiento de informacion (Kariniotakis et al. 1996).
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Objetivo general

Implementar en hardware un método de inteligencia computacional que prediga el

comportamiento del recurso edlico.

Objetivos especificos

1. Implementar la red neuronal en hardware.

2. Evaluar el desemperfio de la inteligencia computacional en hardware.

3. Evaluar el desempefio de otro algoritmo de prediccion en hardware y
compararlos.

Al lograr los objetivos se conocera cual es el mejor método de prediccion de
generacion de potencia basandose en los errores RMSE, MSE y la correlacion R,
con ello, se podran programar mantenimientos cuando se espere una baja
generacion de potencia y cuando se espere una alta generacion se tendran listos
los aerogeneradores. Ademas, si se cuenta con un sistema de almacenamiento de
energia, con ayuda de las predicciones se podria tener una mejor administracion

de esta.

Este trabajo se organiza de la siguiente manera, en la introduccion se ha
presentado una vision general, la cual esta dividida en antecedentes, planteamiento
del problema y objetivos. Posteriormente, en el capitulo 2, se presenta el marco
tedrico con los conceptos fundamentales utilizados en el trabajo, a partir de una
amplia revision de la literatura. Este capitulo contiene la teoria y conceptos del
trabajo, asi como las técnicas a utilizar para alcanzar los objetivos ademas del
estado del arte en los métodos de solucion del problema, se tratan temas como la
energia eodlica, redes neuronales artificiales, técnicas de pronosticos, redes
neuronales sin computadora, procesadores digitales de sefales y algoritmos de
evolucion diferencial. En el capitulo 3 se aborda la metodologia, donde se
representa como se realizo el trabajo de investigacion, para lo cual se describen los
procedimientos empleados, métodos utilizados y experimentos realizados. A
grandes rasgos la metodologia consiste en implementar los algoritmos de
entrenamiento en MATLAB, posteriormente se implementan los algoritmos ya
entrenados en el hardware para obtener predicciones empleando datos no
utilizados en el entrenamiento y se comparan los resultados de cada algoritmo. El
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capitulo 4 revisa los resultados obtenidos de la investigacion al seguir los
procedimientos del capitulo anterior. Y, por ultimo, en el capitulo 5 se presentan las
conclusiones donde se interpreta la informacion obtenida y se realizan

recomendaciones para trabajos futuros.
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Capitulo 2. Marco tedrico

Energia edlica

La energia eolica es energia que se obtiene del viento o, dicho de otro modo, es el
aprovechamiento de la energia cinética de las masas de aire que puede convertirse
en energia mecanica y a partir de ella en electricidad u otras formas utiles de
energia para las actividades humanas. La energia edlica es un recurso abundante,
renovable y limpio que ayuda a disminuir las emisiones de gases de efecto
invernadero al reemplazar fuentes de energia a base de combustibles fosiles. El
impacto ambiental de este tipo de energia es, generalmente, menos problematico
que el de otras fuentes de energia.

Figura 3 Parque edlico en Xinjiang, China.

En la actualidad, la energia edlica se utiliza principalmente para producir
electricidad, lo que se consigue mediante aerogeneradores conectados a las
grandes redes de distribucion de energia eléctrica. Los parques edlicos construidos
en tierra, como se muestran en la Figura 3, suponen una fuente de energia cada
vez mas barata y competitiva, e incluso mas barata en muchas regiones que otras
fuentes de energia convencionales (Walwyn y Brent 2015). Las granjas edlicas

tienen un impacto visual y tipicamente necesitan mas superficie que otras fuentes
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de energia (Nathan et al. 2015), ademas necesitan ser construidas en areas rurales
o naturales, ya que se suele tener mejores velocidades de viento en estas areas, lo
que puede ocasionar la industrializacion del campo (Szarka 2007) y la perdida de
habitat. Pequefas granjas eolicas pueden proporcionar electricidad a regiones
aisladas que no tienen acceso a la red eléctrica mediante instalaciones edlicas de
tamano reducido. Las companias eléctricas distribuidoras adquieren cada vez en
mayor medida el excedente de electricidad producido por pequefas instalaciones
eolicas domeésticas (Gipe 1993).

La energia del viento es bastante estable y predecible a escala anual, aunque
presenta variaciones significativas a escalas de tiempo menores. Al incrementarse
la proporcion de energia edlica producida en una determinada region o pais, se
hace imprescindible establecer una serie de mejoras en la red eléctrica local
(Hannele et al. 2016). Diversas técnicas de control energético, como una mayor
capacidad de almacenamiento de energia, una distribucion geografica amplia de
los aerogeneradores, la disponibilidad de fuentes de energia de respaldo, la
posibilidad de exportar o importar energia a regiones vecinas o la reduccién de la
demanda cuando la produccion edlica es menor, pueden ayudar a mitigar en gran
medida estos problemas (Armaroli y Balzani 2011). Ademas, son de extrema
importancia las previsiones de produccion edlica que permiten a los gestores de la
red eléctrica estar preparados y anticiparse frente a las previsibles variaciones en
la produccién eodlica que puedan tener lugar a corto plazo (Platt et al. 2012; Huang
et al. 2014).

Generacion de potencia a partir de energia edlica
La energia del viento esta relacionada con el movimiento de las masas de aire que
se desplazan desde zonas de alta presion atmosférica hacia zonas adyacentes de

menor presion, con velocidades proporcionales al gradiente de presion.

Los vientos se generan a causa del calentamiento no uniforme de la superficie
terrestre debido a la radiacién solar; entre el 1y el 2 % de la energia proveniente
del Sol se convierte en viento (Lorenz, 1967). Durante el dia, los continentes
transfieren una mayor cantidad de energia solar al aire que las masas de agua,

haciendo que el aire se caliente y se expanda, por lo que se vuelve menos denso y
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se eleva. El aire mas frio y pesado que proviene de los mares, océanos y grandes

lagos se pone en movimiento para ocupar el lugar dejado por el aire caliente.

Para poder aprovechar la energia edlica es importante conocer las variaciones
diurnas, nocturnas y estacionales de los vientos, la variacion de la velocidad del
viento con la altura sobre el suelo, la velocidad de las rafagas en breves periodos
de tiempo, y los valores maximos ocurridos en series historicas de datos con una
duracion minima de 20 afos. Para poder utilizar la energia del viento, es necesario
que este alcance una velocidad minima que depende del aerogenerador que se
vaya a utilizar pero que suele empezar entre los 3 m/s (10 km/h) y los 4 m/s (14,4
km/h), velocidad llamada “cut-in speed”, y que no supere los 25 m/s (90 km/h),
velocidad llamada “cut-out speed”.

La energia del viento se aprovecha mediante el uso de maquinas edlicas o
aeromotores capaces de transformar la energia edlica en energia mecanica de
rotacion utilizable, ya sea para accionar directamente maquinas o para la
produccion de energia eléctrica. Este ultimo caso es el mas utilizado en la
actualidad, el sistema de conversion consta de un generador eléctrico con sistemas
de control y de conexion a red, en conjunto es conocido como aerogenerador. En
los aerogeneradores la energia edlica mueve una hélice y mediante un sistema
mecanico se hace girar el rotor de un generador, normalmente un alternador, que
produce energia eléctrica. Para que su instalacion resulte rentable, suelen

agruparse en concentraciones denominadas parques eolicos.

Desventajas de la energia edlica

Aspectos técnicos
Como se menciono previamente, la variabilidad natural y la predictibilidad del viento

es la principal desventaja para que la energia edlica pueda ser usada como unica
fuente de energia eléctrica, para lograrlo es necesario almacenar la energia que se
produce cuando hay viento para poder luego utilizarla cuando no lo hay. Pero hasta
el momento no existen sistemas lo suficientemente grandes como para almacenar
cantidades considerables de energia de forma eficiente. Por lo tanto, para hacer
frente a los valles en la curva de produccion de energia edlica y evitar apagones
generalizados, es indispensable un respaldo de las energias convencionales como
centrales termoeléctricas de carbon, gas natural, petrdleo o ciclo combinado o
centrales hidroeléctricas reversibles, por ejemplo. Esto supone un inconveniente,
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puesto que cuando respaldan a la edlica, las centrales de carbdén no pueden
funcionar a su rendimiento 6ptimo. Tienen que quedarse muy por debajo de su
optimo para poder subir sustancialmente su producciéon en el momento en que
amaine el viento. Es por lo que, cuando funcionan en este modo, las centrales
térmicas consumen mas combustible por kWh producido (Belderbos y Delarue
2015). También, al aumentar y disminuir su produccion cada vez que cambia la
velocidad del viento se produce un desgaste mayor de la maquinaria (Lefton y
Besuner 2006). Ademas, la variabilidad en la produccion de energia edlica tiene

otras importantes consecuencias:

e Para distribuir la electricidad producida por cada parque edlico (que suelen
estar situados ademas en parajes naturales apartados) es necesario
construir lineas de alta tensidon que sean capaces de conducir el maximo de
electricidad que sea capaz de producir la instalacion.

e Técnicamente, uno de los mayores inconvenientes de los aerogeneradores
es el llamado hueco de tension. Ante uno de estos fendmenos, las
protecciones de los aerogeneradores con motores de jaula de ardilla
provocan la desconexiéon de la red para evitar ser dafiados. Este problema
se soluciona utilizando motores sincronos, aunque es bastante mas facil
asegurarse de que la red a la que se va a conectar sea fuerte y estable.

e Ademas de la evidente necesidad de una velocidad minima en el viento para
poder mover las aspas, existe también una limitacion superior: una maquina
puede estar generando al maximo de su potencia, pero si la velocidad del
viento sobrepasa las especificaciones del aerogenerador, es obligatorio
desconectarlo de la red o cambiar la inclinacion de las aspas para que dejen
de girar, puesto que su estructura puede resultar dafada por los esfuerzos
que aparecen en el eje. La consecuencia inmediata es un descenso evidente
de la produccidn eléctrica, a pesar de haber viento en abundancia, y supone
otro factor mas de incertidumbre a la hora de contar con esta energia en la

red eléctrica de consumo.

Aunque estos problemas parecen unicos a la energia edlica, son comunes a todas

las energias de origen natural:

e Un panel solar solo producira energia mientras haya suficiente luz solar.

19



e Una central hidroeléctrica solo podra producir mientras las condiciones

hidricas y las precipitaciones permitan la liberacion de agua.

Una de las formas de mitigar la falta de control sobre los recursos renovables
(viento, radiacion solar), son los llamados sistemas hibridos, donde se combinan
fuentes de energia junto con almacenamiento. Hay una tendencia a la creacion de
centrales renovables en las que participan generadores eolicos, solares y
almacenamiento por baterias. En paises como Australia o Estados Unidos se esta
regulando su uso e incluso se definen tarifas especificas para la inyeccion de
energia desde estas centrales que comienzan a competir de igual a igual con las
centrales basadas en combustibles fosiles, dado que comienzan a tener una

prevision de generacién a un dia o mas.

Aspectos medioambientales
e Generalmente, aunque no siempre, la generacién edlica se combina con

centrales térmicas, lo que lleva a que algunas personas consideren que
realmente no se ahorran demasiadas emisiones de dioxido de carbono. No
obstante, hay que tener en cuenta que ningun tipo de energia renovable
permite, al menos por si sola, cubrir toda la demanda y produccion de
electricidad, pero sin embargo su aportacion a la red eléctrica es netamente
positiva desde el punto de vista del ahorro de emisiones.

e Existen parques edlicos en México en espacios protegidos como el parque
Dzilam Bravo Edlica del Golfo 1, el cual se encuentra dentro de las RTP
(Regiones terrestres prioritarias) (Arriaga 2000), lo que supone un impacto
natural, si bien reducido, debido a la actividad humana.

e Al comienzo de su instalacion, los lugares seleccionados para ello
coincidieron con las rutas de las aves migratorias o con las zonas donde las
aves aprovechan vientos de ladera, lo que hace que los aerogeneradores
entren en conflicto con aves y murciélagos. Afortunadamente los niveles de
mortandad son muy bajos en comparacion con otras causas como por
ejemplo los atropellos (Calvert et al. 2013). Actualmente los estudios de
impacto ambiental necesarios para el reconocimiento del plan del parque
eolico tienen en consideracion la situacion ornitologica de la zona. Ademas,
los aerogeneradores actuales son de baja velocidad de rotacion, lo que
deberia reducir el problema de choque con las aves.
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El impacto paisajistico es una nota importante debido a la disposicion de los
elementos horizontales que lo componen y la aparicion de un elemento
vertical como es el aerogenerador. Ademas, al girar se produce una sombra
intermitente. Esto, unido al ruido generado por las palas de la turbina, puede
llevar a la gente hasta un alto nivel de estrés, con efectos de consideracion
para la salud. No obstante, la mejora del disefio de los aerogeneradores ha
permitido ir reduciendo progresivamente el ruido que producen (Pedersen
2004).

La apertura de parques edlicos y la presencia de operarios en ellos hace que
la presencia humana sea constante en lugares hasta entonces poco

transitados, lo que afecta también a la fauna.

Ventajas de la energia edlica

Es un tipo de energia renovable ya que tiene su origen en procesos
atmosféricos debidos a la energia que llega a la Tierra procedente del Sol.
Es una energia limpia al no requerir una combustién, por lo que no produce
emisiones atmosféricas ni residuos contaminantes, evitando asi un
incremento del efecto invernadero y el cambio climatico.

Puede instalarse en espacios no aptos para otros fines, por ejemplo, en
zonas desérticas, proximas a la costa, en laderas aridas o muy empinadas
para ser cultivables.

Puede convivir con otros usos del suelo, por ejemplo, prados para uso
ganadero o cultivos bajos como trigo, maiz, patatas, remolacha, etc.

Crea un elevado numero de puestos de trabajo en las plantas de ensamblaje
y las zonas de instalacion.

Su instalacion es rapida, entre 4 y 9 meses.

Su inclusién en una red eléctrica permite, cuando las condiciones del viento
son adecuadas, ahorrar combustible en las centrales térmicas y/o agua en
los embalses de las centrales hidroeléctricas.

Su utilizacibn combinada con otros tipos de energia, habitualmente la
energia solar fotovoltaica, permite la autoalimentacion de viviendas, y
terminando asi con la necesidad de conectarse a redes de suministro.

La dispersion geografica de los parques edlicos, en paises como Espafia,

permite compensar la baja produccién de unos parques edlicos por falta de
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viento con la alta produccion en otras zonas. De esta forma se estabiliza la
forma de onda producida en la generacidon eléctrica, solventando los
problemas que presentaban los aerogeneradores como productores de
energia en sus inicios.

e Es posible construir parques edlicos en el mar, donde el viento es mas fuerte,
mas constante y el impacto social es menor, aunque aumentan los costos

de instalacién y mantenimiento.

Evaluacion del potencial edlico
Para medir la velocidad del viento se utilizan unos dispositivos llamados
anemometros; existen muy diversos tipos de anemdmetros y se clasifican en de

velocidad y de presion.

Anemometros de velocidad

Figura 4 Anemometro de tres copas.

El anemdmetro de copas es el mas simple y fue inventado en 1845. Consiste en
copas hemisféricas montadas en brazos horizontales, las cuales son montadas en
un eje vertical. La Figura 4 muestra un anemometro de copas. El flujo de aire que
pasa por las copas en cualquier direccion horizontal hace girar al eje a una tasa
proporcional a la velocidad del viento. Por lo tanto, al contar las vueltas del eje en
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un intervalo de tiempo produce un valor proporcional a la velocidad promedio del

viento. También es llamado anemdmetro rotacional.

En un anemometro con cuatro copas, al estar las copas en un arreglo simétrico, es
facil ver que el viento siempre tiene presente el hueco de una copa y la parte solida
de otra. Ya que un hemisferio hueco tiene un coeficiente de arrastre de .38 en el
lado esférico y 1.42 en el lado hueco (Hoerner 1965), se genera mas fuerza en el
lado hueco y al existir esta fuerza asimétrica se genera esfuerzo de torsion en el

eje del anemdmetro, causando que gire.

Tedricamente, la velocidad de rotacidn del anemdmetro deberia ser proporcional a
la velocidad del viento, porque la fuerza producida sobre un objeto es proporcional
a la velocidad del fluido que fluye a su alrededor, pero otros factores influyen en la
velocidad de rotacion, como la turbulencia producida por el dispositivo, y la friccidon
del punto de montaje. Cuando el Dr. John Thomas Romney Robinson disefiid por
primera vez su anemometro, afirmé que las copas se movian un tercio de la
velocidad del viento, sin verse afectadas por el tamafio de la copa o la longitud del
brazo. Al parecer, esto fue confirmado por algunos primeros experimentos
independientes, pero fue incorrecto. En cambio, la relacion entre la velocidad del
viento y la de las copas, el factor anemometro, depende de las dimensiones de las
copas Yy los brazos, y puede tener un valor entre dos y un poco mas de tres. Todos
los experimentos anteriores con un anemoémetro tuvieron que repetirse después de

descubrir el error.

El anemdmetro de tres copas desarrollado por el canadiense John Patterson en
1926 y las posteriores mejoras de la copa por Brevoort & Joiner de los Estados
Unidos en 1935 llevaron a un disefio de rueda dentada con una respuesta casi lineal
y tuvo un error de menos del 3% hasta 60 mph (97 km / h). Patterson descubri6 que
cada copa producia un par maximo cuando estaba a 45 ° del flujo del viento. El
anemometro de tres copas también tuvo un par mas constante y respondié mas

rapidamente a las rafagas que el anemometro de cuatro copas.

El anemometro de tres copas fue modificado por el Dr. Derek Weston de Australia
en 1991 para medir la direccion y la velocidad del viento. Weston agreg6 una
etiqueta a una copa, lo que hace que la velocidad de la rueda aumente y disminuya

a medida que la etiqueta se mueve alternativamente con y contra el viento. La
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direccion del viento se calcula a partir de estos cambios ciclicos en la velocidad de
la rueda dentada, mientras que la velocidad del viento se determina a partir de la
velocidad media de la rueda dentada. Los anemometros de tres copas se utilizan
actualmente como el estandar de la industria para los estudios y practicas de

evaluacion de recursos edlicos.

Los anemdmetros de veleta se pueden describir como un molino de viento o un
anemometro de hélice. A diferencia del anemometro Robinson, cuyo eje de rotacion
es vertical, el anemometro de paleta debe tener su eje paralelo a la direccion del
viento y, por lo tanto, horizontal. Ademas, dado que el viento varia en direccion y el
eje tiene que seguir sus cambios, se debe emplear una veleta o algun otro
dispositivo para cumplir el mismo propésito. Este anemdmetro se observa en la

Figura 5.
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Figura 5 Anemometro de veleta.

Por lo tanto, un anemometro de paleta combina una hélice y una veleta en el mismo
eje para obtener mediciones exactas y precisas de la velocidad y direccion del
viento con el mismo instrumento. La velocidad de la hélice se mide mediante un
contador de revoluciones y se convierte en una velocidad del viento mediante un
circuito electronico. Por lo tanto, el caudal volumétrico puede calcularse si se

conoce el area de la seccidn transversal.
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Los Anemdmetros de cable caliente se muestran en la Figura 6 y usan un alambre
fino (del orden de varios micrémetros) calentado eléctricamente a cierta
temperatura por encima del ambiente. El aire que pasa por el cable enfria el cable.
Como la resistencia eléctrica de la mayoria de los metales depende de la
temperatura del metal (el tungsteno es una opcién popular para los cables
calientes), se puede obtener una relacién entre la temperatura del cable y la

velocidad del flujo.

Cables conductores

Tubo de ceramica

Conductores

-——a

Al circuito
Puente

Flujo

Cemento Ceramico

Figura 6 Diagrama de cable caliente.

Los anemdmetros de alambre caliente, aunque extremadamente delicados, tienen
una respuesta de frecuencia extremadamente alta y una resolucion espacial fina en
comparacion con otros métodos de medicion, y como tal se emplean casi
universalmente para el estudio detallado de flujos turbulentos, o cualquier flujo en
el que las fluctuaciones de velocidad rapida sean de interés.

Los anemometros Doppler utilizan un haz de luz de un laser que se divide en dos
haces, como se describe en la Figura 7, un haz es propagado fuera del
anemometro. Las particulas que fluye junto con las moléculas de aire cerca de
donde sale el haz, reflejan o dispersan hacia un detector la luz que regresa, donde
se mide en relacién con el haz original. Cuando las particulas estan en gran

movimiento, producen un efecto Doppler, el cual, es usado para calcular la
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velocidad de las particulas y, por lo tanto, el aire alrededor del anemometro (lten
1976).

1 3% 37 2 37

Figura 7 Dibujo de un anemometro laser. La luz laser es emitida (1) a través de los
lentes frontales (6) del anemometro y es retrodispersada por las moléculas de aire

(7).

Los anemdmetros ultrasénicos, mostrados en la Figura 8, fueron desarrollados por
primera vez en la década de 1950 y utilizan ondas de sonido ultrasonicas para medir
la velocidad del viento en funcién del tiempo de vuelo de los pulsos sénicos entre
pares de transductores. Las mediciones de pares de transductores se pueden
combinar para obtener una medicion de la velocidad en flujo de 1, 2 o 3
dimensiones. La resolucion espacial viene dada por la longitud del camino entre los
transductores, que suele ser de 10 a 20 cm. Los anemometros ultrasonicos pueden
tomar mediciones con una resolucién temporal muy fina, 20 Hz o mejor, lo que los
hace muy adecuados para mediciones de turbulencia. La falta de piezas moviles
las hace apropiadas para su uso a largo plazo en estaciones meteoroldgicas
automaticas al aire libre y en boyas meteoroldgicas donde la precision y la fiabilidad
de los anemometros tradicionales de copas se ven afectadas negativamente por el
aire salado o el polvo. Su principal desventaja es la distorsidon del flujo de aire por
la estructura que soporta los transductores, lo que requiere una correccion basada
en las mediciones del tunel de viento para minimizar el efecto. Otra desventaja es
la menor precision debido a la precipitacion, donde las gotas de lluvia pueden variar
la velocidad del sonido.
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Figura 8. Anemometro ultrasonico.

Dado que la velocidad del sonido varia con la temperatura y es practicamente
estable con el cambio de presion, los anemometros ultrasonicos también se utilizan

como termoémetros.

Los anemometros sonicos bidimensionales (velocidad y direccion del viento) se
utilizan en aplicaciones como estaciones meteorologicas, navegacion de barcos,
aviacion, boyas meteoroldgicas y turbinas edlicas. EI monitoreo de las turbinas
eolicas generalmente requiere una frecuencia de actualizacion de las mediciones
de la velocidad del viento de 3 Hz (Giebhardt R., Jochen T. 2010), que se logra

facilmente mediante anemdmetros sénicos.
Los sensores de viento bidimensionales son de dos tipos:

e Dos rutas: estos sensores tienen cuatro brazos. La desventaja de este tipo
de sensor es que cuando el viento viene en la direccion de una ruta de
ultrasonido, los brazos perturban el flujo de aire, reduciendo la precision de
la medicion resultante. Este anemometro se puede observar en la Figura 9

a).
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e Tres rutas: estos sensores tienen tres brazos, como se ve en la Figura 9 b).
Proporcionan una redundancia de ruta de la medicion que mejora la

precision del sensor y reduce la turbulencia aerodinamica.

P

.
L -

b)
Figura 9 a) Anemometro de dos rutas. b) Anemometro de tres rutas.

Los anemdmetros de resonancia acustica son una variante mas reciente del
anemometro ultrasénico. La tecnologia fue inventada por Savvas Kapartis y
patentada en 1999. Mientras que los anemdmetros sénicos convencionales
dependen de la medicién del tiempo de vuelo, los sensores de resonancia acustica

utilizan ondas acusticas resonantes dentro de una pequefa cavidad.

Integrado en la cavidad hay una serie de transductores ultrasonicos, que se utilizan
para crear patrones de ondas estacionarias separados a frecuencias ultrasénicas.
A medida que el viento pasa a través de la cavidad, se produce un cambio en la
propiedad de la onda (cambio de fase). Al medir la cantidad de desplazamiento de
fase en las sefales recibidas por cada transductor, y luego al procesar
matematicamente los datos, el sensor puede proporcionar una medicion horizontal

precisa de la velocidad y direccion del viento.

La tecnologia de resonancia acustica permite la medicion dentro de una pequena
cavidad, por lo tanto, los sensores tienden a ser tipicamente de menor tamafo que

otros sensores ultrasénicos. El pequefio tamaino de los anemdmetros de resonancia
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acustica los hace fisicamente fuertes y faciles de calentar y, por lo tanto, resistentes
al hielo. Esta combinacién de caracteristicas significa que alcanzan altos niveles de
disponibilidad de datos y son muy adecuadas para el control de turbinas edlicas y
para otros usos que requieren sensores pequefios Yy robustos, como la
meteorologia en campo. Un problema con este tipo de sensor es la precision de la
medicidn en comparacion con un sensor mecanico calibrado. Para muchos usos
finales, esta debilidad se compensa con la longevidad del sensor y el hecho de que
no requiere recalibrar una vez instalado. Este anemdmetro se muestra en la Figura
10.

Figura 10 Anemoémetro de resonancia acustica.

Anemometros de presion
El anemdmetro de James Lind de 1775 consistia en un tubo de vidrio en U que

contenia un mandémetro liquido (valvula de presion), con un extremo doblado en
direccidén horizontal para enfrentar el viento y el otro extremo vertical permanece
paralelo al flujo del viento. Aunque el Lind no fue el primero, fue el anemometro mas
practico y mejor conocido de este tipo. Si el viento sopla en la boca de un tubo,
causa un aumento de presion en un lado del mandémetro. El viento sobre el extremo
abierto de un tubo vertical causa pocos cambios en la presién en el otro lado del
mandmetro. La diferencia de elevacion resultante en las dos patas del tubo en U es
una indicacion de la velocidad del viento. Sin embargo, una medicién precisa
requiere que la velocidad del viento esté directamente en el extremo abierto del
tubo; Las pequefias desviaciones de la direccion del viento provocan grandes

variaciones en la lectura.
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El exitoso anemdmetro de tubo de presion de metal de William Henry Dines en
1892, se muestra en la Figura 11 y utilizé la misma diferencia de presion entre la
boca abierta de un tubo recto frente al viento y un anillo de pequefios agujeros en
un tubo vertical que esta cerrado en el extremo superior. Ambos estan montados a
la misma altura. Las diferencias de presion de las que depende la accién son muy
pequefias, y se requieren medios especiales para registrarlas. El registrador
consiste en un flotador en una camara sellada parcialmente llena de agua. La
tuberia del tubo recto se conecta a la parte superior de la camara sellada y la tuberia
de los tubos pequefios se dirige hacia el fondo dentro del flotador. Como la
diferencia de presién determina la posicion vertical del flotador, esta es una medida
de la velocidad del viento.

B e 4
A

Figura 11 Anemometro de tubo.

La gran ventaja del anemometro de tubo radica en el hecho de que la parte
expuesta se puede montar en un poste alto y no requiere lubricacion ni atencidn
durante afos; y la parte de registro se puede colocar en cualquier posicidon
conveniente. Se requieren dos tubos de conexion. A primera vista, puede parecer
gue una conexion serviria, pero las diferencias de presién de las que dependen
estos instrumentos son tan pequenas que debe considerarse la presidon del aire en

la habitacion donde se coloca la parte de grabacion.

Si bien el anemdmetro Dines tuvo un error de solo 1% a 16 km / h, no respondi6
muy bien a los vientos bajos debido a la pobre respuesta de la paleta de placa plana
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requerida para girar la cabeza hacia el viento. En 1918, una veleta aerodinamica

con ocho veces el esfuerzo de torsion de la placa plana supero este problema.

Los anemometros estaticos de tubo de Pitot modernos usan el mismo principio que
en el anemdémetro Dines, pero con un disefio diferente. La implementacién utiliza
un tubo pitot estatico que es un tubo pitot con dos puertos, pitot y estatico, que
normalmente se usa para medir la velocidad del aire de los aviones. El puerto de
Pitot mide la presion dinamica de la boca abierta de un tubo con la cabeza
puntiaguda mirando hacia el viento, y el puerto estatico mide la presion estatica de
pequefios agujeros a lo largo del costado de ese tubo. El tubo de Pitot esta
conectado a una cola para que siempre haga que la cabeza del tubo mire al viento.
Ademas, el tubo se calienta para evitar la formacion de hielo de escarcha en el tubo.
Hay dos lineas desde el tubo hasta los dispositivos para medir la diferencia de
presidn de las dos lineas, como se observa en la Figura 12. Los dispositivos de
medicion pueden ser manometros, transductores de presion o registradores de

graficos analdgicos.

Presion total Presion estatica
Transductor de
presion

Figura 12 Tubo de pitot estatico.

31



Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas computacionales los cuales
progresivamente mejoran su desempefio en tareas mostrandoles ejemplos sin
programarles tareas especificas. Por ejemplo, en reconocimiento de imagenes,
pueden “aprender” a identificar imagenes que contienen gatos analizando
imagenes de muestra que han sido etiquetadas manualmente como “con gato” o
“sin gato” y usar el resultado para identificar gatos en otras imagenes. Hacen esto
sin ningun conocimiento previo de lo que define a los gatos, no saben si los gatos
tienen pelaje, colas o bigotes, en vez de eso generan su propio conjunto de

caracteristicas del material de aprendizaje que procesan.

Componentes de una RNA

Una RNA esta basada en una coleccion de unidades conectadas o nodos llamados
neuronas artificiales. Cada conexion entre neuronas artificiales puede transmitir
una sefial de una a otra. Las neuronas artificiales que reciben la sefal pueden

procesarla y enviar otra sefial a neuronas conectadas a esta.

Entradas Salidas

Ocultas

Figura 13 Representacion clasica de una red neuronal artificial.

En una implementacion comun de redes neuronales artificiales, la sefial en una

conexidn entre neuronas artificiales es un numero real, y la salida de cada neurona
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artificial es calculada por una funcién no lineal de la suma de las entradas. Las
neuronas artificiales y sus conexiones tipicamente tienen pesos que ajustan los
procesos de aprendizaje. El peso incrementa o reduce la fuerza de la sefial en una
conexion. Las Neuronas artificiales pueden tener un umbral para solo enviar la
sefal cuando pase dicho umbral. Tipicamente, las neuronas artificiales son
organizadas en capas. Diferentes capas pueden realizar diferentes tipos de
transformaciones a sus entradas. Las sefales viajan de la primera capa (entrada)
a la ultima capa (salida), pasando posiblemente por capas intermedias, como se
observa en la Figura 13.

Neuronas
Una neurona j que recibe una entrada pj(t) de las neuronas predecesoras consta
de los siguientes componentes

e Una activacion aj(t), el estado de la neurona, dependiendo de un parametro
de tiempo discreto,
e Posiblemente un umbral 6;, el cual se mantiene fijo a menos que lo cambie
una funcion de aprendizaje,
¢ Una funcion de activacion f que calcula la nueva activacion en el instante t+1
a partir de aj(t), 6; y la entrada neta pj(t) dando origen a la relacion
aj(t+1) = f(ai(t), pi(t). 6),
e Y una funcion de salida fout que calcula la salida de la activacion
oj(t) = fout(aj(t)).

A veces la funcidn de salida es simplemente la funcién identidad.

Una neurona de entrada no tiene predecesoras, pero sirve como interfaz de entrada
para la red. Similarmente una neurona de salida no tiene sucesoras y entonces

sirve como interfaz de salida de toda la red.

Conexiones, pesos y bias

La red consiste en conexiones, cada conexion transfiere la salida de una neurona i
a la entrada de una neurona j. De esta forma i es la predecesora de jy j es la
sucesora de i. A cada conexion se le asigna un peso w; (Zeil 1994). Algunas veces
se agrega un bias a la suma total de los pesos que sirve como umbral para mover
la funcion de activacion (Abbod 2007).
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Funcion de propagacion
La funcion de propagacion calcula la entrada Pj(t) para la neurona j a partir de las
salidas oi(t) de las neuronas predecesoras y tipicamente tiene la forma

PO = ) oi(Ow;

l

Cuando se agrega el bias a la funcion, la forma cambia a lo siguiente

Pi(t) = z 0;(D)w;j + wy;

L

Donde wy; es el bias.

Regla de aprendizaje

La regla de aprendizaje es una regla o un algoritmo que modifica los parametros de
la red neuronal, para que cada entrada dada a la red se produzca una salida
favorable. Este proceso de aprendizaje tipicamente modifica los pesos dentro de la

red.

Modelos de una RNA

En la inteligencia artificial, una RNA hace referencia a modelos de redes
neuronales; estos son modelos matematicos esencialmente simples que definen
una funcién f:X—Y. A veces, los modelos también estan asociados con un algoritmo
de aprendizaje en particular. Un uso comun de la frase “modelo RNA” es en realidad
la definicion de una clase (donde los miembros de la clase se obtienen variando
parametros, los pesos de conexion, o especificos de la arquitectura, tales como el

numero de neuronas o su conectividad).

Funcion de red

La palabra red en el término “red neuronal artificial” se refiere a las interconexiones
entre las neuronas en las diferentes capas de cada sistema. Un sistema ejemplar
tiene tres capas. La primera capa tiene neuronas de entrada que envian datos a
través de las sinapsis a la segunda capa de neuronas, y luego a través de mas
sinapsis a la tercera capa de neuronas de salida. Los sistemas mas complejos
tendran mas capas, algunos aumentando las de entrada y de salida de neuronas.
Las sinapsis almacenan parametros llamados “pesos” que manipulan los datos en

los calculos.
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Un RNA se define tipicamente por tres tipos de parametros:
1. El patron de interconexion entre las diferentes capas de neuronas

2. El proceso de aprendizaje para la actualizacion de los pesos de las

interconexiones

3. La funcion de activacion que convierte las entradas ponderadas de una neurona

a su activacion a la salida.

Matematicamente, la funcién de red de una neurona f(x) se define como una
composicidon de otras funciones g;(x). Este se representa como una estructura de
red, con flechas que representan las dependencias entre variables. Un tipo de
composicidon ampliamente utilizado es la suma ponderada no lineal, donde
f(x) = K(Ti w9y (x) ), donde K (denominado cominmente como la funcién de
activacidon) es una funcion predefinida, como la tangente hiperbdlica o funcién
sigmoide. La caracteristica importante de la funcion de activacion es que
proporciona una transicion suave como valores de entrada de cambio, es decir, un

pequeio cambio en la entrada produce un pequefio cambio en la produccion.

La Figura 14 representa una descomposicion de tales f, con las dependencias entre
las variables indicadas por las flechas. Estos pueden ser interpretados de dos

maneras.

Figura 14. Dependencias de una RNA.
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La primera, es la vista funcional: la entrada x se transforma en un vector de 3
dimensiones h, que se transforma a continuacién en un vector de 2 dimensiones g,
que es finalmente transformado en f. Este punto de vista se encuentra mas

comunmente en el contexto de la optimizacion.

El segundo punto de vista es la vista probabilistica: la variable aleatoria F =f ( G )
depende de la variable aleatoria G = g ( H ), Que depende de H = h ( X ), que
depende de la variable aleatoria X. Este punto de vista se encuentra mas

comunmente en el contexto de modelos graficos.

Los dos puntos de vista son en gran medida equivalente. En cualquier caso, para
esta arquitectura de red en particular, los componentes de las capas individuales
son independientes entre si (por ejemplo, los componentes de g son
independientes entre si, dada su aportacion h. Esto permite, naturalmente, un grado

de paralelismo en la ejecucion.

Se dice que las redes como la anterior son de alimentacion hacia delante, porque
su grafica es aciclica dirigida. Las redes con ciclos se denominan comunmente
recurrentes. Tales redes se representan comunmente de la manera mostrada en la
parte superior de la Figura 15, donde f se muestra como dependiente sobre si

misma. Sin embargo, no se muestra una dependencia temporal implicita.

Figura 15 Dos representaciones separadas de una RNA recurrente.
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El aprendizaje

Lo que ha atraido el mayor interés en las redes neuronales es la posibilidad de
aprendizaje. Dada una determinada tarea a resolver, y una clase de funciones F, el
aprendizaje consiste en utilizar un conjunto de observaciones para encontrar f x €

F la cual resuelve la tarea de alguna forma 6ptima.

Esto implica la definicién de una funcion de coste C : F — R tal que, para la solucion
optimafx*,C (f+)<C(f)VfeF.Esdecir, ninguna solucion tiene un costo menor

que el costo de la solucién éptima.

La funciéon de coste C es un concepto importante en el aprendizaje, ya que
representa lo lejos que una solucion particular se encuentra de la solucion éptima.
Los algoritmos de aprendizaje buscan a través del espacio de soluciones para

encontrar una funcién que tiene el menor costo posible.

Para aplicaciones en las que la solucién es dependiente de algunos datos, el costo
debe ser necesariamente una funcion de las observaciones, de lo contrario no
estariamos modelando todo lo relacionado con los datos. Con frecuencia se define
como una estadistica a la que se pueden realizar sélo aproximaciones. Como un
simple ejemplo, considere el problema de encontrar el modelo f, el cual minimiza C
= E [f(x) - y)?], para pares de datos (X, y) extraidos de alguna distribucion D. En
situaciones practicas solo tendriamos N muestras de D y, por tanto, para el ejemplo

anterior, solo tendriamos que minimizar € = %Z?’:l(f(xl-) — y:)2. Por lo tanto, el

coste se reduce al minimo a través de una muestra de los datos en lugar de toda la

distribucion de la generacion de los datos.

Si bien es posible definir alguna funcion de coste, con frecuencia un coste particular,
se utilizara, ya sea porque tiene propiedades deseables (tales como convexidad) o
porque surge de forma natural a partir de una formulacion particular del problema
(por ejemplo, en una formulacion probabilistica la probabilidad posterior del modelo
puede ser utilizada como un costo inverso). En ultima instancia, la funcion de coste

dependera de la tarea deseada.
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Paradigmas de aprendizaje
Hay tres grandes paradigmas de aprendizaje, cada uno correspondiente a una
tarea de aprendizaje abstracto en particular. Estos son el aprendizaje supervisado,

el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo.

El aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado, se nos da una serie de ejemplos de pares (X, y), X
€ X, y €y el objetivo es encontrar una funcion f : X — Y en las funciones de clase
permitidas que correspondan con los ejemplos. En otras palabras, deseamos inferir
el mapeo derivado de los datos; la funcion de coste esta relacionado con la falta de
coincidencia entre nuestro mapeo y los datos, y contiene implicitamente el

conocimiento previo sobre el dominio del problema (Ojha et al. 2017).

Un coste de uso comun es el error cuadratico medio, que trata de minimizar el error
cuadratico medio entre las salidas de la red, f ( x ), y el valor objetivo y sobre todos
los pares de ejemplos. Cuando uno trata de minimizar este coste utilizando
descenso de gradiente para la clase de las redes neuronales llamadas
perceptrones multicapas (MLP), se obtiene el comun y bien conocido algoritmo de

propagacion hacia atras para la formacién de redes neuronales.

Tareas que caen dentro del paradigma de aprendizaje supervisado son el
reconocimiento de patrones (también conocido como clasificacion) y regresion
(también conocido como aproximacion de funcion). El paradigma de aprendizaje
supervisado es aplicable también a los datos secuenciales (por ejemplo,
reconocimiento del habla, del manuscrito, y de gestos). Esto se puede considerar
como una forma de aprendizaje con un “maestro”, en la forma de una funcion que
proporciona informacion continua sobre la calidad de las soluciones obtenidas

hasta el momento.

Aprendizaje no supervisado
Para el aprendizaje no supervisado, se dan algunos datos x, la funcién de costo a
minimizar, que puede ser cualquier funcion de x, de igual forma se da la salida de

la red, f.

La funcién de coste depende de la tarea (lo que estamos tratando de modelar) y
nuestras suposiciones implicitas (las propiedades de nuestro modelo, sus
parametros y las variables observadas).
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Como un ejemplo trivial, considere el modelo f (x) = a donde a es una constante y
el costo C = E [(x - f(x))?]. Minimizar este coste nos dara un valor de a que es igual
a la media de los datos. La funcién de coste puede ser mucho mas complicada. Su
forma depende de la aplicacidén: por ejemplo, en la compresion podria estar
relacionada con la informacion mutua entre x y f (x), Mientras que, en el modelado

estadistico, podria estar relacionada a la probabilidad posterior del modelo.

Las tareas que caen dentro del paradigma de aprendizaje no supervisado son en
general problemas de estimacion; las aplicaciones incluyen el analisis de grupos,
la estimacion de distribuciones estadisticas, la compresion de datos y el filtrado de

senales.

Aprendizaje por refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo, los datos x por lo general no se dan, pero son
generados por la interaccidon de un agente con el medio ambiente. En cada instante
en el tiempo t, el agente realiza una accion y: y el medio ambiente genera una
observacion x: y un costo instantaneo ct, de acuerdo con algunas dinamicas. El
objetivo es descubrir una politica para la seleccion de las acciones que minimicen
en cierta medida una funcion de un costo a largo plazo, por ejemplo, el costo
acumulado esperado. La dinamica del medio ambiente y el costo a largo plazo para
cada politica general son desconocidos, pero pueden ser estimados.

Mas formalmente el medio ambiente se modela como un proceso de decision de
Markov (MDP) con los estados s, ..., sn € S y las acciones ay, ..., am € A con las
siguientes distribuciones de probabilidad: la distribucion de costos instantaneos P(ct
| st), La distribucion de observacion P(x: | st) y la transicion P(st+1 | st, at), mientras
que una politica se define como la distribucion condicional sobre las acciones dadas
las observaciones. Tomados en conjunto, las dos definen una cadena de Markov
(CM). El objetivo es descubrir la politica (es decir, la CM) que minimice el costo.

Las RNAs se utilizan con frecuencia en el aprendizaje de refuerzo como parte del
algoritmo general (Dominic et al 1991; Hoskins y Himmelblau 1992). La
programacion dinamica se ha unido a las RNA (dando lugar a la programacion
neurodinamica (Bertsekas y Tsitsiklis 1996) y se aplico a problemas no lineales
multidimensionales, como los implicados en enrutamiento de vehiculos (Secomandi

2000), gestion de los recursos naturales (de Rigo et al. 2001; Damas et al. 2000) o
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la medicina (Deng y Ferris 2008) debido a la capacidad de las RNAs para mitigar
las pérdidas de precision incluso cuando se reduce la densidad de la red de
desratizacion para aproximar numeéricamente la solucion de los problemas de
control originales. Las tareas que caen dentro del paradigma de aprendizaje por
refuerzo son problemas de control, juegos y otras tareas de toma de decisiones

secuenciales.

Tipo de entrada
Finalmente, también se pueden clasificar las RNAs segun sean capaces de
procesar informacién de distinto tipo en:

e Redes analdgicas: procesan datos de entrada con valores continuos vy,
habitualmente, acotados. Ejemplos de este tipo de redes son: Hopfield,
Kohonen y las redes de aprendizaje competitivo.

e Redes discretas: procesan datos de entrada de naturaleza discreta;
habitualmente valores l6gicos booleanos. Ejemplos de este segundo tipo de
redes son: las maquinas de Boltzmann y Cauchy, y la red discreta de
Hopfield.

Algoritmos de aprendizaje

El entrenamiento de un modelo de red neuronal en esencia significa seleccionar un
modelo de la serie de modelos permitidos (o, en un marco bayesiano, la
determinacién de una distribucion en el conjunto de modelos permitidos) que
minimiza el criterio de costo. Hay numerosos algoritmos disponibles para la
formacion de los modelos de redes neuronales; la mayoria de ellos puede ser vista

como una aplicacion directa de la teoria de optimizacion y la estimacion estadistica.

La mayoria de los algoritmos utilizados en las redes neuronales artificiales de
formacion emplean alguna forma de descenso de gradiente, utilizando propagacion
hacia atras para calcular los gradientes reales. Esto se hace simplemente tomando
la derivada de la funcion de coste con respecto a los parametros de lared y a
continuacion, cambiando los parametros en una direccidn relacionada al gradiente.
Los algoritmos de entrenamiento de propagacion hacia atras generalmente se
clasifican en tres categorias:

e Gradiente descendiente (con tasa de aprendizaje y momento variables);
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e Cuasi-Newton (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannon, Método de la secante);

e lLevenberg-Marquardt y gradiente conjugado (actualizacién Fletcher-
Reeves, actualizacion Polak-Ribiere, Powell-Beale reinicio, gradiente
conjugado escalado) (Forouzanfar et al. 2010).

Los métodos evolutivos (de Rigo et al. 2005), la programacién de expresion génica
(Ferreira 2006), el algoritmo de recocido simulado (Da y Xiurun 2005), el algoritmo
esperanza-maximizacion, los meétodos no paramétricos y la optimizaciéon por
enjambre de particulas (Wu y Chen 2009) son algunos otros métodos para entrenar

redes neuronales.

Algoritmo recursivo convergente de aprendizaje

Este es un método de aprendizaje especificamente disefado para redes
neuronales controladores de articulacion (CMAC por sus siglas en inglés) de
modelo cerebral. En 2004, un algoritmo recursivo de minimos cuadrados fue
introducido para entrenar redes neuronales CMAC (Ting et al. 2004). Este algoritmo
puede convergir en un solo paso, y actualizar todos los pesos en un solo paso con
cualquier dato nuevo de entrada. Al principio, este algoritmo tenia complejidad
computacional de O(Ns2). Basado en factorizacion QR, este algoritmo recursivo de
aprendizaje habia sido simplificado para hacerlo O(N) (Ting et al. 2005).

El empleo de redes neuronales atrtificiales

Tal vez la mayor ventaja de las RNA es su capacidad de ser utilizadas como un
mecanismo de funcion de aproximacion arbitraria que “aprende” a partir de datos
observados. Sin embargo, su uso no es tan sencillo, y una relativamente buena
comprension de la teoria subyacente es esencial. La eleccion del modelo
dependera de la representacion de los datos y la aplicacion. Modelos

excesivamente complejos tienden a conducir a problemas en el aprendizaje.

Existen numerosas soluciones de compromiso entre los algoritmos de aprendizaje.
Casi cualquier algoritmo va a funcionar bien con los hiperparametros correctos para
la formacion de un conjunto especifico de datos fijos. Sin embargo, la seleccién y
el ajuste de un algoritmo para la formacion en datos no previstos requieren una

cantidad significativa de experimentacion.

Si se seleccionan apropiadamente el modelo, la funcidon de coste y el algoritmo de
aprendizaje, la RNA resultante puede ser extremadamente robusta. Con la
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aplicacion correcta, las RNA pueden ser utilizadas de forma natural en el
aprendizaje y aplicaciones de grandes conjuntos de datos. Su aplicacién sencilla y
la existencia de dependencias permiten implementaciones rapidas y paralelas en
el hardware.

Las RNAs fueron desarrolladas originalmente como un medio para incorporar los
dos aspectos esenciales del procesamiento de informacion humano: logica e
intuicion (Teh 1995; Tan et al. 1996). Sin embargo, al pasar el tiempo, la atencion
se centro en resolver tareas especificas, desviandola de la biologia. Las RNAs han
sido usadas en una variedad de tareas, incluyendo vision por computadora,
reconocimiento de lenguajes, traduccion, filtros en redes sociales, jugar juegos de

mesa y videojuegos, diagnosticos meédicos y pronosticos.

Prondsticos

Técnicas de prondsticos

Pronosticar es el proceso de hacer predicciones del futuro basandose en datos
pasados y presentes. Un ejemplo comun es la estimacion de alguna variable de

interés en una fecha especifica futura.

El riesgo y la incertidumbre son basicos en los prondsticos. Se considera como
buena practica indicar el grado de incertidumbre asociado al prondstico. Se
recomienda que los datos estén actualizados para que el prondstico sea lo mas
exacto posible. En algunos casos los datos usados para predecir la variable
independiente son pronosticados (French 2017).

Ha sido demostrado (Milligan et al. 1995; Watson et al. 1992) que el prondstico de
la potencia del viento es benéfico para la operacion 6ptima de un sistema de
potencia. Las aproximaciones que se encuentran en la literatura incluyen
predicciones numéricas del clima y modelos de meso escala (Watson et al. 1993),
Modelos de Markov equivalentes Generalizados (Kantz et al. 2004) vy
aproximaciones de series de tiempo. Este ultimo incorpora varias técnicas como
modelos ARMA, por sus siglas en inglés “autoregressive-moving-average”
(Balouktsis et al. 1986; Kamal et al. 1997), filtros de Kalman (Bossanyi 1985),
modelos autoregresivos de umbral liso y bilineal (ELSAM 1993) y, mas
recientemente, han sido propuestas técnicas de inteligencia artificial, las cuales
incluyen el uso de perceptores multicapa (Lin et al. 1996; Beyer et al. 1994)
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(Alexiadis et al. 1998), funciones radiales de base (Beyer et al. 1994), redes
neuronales recurrentes (Barbounis et al. 2006), Logica difusa (Kariniotakis et al.
1996) y una combinacion de clasificador difuso con una red neuronal temporal (Wu
et al. 1995). En general los modelos basados en inteligencia artificial superan a los
modelos lineales y no lineales (Sfetsos 1999).

Exactitud
El error del prondstico, también conocido como residual, es la diferencia entre el
valor actual y el valor de la prediccion para un periodo correspondiente.

E.=Y, —F

Donde E es el error del prondstico para un periodo t, Y es el valor actual, y F es el

valor del pronéstico.

Un buen prondstico debe tener residuales no correlacionados y tener un promedio
de 0. Si hay correlacion entre valores residuales, significa que aun hay informacion
en los residuales que deberia ser usada para computar el prondstico. Si los
residuales tienen un promedio diferente de 0, la prediccion esta sesgada.

Medidas de error agregado

Errores escalados

El error de prondéstico, E, esta en la misma escala que los datos, por lo tanto, estas
medidas no pueden ser usadas para comparar series de escalas diferentes dentro
de estos errores se encuentran el error absoluto, la desviacién absoluta promedio,
el error cuadratico promedio, la raiz de error cuadratico promedio y el promedio de

errores.

Tabla 1 Errores escalados.

Nombre Calculo

Error absoluto promedio (MAE por sus MAE - YN ,|E.] Donde N es el
siglas en inglés) N numero de datos

Desviacion absoluta promedio (MAD  pAp = 23N |x;, — m(X)| Donde m(x)
N 1= 4
por sus siglas en inglés) es el promedio

Error cuadratico promedio (MSE por N E?
MSE = ———
sus siglas en inglés) N
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Raiz de Error cuadratico promedio

(RMSE por sus siglas en inglés) RMSE = |=——

Promedio de errores (E)

Errores porcentuales

Estos errores son usados mas frecuentemente para comparar desempefo de
prondsticos entre diferentes conjuntos de datos porque son de escala
independiente. Sin embargo, tienen la desventaja de ser infinitos o indefinidos
cuando Y es cercana o igual a cero. Estos tipos de errores incluyen el error
porcentual absoluto promedio y la desviacion porcentual absoluta promedio.

Tabla 2 Errores porcentuales.

Nombre Calculo

Error porcentual absoluto promedio N |%|
(MAPE por sus siglas en inglés) MAPE = 100Tt
Desviaciéon porcentual absoluta promedio MAPD — N IE
(MAPD por sus siglas en inglés) oYl

Errores de tendencia

Se ha propuesto el uso de errores escalados en vez de los porcentuales, ya que
tiene la ventaja de siempre estar definidos y ser finitos, excepto en el caso donde
todos los datos sean iguales, pero es un caso irrelevante. Este tipo de error es
facilmente interpretable, dentro de esta categoria se encuentra el error escalado

absoluto promedio.

Tabla 3 Errores en tendencia para pronosticos.

Nombre Calculo

E¢ |

Error escalado absoluto

YA i N
promedio (MASE por sus MASE = N""Zt=;"+1lyt il m=periodo del ciclo
siglas en inglés) o 1 si no tiene ciclos
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Por supuesto, aun hay situaciones donde se prefiera el uso de otros errores. Por
ejemplo, si todas las series tienen la misma escala, entonces puede preferirse MAE
ya que es mas simple de explicar. Si todos los datos son positivos y mucho mayores
a cero, MAPE puede preferirse por simplicidad. Sin embargo, en situaciones donde
se usan escalas diferentes que son cercanas a cero o negativas, se sugiere el uso
de MASE (Hyndman y Koehler 2006).

Cuando se compara la exactitud de diferentes métodos de prondstico en un
conjunto de datos especificos, se comparan las medidas de error agregado con

cada una y se prefiere el método que produce el error mas bajo.

Al evaluar el prondstico es importante compararlo con datos que no fueron
utilizados en el entrenamiento. Es comun utilizar una porcidon de los datos

disponibles para el entrenamiento y el resto para la prueba del modelo.

Limitaciones de los pronésticos

Hay muchos eventos y valores que no pueden ser pronosticados confiablemente.
Eventos como el lanzamiento de un dado o los numeros de la loteria no pueden ser
pronosticados porque son eventos aleatorios y no muestran relacion entre los
datos. Cuando los factores que rigen lo que se esta pronosticando no se conocen
0 se comprenden bien, como en la bolsa de valores, los prondsticos son a menudo

inexactos o incorrectos (Hyndman y Koehler 2006).

Redes neuronales sin computadora

El éxito de las redes neuronales en algunas areas las ha conducido a ser
aplicaciones comerciales que puedan trabajar sin necesitar una computadora (Dias
et al. 2004).

La implementacion mas comun de una RNA es en una computadora, la necesidad
de dejar esa implementacion puede surgir por muchas razones: reducir el costo de
implementacion, Lograr mayor velocidad de procesamiento o lograr
implementaciones mas simples. Esto puede obtenerse remplazando Ila

computadora por un hardware especifico.

A diferencia de la arquitectura convencional de computadoras von-Neumann que

es secuencial por naturaleza, las RNA toma ventaja del procesamiento paralelo
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masivo (Liao, Y). Esto puede ser explotado por algun hardware para incrementar la

velocidad de procesamiento.

Especificaciones del hardware

Desde el punto de vista del usuario, el primer paso para seleccionar el hardware
adecuado es especificar las caracteristicas de la RNA a implementar. Estas
caracteristicas incluyen el tipo de RNA (multicapa, funcion de base radial, Kohonen,
etc.), el numero de neuronas, numero de entradas y salidas, el numero de
conexiones de cada neurona, la precision, la velocidad de operacion o desempefio
y otras caracteristicas que podrian ser mas o menos importantes dependiendo de
la aplicacion.

La precision usada debe ser un parametro importante por considerar, ya que podria
haber diferentes precisiones para varias partes: entradas, salidas, pesos, calculos

internos, acumuladores y multiplicadores.

Desempeno de las RNA sin computadora

La tasa de desempefio mas comun es conexiones por segundo (CPS por sus siglas
en inglés) (Lindsey y Lindblad, 1994), definido como la tasa el numero de
multiplicacion y acumulacion de operaciones durante la fase de ejecucion. Durante
la fase de aprendizaje existe un equivalente, conexiones actualizadas por segundo

(CUPS, por sus siglas en inglés) y mide cuantos pesos cambian por segundo.

También existen otras evaluaciones. El valor de CPS puede ser normalizado
dividiéndolo por el numero de pesos N, obteniendo las conexiones por segundo
por peso (CPSPW, por sus siglas en inglés), el cual fue sugerido como una mejor
forma de evaluacion de desempefo (Holler, 1991). Otra evaluacion puede ser
conexiones primitivas por segundo (CPPS, por sus siglas en inglés), calculado

como

CPPS = b;,, X b,, X CPS (1)
Donde bin es el numero de bits usados por las entradas y bw es el numero de bits
usados por los pesos, esta evaluacion permite que la precision sea incluida en la
evaluacion de desempefio (Keulan et al., 1994; Schuffny et al., 1999). Estas dos

evaluaciones son aplicables también a CUPS.
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Otro parametro que puede ser usado para analizar el desempefio es la disipaciéon
de potencia (Schuffny et al., 1999). Dependiendo de la tecnologia, frecuencia del
reloj, numero de elementos de procesamiento, exactitud, etc., cada solucion de
hardware tiene una medida de disipacion de potencia, que no puede ser comparada
directamente. Evaluar la energia utilizada por conexién fue propuesto (Schuffny et
al., 1999), sin embargo, esta evaluacion seria un indicador de eficiencia energética
en el circuito, ademas de que esta evaluacion no puede ser realizada en la mayoria

de los dispositivos.

Tipos de implementacion de una RNA

Se propone una clasificacion (Aybay et al., 1996) que divide al hardware en neuro-
chips y neurocomputadoras, ambas con las subcategorias de propdsito general y
especial. Otra clasificacion (Caviglia D) los divide en neurocomputadoras,
aceleradores de computadoras personales, chips, librerias de células vy
microcomputadoras embebidas.

- N\
( Neurocomputers )
1Gandard Ch|p>' {/ Neurochlps\n
N g
\ ’:_'——_.-—-::\_ - ’&-_ -
/Sequentlal \ /’ \ // ™ /
\ / |\Multi-Processor: ( ﬁ\ Analogue /) ( Digital | )
Accelerator
T --“"/ \\::_::: - Hybrlc‘l\ —

Figura 16 Categorias de hardware para redes neuronales segun Heemskerk,
1995.

Otra clasificacion (Heemskerk ,1995) es mostrada en la Figura 16. Aqui, todas las
soluciones en hardware son llamadas neurocomputadoras, pueden estar echas de
chips estandar o neurochips. Los chips estandar pueden ser clasificados como
multiprocesos o0 como secuencial y acelerador. Los neurochips pueden ser

clasificados como analogos, digitales o hibridos.

47



Implementaciones de las RNA sin computadora

Las implementaciones analdgicas tienen la ventaja de obtener alta velocidad y
densidad, pero tienen varias desventajas tecnoldgicas: almacenamiento de los
pesos, estabilidad con la variacion de la temperatura y obtencion de multiplicadores
lineales de rango amplio. Estos problemas resultan en una pérdida de precision

cuando se compara con otros tipos de implementaciones.

Las implementaciones digitales tienen la ventaja de guardar los pesos en memoria,
son facilmente integrados con otras aplicaciones, es mas facil implementar
algoritmos de aprendizaje y definir el numero de bits de los operandos y
acumuladores. Comparados con los analdgicos, los digitales suelen ser mas

precisos.

Las implementaciones digitales suelen dividirse en cuatro clases, arquitecturas de
rebanadas, instruccion simple datos multiples (SIMD, por sus siglas en inglés),
dispositivos de arreglos sistolicos (Baratta et al., 1998) (Lindsey & Lindblad, 1994)
y RBF, aunque se asume otras clases como chips multiprocesador y otras
resultantes de la tecnologia como PLD y FPGA.

Procesadores digitales de senales

Los procesadores digitales de sefiales (DSP por sus siglas en inglés) realizan
operaciones matematicas como senales digitales, los DSPs pueden realizar
operaciones lineales y no lineales. Las operaciones de sefales no lineales se
relacionan con sistemas de identificacion no linear (Billings et al, 2013), los sistemas
DSPs pueden realizar tareas complejas de forma econdmica, como sintetizar y

reconocer voz.

La aplicacidén de la computacion digital al procesamiento de sefiales permite tener
muchas ventajas sobre el procesamiento analdgico, como la deteccion y correccion

de errores en transmisiones y en compresiones (Broesch et al, 2008).

La ventaja clave de un sistema DSP sobre los basados en circuitos analogicos es
que gracias a los avances rapidos en la manufactura de Cl se ha incrementado la
densidad y la velocidad de los DSPs y se han reducido los tamafios y los costos.
Como resultado, los DSPs pueden combinar funciones de control digital e

interconectarse con una amplia seleccion de dispositivos.
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La flexibilidad es otra ventaja, a diferencia de los sistemas digitales que usualmente
requieren modificacion de hardware para tener un efecto en su funcionalidad. Los

DSP pueden ser rapidamente reprogramados al cambiar los requerimientos.

Los sistemas DSP gozan de otras dos ventajas sobre los sistemas analdgicos, los
cuales, son mas sensibles a condiciones medioambientales como la temperatura.
La otra ventaja de los DSP es que estos siempre produciran la misma salida de las
mismas entradas, en contraste con los sistemas analdgicos que son precisos dentro
de un rango, por lo tanto, dos fabricantes del mismo sistema podrian tener
resultados significativamente diferentes. Estas diferencias hacen a los sistemas
DSP predecibles, repetibles y adecuados para manufacturar en alto volumen. Los
DSPs estuvieron alguna vez limitados a aplicaciones de gama alta. Pero ahora su
costo beneficio los hace la mejor solucion para productos de consumo.

Ya que la mayoria de los sistemas de procesamiento de sefiales realizan
operaciones matematicas complicadas en tiempo real, los DSPs estan disefiados
especialmente para acelerar la ejecucion de calculos numéricamente intensos y

repetitivos. Los elementos comunes incluyen

e Circuiteria para desempefiar multiples operaciones acumulativas.

e Memoria de acceso multiple, el cual le permite al procesador cargar multiples
operandos, como coeficientes de una red neuronal, de forma simultanea y
en paralelo con una instruccién.

e Varios modos de direccionar memoria y caracteristicas de control de flujo de
programa disefiados para acelerar la ejecucion de operaciones repetitivas.

o Periféricos especiales o interfaces de E/S que permiten al procesador
interactuar eficientemente con otros componentes del sistema, como

convertidores analdgico-digital y memorias.

El enfoque es evaluar el desempefio de un procesador DSP. Muchos fabricantes
han mejorado las habilidades de sus DSPs de propdsito general afiadiendo
instrucciones y hardware de aceleracion. Por ejemplo, Intel Corp. desarrollo
extensiones MMX para procesadores Pentium e Integrated Device Technology
agrego funcionalidades DSP basicas a su linea R4000 de procesadores RISC.
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Desempeio de un DSP

El desempefio comunmente es preocupante al momento de elegir un procesador
DSP. Después de todo, la eleccion debe ser capaz de cumplir ciertas demandas en
tiempo real. En contraste, las restricciones en el precio descartan el pago de
desempenio innecesario. Estos requisitos opuestos conducen al disefiador a elegir
un DSP que se desempefie bien y que sea de bajo costo.

El desempefio de un DSP puede ser medido de muchas formas. La mas comun es
el tiempo necesario para realizar cierta cantidad de procesos. Sin embargo, para
ciertas aplicaciones puede ser mas importante el consumo energético o el uso de
la memoria. Una técnica ideal para medir el desempefo estudiaria el tiempo de

ejecucion, el uso de memoria y el consumo energeético.

Enfoques tradicionales para la medicidén del desempefio usan métricas muy simples
para describir el desempefio del procesador. La unidad de desempefio mas comun
es MIPS (Million instructions per second), la cual es engafiosa porque la cantidad
de trabajo hecho por una instruccion puede variar de un procesador a otro. En otras
palabras, las figuras MIPS son utiles solo para comparar una misma arquitectura.

MOPS (Million operations per second) sufre de un problema, lo que cuenta como
una operacion y cuantas son necesarias para realizar un trabajo varia de

procesador en procesador.

Las MACS (Mulyiply accumulates per second) son otra técnica para medir el
desempefio ya que son las operaciones de multiplicacion y suma son basicas en
un DSP como las multiplicaciones de matrices. La mayoria de DSPs pueden
completar una MAC por ciclo de instruccién, lo que convierte a esta unidad en
equivalente al MIPS. Ademas, las mediciones en MACS no toman en cuenta el
ajuste de datos necesario para realizar una operacion de multiplicacidon

acumulacion.

Ninguna MIPS, MOPS o MACS pueden medir desempefio secundario como uso de
memoria y consumo energético. Esto es importante ya que, si se excede la
capacidad de la memoria, el tiempo de ejecucion se ve limitado. Adicionalmente,
si es necesario utilizar una memoria externa mas lenta, la velocidad del procesador
se vera reducida. De igual forma, en una aplicacién portable un procesador es
inusable si su consumo energético sobrepasa la capacidad del a bateria. Muchos
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fabricantes informan de un consumo energético “tipico” a una velocidad de reloj.
Sin embargo, el consumo energético varia segun las instrucciones y tipos de

valores, por lo que dichas especificaciones no tienen la informacion suficiente.

Comparacioén de aplicaciones

Una aproximacion comun para evaluar sistemas computacionales es usar
aplicaciones completas, o incluso varias aplicaciones. La evaluacién de
aplicaciones permite medir el uso de memoria y el consumo energético de un
procesador. Y es mas apropiado realizar la comparacion entre diferentes familias

de procesador.

Este enfoque es usado por la corporacién de evaluacion de desempefio estandar
(SPEC, por sus siglas en inglés) en su evaluacién de procesadores y sistemas para
propésito general. En DSPs, algunos ejemplos incluyen codificadores de voz
(CELP, VSELP, GSM, etc.), médems (V.34, V90, etc.), y programas de control de

servomotores para discos rigidos.

En DSPs se pueden encontrar cuatro problemas con la evaluacion de aplicaciones.
Primero, la mayoria de las aplicaciones de los DSPs no estan bien definidas para
permitir comparaciones justas. Por ejemplo, dos implementaciones de un modem
estandar pueden manejar aritmética con diferentes precisiones numeéricas,
dependiendo si su objetivo es lograr un menor error o minimizar la demanda al
procesador. Segundo, con las aplicaciones mas complejas, es imposible asegurar
que el software sea optimo o casi 6ptimo. Entonces, la evaluacion podria esta
sesgada por el programador. Tercero. Las evaluaciones de aplicaciones completas
tienden a medir el desempefio de un sistema no solo el del procesador. Aislar el
desempeno de un procesador DSP de las evaluaciones o de otros componentes
del sistema como memoria externa podria ser muy dificil. Por ultimo. Codificar una
aplicacion entera para multiples procesadores podria tomar mucho tiempo de

ingenieria, haciéndolo impractico.

Debido a que las comparaciones que se van a realizar son en un mismo DSP, pero
con software diferente y que el consumo energético no es un problema se sugiere
tomar como medida de desempefo el tiempo de computo como se ve en
Sepulveda, 2009.
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Evolucion diferencial

Propuesto por primera vez en 1997 (Storn, R., & Price, K. 1997), la Evolucion
Diferencial (ED) es un algoritmo simple pero efectivo para optimizaciones globales
(Ronkkonen, J. 2009). Aunque fue disefiado para optimizar funciones de variables
continuas y discretas, ED también ha sido aplicada con éxito a problemas
combinatorios (Onwubolu, G. C., & Davendra, D. 2009).

ED pertenece a la clase de algoritmos evolutivos (AE), llamados asi porque son
meétodos basados en poblacién, mutacién, recombinacién y seleccidn para
evolucionar una coleccion de soluciones candidatas hacia un estado 6ptimo. Como
la mayoria de los AEs, ED abusa de la poblacién con la recombinacién. Sin
embargo, la ED no intenta imitar a la naturaleza, como las hormigas (Dorigo, M., et
al 1996), abejas (Karaboga, D. 2005), o el sistema inmunolégico (Dasgupta, D., &
Attoh-Okine, N. 1997).

La evolucion diferencial es un método de busqueda paralela directa que utiliza NP
vectores de parametros de dimensién D, como poblacion para cada generacion G.

X6 i=12,..,NP

NP no cambia durante el proceso de optimizacion. Los vectores iniciales de
poblacién son escogidos aleatoriamente y deben cubrir por completo el espacio de
parametros. Como regla, se asumira una distribucion de probabilidad uniforme para
todas las decisiones aleatorias a menos que se diga lo contrario. En caso de que
una solucién preliminar esté disponible, la poblacion inicial puede ser generada
afadiendo desviaciones aleatorias normalmente distribuidas a la solucion nominal
Xnom,0. ED genera nuevos vectores de parametros anadiendo una diferencia
ponderada entre dos vectores de la poblacién a un tercer vector. Esta operacion se
conoce como mutacién. Los parametros del vector mutado son mezclados con los
parametros de otro vector predeterminado, el vector objetivo, para dar lugar al
vector prueba. La mezcla de parametros es comunmente referenciada como cruce.
Si el vector prueba produce un mejor resultado que el vector objetivo al ser
evaluados en la funcion de costo, el vector prueba remplaza al vector objetivo en la
siguiente generacion. Esta ultima operacion es llamada seleccion. Cada vector de

la poblacion tiene que ser una vez el vector objetivo.
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Mutacion
Para cada vector objetivo x;,i=1, 2,...,NP, se genera un vector mutante de acorde

a
Vig+1 = Xr1,6 T F(Xro6 — Xp36)

Con indices aleatorios r1, r2, r3 € {1,2,...,NP}, enteros, mutuamente diferentes y

donde F >0. Los enteros escogidos aleatoriamente ri, r2 y r3 son escogidos para
que sean diferentes del indice en ejecucion i, por lo tanto, NP debe ser mayor o

igual a 4. F es un factor constante y real € [0,2] el cual controla la amplificacion de

la variaciéon diferencial (xr2,c-xr3,6). La Figura 17 muestra un ejemplo de dos
dimensiones que ilustra los diferentes vectores que forman parte en la generacién

de vig+1.

X2

X NP Parameter vectors from generation G
O Mutated parameter vector YiG+1

IF(&Q,G - _X.I'3,G)

MINIMUM

Viger =%4.6 * F(Xy, 6+ Xp.6)

)X1

Figura 17 Ejemplo de una funcion costo de dos dimensiones, mostrando sus

lineas de contorno y el proceso de generar Vvig+1.
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Cruce
Para lograr un incremento de diversidad en los vectores de parametros, se
introduce el cruce. Para este fin, el vector prueba es formado u;s4; =

U1i,G+1 U2i,6+1 - » UDiG+1

donde

Uu;

Vjig+1 Si(randb(j) < CR) o j = rnbr(i)
i G+1 =

~\xji¢  si(randb(j) > CR) y j # rnbr(i)
j=12,..,D.

En la ecuacién anterior, randb(j) es la evaluacién j-esima de un generador de
numeros aleatorios uniformes con salida € [0,1]. CR es la constante de cruce que
tiene que estar determinado por el usuario. rnbr(i) es un indice seleccionado
aleatoriamente € 1,2,...,D, el cual asegura que uic+1 tenga por lo menos un

parametro de vig+. La Figura 18 da un ejemplo del mecanismo de cruce para
vectores de 7 dimensiones.

XiG Vi G+ Ui G+1

randb(3)<=CR

randb(4)<=CR

dining
DO

252505
1,90 0.0
OO
Rolelels
Hetelele
L 2 2 2 g

— \—~ N\~

Target vector containing  Mutant vector Trial vector
the parameters Xji G

i=1,2, ..., D=7

Figura 18 Se muestra el proceso de cruce con D=7 parametros.

randb(6)<=CR

N o O W =
~N oo g AW
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Seleccion

Para decidir si un vector debe o no convertirse en miembro de la generacion G+1,
el vector prueba uic+1 €s comparado con el vector objetivo x;c usando una funcién
de costo. Si el vector uic+ resulta en un valor mas pequefno al evaluarlo en la
funcién de costo entonces uic+1 es establecido en x;c+1; de otra forma se mantiene
el valor de xic. La simplicidad de la ED es mejor explicada via codigo de MATLAB,
el cual, se encuentra en el Apéndice B.

Estado del arte

En la literatura, se estudiaron varias técnicas y se evalué su desempefio en el
contexto del problema de prediccion de energia edlica (WPF). El objetivo no era
construir un modelo WPF “completo” sino evaluar la capacidad de prondstico de
esas técnicas. En general, estas técnicas se utilizan para convertir las predicciones
numéricas del clima (PNC) en energia edlica, el modelo denominado “viento a
potencia (W2P)".

Fugon et al. presentd un estudio sobre el rendimiento de diferentes modelos de
mineria de datos en WPF. Se examinaron dos versiones de regresion lineal: una es
un modelo de regresion simple utilizado como referencia, y el otro consiste en
combinar las variables de entrada para crear variables adicionales. Los modelos no
lineales analizados fueron NN y SVM (Vapnik, 1999), el rendimiento de cada
modelo se evalud en tres parques edlicos ubicado en Francia por un horizonte
temporal de 60 horas. Todos los modelos superaron la persistencia, y la
superioridad global de los modelos no lineales se verificé en los tres parques
eolicos. Sin embargo, el rendimiento de los modelos lineales es razonablemente
bueno en comparacion con el modelo de persistencia. El modelo no lineal con
mejores resultados fue el modelo de bosques aleatorios. Los bosques aleatorios
son una combinacion de arboles predictores, donde cada arbol depende de los
valores de un vector aleatorio independientemente muestreado con la misma
distribucion para todos los arboles en el bosque. El excelente rendimiento de este
modelo significa que, como se encuentra en otros documentos mencionados
anteriormente, el uso de varios modelos para WPF pueden disminuir el error de

pronaostico.
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Negnevitsky et al. En 2006 y 2007 abordaron el uso combinado de redes
neuronales y logica difusa en WPF. Este es un enfoque hibrido llamado Adaptive
Neural Fuzzy System (ANFIS). Aunque este modelo solo se aplicé para prondsticos
a muy corto plazo y los autores solo presentan resultados para este caso, se puede
aplicar para horizontes de tiempo de entre 24 y 72 h.

Jursa en 2007, compara diferentes técnicas para prondsticos de energia edlica,
como una red neuronal clasica MLP, mezcla de expertos (Weigand et al., 1995),
SVM vy la busqueda del vecino mas cercano con un algoritmo de optimizacion de
enjambre de particulas (PSO) para la seleccién de los datos de entrada (Jursa,
2007). El autor combina adicionalmente diferentes modelos promediando las
salidas del modelo. Se compararon los resultados de 10 parques edlicos ubicados
en Alemania, y los PNC estaban disponibles para cada parque edlico. EI mejor
modelo fue el conjunto con tres modelos diferentes (es decir, una mezcla de
expertos, vecinos mas cercanos y SVM), con una mejora del 15% con respecto a
una NN. Sin embargo, usar todos los modelos combinados no siempre es la mejor
solucion. De hecho, el conjunto con los cuatro modelos, en algunos parques
eolicos, han registrado una mejora menor en comparacioén con el conjunto de tres
modelos. El mejor modelo individual fue el modelo de mezcla de expertos, que logro
una mejora del 8.8% sobre la NN. Los resultados de la SVM siempre son mejores
cuando se comparan con los resultados de la red neuronal. El modelo de vecino
mas cercano era mejor que la NN en algunos parques eolicos. Sin embargo, en
otros, la NN se comporté mejor. Los resultados mostraron ventajas de combinar
varios modelos para pronosticos diarios. La intencion con esta investigacion era
mejorar el modelo comercial Wind Power Management System (WPMS)

desarrollado por el Institut fur Solare Energieversorgungstechnik (ISET).

Kusiak et al. en 2009 probaron cinco modelos de mineria de datos para producir
prondsticos para un muy corto horizonte temporal (de 1 a 12 horas mas adelante)
y horizontes a corto / largo plazo (de 3 a 84 horas mas adelante) usando PNC con
el modelo del ciclo de actualizacion rapida (Rapid Update Cycle, RUC) y la
mesoescala de América del Norte (NAM), respectivamente. Dos diferentes
metodologias de prondstico han sido comparadas y analizadas: (i) un método de
prondstico directo, en el que la generacion de energia se pronostica directamente
desde los datos de prondstico del clima; y (i) un método integrado, en el que se
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pronostica la velocidad del viento con los datos del clima, y luego la potencia se
pronostica con la velocidad del viento pronosticada con un algoritmo del vecino mas
cercano. Los autores utilizaron un algoritmo de boosting tree (Friendman, 2002)
para seleccionar los datos mas relevantes PNC que rodean el parque edlico. Por
otra parte, incluso después de la seleccion, se aplica un analisis del componente

principal (PCA) para reducir la dimensién de las entradas.

Los cinco modelos de extraccion de datos fueron: SVM, MLP NN, RBF NN, arboles
de regresion y bosques aleatorios. EI MLP NN supera a los otros cuatro modelos
tanto a corto plazo. El enfoque directo superd al enfoque integrado también para
corto plazo. Los autores destacaron la fuerte dependencia entre la precision del
modelo de WPF y la precisién del modelo de PNC.

Duran et al. en 2007 estudié los modelos ARX para predicciones a corto y muy corto
plazo con PNC y generacion de datos en-linea como entradas. Notaron que la
mejora obtenida en horizontes de tiempo corto (de 6 h) fue menor como resultado
de la creciente relevancia de la potencia de salida pasada en comparacion con el
PNC para este horizonte de tiempo. Por otra parte, cuando el horizonte de tiempo
es de 24 horas, la potencia de salida pasada pierde importancia, y el PNC gana
mas relevancia. Cuando se compara con el AR, la mejora del ARX es de 14%
durante 24 horas y 26% en cuando se compara con la persistencia.

Barbounis y Theocharis en 2006 emplearon redes neuronales recurrentes locales
para pronostica velocidad del viento y potencia 72 horas por adelante, con base en
informacion meteorologica. Tres tipos de redes neurales recurrentes locales se
estudiaron: (i) perceptron multicapa de respuesta al impulso infinito (IIR-MLP); (ii)
la red multicapa de retroalimentacién de activacion local (LAF-MLN); vy (iii) la red
neuronal recurrente diagonal (RNN). Se presentan dos nuevos y eficientes
algoritmos de aprendizajes: uno global y una aproximacion de desacople del error
de prediccion recursivo (RPE) para entrenar la red neuronal en-linea (es decir,
mediante la actualizacion de los pesos y el sesgo en linea). En el RPE global
(GRPE), todos los pesos se actualizan simultaneamente. Por otra parte, para hacer
frente a la mayor complejidad computacional del GRPE, una version local del
algoritmo, llamado RPE desacoplado (DRPE), se desarroll6. El DRPE consiste en

dividir el problema de la optimizacion global en un conjunto de subproblemas
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manejables a nivel de neurona. Al hacerlo, es posible reducir los requisitos de
computacion y almacenamiento considerablemente, mientras se preserva la alta
precision del GRPE. Las tres redes recurrentes se compararon con dos modelos
estaticos, una respuesta de impulso finito NN (FIR-NN) y una red estatica
convencional MLP. El rendimiento de los modelos propuestos se prob6 en un
parque eolico ubicado en la isla griega de Creta, y los PNC fueron proporcionados
por el prondstico regional SKIRON para cuatro puntos que estaban a 30 km del
parque eolico. Los resultados mostraron que las redes recurrentes se
desempefiaron mejor en comparacion con los modelos estaticos en todos los
tiempos de anticipacion. El FIR-NN superé al MLP estatico en un 11.82% y 12.7%
en términos de error absoluto medio. Los modelos recurrentes también lograron
una mejora promedio del 50% (para tiempos de anticipacion de mas de 20 horas)
sobre persistencia. Resultados similares son validos para el prondstico de velocidad
del viento. Debido a la riqueza de la arquitectura de red, IIR-MLP present6 el mejor
rendimiento en comparacioén con los otro dos. Las principales contribuciones de
este documento son las nuevas redes neuronales de capacitacion en linea y sus

algoritmos.

Estos nuevos algoritmos de entrenamiento brindan la capacidad de hacer frente a
los cambios en el comportamiento y operacion del parque edlico, asi como un bajo
esfuerzo computacional. Bessa et al. en 2009 informo el uso del algoritmo de back-
propagation para entrenar directamente una red neuronal en linea. La metodologia
es de la siguiente manera: (i) entrenar una red neuronal utilizando un enfoque de
propagacion inversa por lotes con el datos histéricos disponibles; (ii) en el modo en
linea, la NN hace predicciones para la muestra de tiempo t + k en el momento t ; y
(iif) cuando se conoce el valor medido, la red neuronal pronostica nuevamente para
el tiempo t, y el error de prondstico que tuvo lugar en t (en el nuevo valor medido)
se calcula y propaga a traveés de la red (ponderaciones y sesgos son actualizados)
solo una vez. Esta metodologia permite tratar adecuadamente los flujos de datos
en presencia de derivacion de conceptos o cambios de concepto, que ocurren en
el comportamiento del viento. Al mismo tiempo, estos cambios conceptuales
también son el resultado de las operaciones practicas de los parques edlicos,
causado por variaciones en la capacidad de generacién disponible ya sea por

mantenimiento o falla o simplemente por adiciones de capacidad. Los resultados
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de dos parques edlicos ubicados en Portugal han demostrado que hubo una mejora
con el uso del entrenamiento de la red neuronal en linea, no solo en el

funcionamiento normal, sino también en el caso de un cambio de concepto.

Es bien sabido que la velocidad del viento frente a la curva de potencia de una
turbina edlica es altamente no lineal. La transformacion de la velocidad del viento
en energia eodlica cambia las propiedades estadisticas de los errores. Este
resultado se ha demostrado (Lange, 2005), para seis sitios en Alemania, donde las
distribuciones de error de los modelos de prediccion de la energia edlica estaban
sesgadas a la derecha y tenian un positivo exceso de curtosis. Esto significa que
eran asimétricos; presentaron una mayor frecuencia de error a la izquierda de la
media y eran mas planos que la distribucion de Gauss. Los autores declararon el

seguimiento:

“La desviacion estandar relativa de la potencia de salida medida es mas grande por
un factor de 1.8-2.6 que la desviacion estandar relativa, de las series de tiempo de
la velocidad del viento medida. Este factor fue causado por la curva de potencia y
puede considerarse como el factor efectivo de no linealidad que describe el
escalamiento de las variaciones en la velocidad del viento debido a la pendiente
local de la curva de potencia ... “. La misma forma de distribucion de error se puede
encontrar en otras publicaciones (Bludszuweit et al., 2008; Fabbri et al., 2005).

Al observar la literatura, es posible entender que, de una forma u otra, los modelos
dependen de un proceso de capacitacion y generalmente adoptan el Error
Cuadratico Minimo (MSE) como un criterio de calidad. La aplicabilidad de MSE para
entrenar a un mapeador (cualquier modelo mapeando una relacion entrada-salida,
como redes neuronales, sistemas de inferencia difusa, series temporales u otras)
solo es 6ptimo si la funcidn de distribucion de probabilidad (pdf) de los errores de
prediccion son gaussianos (Bishop, 1995). Minimizar el error cuadrado es
equivalente a minimizar la varianza de la distribucion de error. Usando este criterio,
los momentos superiores (p. Ej., Sesgo, Kurtosis) no son capturados. Sin embargo,
contienen informacion que debe transmitirse a los parametros (pesos) de la red

neuronal en lugar de permanecer en la distribucion de error.

La presencia de distribuciones no gaussianas ha alentado nuevas investigaciones

para nuevas técnicas para entrenar “mapeadores”. En WPF, tener un buen
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“‘mapeador”, significa que es posible proporcionar mejores estimaciones al modelo
W2P. Para lidiar con este problema, han sido desarrolladas funciones de costo

alternativas.
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Capitulo 3. Metodologia

Una tarjeta de medicion de potencia permite la estimacion de esta a partir de las
sefales de corriente y de voltaje, es decir, con este dispositivo podemos reemplazar
el uso de voltimetros y amperimetros, adicionando la capacidad de medir la energia
producida e incorporando beneficios adicionales. Estos dispositivos implementan la
comunicacién por medio de protocolos ZigBee, con los que podemos integrar estos
equipos a softwares para realizar gestion de energia a partir de las sefales

obtenidas de un sistema de monitoreo.

Un sistema de monitoreo de indicadores energéticos es capaz de registrar variables
eléctricas de interés que ayudan a establecer el comportamiento de un sistema de
potencia. Es importante contar con estos sistemas en donde se midan en tiempo
real las variables de los equipos y sistemas a fin de vigilar su desempefo energético

y operativo.

El dispositivo considerado en este trabajo como fuente de las sefales a predecir
por el algoritmo computacional es el disefiado en (de la Cruz May 2018). Esta tarjeta
de medicidn cuenta con dos transductores de voltaje y cuatro transductores de
corriente, los cuales convierten y reducen las variables energéticas de entrada en
otras variables de salida para que pueden ser leidos por un microcontrolador
después de ser acondicionadas con filtros. Se conecta un médulo Xbee para llevar
a cabo una comunicacion con el ordenador y obtener los datos de medicion en

tiempo real.

Los Xbee son dispositivos inalambricos fabricados por Digi International, tienen su
propio protocolo de comunicacion por radio frecuencia, son robustos, de bajo costo,
bajo consumo y tienen un alcance en sus distintos modelos entre 100 metros y los
10 kilometros. Utilizan el protocolo IEEE 802.15.4 mejor conocido como ZigBee,
estos fueron disefiados para aplicaciones que requieren de un alto trafico de datos,

baja latencia y una sincronizacion de comunicacion predecible.

Para disefar un circuito es necesario distribuir los componentes uniformemente en
un software de disefio de PCBs, como se muestra en la Figura 19. Posteriormente
se obtienen las coordenadas para su elaboracion en una maquina CNC de circuitos
impresos, y por ultimo, se montan y sueldan los componentes, obteniendo como

resultado una tarjeta como en la Figura 20.
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Figura 19 Diagrama de una tarjeta de medicion de potencia (de la Cruz May
2018).

Figura 20 Tarjeta de medicion de potencia ya manufacturada (de la Cruz May
2018).

62



Existen sistemas para la medicion de energia que ponen al alcance de los usuarios
prestaciones de calidad de energia y analisis que antes eran exclusivos de los
medidores de gama avanzada, como los medidores Fluke. Estos medidores
permiten recopilar, almacenar y analizar informacién de los sistemas, ayudando a
todo aquel usuario que busque conocimiento total de su consumo y que requiera

alta confiabilidad y disponibilidad en la red eléctrica.

Los analizadores de calidad de potencia Fluke son una opcion para implementar
sistemas de gestion de energia. Estos permiten localizar, predecir, evitar y
solucionar problemas en los sistemas de distribucion de alimentacién. La solucién
de problemas es rapida gracias a la visualizacion en pantalla de tendencias y
sucesos capturados, mientras la grabacion de datos continta. Los sistemas Fluke
cuentan con la herramienta de localizacién de averias completa: mide la tension, la
corriente, la frecuencia, la potencia, la fluctuacion, la armonia, y el consumo de

energia.

Las desventajas de emplear estos sistemas para la gestion energética como
monitoreo de la produccion de energia de fuentes renovables son el elevado costo
de los equipos y el riesgo que implica dejar el equipo en cuartos de control por
tiempo indefinido (si es que existe alguno cercano al area de interés), donde podria

presentar alguna averia y ser sujeto a robo.

Otra de las desventajas que presentan los sistemas Fluke, es en la obtencién de
datos, ya que se requiere extraerlos de forma manual, donde una tarjeta con
comunicacion inalambrica es ideal para el monitoreo en tiempo real de generacion
de energia. Con esta caracteristica la tarjeta s6lo necesita ser instalada en el lugar
que se desee tomar mediciones, sin la necesidad de extraer manualmente los
datos, ademas el costo de elaboracion de la misma es mucho menor al de los

equipos Fluke y otros sistemas.

Los datos de velocidad de viento y potencia generados se obtuvieron de los
registros de mediciones de un parque edlico en Baja California Sur (Castro 2018).
Los datos fueron tomados a una altura de 60 m entre febrero y agosto de 2015 cada
5 minutos. Posteriormente esos datos fueron promediados y convertidos a cada 15
minutos, con el fin de minimizar el tiempo de cémputo cuando se ejecuten los

algoritmos de prediccion. Los datos de potencia utilizados en el entrenamiento y
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correspondientes al mes de febrero se muestran en la Figura 21, y en la Figura 22,
se muestran los datos utilizados en la evaluacién y corresponden al mes de marzo.
El orden 6ptimo de retrasos del sistema fue calculado en 8 segun la tesis previa a
esta por el método de embedding de Cao (Castro 2018).
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Figura 21 Historial de potencia utilizada para el entrenamiento.

1600 -

1200 -

Potencia (kW)
5]
8
I
1

pu WL L AR AT

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Muestras

Figura 22 Historial de potencia utilizado para la evaluacion.

Los parametros que se utilizaron en la red neuronal son los mostrados en la Tabla

4 y la estructura se muestra en la Figura 23. De igual forma los parametros del
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algoritmo de evolucién diferencial se encuentran en la Tabla 5, este conjunto de

parametros se conoce en la literatura como DE/rand/1/bin.

Hidden Layer Output Layer
== o~} w| =

\ \
10 1

Figura 23 Estructura de la red neuronal utilizada.

Tabla 4 Parametros utilizados en el modelo de la red neuronal.

Parametro Valor

No. de Neuronas Ocultas 10

No. de Elementos de retardo 8

No. de Capas Ocultas 1

Funcion de Transferencia capa Oculta Sigmoide

Funcion de Transferencia capa de Salida Lineal

Algoritmo de Entrenamiento Filtro extendido de Kalman

Es relevante mencionar que el codigo utilizado en la tesis pasada estaba lejos de
ser el 6ptimo para una red neuronal, tardaba mas de 100 segundos en cada época,
por lo que se recodifico, logrando un tiempo promedio por época de 1.25 segundos,
lo que significa una mejora en tiempo de ejecucidn de alrededor del 9,000%. Este
algoritmo puede ser consultado en el Apéndice A. Las diferencias de codigo
consistian principalmente en que en el codigo pasado se utilizaban ciclos for para
realizar las operaciones entre matrices, a diferencia de la implementacion actual
que utiliza operaciones directas entre matrices. Ademas, el codigo previo realizaba
varias transformaciones a los datos en varias lineas o utilizando ciclos for anidados,

lo que en este trabajo se optimizé utilizando propiedades matriciales. Por ultimo, en

65



el coédigo previo se introducian manualmente valores en las funciones lo cual fue
automatizado en este trabajo, de tal forma que el codigo paso de 330 lineas a
solamente 120. Sin embargo, el cddigo actual aun puede recibir mejoras en tiempo

de ejecucion.

Tabla 5 Parametros utilizados en el algoritmo de evolucion diferencial.

Parametro Valor
Inicializacion de poblacion Aleatorio
No. de vectores en la poblacion 5

No. de vectores en la mutacion 1
Esquema de cruce bin
Cantidad de pesos 9
Probabilidad de cruce 5

Peso de la mutacion 5

Para comparar el desempefio de la red neuronal se programé el algoritmo de
evolucion diferencial rand/1/bin, como se describié previamente. Como modelo de
prediccidn se utiliza un modelo ARX el cual se muestra en la ecuacién siguiente, y
como funcién de costo el error calculado mediante RMSE entre la prediccion y el
valor real. El promedio en tiempo de ejecucion por generacion es de 1.16 segundos.

Na
Yier = ) WiVk—i+1 T Wp
i=1
Donde:
Yk+1 €S la prediccion,
w; son los pesos,
Yk-i+1 SONn los valores histéricos,
Wy €s el bias,
i es el retraso,
k es el momento actual, y

Na €s la cantidad de retrasos.
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Implementacién en hardware

Después de realizar los algoritmos, el siguiente paso es implementarlos en
hardware para observar si se obtienen los mismos resultados, para eso se
selecciond el DSP F28379D LaunchPad de Texas Instrument por ser la mejor
tarjeta de desarrollo que se tiene disponible en la facultad. En la Figura 24 se puede
apreciar la tarjeta, algunas de sus caracteristicas incluyen procesador dual de
200MHz, 1MB Flash, 204kB RAM y cuatro puertos UART.

Figura 24 Tarjeta F28379D LaunchPad de Texas Instruments.

Para ejecutar los algoritmos en la tarjeta se realiz6 un programa en simulink el cual
se comunica con la tarjeta y se obtienen los resultados de vuelta en MATLAB. Un
ejemplo del modelo utilizado se encuentra en el Apéndice C y en la Figura 25 se
observa el diagrama de flujo de la implementacién para la RNA. Estos modelos
tienen que estar configurados para el hardware especifico y seleccionar que seran

ejecutados por un hardware externo.

Se logro obtener los datos de velocidad de viento de un parque edlico, los cuales
fueron utilizados para entrenar y evaluar los algoritmos de ED y la RNA, los cuales
fueron implementados en Matlab. Posteriormente, se realizaron ajustes al codigo
para poder implementarlo en hardware, especificamente en una tarjeta F28379D
LaunchPad de Texas Instruments, la tarjeta fue configurada para comunicar los
resultados a MATLAB, para lograrlo se tuvo que optimizar el manejo de memoria.
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Figura 25 Diagrama de flujo de la RNA implementada en hardware.




Capitulo 4. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en la fase experimental para
la RNA y la ED, se evalua el desempefio en hardware de cada algoritmo por

separado, para posteriormente realizar una comparacion entre ellos.

Prediccion utilizando evolucion diferencial
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Figura 26 Resultado del entrenamiento de la evolucion diferencial.
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Figura 27 Resultado de la evaluacion de la evolucion diferencial.
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En la Figura 26 y en la Figura 27 se muestra el resultado del entrenamiento y de la

evaluacion de la evolucion diferencial respectivamente, se puede observar que la

prediccidn sigue la tendencia de la curva tanto en el entrenamiento como en la

evaluacion, lo cual es de esperarse ya que se obtuvo una correlacion de 0.964 y

0.96 respectivamente.

Los pesos obtenidos se muestran en la Tabla 6 y el modelo de prediccion se

muestra a continuacion.

Donde:
Yk+1 €S la prediccion,

w; son los pesos,

Nag

Vier = Z WiVk—_i+1 T Wp

i=1

Yk-i+1 SONn los valores histéricos,

Wp es el bias,

i es el retraso,

k es el momento actual, y

Na €s la cantidad de retrasos.

Tabla 6 Pesos obtenidos con evolucion diferencial.

i=1, 0.96742461880462

i=2; 0.17710034781217

i=3; -0.10992533908823

i=4; 0.00704694030925

i=5; -0.00810851670006

i=6; 0.08140579402309

i=7; 0.25112964348391

i=8; -0.29341327699100

wb -0.02388020059423

Prediccion utilizando la red neuronal

La Figura 28 y la Figura 29 muestran el resultado del entrenamiento y la evaluacion

de la red neuronal respectivamente, se puede apreciar cdmo ambas siguen la

tendencia de la curva de potencia, sin embargo, se nota como el seguimiento de la

curva es menor en la evaluacion, lo cual es un resultado esperado ya que se obtuvo

una correlacion de 0.9733 en el entrenamiento y 0.962 en la evaluacion.
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Figura 28 Resultado del entrenamiento de la red neuronal.
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Figura 29 Evaluacion de la red neuronal.

Comparacion de los algoritmos de prediccion

La primera diferencia a notar es en el tiempo de ejecucion, un promedio de 0.6
segundos por época para la red neuronal y 0.67 segundos para la evolucidn
diferencial. Para tener una mejor comparacién entre algoritmos se presentan las

graficas de entrenamiento presentadas con anterioridad, pero con acercamiento a
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24h, la Figura 30 corresponde a la ED y la Figura 31 corresponde a la RNA. De
igual forma la Figura 32 y la Figura 33 muestran el acercamiento para la evaluacion

de los algoritmos, ED y RNA respectivamente, donde se aprecia el mejor

desempeno de la RNA.
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Figura 30 Resultados del entrenamiento de la ED, acercamiento a un dia.
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Figura 31 Resultados del entrenamiento de la RNA, acercamiento a 1 dia.
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Figura 32 Evaluacion de la ED, acercamiento a 1 dia.
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Figura 33 Evaluacion de la RNA, acercamiento a 1 dia.

En la Tabla 7 se muestran los errores estadisticos de ambos algoritmos para el

entrenamiento y en la

Tabla 8 se muestran los errores para la evaluacion con datos no utilizados en el
entrenamiento, con esta informacion se comprueba el mejor desempefio de la RNA
ya que presenta un menor error, tanto en el entrenamiento como en la evaluacioén.

El RMSE obtenido en el entrenamiento por la RNA es de 0.0746, mientras que el
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de la ED es de 0.0946, en la evaluacion se obtuvieron errores RMSE de 0.0904
para la RNA, y 0.1033 para la ED.

Tabla 7 Errores estadisticos de ambos algoritmos en el entrenamiento.

Error Red Neuronal Evolucion Diferencial

RMSE 0.0746 0.0946

MSE 0.0056 0.0089
Correlacion R 0.9733 0.9640

Tabla 8 Errores estadisticos de ambos algoritmos en la evaluacion.

Error Red Neuronal Evolucion Diferencial

RMSE 0.0904 0.1033

MSE 0.0082 0.0107
Correlacion R 0.9620 0.9585

La RNA se ejecutd ligeramente mas rapido que la ED, esto puede parecer anti
intuitivo ya que en esencia la RNA es mas compleja, sin embargo, para lograr
tiempos de ejecucion 6ptimos es necesario disefar el software en base al
hardware, por ejemplo si se cuenta con ALUs se deberia usar numeros enteros,
mientras, que si se tienen FPUs, se podria usar numeros de punto flotante, lo
mismo sucede con las MACs, si se cuentan con ellas se puede acelerar el tiempo
de ejecucion y mejorar la precision de operaciones que utilicen matrices, este es
el caso de la mayoria de DSPs. Los errores estadisticos de ambos algoritmos
fueron muy cercanos por lo que no me sorprenderia que al cambiar los modelos

se obtuviese un resultado invertido, donde la ED supere a la RNA.
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Capitulo 5. Conclusiones

Se desarrollo un método de prediccion de generacidn de potencia en sistemas
eolicos basado en redes neuronales. Se utilizaron datos histéricos de un parque
eolico ubicado en Baja California. Se valido el método codificandolo en Matlab v,
posteriormente, implementandolo en el DSP F28379D LaunchPad de Texas
Instrument, para finalizar se compard con el algoritmo de ED. Se logr6 mejorar
sustancialmente el tiempo de ejecucion del cédigo previamente desarrollado en
(Castro 2018) gracias a la implementacion de operaciones matriciales y
aprovechando las caracteristicas del hardware. Se ha demostrado que la red
neuronal usada en este estudio tiene la capacidad de producir una prediccion con
mayor certeza que el algoritmo de evolucion diferencial. Basado en esta
observacion y dado que sus errores estadisticos son bajos, podemos concluir que
una red neuronal representa un método util para predecir la generacién de potencia
de las turbinas edlicas. En el trabajo presente solo se comparan una red neuronal
con un numero fijo de neuronas y el algoritmo base de evolucidn diferencial por lo
que no se puede asumir que un algoritmo sea mejor de otro de forma general. Sin
embargo, el resultado indica que la solucion obtenida por la red neuronal es mas
robusta y con un menor error comparado con la evolucion diferencial.
Independientemente del resultado de este estudio, lo que determina el éxito de una
red neuronal es la eleccion apropiada de los datos de entrenamiento y un razonable
escalamiento de las variables de entrada. Se implementé exitosamente en
hardware la red neuronal entrenada lo que permitiria la obtencién de prondsticos
rapidos sin la necesidad de una computadora, incluso podria implementarse en
microcontroladores menos potentes y de menor consumo y lograr aun asi tiempos
de respuesta aceptables a un menor costo. Por otro lado, podria implementarse en
un FPGA vy lograr tiempos de ejecucion mas rapidos y un menor consumo de

energia.

Recomendaciones para trabajos futuros

Existen multiples variantes a los algoritmos utilizados, como la RNA LSTM o ELM,
ademas de que hay muchos otros algoritmos de optimizacion que podrian dar
mejores resultados a los obtenidos en este trabajo. Como la légica difusa, arbol de
decisiones o algoritmos genéticos.
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Se mejoro el tiempo de ejecucidn la RNA por lo que podria ejecutarse en un
microprocesador menos potente y mas econdmico, lo que seria muy util si se
implementa como un producto comercial. Se recomienda probar con un Arduino ya
que es una opcidn de bajo costo, tiene compatibilidad con simulink y podria no
afectar tanto el tiempo de ejecucion.
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Apéndice A
Caodigo Fuente en MATLAB de una red NARX. Este cédigo se encuentra dentro del
disco de la tesis bajo el nombre de “NN.mIx". Antes de ejecutar el cédigo es

necesario tener en el mismo directorio el archivo de datos “Febrero_Agosto2.xlIsx”,

el cual se encuentra en el disco de la tesis.

Order=8;
Neurons=20;
Outputs=1;
MaxEpoch=100;
MaxError=.001;
P0=1000; %P inicial (dimension wixwi, wi=numero total de pesos)
Q0=20000; %Q inicial (dimension wixwi)
R0=25000;
Potencia= xIsread('Febrero_Agosto2.xIsx','PotProm','A2:A2689')';
Potencia=Potencia/1000;
Length=length(Potencia)-Order;
x=zeros(Order,Length);
for j=1:Order
X(j,:)=Potencia(Order-j+1:Length+Order-j);
end
Target=Potencia(1,0rder+1:Length+Order);
Target=Target/max(Target);
Input=x;
Epoch=0;
Error=100;
Inputs=size(Input,1);
WBiasElem=(Neurons*(Inputs+Outputs)+Neurons+Outputs);
Rowsbias=Inputs+1;
what=rand(WBiasElem,1)-0.5;
w1=reshape(what(1:Neurons*Rowsbias),Rowsbias,Neurons);
Weightsl=w1(1:Order,:);
Bias=w1(Rowsbias,:)';
WeightsO=what(Neurons*Rowsbias+1:WBiasElem);
P=P0*eye(WBiasElem); %P y Q matrices
Q=Q0*eye(WBiasElem);
R=R0*eye(Length); %2k
H1=ones(Length,Rowsbias*Neurons);
while Epoch<MaxEpoch && abs(Error)>MaxError
Y%feedforward
HiddenSum=Weights|™Input+Bias(1:Neurons,1);
%funcion de Activacion
S=logsig(HiddenSum);
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Yotrain
%Sumatoria de valores de capa previa por pesos siguientes
OutputSum=WeightsO(1:Neurons)"*S+WeightsO(Neurons+1);
Y%Activacion
Output=OutputSum;
Y%calculo de error lineal
e=Target-Output;
Error=sum(e.*2)/(2*Length)
if Error>MaxError
dsig2=logsig(“dn”,HiddenSum);%10*2k
dsig2=WeightsO(1:Neurons).*dsig2;
h=[Input' ones(Length,1)];
for i=1:Length%2k
for j=1:Neurons%10
H1(i,(j-1)*Rowsbias+1:(j-1)*Rowsbias+Rowsbias)=h(i,:)*dsig2(j,i);
end
end
H2=[S;ones(1,Length)];
H=[H1";H2];
% calculo de la ganancia de Kalman.
K=P*H/(R+H *P*H);
% actualizacion de los pesos estimados.
what = what + K * e';
% actualizacién de la matriz de covarianza.
P=P-K*H*P+Q;
w1=reshape(what(1:Neurons*Rowsbias),Rowsbias,Neurons);
Weightsl=w1(1:Order,:);
Bias=w1(Rowsbias,:)’;
WeightsO=what(Neurons*Rowsbias+1:WBiasElem);
end
Epoch=Epoch+1;

end



Apéndice B

Cdodigo Fuente en MATLAB de Evolucion diferencial. Este cédigo se encuentra

dentro del disco de la tesis bajo el nombre de “ED.mIx”. Antes de ejecutar el codigo

es necesario tener en el mismo directorio

“Febrero_Agosto2.xIsx”, el cual se encuentra en el disco de la tesis.

TS=xlIsread('Febrero_Agosto2.xIsx','PotProm','A2:A2689')’;
TS=TS/1000;
maxTS=max(TS);
NP=5;%Multiplo de Poblacion
F=.5;%Peso de la diferencia
CR=.5;%Tasa de combinacion
MaxI=100;%lteraciones maximas
MaxE=.001;%error maximo
D=8;%Numero de retrasos
DD=D+1;%Numero de variables
DNP=D*NP;%Poblacion
G1=zeros(DNP,DD);
G=rand(DNP,DD);%inicializacion primera poblacion
it=0;%contador iteraciones
out=0;
foi=ones(1,DNP);
while it<Max| && out==0

for i=1:DNP

a=randi(DNP);%i,a,b y c deben ser diferentes

while (a==i)
a=randi(DNP);
end

b=randi(DNP);
while (b==i || b==a)
b=randi(DNP);
end
c=randi(DNP);
while (c==i || c==a || c==b)
c=randi(DNP);
end
Forced=randi(DD);%por lo menos una variable se tiene que combinar
v = zeros(1,DD);
for j=1:DD
if rand < CR || j==Forced
V()=G(a,j) + F * (G(b,j) - G(c.)));
else
v()=G(i.j);

archivo de

datos
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end
end
fov=FO(TS,v);
fog=FO(TS,G(i,:));

if fov < fog
G1(i,:)=v;
foi(i)=fov;
else
G1(i,:)=G(i,’);
foi(i)=fog;
end
if foi(i)<=MaxE
out=1;
end
end
it=it+1;
G=G1;

end
%Encontrar el indice minimo
fomin=foi(1);
minindex=1;
for i = 2:DNP
if foi(i) < fomin
minindex = i;
fomin = foi(i);
end
end
Weights=G(minindex;,:);
function RMSE = FO(TS,Var)
Ivar=length(Var);
ITS=length(TS);
yhat=zeros(1,ITS-lvar);
for i=lvar+1:1TS
yhat(i-lvar)=Var(9)+Var(8)*TS(i-8)"8+Var(7)*TS(i-7)"7+Var(6)*TS(i-6)"6+Var(5)*TS(i-5)"5+Var(4)*TS(i-
4)M+Var(3)*TS(i-3)"3+Var(2)*TS(i-2)*2+Var(1)*TS(i-1);
end
RMSE = sqrt(mean((TS(lvar+1:ITS) - yhat).A2));

end
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Apéndice C
Para programar el F2837D con simulink es necesario tener instalados el

ControlSUIT, el Code Composer Studio, el C2000Ware y el add-on de MATLAB

“‘Embedded Coder Support Package for Texas Instruments C2000 Processors”.

Ya con los programas instalados se configura el add-on, para eso se abre MATLAB,
en la pestafia de HOME se abre el menu expandible de add-ons y se hace click en
manage, en la venta que se abre se le da click secundario a “Embedded Coder
Support Package for Texas Instruments C2000 Processors” y lo configuramos
presionando setup. Se nos abrira la ventana de la Figura 34 donde se selecciona
el modelo del procesador que se utilizara, en el caso de este trabajo F2837xD.

4 Hardware Setup - X

Select Processor Family

. About Your Selection
Select Processors from the list: Pre-selected processors work with
the support package. Selecting more
[ select all A processors requires upgrading the
0 TI Delfino C2834x required third-party software.
[]  TI Delfino F2833x What to Consider
I—I The hardware set-up process for
T1 Deffino F2837xD Texas Instruments C2000 MCUs
[]  TI Delfino F2837xS consists of setting up the right
O T1 Piccolo F28004x Lhird;parly s:)ﬂw:r; folr smoothefr
X evelopment and deployment o
O TiPiccolo F2802x SoRe
[J T Piccolo F2803x
" Warning:
g m PfCCOIO LEELLD) Requires installation of third-party
[J Tl Piccolo F2806x software
[0 T Piccolo F2807x
[0 TIF28044
[J TIF280x v
| < >
Cancel Next >

Figura 34 Se selecciona el modelo del hardware a utilizar.

Se da click en next y en la Figura 35, que es la siguiente ventana, se muestran los
programas necesarios para programar el hardware y si se detecté su instalacion, si

se esta seguro de que se tiene todo instalado se da click en next.
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4 Hardware Setup

Install Third-Party Software

Embedded Coder Support Package for Texas Instruments (Tl) requires
the following third-party software:

Name Instal!ed Status

Version
Tl controlSUITE 349 Upgrade not required.
T que Composer Not installed Install latest version.
Studio
Tl C2000Ware 1.00_06_00 Upgrade not required for selected
processor.
< Back

About Your Selection

Hyperlink takes you to third-party link.
Download and installation process
can take up several minutes.

What to Consider

Tl Composer Studio gives an ability
for deployment of code on to the
target.

Tl controlSUITE is required for building
the code. It provides design resources
including device-specific drivers,
documentation, application-specific
libraries and access to header files to
minimize system development time.

Tl C2000Ware includes
device-specific drivers, libraries, and
peripheral examples. Currently,
C2000Ware is required only for the
Piccolo F28004x series.

Cancel Next >

Figura 35 Software necesario para programar el Hardware.

En la Figura 36, se selecciona el directorio donde se instalé el ControlSuit,

tipicamente en el directorio que se muestra. Next.

4 Hardware Setup

Validate Control Suite Installation

Specify the Tl Control Suite installation folder.

I C:\ti\controlSUITE\

I Browse

< Back

[ Select custom Header/Source paths (Advanced setting)

What to Consider
Specify the valid installation folder.

Advanced Setting

By default, C/C++ Source/Header
files installation folder points to the
tested version from the controlSUITE
i ion folder. Use adh d

setting to select custom
Header/Source paths.

Cancel Next >

Figura 36 Selecciona la carpeta de instalacion de Control Suite.

En la Figura 37 se selecciona el directorio del code composer studio y se da click

en validar. A partir de la version 9 se instala en un nuevo directorio, como se ve

en la imagen. Next.

89



4 Hardware Setup - X

Validate Code Composer Studio Installation

. . . What to Consider
Specify the CCS installation folder. Specify the valid installation folder.

| C:\ti\ces910\ces Browse
Validate

|0 |AII selected processors are supported.

< Back Cancel Next >

Figura 37 Seleccion de la carpeta de instalacion de code composer studio.

Enla Figura 38 se selecciona el directorio del compilador C200 que ya trae instalado
MATLAB por default, Next.

4\ Hardware Setup - X

Validate C2000 Compiler

What to Consider

Specify the TI C2000 compiler installation folder. Compiler version shown is
downloaded during support package
installation. If you require another

2000codegentools.instrset\ti-cgt-c2000_16.9.9.LTS Browse version, specify the custom path.

< Back Cancel Next >

Figura 38 Seleccion de compilador. Valor predefinido.

Por ultimo, nos muestra un resumen de la configuracion que se selecciond. Next y

finish.
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4 Hardware Setup

Summary of third-party installation

What to Consider
Following is a summary of the third-party software information: If the version numbers of the
third-party software listed are correct,
click Next. Otherwise, click Back to
repeat the validation process.

Name Version
Tl controlSUITE 349
Tl Code Composer Studio 9.1.0
TI C2000Ware 1_00_06_00
TI C2000 Code Generation Tools (compiler) [16.9.9

Cancel Next >

Figura 39 Resumen de la configuracion hecha.

Con el software instalado y configurado se abre un nuevo archivo de simulink, y se

agregan los bloques como se muestra en la Figura 40.

P4, DEexternoFinal - Simulink - O X
File Edit View Display Diagram Simulation Analysis Code Tools Help
CRa=R. el =-® » B e 1@
g— DEexternoFinal 5‘?
8 ® E]DEexternoFinal v g
E @ A RZ
& g
I - |
=
S|
]
. 4 yhat » DEdata
fnc
L i - |
MATLAB Function To Workspace
(@
L ¢ > v
Ready 344% FixedStepDiscrete

Figura 40 Modelo construido en simulink.

La configuracion del bloque To Workspace se muestra en la Figura 41 y el cédigo

del bloque MATLAB Function se muestra al final de este apéndice.
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Block Parameters: To Workspace X
To Workspace

Write input to specified timeseries, array, or structure in a workspace.
For menu-based simulation, data is written in the MATLAB base
workspace. Data is not available until the simulation is stopped or
paused.

To log a bus signal, use "Timeseries" save format.

Parameters

Variable name:

lDEdata ‘

Limit data points to last:
[inf [E

Decimation:
1 B

Save format: Array 5
Save 2-D signals as: 2-D array (concatenate along first dimension) ~
[ Log fixed-point data as a fi object

Sample time (-1 for inherited):
B! B

9 Cancel || Heb | Apply

Figura 41 Ventana de configuracion del bloque “To Workspace”.

Ya armado el modelo hay que configurarlo, se hace click en el engrane de la Figura
40. En la ventana de configuracion en la pestafia Data Import/Export se selecciona

unicamente output y se selecciona el formato Array configura como en la Figura 42.

& Configuration Parameters: DEexternoFinal/Configuration (Active) - a X
Solver Load from workspace

Data Import/Export
Math and Data Types
» Diagnostics
Hardware Implementation
Model Referencing
Simulation Target
v Code Generation
Optimization
Report
Comments
Symbols
Custom Code
Interface
Code Style
Verification
Templates
Code Placement
Data Type Replacement
» Coverage

Input: It, u]

[ Initial state: xInit
Save to workspace or file

Time:
States xout
Final states: xFinal
Signal logging: )
Data stores:

O Log Dataset data to file: ¢

Single simulation output: ¢

Simulation Data Inspector

Record logged workspace data in Simulation Data Inspector

» Additional parameters

Connect Input

Format: Array -

Save final operating point

Configure Signals to Log

Logging intervals: [-

oK Cancel Help Apply

Figura 42 En Data Import/Export se selecciona tnicamente output en un arreglo.

Posteriormente en la seccion Hardware Implementation se selecciona el hardware
con el que se trabajara y se le da click en Target Hardware Resources para que

muestre la configuracion avanzada. Esto se muestra en la Figura 43.
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Qs

& Configuration Parameters: DEexternoFinal/Configuration (Active)

Solver
Data Import/Export
Math and Data Types
» Diagnostics
Hardware Implementation
Model Referencing
Simulation Target
¥ Code Generation
Optimization
Report
Comments
Symbols
Custom Code
Interface
Code Style
Verification
Templates
Code Placement
Data Type Replacement
» Coverage

Hardware board: | Tl Delfino F28379D LaunchPad |

Code Generation system target file: ert.tic

Device vendor: Texas Instruments

» Device details

Hardware board settings

» Target hardware resources

~ | Device type: C2000

oK

Cancel

Help

Apply

memoria y corrige este error.

Q

Solver
Data Import/Export
Math and Data Types
» Diagnostics
Hardware Implementation
Model Referencing
Simulation Target
v Code Generation
Optimization
Report
Comments
Symbols
Custom Code
Interface
Code Style
Verification
Templates
Code Placement
Data Type Replacement
» Coverage

@ Configuration Parameters: DEexternoFinal/Configuration (Active)

Hardware board: | T Delfino F28379D LaunchPad

Code Generation system target file: ert.tic

Device vendor: Texas Instruments

» Device details

Hardware board settings

v Target hardware resources

Groups
Build options
Clocking
ADC_A
ADC_B
ADC_C
ADC_D
DAC
ePWM
eCAP
eQEP
12C_A
12C_B
SCILA
SCILB
SCI_C
SCI_D
SPI A

< I

Build action: Build, load and run
Device Name: F28379D
Select CPU: |CPU1

[] Use custom linker command file

Linker command file: | $(TARGET_ROOT)\src\c28377D.cmd

CCS hardware configuration file: |$(TARGET_ROOT)/CCS_Config/f28379D.ccxml
["] Enable DMA access to peripheral frame 1 (ePWM, HRPWM, eCAP, eQEP, DAC, CMPSS, and S

[_] Enable DMA access to peripheral frame 2 (SPI and McBSP) instead of CLA

oK

Cancel

Help

>

Apply

Figura 44 En el menu de recursos del hardware se selecciona usar linker
personalizado

Figura 43 Se selecciona la tarjeta apropiada y expandimos el menu de recursos
del hardware.

Lo siguiente es seleccionar Use custom linker command file, como se muestra en
la Figura 44, debido a que se necesitan transmitir muchos datos y esto satura una

parte de la memoria de la tarjeta, con el linker se administra manualmente la
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El paso siguiente es que dentro de la seccidn External mode configuramos el puerto

de comunicaciones, como se muestra en la Figura 45 y la Figura 46.

& Configuration Parameters: DEexternoFinal/Configuration (Active) - 0 x
Q
Solver GPI1080_87 ’
Data Import/Export GP1088_95
Math and Data Types GPIO96_103
» Diagnostics GPI0104_111
Hardware Implementation GPIO112_119
Model Referencing GPI10120_127
Simulation Target GP10128_135
¥ Code Generation GPIO136_143
Optimization GPIO144_151
Report GPI0152_159
Comments GPIO160_167
Symbols GPI0168_175
Custom Code DMA_ch1
Interface DMA_ch2
Code Style DMA_ch3
Verification DMA_ch4
Templates DMA_ch5
Code Placement DMA_ch6 |
Data Type Replacement EMIF1
» Coverage EMIF2
External interrupt
Execution profiling
v
oK Cancel Help Apply

Figura 45 Se selecciona modo externo dentro del menu de recursos.

& Configuration Parameters: DEexternoFinal/Configuration (Active) - [} X
Solver Hardware board: | Tl Delfino F28379D LaunchPad > 2
Data Import/Export Code Generation system target file: ert.tic
Math and Data Types

» Diagnostics Device vendor: Texas Instruments ~ | Device type: 2000 .
Hardware Implementation » Device details
Model Referencing
Simulation Target Hardware board settings
¥ Code Generation
Optimization v Target hardware resources
Report
Comments Gro.ups _
Symbols Build options Communication interface: |serial v
Clocking
Custom Code Serial port: COM4
ADC_A
Interface Verbose
Code Style Hee s
Verification D0
ADC_D
Templates
Code Placement D:VCVM
Data Type Replacement e
eCAP
» Coverage
eQEP
12C_A
12C_B
SCILA
SCILB
SCI_C
SCI_D
SPILA
<Dl R v
oK Cancel Help Apply

Figura 46 Se selecciona el puerto de comunicaciones que utiliza la tarjeta.

Para conocer el numero del puerto se abre el administrador de dispositivos
haciendo click secundario sobre el logo de Windows en la barra de tareas, como se
observa en la Figura 47. En la Figura 48 se muestra la ubicacion y nombre del
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puerto de comunicaciones que es necesario introducir en la configuracion de

nuestro modelo.

Apps and Features
Mobility Center

Power Options

Event Viewer

System

Device Manager
Network Connections
Disk Management
Computer Management
Windows PowerShell

Windows PowerShell (Admin)

Task Manager

Settings

File Explorer
Search

Run

Shut down or sign out

Desktop

Figura 47 Seleccionar “administrador de dispositivos” al dar click secundario en

inicio.

A Device Manager

File Action View Help

e D HEHE B

@ Cameras
8 computer
== Digital Media Devices
wa Disk drives
[ Display adapters
i Firmware
¥ Human Interface Devices
=2 Keyboards
@ Mice and other pointing devices
ﬂ Miracast display devices
[ Monitors
3 Network adapters
E Portable Devices
R Ports (COM & LPT)
USB-SERIAL CH340 (COM3)

| &2 XDS100 Class USB Serial Port (COM4) |
M Print queues
[ Processors
B9 Security devices
[3 Sensors
B Software devices
iy Sound, video and game controllers
S Storage controllers
= Storage volume shadow copies

<

ws Storage volumes
¥ Quctam Adavicac

Figura 48 Expandir el arbol de los puertos y encontrar el que usa la tarjeta.

Por ultimo, es necesario aumenta el tamafo de la cabecera, la cual se encarga de

almacenar los datos a enviar a MATLAB. Para eso, dentro de la configuracion del

modelo, en la seccion Code Generation en el valor de build configuration
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seleccionamos specify y manualmente editamos el heap_size, 8000 es un valor

apropiado para los casi 3 mil datos que se utilizaron. Esto se observa en la Figura
49.

& Configuration Parameters: DEexternoFinal/Configuration (Active) - [m] X
Q
Solver Language: c ‘ = ‘ ~
Data Import/Export
Math and Data Types Description: Embedded Coder
» Diagnostics ;
Hardware Implementation Build process
Model Referencing Generate code only
Simulation Target Package code and artifacts Zip file name:
v Code Generation
Optimization Toolchain settings
Report Toolchain: Texas Instruments Code Composer Studio (C2000) -
Comments
Symbols -
Custom Code =
Interface Tool Options
Code Style Assembler ['s -v28 -mI $(ASFLAGS_ADDITIONAL)
Verification C Compiler \»compileﬁonly --large_memory_model --silicon_version=28 --define="LARGE_MODEL" 4
Templates Linker [z -IS(TI_LIB) --stack_size=$(STACK_SIZE) -warn_sections —-heap_sizg=0x8000|--rerea(
Code Placement Shared Library Linker [
Data Type Replacement C++ Compiler [
> Coverage C++ Linker [
C++ Shared Library Linker [
Archiver [r
Hex Converter [ "$<"-0 "$@" -order MS -romwidth 16 -q
Download [S(TARGET_LOAD_CMD_ARGS) $§(PRODUCT)
Execute [
Make Tool [-B -f S(MAKEFILE)
v

oK Cancel Help Apply

Figura 49 Modificar el tamario del heap_size para poder enviar todos los datos.
Caodigo Linker

En la linea 167 del archivo original incluido en MATLAB “c28377D.cmd” modificar
la linea

.esysmem : > RAMDOD1, PAGE =1
a

.esysmem : > RAMGS | RAMDOD1, PAGE =1

En la linea 77 del archivo original incluido en MATLAB “c28377D.cmd” se agregé la
siguiente linea, aunque realmente puede ir casi en cualquier linea siempre y cuando
este antes de la linea donde se define esysmem.

RAMGS : origin = 0x015000, length = 0x007000

Para hacer estas modificaciones se necesitdé revisar el memory map dentro del
datasheet de la tarjeta.
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Cadigo del bloque MATLAB Function para la ED

function yhat = fnc()
TS2=[0.993850000000000,0.991983333333335,...]; %serie de tiempo a pronosticar

Weights=[ 0.96742461880462, 0.17710034781217, -0.10992533908823,
0.00704694030925, -0.00810851670006, 0.08140579402309,
0.25112964348391, -0.29341327699100, -0.02388020059423];

D=8;%retrasos

yhat=zeros(1,length(TS2)-D);

for i=D+1:length(TS2)
yhat(i-D)=Weights(9)+Weights(8)*TS2(i-8)"8+Weights(7)*TS2(i-7)"7+Weights(6)*TS2(i-

6)"6+Weights(5)*TS2(i-5)"5+Weights(4)*TS2(i-4)*"4+Weights(3)*TS2(i-3)*3+Weights(2)*TS2(i-

2)"2+Weights(1)*TS2(i-1);

end

Cadigo del blogue MATLAB Function para la RNA

function OutputSum2 = fnc()

Order=8;

Neurons=10;

Outputs=1;
WBiasElem=(Neurons*(Order+Qutputs)+Neurons+Outputs);
Rowsbias=Order+1;

what=[];%Pesos
w1=reshape(what(1:Neurons*Rowsbias),Rowsbias,Neurons);
Weightsl=w1(1:Order,:);

Bias=w1(Rowsbias,:)’;
WeightsO=what(Neurons*Rowsbias+1:WBiasElem);

% Length2=length(Potencia2)-Order;

Length2=2963;

x2=[1%8xdatasize matrix;
HiddenSum2=bsxfun(@plus,Weights|™x2,Bias(1:Neurons,1));
%funcion de Activacion

S2=1./(1+exp(-HiddenSum2));

%Sumatoria de valores de capa previa por pesos siguientes
OutputSum2=WeightsO"[S2;0nes(1,Length2)];

end
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