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1 Introduccién

1.1 Antecedentes

Los combustibles fésiles son la base para satisfacer nuestra necesidad energética
actual, por lo que han sido explotados de manera excesiva. En la actualidad casi todo
proceso de transformacion se realiza teniendo disponibilidad de materiales y su
correspondiente cuota de energia. Los problemas comienzan al no tener los recursos
para generar dicha energia. Varios estudios dan como probable el afio 2050 para la
falta de petrdleo. Sin embargo, esto podria adelantarse ain mas, si se incorporan al
“‘consumo” a los mas de 1.400 millones de seres humanos que hoy viven bajo la linea
de pobreza, estimando que el agotamiento podria adelantarse varios afios (Garcia &
Salcedo, 2010). La economia humana basada en el capitalismo ha crecido en gran
parte guiada por el costo de produccion y en las ganancias que podria generar, sin
considerar los dafios ocasionados al ambiente (o el agotamiento de recursos) como

prioritario al momento de generar la energia requerida.

Un simple andlisis sugeriria que se deben realizar cambios tan pronto sea posible para
minimizar el riesgo de no poder satisfacer la demanda energética de la raza humana,
pues la demanda global por energia continla creciendo rapidamente, amenazando la
estabilidad en los costos y causando preocupaciones acerca de la seguridad del
suministro: es claro que se requiere un fuerte despliegue en energias alternativas
(Arana, 2015).

Para la realizacion de la sociedad segura, tenemos que reducir los sistemas de energia
convencionales, tales como plantas de energia de combustibles fosiles o centrales
nucleares. Una de las tecnologias clave para construir una sociedad con la seguridad
ecologica es introducir el sistema de generacion de energia renovable. A partir de
estos puntos de vista, los sistemas de redes inteligentes que son los sistemas de
préxima generacion en produccién de energia, incluyendo los generadores de

energias renovables prestan mucha atencion recientemente. Sin embargo, el sistema



de generacion de fuentes renovables tiene problemas indeseables para poner en
practica en los sistemas de suministro de energia; la energia eléctrica producida es
siempre cambiante por las condiciones del entorno. Por lo tanto, tenemos que
introducir un método sofisticado para utilizar los sistemas de generacion de energia
(Kimura & Kimura, 2013) y poder predecir su comportamiento con la mayor exactitud
posible. Entre estos métodos estan la utilizacion de redes neuronales, generalmente
alimentadas y entrenadas por medio de series de tiempo. Estas redes neuronales han
sido implementadas dentro de la rama de las energias para diversidad de aplicaciones,
como control de sistemas hibridos (Gamez, Sanchez, & Ricalde, 2011), prediccion de
velocidad del viento (Balluff, Bendfeld, & Krauter, 2015), produccion de potencia

(Jiménes), etc.

Las redes neuronales artificiales (RNAs) se han aplicado de forma exitosa en
problemas como el control de sistemas, clasificacion de patrones, reconocimiento de
patrones, prediccion de series de tiempo y solucion de problemas de optimizacién
(Alanis, 2009). Las redes neuronales artificiales son atractivas debido a su facil
implementacion, estructura relativamente simple, robustez y la capacidad de ajustar
sus parametros en linea (Haykin, Neural Networks, 1999). Recientemente, se estan
aplicando las herramientas de inteligencia computacional en el campo de las energias
renovables en problemas de: modelado dinamico, control y prediccion. En
Holtschneider (2013) aplican las RNAs para estimar el ajuste dinamico de precios de
energia eléctrica, generando un modelo de respuesta a la demanda de los
consumidores a los cambios en precios. Utilizando un algoritmo de optimizacién se
puede identificar el ajuste dinamico de precios 6ptimo para inducir la respuesta
deseada con respecto a una funcion objetivo predefinida y las restricciones dadas por
los consumidores. El ajuste dinAmico de precios y los métodos de prediccién ayudan
a una mejor gestion de los recursos energéticos y reduccion de costos de electricidad.
Otra aplicacion se describe en Feng & Lin (2013) donde se utilizan las RNAs para
predecir la velocidad del viento con el fin de reducir la fluctuacion de la potencia debido

a la naturaleza fluctuante de la energia edlica.



Se han realizado trabajos donde se usan diversos modelos de RNA para prediccion
de potencial eléctrico, uno de los modelos mas usados es el de retro propagacion o
back propagation (BP). En Wen-hui, Jin, & Zheng-zhong (2014) al analizar el resultado
de un parque edlico que es de 49.5 MW de potencia en 6 meses, se demuestra que la
red neural de BP puede ser muy buena para predecir la potencia de salida del parque
eolico pronosticada dia a dia. Utilizando las velocidades del viento, direccién del viento
seno, direccion del viento coseno y temperatura como variables de entrada y la
estructura de red 4-9-1, el error absoluto promedio de 24 h de anticipacion es de 4.169
MW:; Su error cuadratico medio cuadratico es de 12.26%.

- b- real value, r-- foracast value
o T T Y '

s0 - 4
(‘ | A a:"f‘ I " I
T 4O.|.!"‘. | ‘2! p il ‘ i) |
= | | S BRI ! 1y
IR RLIRT T i
2%t e I ot [ {ll
AN ITR I . 1l
8 AR e | (| | 1
£ 20H [ ‘: | ',k "’ f'l{ | { i l< 1
| | : arENn | 1110
LR | Hi
ol W | 1 - . 240 | 1R
LR il | W IFINER § o
) I ! i'.h ']‘ | A 5 [,‘. o f
oL ...{ i vn’x II;.‘I‘;! Il y ‘.:.H 4 .-.‘l i‘.. ‘lil.’ '\'i\“.' (
0 50 100 150 200 250 300
time/15min

Figura 1. Resultado de prediccién de energia de viento a 24 hrs con BP.

Otro elemento que se ha utilizado recientemente en conjunto con las redes neuronales
es la transformada Wavelet, esta ha ganado mucha atencién recientemente, se ha
adoptado en muchas aplicaciones, debido a su impresionante contenido y la frecuencia
de aislamiento de caracteristicas temporales se convierten en buenos incentivos para
que los investigadores la utilicen en el area de analisis de sistemas de potencia. La
transformada puede ser utilizada para suavizar los datos de entrenamiento que se
utilizan para la red neuronal artificial (RNA) para predecir la carga, la radiacion solar y

velocidad del viento. La primera etapa es el uso de la descomposicion wavelet para



convertir los datos en aproximaciones y detalles con menores niveles de resolucion
(Ghareeb & Mohammed, 2013).

Utilizando diferentes modelos de redes neuronales con filtro wavelet, se han realizado
diversos estudios para probar su eficiencia. Por ejemplo, citando nuevamente el
trabajo de Ghareeb & Mohammed (2013), la radiacion solar, la velocidad del viento y
la carga se pronosticaron con exactitud utilizando filtrado wavelet y RNA. La
transformada wavelet se utilizé para suavizar los datos de entrenamiento, los valores
pronosticados se comparan con los reales y el error se utilizd6 para adaptar la red
continuamente. Se demostro que esta combinacion mejoraba la previsibilidad. Estas
previsiones se integraron al sistema de gestion de energia para lograr una
alimentacion segura y continua a la carga de las fuentes de energia renovables y la
red de AC (sélo si es necesario). El experimento llevado a cabo tiene una configuracion
gue consiste en PV y emuladores de viento conectado a la red de AC a través de un

inversor controlado.

Los resultados de la prediccién para la carga y velocidad de viento se muestran en la
Figura 2 y Figura 3, La Figura 2 muestra la carga horaria pronosticada versus la carga
real durante una semana. Se muestra que la red neuronal puede rastrear los cambios
bruscos de carga, en algunos puntos la flexibilidad de la red no es suficiente para
predecir exactamente el cambio de carga. Esto se debe a la pendiente pronunciada de
la carga en algunos puntos. La velocidad prevista del viento y la velocidad real del
viento se muestran en la Figura 3. De la figura, se observa que la red neural reacciona
rapidamente a los cambios repentinos del viento. La curva de viento pronosticada esta

muy cerca de la curva de viento real, lo que confirma la alta previsibilidad del sistema.
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Figura 2. Resultado prediccidén de carga con filtro wavelet.

2 T T T T T T - I
— Actual wind speed
0P —— Forecasted wind speed
|

150 fi .
- 187 'I,Elli 7
.E 14 I: i 4
E !t q
Sup bl fi .
2 T Y
S1of ity lfIL{J J
W o \'4‘-|:'|'|"| E‘r |
2L
£& | IiN | 1 T
= Y

i - HUEY | i ' j ] It

alt | i I i il : i i i

o i H e i
2l | Ili L 'Ilr i (i
o I tH i | i [
gl | | i ] ] L ] it | I
[i] i} A0 &0 20 100 120 140 180
Week Hours

Figura 3. Resultado prediccion de velocidad de viento con filtro wavelet.



1.2 Planteamiento del Problema

Esta investigacion pretende lograr el disefio e implementacion de un algoritmo para
predecir en series de tiempo la potencia eléctrica generada a partir del viento, aplicable
a campos edlicos de produccion, desarrolldndolo en el entorno de simulacién Matlab
utilizando arquitecturas de redes neuronales artificiales. Primero se procesaran los
datos y luego se insertaran a los modelos de las redes neuronales para analizar el
error de la estimacion de la prediccion alcanzada en el sistema y asi obtener una

comparacion estadistica.

1.3 Objetivos

El objetivo fundamental del proyecto es el desarrollo de un nuevo modelo (basado en

redes neuronales) para la prediccién de la produccion eléctrica en parques edlicos.
Objetivos secundarios:

» Determinar la produccion eléctrica lograda de los parques eodlicos mediante los

datos obtenidos con el modelo de prediccion.

» Predecir la potencia que sera introducida a la red eléctrica por parte de las

plantas edlicas.

1.4 Justificacion

Es indispensable tener una buena estimacion del potencial eléctrico para poder
integrar de manera efectiva la energia generada por medio de este recurso renovable
en el sistema de suministro eléctrico. La combinacién de la prediccion de la velocidad
del viento y la energia de salida es una buena manera de mejorar la planeacion de la
gestion de energia en un parque eolico (Jie, Gao, Sizhe, & Jun, 2009). La integracion

del recurso eodlico a los sistemas de transmision de electricidad actuales tiene como
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consecuencia directa beneficios ambientales al reducir las emisiones de diéxido de

carbono derivadas de la generacidon de electricidad por medios tradicionales,

contribuyendo por tanto a la preservacion de nuestro planeta. Otras razones por las

cuales es importante dicha estimacién son (El-Fouly, EI-Saadany, & Salama, 2008):

Planeaciéon del mantenimiento de las unidades en los parques edlicos.

Flujo de energia Optimo entre las unidades convencionales y los parques
eolicos.

Oferta de comercializacion de la electricidad.

Programacion de los sistemas generadores de energia.

Planeacién y programacion de las reservas y almacenamientos de energia.
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2. Marco Teobrico

2.1 Energia Edlica

Las nuevas energias se refieren generalmente a fuentes de energia no
convencionales, tales como energia edlica, energia solar, energia del océano, energia
hidroeléctrica, energia de la biomasa, energia geotérmica, y asi sucesivamente. En los
ultimos afios, el desarrollo y la utilizacion de nuevas energias se ha convertido en uno
de los enfoques mas importantes para resolver la presion sobre los recursos y el
deterioro del medio ambiente. La energia edlica es la fuente de energia renovable de
mas rapido crecimiento en el mundo, su avance exponencial se puede observar en la
Figura 4. En los ultimos cinco afios, Estados Unidos ha sido testigo de un crecimiento
exponencial de la capacidad de generacion de energia edlica con mas de 65.88 GW
generado en 2014 por si solas. Esta capacidad no s6lo depende de la eficiencia de las
turbinas de viento, sino también en sus ubicaciones. La influencia de los sistemas de
conversion de energia edlica sobre la estabilidad y la fiabilidad del sistema de energia
aumento significativamente con el crecimiento de la penetracion de los sistemas de
energia renovable. Como resultado, se han introducido requisitos mas estrictos para
la calidad de la energia procedente de las turbinas de viento y parques edlicos en los
ultimos afos (Shahat, Haddad, & Kalaani, 2015).

Gigawatts World Total
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Figura 4. Crecimiento de produccién mundial de energia edlica.
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Uno de los problemas mas comunes relacionados con los sistemas de energia eolica
es la naturaleza impredecible del nivel de potencia de salida. Variaciones de la
velocidad del viento pueden causar cambios repentinos en la cantidad de energia
generada por las turbinas de viento y en consecuencia todo el parque edlico. Para los
grandes parques edlicos, estos cambios pueden causar inestabilidades incluso en todo

el sistema de alimentacion (Novakovic, Pashaie, & Nasiri, 2014).

Para optimizar la seleccién de la ubicacion y generacién de potencia en la turbina, las
mediciones a gran escala de velocidades del viento tienen que ser recogida durante
un largo periodo de tiempo que en muchos casos no es factible. Por lo tanto, modelos
predictivos precisos son necesarios para optimizar los potenciales de estas fuentes.
En los Ultimos afios, la generacion de energia edlica ha sido testigo de un renovado
interés en el modelado y control de sistemas hibridos. La formulacion matematica de
tales modelos es tediosa, por tanto, varios investigadores han desarrollado diferentes
técnicas para la simulacion por ordenador que representan muy amplia gama de
aplicaciones de turbinas edlicas. En el presente trabajo se propone un modelo de
prediccidn de la generacién de energia edlica utilizando mediciones de muestras como
datos de entrenamiento para los algoritmos de prediccion. En este modelo, las redes
neuronales artificiales (RNA) seran utilizadas para predecir la potencia eléctrica
generada a partir de datos previos en series de tiempo.

2.2 Series de Tiempo

A lo largo de la historia, la prediccion del comportamiento de los fendmenos de interés
ha sido importante. Este hecho se refleja en la diversidad de aplicaciones de prediccion
en practicamente todas las areas de conocimiento. Cuando la informacion cuantitativa
en relacion con el comportamiento de un fenémeno particular con respecto al tiempo
esta disponible, entonces uno tiene una serie de tiempo. Las previsiones de series de
tiempo se generan comunmente a través de técnicas estadisticas tradicionales. El
conjunto de conocimientos que abarca estas técnicas se llama analisis de series

temporales (Aguilar, Rodriguez, & Rios, 2006)
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Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones realizadas de forma secuencial
a través del tiempo. Los ejemplos incluyen la temperatura del aire medida por hora,
precios de las acciones y medidas a diario los niveles de mondéxido de carbono
medidos anualmente. En la prediccion de series de tiempo, el enfoque general es mirar
los datos del pasado, adaptarse a un modelo apropiado y luego proyectar valores

futuros utilizando el modelo.

La idea general primero a destacar es que la prevision de series de tiempo va en contra
de todos los demas trabajos estadisticos. Cuando los alumnos aprenden técnicas
como la regresion que se les ensefia habitualmente que no es prudente utilizar un
modelo ajustado para hacer predicciones fuera del rango de los valores sobre los que
el modelo ha sido equipado. En otras palabras, la extrapolacion es generalmente
imprudente. Sin embargo, en la prediccion de series de tiempo, eso es exactamente |o
qgue el analista tiene que hacer. Aungque a menudo inevitable, esto significa que la
prediccién de series de tiempo es potencialmente desastrosa cuando el futuro no es
como el pasado (Chatfield, 2005)

Las series de tiempo continuas son grabadas instantanea y continuamente, como un
oscilégrafo graba las oscilaciones arménicas de un amplificador de audio. La mayoria
de las mediciones en las ciencias sociales son hechas en intervalos regulares, y los
datos de esta serie de tiempo son discretos. Las acumulaciones de lluvia medidas
discretamente a un intervalo regular pueden ser un ejemplo. Otras pueden ser
agrupadas de observaciones individuales para concentrar un resumen estadistico,
medido en intervalos regulares sobre el tiempo. Algunas series que no estan
ordenadas cronologicamente pueden ser sujetas al andlisis de series de tiempo.
Idealmente, las series usadas consisten en observaciones que son equidistantes una

de otra en tiempo y no contienen observaciones faltantes.

Si los valores futuros pueden ser predichos exactamente de valores pasados, se dice
gue la serie es determinista. Por otro lado, la mayoria de las series son estocasticas o
aleatorias, por lo que el futuro es solamente parcialmente determinado por valores

pasados (Arana, 2015).
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2.3 Modelos de Prediccion

Las previsiones son generalmente las bases para la toma de decisiones a todos los
niveles que van desde las decisiones operativas del dia a dia a los mas estratégicos a
largo plazo en muchas organizaciones. Dada su importancia, no es de extraiar que la

prediccién se ha convertido en un area de investigacion muy activa.

En la actualidad la mayoria de los sistemas maduros de prevision de energia edlica se
desarrolla principalmente por Europa, los Estados Unidos y otros paises desarrollados.
Por ejemplo, el sistema de prediccion desarrollado por el laboratorio nacional danés
utiliza el llamado “modelo fisico”, el sistema de prediccion desarrollado por la
universidad alemana de Walden utiliza el método de prediccién de combinacion y
puede dar 2 dias de prediccion de la energia edlica en gran area; El proyecto ANMOS,
desarrollado conjuntamente por Francia, Irlanda, Espafia, Alemania, Grecia,
Dinamarca e Inglaterra, utiliza el modelo de prevision combinada y puede aplicarse
tanto a los parques edlicos terrestres como marinos; Ademas, hay también el sistema
de EWind que es desarrollado por la compafiia de TrueWind de Estados Unidos y el
sistema de GH-FORECASTER que es desarrollado por la compafia de Garrad
Hassan. El sistema de pronéstico que ha sido disefiado por el instituto chino de
ciencias eléctricas ha sido puesto en aplicacién; Su error RMS (error cuadratico medio

por sus siglas en inglés) es de alrededor del 15%.

Segun las diferentes escalas de tiempo, la prediccion de la energia del viento se puede
dividir en tres clases: una es la prediccion a corto plazo (algunos minutos), aplicada
principalmente en el control del generador de viento; Otra es la prediccion a medio
plazo (horas a dias), utilizada principalmente en la red de energia edlica conectada a
la red y el envio de la red; El ultimo es prediccion a largo plazo (semanas y meses),
utilizado principalmente en parques edlicos y plan de mantenimiento de la red. De
acuerdo con las diferentes necesidades de modo de operacion de la disposicion del
sistema de planificacion del sistema de energia, la prediccion de la energia edlica se
puede dividir en la prediccidon de dia a dia y la prediccion en tiempo real, la prevision
del dia es la prevision de 24 h. La prediccion en tiempo real es la previsién de balanceo

para cada punto. De acuerdo con el modelo de prediccion diferente, el método de
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prediccion de energia eodlica generalmente se puede dividir en métodos fisicos y
meétodos de estadistica (Wen-hui, Jin, & Zheng-zhong, 2014).

De acuerdo con los diferentes métodos de modelado utilizados, los actuales modelos
de prediccion de energia eodlica pueden dividirse en modelos fisicos, modelos
estadisticos, inteligencia artificial y modelos hibridos. Algunos factores fisicos y
geograficos, tales como la temperatura del aire, la presién atmosférica, la densidad
atmosférica, la topografia y la rugosidad de la superficie, se aplican en modelos fisicos
para obtener la velocidad del viento en el cubo del ventilador axial. Por lo tanto, la
prediccidon numérica de alta resolucion del tiempo se realiza por este medio, que es
especialmente adecuado para la prediccion de energia edlica a largo plazo. Basados
en grandes cantidades de datos histéricos, los modelos estadisticos, que
generalmente incluyen el modelo de persistencia, el modelo de serie temporal y el
modelo de filtrado de Kalman, tienen como objetivo establecer una relacion lineal entre
la entrada y la salida de los modelos de prediccién. En los ultimos afios, la tecnologia
inteligente artificial ha sido ampliamente utilizado en el campo de la prediccion de la
energia edlica. La inteligencia artificial toma muchas formas, como la red neuronal
wavelet (WNN), la red neural de retropropagacion (BP), la red neural de funcién de
base radial (RBF), la maquina vectorial de soporte (SVM) y la légica difusa. Con el fin
de evitar las limitaciones de los métodos de prediccion individuales, los modelos

hibridos se estan proponiendo cada vez mas en los ultimos afios (Bingheng Wu, 2014).

El uso de métodos de prediccion lineales, tales como medias moviles, suavizacién
exponencial, regresion lineal y la descomposicion de series de tiempo han dominado
la escena durante décadas. Especialmente significativo en términos de uso es la
técnica llamada autorregresivos integrados de media movil (ARIMA en inglés),
desarrollado por Box & Jenkins (1976). A pesar del uso generalizado de estos métodos
lineales, la existencia de relaciones no lineales en la serie de tiempo puede limitar su
aplicacién en muchos casos. Relaciones no lineales son, de hecho, nada raras en
absoluto en la realidad, por lo que es necesario recurrir a técnicas capaces de reflejar
adecuadamente este tipo de comportamiento. Las redes neuronales artificiales (RNAS)
se han sugerido como una técnica de prondstico alternativa debido a su capacidad
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para aproximar el comportamiento no lineal. De hecho, las RNA también se han
demostrado para ser competitivos incluso cuando el caso es uno de linealidad
(Medeiros & Pedreira, 2011); (Zhang, 2001).

Las redes neuronales artificiales (RNAs) se han aplicado de forma exitosa en
problemas como el control de sistemas, clasificacion de patrones, reconocimiento de
patrones, prediccion de series de tiempo y solucion de problemas de optimizacion
(Alanis, 2009). Las redes neuronales artificiales son atractivas debido a su facil
implementacion, estructura relativamente simple, robustez y la capacidad de ajustar
sus parametros en linea (Haykin, Neural Networks, 1999). Recientemente, se estan
aplicando las herramientas de inteligencia computacional en el campo de las energias
renovables en problemas de: modelado dinamico, control y prediccion. En
Holtschneider (2013) aplican las RNAs para estimar el ajuste dinamico de precios de
energia eléctrica, generando un modelo de respuesta a la demanda de los
consumidores a los cambios en precios. Utilizando un algoritmo de optimizacion se
puede identificar el ajuste dinamico de precios 6ptimo para inducir la respuesta
deseada con respecto a una funcién objetivo predefinida y las restricciones dadas por
los consumidores. El ajuste dindmico de precios y los métodos de predicciéon ayudan
a una mejor gestion de los recursos energéticos y reduccion de costos de electricidad.
Otra aplicacion se describe en Feng & Lin (2013) donde se utilizan las RNAs para
predecir la velocidad del viento con el fin de reducir la fluctuacion de la potencia debido

a la naturaleza fluctuante de la energia edlica.

2.4 Redes Neuronales

Una red neuronal artificial es un procesador paralelo distribuido formado por unidades
de procesamiento (neuronas) y cuya funcién es almacenar conocimiento adquirido de
manera experimental y generalizar para estimulos similares. ElI conocimiento es
adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje por ejemplos y las fuerzas
de conexion entre las neuronas, conocidas como pesos sinapticos, son usadas para

almacenar dicho conocimiento. El procedimiento usado para realizar el proceso de
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aprendizaje es llamado algoritmo de entrenamiento (Camara, 2016). Este algoritmo de
entrenamiento es el que es alimentado por nuestros datos, que para el caso serian
mediciones meteoroldgicas.

A continuacion, en la Tabla | se muestran las redes neuronales mas conocidas, sus

aplicaciones importantes y desarrolladores (Espadas G. , 2002)

Tabla I. Evoluciéon de redes neuronales.

RNA ANO APLICACIONES | DESARROLLADOR
Perceptron 1957 Reconocimiento | Fran Rosenblatt
de caracteres
impresos
Adaline/Madaline 1960 Filtrado de Berned Widrow
sefales.
Ecualizador
adaptativo
Avalancha 1967 Reconocimiento | Stephen Grossberg
de habla continua.
Control bazos
robot.
Cerebellatron 1969 Control de brazos | David Marr, James
robaticos. Albus, Andres
Pellionez.
Back-propagation 1974-86 Sintesis de voz Paul Werbos, David
desde texto. Parker, David
Control de robots. Rumelhart.
Prediccion.
Reconocimiento
de patrones.
Brain-Estate-in-a- 1977 Extraccion de James Anderson
Box conocimiento de
base de datos.
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Neocognitron 1978-84 Reconocimiento K. Fukushima
de caracteres
manuscritos.
Self Organizing- 1980-84 Reconocimiento Teuvo Kohonen.
Map. Opology de patrones.
Preserving Map. Codificacion de
datos.
Optimizacion
Hopfield 1982 Reconstruccion de John Hopfield
patrones y
optimizacion
Memoria 1985 Memoria Bart Kosko
Asociativa heteroasociativa
bidireccional de acceso por
contenido.
Maquinas de 1985-86 Reconocimiento Jeffrey Hinton,
Boltzmann y de patrones. Terry Sejnowski,
Cauchy Optimizacion Harold Szu.
Teoria Resonancia 1986 Reconocimiento Gail Carpenter,
Adaptativa de patrones. Stephen Grossberg.
Counter 1986 Compresion de Robert Hecht-
propagation imagenes Nielsen.

Las redes neuronales, o redes neuronales artificiales para ser mas precisos,

representan una tecnologia que estd basado en muchas disciplinas: neurociencia,

matematicas, estadistica, fisica, ciencias de la computacion e ingenieria. Trata de

emular la estructura del cerebro, que tiene la habilidad de construir sus propias reglas

basadas en sus experiencias previas. Su uso ofrece las siguientes propiedades y

capacidades utiles:
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¢ No linealidad. Una neurona artificial puede ser lineal o no lineal. Es

basicamente no lineal.

e Mapeo de entrada-salida. Modificacién de los pesos sinapticos de la red

neuronal al aplicar lo que se llama “entrenamiento”.

e Adaptabilidad. Adapta a los pesos sinapticos a cambios en el ambiente que lo
rodea. Una red neuronal entrenada a operar en un ambiente especifico puede

ser facilmente re-entrenada.

e Respuesta evidencial. En el contexto de reconocimiento de patrones, no solo

da informacién de un patrén especifico, sino la confianza en la decision hecha.

¢ Informacion contextual. Cada neurona de la red es potencialmente afectada

por la actividad global de las otras neuronas.

e Tolerancia a fallas. Su rendimiento se degrada levemente en condiciones de

operacion adversas, debido a su interconexién masiva.

¢ Uniformidad de andlisis y disefio. Son universales, es decir, la misma notacion

es usada en todos los dominios involucrados en su aplicacion.

¢ Analogia neurobiolégica. Disefio basado en el cerebro, que es la prueba

viviente del procesamiento paralelo tolerante a fallas. (Haykin, 2005)

La red neuronal artificial es un sistema de procesamiento de informacion que tiene

ciertas aptitudes en comun con las redes neuronales bioldgicas:

e El procesamiento de informacion ocurre en muchos elementos simples

llamados neuronas.

e Las sefales son transferidas entre neuronas a través de enlaces de conexion.



20

e Cada conexién tiene un peso asociado, el cual tipicamente multiplica la sefial

transmitida.

e Cada neurona aplica una funcion de activacion (usualmente no lineal) a su

entrada de red (suma de entradas procesadas) para determinar su salida.

La neurona artificial es la unidad principal de procesamiento Figura 5. Cada neurona
tiene un estado interno, llamado nivel de activacion o funcién de transferencia f, donde
se evallUa la sumatoria de las sefiales de entrada. Tipicamente, una neurona envia su
activacion como una sefal a otras neuronas (Espadas, 2002). Considerando una
neurona u, ilustrada en la Figura 5, que recibe las sefiales de entradas x,, x, hasta x,,.
Los pesos correspondientes son w,, w,, hasta w,, y un bias b.

Entonces, la salida de la neurona u(x,w) se expresa matematicamente como:

u(x,w) = fywy + x,wy + -+ + x,wy, + b) (1)
L (2)
u(ew) = FO) Gow; + )}
i=1

O en forma matricial como:
u(x,w) = f(WX + b) (3)
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Sefiales de Pesos Punto de Funcidn de Sefal de
Entrada Sinapticos suma activacidn Salida

Figura 5. Modelo de una neurona.

Las funciones de activacion, denotadas por f 6 comiunmente ¢(v), definen la salida de
la neurona en funcion del potencial de activacion. Se incluyen 4 tipos de funciones de
activacion basicas:

1. Funcion escal6n o umbral. Para este tipo de funcion de activacion, presentada

en la Figura 6 se tiene

1siv=0 4
¢V ){051v<0 ()

1.2 T T T T T T T

08 1

06 1

02rf 1

02 : L L L L L L
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

1

Figura 6. Funcién de activacion escalon.
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2. Funcion sigmoide logistica. Es la funcion mas utilizada en la construccion de
redes neuronales artificiales. Es estrictamente creciente y exhibe un balance

perfecto entre el comportamiento lineal y no lineal. Esta funcion se define por

O ——— (5)

Donde a es el parametro que determina la pendiente de la funcion. Variando el

pardmetro a se obtienen las funciones mostradas en la Figura 7.

o(v)

Figura 7. Funcion de activaciéon sigmoide logistica.

3. Funcion lineal a tramos. Esta funcién se muestra en la Figura 8. y esta

definida como
lsiv=1 (6)
p(v)jvsi—-1<v<1
—1siv <-1



Figura 8. Funcion de activacion lineal a tramos.

4. Funcién sigmoide tangente hiperbdlica. La ecuacion que define esta funcién es

_ 1 (7)
g0<v)_1+e“”’ 1

Esta funcién se muestra en la Figura 9 para diferentes valores del parametro

a, el cual también tiene el efecto de variar la pendiente de la funcion.

05

o(v)

05

10

Figura 9. Funcién de activacion sigmoide tangente hiperbdlica.
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La no linealidad de las funciones de activacion constituye la base para que una red

neuronal pueda ser el aproximador universal de funciones no lineales.

Una red neuronal artificial es caracterizada por (Fausett, 1994):

1. El patron de conexion entre las neuronas (Arquitectura). Las redes pueden ser

de una sola capa o de multiples capas.

El método para determinar los pesos en las conexiones (entrenamiento,
aprendizaje o algoritmo). El aprendizaje se divide en: supervisado o0 no
supervisado. El aprendizaje supervisado puede ser por refuerzo o por

correccion.

3. La funcién de activacion.

En general podemos identificar 3 diferentes clases de arquitecturas neuronales:

Redes estaticas de una capa (Figura 10). No tienen realimentacion. Las redes
neuronales se organizan por capas. En la forma mas simple se cuenta con una
capa de entrada de neuronas (nodos de entrada) que proyecta una capa

computacional (nodo de salida), pero no viceversa.

Redes estaticas multicapa (Figura 11). Puede estar completamente conectada
(en cada capa cada nodo esta conectado a cada nodo de la capa posterior) o

parcialmente conectada.

Redes recurrentes (Figura 12). Presentan al menos un lazo de realimentacion,

puede tener o0 no capas ocultas.
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Figura 10. Red neuronal monocapa.

Entrada Oculta Salida

Figura 11. Red neuronal multicapa.
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— Salidas

Entradas —

Figura 12. Red neuronal recurrente.

2.4.1 Perceptrén Multicapa

Un perceptron multicapa (MLP) es un modelo neuronal artificial unidireccional que
asigna conjuntos de datos de entrada en un conjunto de salidas apropiadas. Un MLP
consta de multiples capas de nodos de un grafo dirigido, con cada capa totalmente
conectado a la siguiente. Excepto para los nodos de entrada, cada nodo es una
neurona (o elemento de procesamiento) con una funcién de activacion lineal. MLP
utiliza una técnica de aprendizaje supervisado denominado retropropagacion para la

formacion de la red.
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2.5 Determinacion del Orden del Sistema

2.5.1 Sistema dindmico determinista

Por sistema dindmico se entiende un conjunto de elementos interconectados entre si
y destinados a cumplir una tarea especifica. Este conjunto de elementos, o sistemas,
describe un comportamiento cuya evolucion depende del tiempo, ya sea de forma
explicita o implicita y de forma continua o discreta. Se dice que es determinista porque
los valores futuros del sistema pueden ser determinados a partir de los valores
actuales. En el caso en que el sistema dependa de una variacion temporal discreta

también suele denominarse Mapa discreto.

2.5.2 Espacio de fase de un sistema dinamico

Se le llama espacio de fase o0 espacio de estado (de un sistema completamente
determinista) al espacio vectorial en el cual un punto representa un estado del sistema
y viceversa. En este espacio los ejes coordenados son los estados del sistema
dindmico. Por otro lado, el nimero de estados es igual a la dimension del sistema y

también se denomina grados de libertad del sistema Figura 13.

Figura 13. Ejemplo de espacio de fase formado por 3 estados de un sistema
dinamico.
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2.5.3 Atractor extrafio

De forma general se puede decir que un atractor es una regién o conjunto cerrado en
el espacio de fase al cual convergen las trayectorias de un sistema, entendiéndose por
trayectoria la evolucion temporal del sistema a partir de una condicién inicial especifica.

Los atractores cumplen las siguientes propiedades:

e El atractor es invariante, cualquier trayectoria que comience dentro del atractor,
permanecera en €l en todo momento (siempre y cuando no se perturbe el
sistema).

e Al atractor convergen las trayectorias desde un conjunto abierto de condiciones
iniciales, al cual se le llama la “cuenca de traccion”.

e El atractor es el minimo conjunto que cumpla las dos condiciones anteriores, es
decir, no contiene subconjuntos propios con sus mismas propiedades.

e Por atractor extrafio se entiende una regién del espacio de fase donde la
evolucion del sistema dindmico esta confinada en una region acotada y sin
embargo las trayectorias cercanas del atractor se alejan exponencialmente,
teniendo en cuenta que la distancia maxima que pueden separarse esta limitada

por el tamafio del atractor.

2.5.4 Teoria de embebimiento o insercién

Al intentar construir un modelo de prediccion para una serie temporal, es importante
poder caracterizar la dimension de incrustacion de la serie. La dimension de insercion
define el nUmero de valores previos de la serie que van a determinar el siguiente. En
otras palabras, es equivalente al orden de una ecuacion diferencial que definiria la
serie con respecto a los valores previos. No necesariamente nos dice qué valores son
importantes, solo cuantos. En el caso simple, suponemos que los valores mas
recientes determinan el siguiente. Una serie temporal en la cual los dos valores
anteriores son suficientes para determinar el actual (usando el ejemplo de una onda

sinusoidal: necesitamos el ultimo valor para saber en qué parte de la onda estamos, y
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el valor anterior para saber si estamos subiendo o bajando la ola) tiene una dimension

de inserciéon de dos.

Determinar la dimensién de embedding (insercién) es considerado como uno de los
mas importantes pasos en el modelado y prediccidén en series de tiempo no lineales.
Un numero de métodos han sido desarrollados para la determinar la minima dimension

de insercion desde el estudio temprano de series de tiempo no lineales.

El método utilizado en el presente trabajo para calcular la dimension de embedding es
el llamado método de Cao o de falsos vecinos cercanos promediados. Supongamos

que tenemos una serie de tiempo

X1, X2, ey XN+ (8)

Los vectores de tiempo de retardo pueden ser reconstruidos como sigue:

yi(d) = (xi»xi+r» ---xi(d—l)r)' (9)
i=12,..,Nd—- 1Dt

Donde d es la dimension de insercion y t es el tiempo de retardo. Nota que
y;(d)significa el i-esimo vector reconstruido con dimensién de insercion d. Ahora

procedemos a definir:

_ ly:(d + 1) = yngay(d + D (10)

., d ’
alid) lyi(@ = ynea @]

Donde ||°|| es una medida de distancia Euclidiana y esta dado por la norma maxima,

i.e.,

lye(m) —yi (M)l = max x4 — Xp4je|s (11)
0<jsm-1

y;(d + 1) es el i-esimo vector reconstruido con dimension de insercion d+1, i.e.,

yi(d+1) = (xi, X o Xigar)s (12)
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n(i,d)(1 < n(i,d) < N —dr) es un entero tal que y,; 4 (d) es el vecino mas cercano
de y;(d) en el espacio de fase d dimensional en el sentido de distancia ||°|| que

definimos anteriormente. n(i,d) de pende de iy d.

Si d es calificado como una dimension de insercion por el teorema de embedding o de
Takens, entonces 2 puntos cualquiera los cuales permanecen cercanos en el espacio
reconstruido d-dimensional estaran todavia cercanos en el espacio reconstruido (d+1)-
dimensional. Tal par de puntos son llamados verdaderos vecinos, de otra manera,

seran llamados falsos vecinos.

Insercion perfecta significa que no existen falsos vecinos. Esta es la idea del método
de falsos vecinos, diagnosticar a un falso vecino al ver el a(i, d). El problema es como
escoger este valor limite. De la definicion de a(i, d), uno puede ver que el valor limite
puede ser determinado por la derivada de la sefial subyacente, por lo tanto, para
diferentes puntos de fase i, a(i,d) puede tener diferentes valores limites, al menos en
principio. Ademas, diferentes datos de series de temporales pueden tener diferentes
valores limite. Esto implica que es muy dificil y casi imposible obtener un apropiado y
razonable valor limite independiente de la dimension d y los puntos de cada trayectoria,

asi como de los datos considerados de la serie de tiempo.
Para evitar el problema anterior, en su lugar definimos la cantidad siguiente, i.e., el
valor promedio de todos los a(i, d),

N—-dt
. (13)
() = 7 Z a(i, d)
i=1

E(d) es dependiente solo de la dimension d y del retardo 7. Para Para investigar esta

variacion de d a d+1, definimos

E1(d) = E(d + 1)/E(d). (14)
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Encontramos que E1(d) para de cambiar cuando d es mayor que algun valor d, Si la
serie de tiempo viene de un atractor. Entonces d, + 1 es la minima dimension de

embedding que podemos encontrar.

2.5.5 Seleccioén de tiempo de retardo

El parametro T es necesario y debe darse antes de que la dimension minima de
inserciobn (embedding) se determine numéricamente, independientemente de los
métodos que se utilicen. A pesar de que en principio la dimensién de embedding es
independiente del tiempo de retardo 7, la minima dimension de embedding es
dependiente de 7 en practica. Diferentes valores de t pueden conducir a diferentes
dimensiones minimas de embedding, especialmente para series de tiempo continuas

(para series de tiempo de mapas de tiempo discreto, la mejor eleccion de t es 1).

Se puede entender facilmente que una buena elecciébn de 7 puede disminuir la
dimensién de insercion mpinima que es necesaria para la reconstruccion del espacio
de fase. Esta es también una de las razones por las que generalmente elegimos un
retardo de tiempo tal que cada componente de los vectores reconstruidos (lineales o
no lineales) es independiente en la medida de lo posible. Los métodos para elegir tal

T son, por ejemplo, el método de funcién de autocorrelacion y de informacion mutua.

2.5.6 Método basado en la funcién de autocorrelacion.

Una forma de elegir el tiempo de rezago se basa en el calculo de la funcién de
autocorrelacion muestral. Esta se define para una serie de tiempo escalar x, de N
muestras como:

Z;’Vl=1(x7’l+‘f —X) (xp — %) (15)

gzl(xn - f)z

p(r) =
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Donde x denota la media muestral de la serie x,,. El criterio para la seleccion de 7, es
elegir el tiempo de rezago donde p(7) alcance su primer cero. De estaforma x, y x,; 7,

estaran linealmente incorrelacionados.

2.5.7 Ejemplo de la determinacion del orden del sistema.

A continuacién, se presenta el ejemplo de la aplicaciébn del procedimiento antes
descrito, para el célculo del orden del sistema de la curva de irradiancia.

Los datos que se utilizaron fueron tomados para 24 horas en intervalos de medicion
de 5 segundos, para el dia primero de febrero de 2017, desde el centro de medicion
de la facultad de Ingenieria UADY.

En la figura Figura 14 se presenta la gréfica de los datos de irradiancia previamente

mencionados.

1200 T T T T

1000 4

800 - T

600 - T

Irradiancia (W/mz)

400 - 4

200 - T

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Datos

Figura 14. Datos de irradiancia.

Con estos datos se obtiene el parametro t o tiempo de retardo, con base en el método

de la funcion de autocorrelacion.
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Figura 15. Funcién de autocorrelacion.

El tiempo de retardo obtenido fue de 6, con el procedemos a calcular la dimensién de

embedding del sistema a través del método de Cao, el resultado final es una dimension

de 7 como puede verse en la Figura 16
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0.5

2 4 6 8 10 12 14
de

Figura 16. Dimension de embedding de irradiancia.
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2.6 Aprendizaje en Redes Neuronales

El conocimiento se refiere a la informacion almacenada o a modelos y procedimientos
usados por una persona 0 maquina para interpretar, predecir y responder
apropiadamente a los estimulos del medio ambiente. En la representacion del
conocimiento se considera qué informacion esta contenida y como esté codificada. La
red neuronal construye un modelo de la interaccion con el medio ambiente, por medio
del aprendizaje de relaciones entrada-salida. Este modelo debe ser compatible con el
mundo real. La informacion puede adquirirse por conocimiento a priori 0 por
mediciones obtenidas por sensores. Usualmente la utilizacion de una red neuronal se

divide en:

a) Aprendizaje por ejemplos (entrenamiento).

b) Aplicacion (generalizacion).

El aprendizaje por ejemplos es el proceso por el cual los parametros de la red neuronal
(pesos sindpticos) se adaptan. El aprendizaje implica la siguiente secuencia de

eventos:

e Lared neuronal es estimulada por el medio ambiente.
e Lared neuronal ajusta los parametros.

e Lared neuronal genera una nueva respuesta.

Existen dos tipos principales de aprendizaje: aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado. Se describe Unicamente el tipo de aprendizaje supervisado, por ser éste
el que se aplico en el presente trabajo. Los pasos de este tipo de aprendizaje enfocado

en la identificacidon de un sistema dinamico son:

e Disponer de un conjunto de datos de entrenamiento de longitud M, {x;; d;},,
donde x; es el vector de entrada y d; es el vector de la respuesta deseada al
vector de entrada.

e Se introducen las entradas x; y se espera que la red responda.

e Lared responde mediante un vector de salida y;.
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e Se comparan las sefales de la respuesta deseada d; y la respuesta de la red
y;, creando una sefal de error e; = d; — y;.

e Con la sefal de error e; se ajustan los parametros de la red neuronal mediante
algun algoritmo de aprendizaje. Un algoritmo de aprendizaje es el conjunto de

reglas empleadas para determinar el incremento en los pesos sinapticos de las

neuronas.
Error
Datos de 4 L
Entrenamiento Entrada § [ Actualizacién | Salida

(entrada, salida de Pesos

corregida) § - H/“

Salida corregida

Figura 17. Teoria de aprendizaje.

La secuencia completa de los M pares entrada-respuesta deseada es conocida como
una época. El aprendizaje se detiene cuando la red alcanza algun criterio de error
definido antes de iniciar su entrenamiento o cuando se alcanza un nimero de épocas
preestablecido. El algoritmo de aprendizaje empleado en esta tesis esta basado en el

filtro de Kalman, el cual se describe en la siguiente Seccion.
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2.7 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo que se basa en el modelo de espacio de estados
de un sistema para estimar el estado futuro y la salida futura realizando un filtrado
optimo a la sefial de salida, y dependiendo del retraso de las muestras que se le
ingresan puede cumplir la funcion de estimador de parametros o Unicamente de filtro.
Pero en ambos casos elimina ruido, estas ecuaciones son ampliamente utilizadas ya
qgue incluyen probabilidades estadisticas puesto que toma en cuenta la aleatoriedad
tanto de la sefial como del ruido. A diferencia de otros tipos de filtros este no requiere
de una frecuencia de corte especifica debido a que se basa en la caracteristica del
ruido permitiendo de esta manera filtrar en todo el espectro de frecuencias. Ademas,
sus ecuaciones solo dependen de una muestra anterior y la muestra presente lo que
permite un ahorro considerable de memoria a la hora de ser implementado en un
sistema digital y su facil programacion lo hacen muy atractivo ya que se basa en un

método recursivo. (Cardenas, Arias, & Bravo, 2013)

Calculo de la
ganancia de
Kalman.

/’-" /N 4{ 20, Z1, -

Actualizacion
estimada con
medicion.

Proyeccion hacia
adelanta

. /" ~ ~
\ - e xO, xl, e
Calculo de la
covarianza del error
para la estimacion
actualizada.

Figura 18. Ciclo del Filtro de Kalman.
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Los principales usos del filtro de Kalman han sido en sistemas de control modernos,
en el rastreo y navegacion de todo tipo de vehiculos y en el disefio predictivo de
sistemas de estimacion y control. Estas actividades técnicas fueron posibles gracias a
la introduccion del filtro de Kalman (Moreno, 2017). En la aplicacion del filtro de Kalman
al entrenamiento de redes neuronales, los pesos sinapticos de la red neuronal son los
estados que el filtro de Kalman estima, y la salida de la red es la medicion usada por
el filtro de Kalman. Es por ello que surge la alternativa de visualizar el entrenamiento

de redes neuronales como un problema de filtrado 6ptimo.

Considérese el sistema dinamico lineal, en tiempo discreto, mostrado en la Figura 19.
El concepto de estado es fundamental para esta descripcion. El vector de estado o
simplemente estado, denotado por w(k), es definido como el conjunto minimo de datos
suficientes para describir el comportamiento dinamico del sistema; el subindice k
denota el instante de muestreo. En otras palabras, el estado es la cantidad minima de
datos del comportamiento pasado del sistema que es necesaria para predecir el
comportamiento futuro. Normalmente el vector de estados w(k) es desconocido. Para
estimarlo, se usa un conjunto de datos medidos, denotados por y(k). EN términos
matematicos, el diagrama a bloques de la figura Figura 19 involucra el siguiente par

de ecuaciones:

— w(k+1 w(k —~
u(k) —+) ( ) qi~1 &) H(k) ) v(k)

F(k) v(k)

Figura 19. Diagrama de bloques Filtro de Kalman.



Ecuacion del proceso

Donde Fj4x € R*" es la matriz de transicién de estados de la iteracion k a la
iteracion k+1; w(k) € R" es el vector de estados de la iteracion k, y u(k) € R:

representa el vector del ruido del proceso (gaussiano con media cero).

La matriz de covarianza del ruido de proceso se define como:

Q(k)paran =k (17)

Efu(mu’ (k)} = { Oparan + k

Ecuacioén de salida

y(k) = H(k)w(k) + v (k) (18)

Donde H(k) € R™L es la matriz de medicion; y € R™ es el vector de salida del
proceso (medible en la iteracion k), y v € R™ representa el vector del ruido de

medicién (gaussiano con media cero).

La matriz de covarianza del ruido de mediciéon se define como:

R(k) paran =k (19)
Oparan +#k

Ew(mv" (0}

Ademas, el ruido de medicién esta descorrelacionado del ruido del proceso.
Entonces el vector de estados w(k) del sistema lineal se puede estimar con el filtro
Kalman, el cual queda definido por las siguientes ecuaciones:

Propagacion del estado estimado

W= (k) = Fryr W™ (k= 1) (20)

Propagacion de la covarianza del error

P~ (k) = Fyp1 1Pk — DFT(k,k— 1) + Q(k — 1) (21)
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Matriz de ganancia de Kalman

K(k) = P~()H" ()[H(kK)P~(k)H" (k) + R()]™*

Actualizacion del estado estimado

w(k) = w~ (k) + K(k)(y(k) — H(k))P~ (k)

Actualizacion de la covarianza del error

P(k) = (I — K(k)H(k))P~ (k)

Inicializacion para k = 0

w(0) = E{w(0)}

P(0) = E{(w(0) — E{(w(0))H(w(0) — E{w(0)})"}

2.8 Filtro Extendido de Kalman

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)
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Considere un sistema dinamico no lineal descrito por el siguiente modelo en espacio

de estado

w(k +1) = f(k,w(k)) + u(k)

y(k) = h(k,w(k)) + v(k)

Como antes, u(k) y v(k) son ruidos independientes, blancos, gaussianos, con media
cero y con matrices de covarianza Q(k) y R(k), respectivamente. f (k,w(k)) denota la
funcién matricial no lineal de transicion, la cual puede ser variante en el tiempo y

h(k,w(k)) denota la funcion matricial de medicion no lineal, que también puede ser

variante en el tiempo.

(27)

(28)
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La idea basica del filtro extendido de Kalman es linealizar el modelo en espacio de
estado de (27 y 28 a cada instante de muestreo alrededor del estado estimado mas
reciente, el cual puede ser tomado como w(k) o w~ (k). Una vez obtenido el modelo
lineal, se aplican las ecuaciones del filtro de Kalman de la Seccion anterior.

Explicitamente, la aproximacion procede en dos etapas:

Etapa 1: se construyen las siguientes matrices

_of (k,w(k)) (29)
k+1,k —— ...
+1 ow w=w(k)
oh(k,w(k) (30)
ey = 2 200)
w=w" (k)

Etapa 2. Una vez que las marices son evaluadas, se emplean en una aproximacion en
series de Taylor de primer orden para las funciones no lineales f(k,w(k)) y h(k,w(k))
alrededor de w(k) y w~(k) respectivamente. Especificamente, se aproximan como

sigue:

f(k,w(k)) =~ F(w, W(k))Firr.(w, w(k)) (31)

h(k,w(k)) ~ H(w,w(k)) + Hyy1, (W, W~ (k)) (32)

Con esto, las ecuaciones de estado no lineales se aproximan como
w(k + 1) = Fipqw(k) + u(k) + d(k) (33)
y(k) = H(k)w(k) + v(k) (34)
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Donde
y(k) = y(k) — (h(w,w™(k)) — H(k)w~ (k) (35)
d(k) = f(w, (k) = Fey1xW (k) (36)

(Camperos & Garcia, 2006)

2.9 Analisis Wavelet

La composicidon de una funcién especifica en forma de ondas senoidales a diferentes
frecuencias y amplitudes pueden ser derivadas usando la transformada de Fourier. A
pesar de que el andlisis de Fourier es realmente adecuado para los conjuntos de datos
estacionarios, no podra reconstruir las sefiales con un alto nivel de diferencia de
frecuencias. En el analisis de wavelets, se pueden definir los cambios de funcién de
un periodo de tiempo al siguiente. Estos cambios pueden ser encontrados al hacer
coincidir una funcién wavelet y variando escalas y posiciones de esta funcion. En el
analisis de wavelet es posible elegir una funcién de wavelet especifica que tenga la
mayor similitud con la funcién deseada. Mientras que, en la transformada de Fourier
clasica, solo se pueden usar ondas sinusoidales o coseno. La funcién ¢(.) se llama
wavelet madre; Con la traslacién y escalamiento de esta wavelet madre se produce

los miembros de la familia.

1 x—t (37)
m,t(X)—ﬁq)( )

Donde 1 > 0 es escalamiento y este es un numero finito, t es traslacién y x es la sefal
(Yashar, Palizdan, Huang, & Lee, 2014).
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2.9.1 Transformada Wavelet Continua (CWT)

En la transformada wavelet continua, la funciébn es transformada por wavelets
continuamente a lo largo del tiempo. Como resultado, ambos parametros A y t varian
con el tiempo para producir la familia de wavelet. “La idea de la transformacion es que
para un escalamiento A y traslacion t de la wavelet madre (¢), el coeficiente de
amplitud el cual hace que ¢, , se ajuste mejor a la sefial X(.) sea calculado “ (Veitch,
2005).

+ o0 (38)
(X, o) = f 20 COX () du

— 00

CWT representa toda la informacion de la sefial X(.). Asi que X(.) puede ser recuperado

usando la transformacion inversa:

L e " (39)
X = @_f f_ ) 92,0002, (Ddx | -
+00
TP (o
Cp = _L 7 df

Es claro que CWT y X(.) son diferentes representaciones de la misma informacion.

Pero CWT nos permite conocer mas detalles (Yashar, Palizdan, Huang, & Lee, 2014).

2.9.2 Transformada Wavelet Discreta (DWT)

CWT produce informaciéon valiosa, pero calcular un alto niumero de dilaciones y
traslaciones es un proceso complejo. Si nosotros seleccionamos algunas muestras de
la CWT para representar las caracteristicas clave de la funcion, entonces tendremos
una transformada wavelet discreta (DWT). DWT se realiza en una serie de tiempo x(.)

la cual es definida en un dominio de tiempo finito t = 0,1 ..., N — 1. Las escalas diadicas
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se utilizan habitualmente para la dilacién A(2/7%,j = 1,2,3,...) y valores de traslacion
correspondientes al intervalo 2/. En el nivel j el nimero de coeficientes wavelet son:
N; =N/2'y tiempo asociado t= (2n+ 1)2/ —1/2, n=0,1,..,N;_;. En DWT, la
combinacion lineal de una familia de wavelet elegida puede usarse para realizar una

funcién especifica (Yashar, Palizdan, Huang, & Lee, 2014).

2.10 Redes Neuronales Wavelet (WNNSs)

La red neuronal wavelet (WNN) intenta combinar los atributos de las redes neuronales
con las caracteristicas de la transformada wavelet. Por lo general, es una red neuronal
feed-forward con una capa oculta y una familia de wavelets como funcion de
activacion. Las neuronas en la capa oculta se llaman wavelones. En la bibliografia se
suelen sugerir algunas wavelets madre de forma comun: la derivada Gaussiana, la

segunda derivada Gaussiana, el denominado “Mexican Hat” y la wavelet Morlet.

La seleccién de la wavelet madre depende de la aplicacion y no se limita a las opciones
anteriores. La funcion de activacion puede ser un wavenet (wavelets ortogonales) o
frame wave (wavelets continuas). En el presente trabajo se utiliza una funcién wavelet
madre Mexican hat, la cual funciona de manera satisfactoria en varias aplicaciones y

viene dada por:

1
o(zi)) = 1 - 22)e2D (41

X — W (42)

w(g)i !

En la expresion anterior, i =1,..,m,j=1,..,k+1 y el peso w corresponde a los
factores de traslacion Wigy i Y escalamiento w@)ij[”. El vector completo de los

parametros de la red comprende: w = (w%, w?

2
i WI£+]1' W(f)ij[l], W(()ij[l]). Estos

pardmetros son ajustados durante la fase de entrenamiento.
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Las wavelets multidimensionales son calculadas por:

m (43)
%o = | [ve

Donde y es la wavelet madre y con los mismos parametros de i y m descritos con

anterioridad (Alexandridis & Zapranis, 2012).

"
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Figura 20. Ejemplo de estructura de red neuronal wavelet.
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2.11 Modelos Estadisticos

Algoritmo ARIMA
El promedio mévil autorregresivo integrado (ARIMA) es un procedimiento popular entre

los modelos estadisticos para andlisis de series de tiempo y aplicaciones de prondstico
(Aznarte, Benitez Sanchez y Lugilde, et al., 2007; Chen, Wang y Huang, 1995; Ture &
Kurt, 2006), que fue presentado por Box y Jenkins (1976). El modelo ARIMA se origina
del modelo autorregresivo (AR), modelo de promedio movil (MA), y la combinacion de
modelos AR y MA (ARMA).

Modelo AR

En el modelo AR (p), el valor actual de la serie de tiempo se expresa como un agregado

lineal de valores p previos y un choque aleatorio como

Ze =121+ GoZi oyt PpZi_p+a; (44)

Donde
p es el orden del operador de AR(p).
Z; es la serie temporal observada de carga en el tiempo t.

a; es el choque aleatorio en una distribucion normal con media cero y varianza en el

tiempo t.
¢4, ..., P, SON parametros de AR(p).

Introduciendo el operador de cambio de retroceso B, que define Z,_, = BZ;, Y,

consecuentemente, Z,_, = BPZ,, la ecuacion (44 puede ser escrita como

¢p(B)Z: = a, (45)

Donde ¢,(B) es el operador AR(p), el cual es definido como
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¢p(B) =1 — ¢1B — p,B*> — - — ¢,BP (46)

Modelo MA

El modelo MA (q), que expresa el valor actual de una serie temporal como un valor

actual y los g valores previos de los choques aleatorios, se escribe como

Zt ES at - Hlat_l - Bzat_z — e ant_q (47)

Z, = 6,(B)a, (48)

Donde
g es el orden de MA(Q).
01 ..., 8, son parametros del modelo MA(q).

8,(B) es el operador MA(q), el cual es definido como

6,(B) =1—6,B — 6,B% —--—6,B9 (49)

Modelo ARMA

Para aumentar la flexibilidad al ajustar series de tiempo reales, las ecuaciones (42 a (
47 e combinan para obtener un moelo mas general ARMA(p,q), el cual es expresado

como

¢p(B)Zt = eq(B)at (50)
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Modelo ARIMA

En general, los modelos de series de tiempo AR, MA y ARMA son estacionarios; sin
embargo, si las series no son estacionarias, estas series se transforman en series
temporales estacionarias usando el proceso de diferencia. A medida que se completa
la estabilizacion modelada por el modelo ARMA (p, q), el modelo ARIMA (p, d, q) se

obtiene de la siguiente manera:

¢p(B)AdZt = Hq(B)at (51)

Donde A%Z, = (1 — B)?Z, Y d es el orden de la diferenciacion.

Cuando una serie temporal muestra una estacionalidad potencial indexada por s, es
ventajoso utilizar un modelo estacional multiplicado ARIMA (p, d, q)(P, D, Q)s. Las
series temporales estacionales se transforman en series temporales estacionarias con
componentes de tendencias no periddicas. Un modelo ARIMA estacional multiplicado

se puede expresar como

¢, (B)P,(BS)AYADZ, = 6,(B)0y(B)a, (52)

Donde AYZ, = (1 - B*)"Z,, D es el orden de la diferencial estacionaria, ®,(B%) y
04 (B®) son os operadores estacionales de AR(p) y MA(p), respectivamente, los cuales

son definidos como

®,(BS) =1— ®BS — ®,B* — ... — §,BFs (53)

0o(B%) =1—0,B*—0,B% (54)

Donde @, ...,®, son los parametros de modelo estacional AR(p), 0, ...,0, son los

parametros del estacional MA(Q).
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Procedimiento Modelo ARIMA

El procedimiento de modelado ARIMA, desarrollado por Box y Jenkins (1976), consta
de tres pasos iterativos: identificacion del modelo; estimacion de parametros; v,
comprobacién de diagndstico. La Figura 21 representa el proceso de modelado

ARIMA. EIl procedimiento del modelo ARIMA se detalla de la siguiente manera:

Carga Identificaci
— -
Original on de
modelo
Parametros Comprabacion
de de —
estimacion diagnostico
,-’/’ \\
Mo H_,,-*"/ ¢Es ‘\\H\
4 adecu b
\\Radﬂ?fﬁ_/” Si
m]/'
Prediccion

Figura 21. Procedimiento Modelo ARIMA

Paso 1:
Paso 1: identificacion del modelo.

Uno determina si la serie de tiempo es estacionaria 0 no estacionaria. Si la serie
temporal no es estacionaria, se transforma en una serie temporal estacionaria
utilizando un grado adecuado de diferenciacion. El modelo provisional de la serie
temporal observada se conjetura a partir de graficos, estadisticas, una funcién de
autocorrelacién (ACF) y una funcion de autocorrelacion parcial (PACF) de series de
tiempo. Este proceso requiere habilidad y experiencia. En general, se elige mas de un

modelo tentativo en este paso.
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Paso 2: estimacion de parametros.

Una vez que se formula el modelo tentativo, los parametros del modelo relacionado se
estiman utilizando el esquema de minimos cuadrados. Se estima que los parametros
tienen un gradiente cero de errores de prondstico para los datos de carga histéricos.
El objetivo principal de esta estimacion de parametros es minimizar el error de

pronoéstico y determinar tanto el orden del modelo como sus parametros.
Paso 3: comprobacion de diagndstico.

Cuando los parametros han sido bien estimados, la precisién del modelo tentativo se
valida al examinar los residuos ACF y PACF. Los residuos deben simular el proceso
de ruido blanco. Ademas, la prueba Q-statistics se aplica para confirmar el modelo
tentativo (O'Donovan, 1983). Si el valor calculado Q excede el valor critico de x?

obtenido de las tablas chi-cuadradas, el modelo tentativo es inadecuado.

Estos pasos se repiten hasta que se identifica un modelo adecuado.
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3. Metodologia

Nuestra metodologia consistié en la recoleccion de datos de un campo edlico, después
se realiz6 el procesamiento y promediado de los datos obtenidos, calculamos el orden

del sistema y se evalia en diferentes modelos de prediccion para finalmente

compararlos.

Recoleccion de
datos

Procesamiento
de Informacidn

I

Determinacién

Orden del
sistema
_ ] Calculo Red-
Calculo ARIMA Calculo NARX Filtro Kalman

Comparacion

Figura 22. Secuencia de la Metodologia

3.1 Procesamiento de Datos

Se obtuvieron datos de velocidad de viento y potencia generada en un campo edlico
ubicado en Baja California Sur. A continuacién, se listan las caracteristicas de los datos

con los que se realiz6 el presente trabajo.



Tabla Il. Caracteristicas de los datos empleados

Caracteristicas Valor
Altura 60m
Periodo Febrero — Agosto 2015
Tiempo de muestreo 5 min
Ubicacién Baja California Sur
@

Figura 23. Ubicacién del Campo Eolico

Figura 24. Campo edlico en Baja California Sur
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Se obtuvieron datos de velocidad y potencia generada en un campo edlico para los
meses de febrero a agosto de 2015, con mediciones cada 5 minutos, esos datos se
promediaron y obtuvieron para datos de cada 15 minutos y tener menos tiempo de
computo a la hora de predicciones a 1 dia. En la Figura 25 se presenta la grafica con

las mediciones de potencia en el periodo ya mencionado.

Potencia kW

6000

Muestras

1 10000

Figura 25. Datos de potencia edlica.

3.2 Determinacion del Orden del Sistema

A continuacion, se procede con la reconstruccion de las dinamicas inmersas en la serie
de tiempo. Como se mostré en capitulos anteriores, para este propdsito se deben
calcular dos pardmetros especificos, el primero es el rezago 6ptimo de embebimiento

7., Y €l segundo es la dimension de embedding d,.

Para el calculo del rezago optimo de embebimiento 7, nosotros utilizamos la funcion
de autocorrelacién, en ella se selecciona el primer valor cercano a cero. En nuestro
caso dividimos la serie de tiempo por meses de febrero a agosto y calculamos el
rezago para cada mes.
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Figura 26. Funcion de autocorrelacion, mes de febrero.

Tabla Ill. Rezago 6ptimo de embedimiento.

Mes Dimension (t
Febrero
Marzo
Abril
Mayo
Junio
Julio
Agosto

A ONO OB~ O

Ahora, para el calculo de la dimensién de embedding se utiliza el algoritmo propuesto
por Cao, el cual usa el valor de 7. La figura x muestra la convergencia del método para

la serie de tiempo del mes de febrero.
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Figura 27. Convergencia de la dimension de embedding por el método de Cao para
el mes de febrero.

Tabla IV. Embedding para los datos de potencia.

Mes Embedding para serie de Potencia

Febrero
Marzo
Abril
Mayo
Junio
Julio
Agosto

0 00 © 00 © 00
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3.3 Prueba Red Neuronal NARX

Para la demostracion de la dimension de embedding como el rezago optimo en los
modelos de prediccion, se procedié al calculo por medio del método de cao y luego

se verifico en la red neuronal NARX

Obtencidn
de base de datos
|
Andlisis y clasificacion
de base de datos
|
Promedio
de base de datos
|
Normalizacion
de base de datos

Calculo
de parametros
Rezago optimo de Dimensién de
embebimiento embebimiento
Algoritmo de

Red Neuronal
|

Comparacion
= Red Neuronal tipica
®= Red Neuronal propuesta

Fin

Figura 28. Diagrama de flujo de la prueba en red Neuronal NARX

Se realizé una comparacion de un modelo neuronal de 10 neuronas en la capa
oculta, variando el nimero de retardos, la dimension de embedding de la serie de
tiempo se incluye dentro de las pruebas del modelo neuronal, para demostrar lo
reportado en la literatura, con esto comprobamos que la dimensién de embedding es

el rezago optimo que debemos ingresar en el modelo de prediccion.
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Tabla V. Respuesta del Modelo Neuronal empleando diferentes retardos

No. de retardos Regresion Lineal Epocas
4 9.73x10* 20
5 9.70x10* 11
6 9.70x10* 6
7 9.70x10* 13
8 9.73x10* 8
9 9.71x10* 25
10 9.73x10* 25

Tabla VI. Parametros del modelo de la Red Neuronal

Parametro Valor
No. de Neuronas Ocultas 10
No. de Elementos de retardo 8
No. de Capas Ocultas 1
Funcién de Transferencia capa Oculta Tangente Hiperbdlica Sigmoide
Funcién de Transferencia capa de Salida Lineal
Algoritmo de Entrenamiento Levenberg-Marquardt
Méaximo nimero de Epocas 8
Periodo de Muestreo 15 min
Ventana de entrenamiento 126

Estan de acuerdo con la revision del estado del arte previamente descrito, se demostro
gue emplear la dimensién de embedding, resulta en una optimizacion adecuada para
una convergencia con menor tiempo de computo, y la mejor correlacion posible entre

los datos de entrada y de prediccion.
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3.4 Calculo de redes neuronales y método estadistico

Una vez que hemos comprobado y definido el orden del parametro de incrustacion del
sistema podemos proceder a realizar las predicciones por medio del perceptron
multicapa y de la red neuronal wavelet con filtro extendido de Kalman y comparar con
la red neuronal NARX previamente descrita y utilizada, asi como con el método
estadistico ARMA.

Para las redes neuronales artificiales, se utilizara una estructura de red neuronal con
una capa oculta de 10 neuronas y un numero de retardos (embedding) de 8,

determinado con anterioridad en la seccién 3.2.



-1

Figura 30. Estructura de red Neuronal NARX.
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3.5 Criterios Estadisticos

Las ecuaciones estadisticas se utilizan con la finalidad de tener criterios que permitan
comparar el desempefio de las arquitecturas de RNAs. A continuacion, se describen
algunas ecuaciones estadisticas muy utilizadas para comparar grupos de datos

generados con redes neuronales.
Coeficiente de Correlacion

El coeficiente de correlacién de Pearson R es una medida de la relacion lineal entre
dos variables cuantitativas. Este coeficiente es un indice que no depende de las
magnitudes de las variables, siempre y estas sean cuantitativas. Matematicamente se

puede relacionar los datos experimentales y simulados con la férmula:
B = Y1 (Yri — Yr) (Yp; — Yp) (55)

ngzlwm V)2 (Y — T)?

Donde

Yz = Potencia edlica real

Yp = Potencia pronosticada

Estas variables se aplicaran de a las siguientes ecuaciones de la misma manera.

Error Cuadratico Medio

El desempefio de estos modelos ha sido evaluado en base al error cuadratico medio
(MSE). Cada error o residual se eleva al cuadrado; luego estos valores se suman y se
dividen entre el mismo nimero de observaciones. Este enfoque penaliza los errores
mayores de prondstico ya que eleva cada uno al cuadrado. Este criterio es de los mas
importantes, pues es preferible un método de prondstico que produzca errores

moderados que otro que por lo regular tenga errores pequefios y ocasionalmente
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arroje algunos en extremo grandes. Idealmente se desea que el resultado de EMC sea

0, indicando un prondstico perfecto. Se define como:

1w (56)
MSE = EZ(YP - YR)Z

=1

Esta es una cantidad conocida, calculado dada una muestra particular (y por lo tanto
es dependiente de la muestra). Dado que el MSE es la métrica mas utilizada para
presentar los resultados en los estudios observados, con el fin de permitir algunas
comparaciones entre modelos, hemos tratado de describir resultados con respecto a

esta métrica.

Error porcentual absoluto medio

El MAPE (Mean Absolute Percent Error, por sus siglas en inglés) mide la magnitud
del error en términos porcentuales. Este es calculado como el promedio del error

porcentual sin signo. Matematicamente:

1 Y, —Y, 7
MAPEz—ZlR pl (57)
n |Yp|

Raiz del error cuadratico medio

El RMSE (Root Mean Squad Error, por sus siglas en inglés) es una medida del grado
de dispersion de los datos con respecto al valor promedio. Es conocida como la
desviacion estandar para una distribucion de probabilidad discreta:



n (58)
1
RMSE = NZ(YR — Yp)?
i=1

Error Relativo Absoluto

ARE (Absolute Relative Error, por sus siglas en inglés) es una herramienta que
comunmente se utiliza para evaluar los métodos de prediccion, la ecuacion que

permite calcular el ARE es:

Yr - Y,
Yr

ARE = (59)

4 Resultados

Como ya se habia comentado antes se probaron diferentes escenarios con 4

principales algoritmos de prediccion:

Caso 1: redes NARX

Caso 2: Perceptrén multicapa

Caso 3: red neuronal wavelet con filtro de Kalman

Caso 3: método ARMA.

61

Para el caso de las redes neuronales artificiales, se trabajé con un nimero estandar

de 10 neuronas en la capa oculta.



62

4.1 Red Neuronal NARX

En esta red se trabajo un esquema algoritmo de aprendizaje en el que se manejé el
70% de los datos para el entrenamiento, 15% para la validacion y un 15% para el
testeo. En la Figura 31 se presenta el resultado de la red neuronal NARX para el mes

de febrero, en la Figura 32 se muestran las correspondientes leyendas para cada
arreglo de datos.

Response of Output Element 1 for Time-Series 1
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& ““ L it
ERHE | I l|} M I Al
g | ! i ! . L I | | & { "
T 1. [} Kad ' il . hy 24 i I i it
s tF FiE B \ il i ip |
c i T S /. i i i I i [
[} i+ 1 i | i § i | 1Y/ |4 i I W | |
- 1 it I I i 4] I i ki 1. f B I l i 1 1o
R it 1 4 L | i | ll
i 3 i REL T 1Y Ui § e i i il \
i : ‘75. T W Lt i 15, ¥
0 J 3 3
0 \ \ \ \ \
2 T T

‘ ‘ -

| | | | |
2
500 1000 1500 2000 2500
Time

Figura 31. Resultado red NARX (mes de febrero)

Training Targets
+  Training Qutputs
Yalidation Targets
+  Walidation Outputs
»  Test Targets
+  Test Outputs
Errors

Response
Figura 32. Legendas de grafica red NARX
En la Figura 33 se presenta la relacion para la serie de datos real y de prediccion usada

en la verificacion, se puede apreciar un mejor contraste que en la Figura 31 y las

discrepancias en la tendencia. Cabe aclarar que los datos fueron tomados de manera
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aleatoria en la serie, por eso se puede ver que abarcan un mayor rango de cobertura

en diferentes dias del mes y no solamente en una seccion de la serie de tiempo.

2500 T
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Output and Target
o
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)
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—+—Test Outputs

Response of Output Element 1 for Time-Series 1
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2000 T
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°
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-2000
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Figura 33. Testing con red NARX

La Figura 34 nos ofrece el resultado del nUmero de épocas que es necesario recorrer

en el proceso de aprendizaje para obtener el menor error cuadratico medio posible. De

los resultados de las evaluaciones, con los parametros especificados del nUmero de

retardos y de neuronas, obtuvimos el menor nimero de épocas en los entrenamientos

fue de 8 con tiempo de 5.84 segundos.

Mean Squared Error (mse)

108

Best Validation Performance is 25732.3008 at epoch 11

Train
Validation
Test

Best

10
17 Epochs

Figura 34. Descenso del error vs épocas
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4.2 Prediccion Perceptron

Se utilizo un perceptrén multicapa para la prediccion de la potencia eléctrica, se
emplearon en el entrenamiento 1 capa oculta con 10 neuronas y funcion de activacion
tangente sigmoide, en la figura de la( 35 a la( 37 se puede observar un proceso de
evolucion del entrenamiento, mostrando el proceso de aprendizaje a 5 épocas, 10y
llegando hasta las mil.

En la figura( 38 podemos observar de igual forma como se obtiene el mejor

performance de entrenamiento, con un error minimo desde la época 389.

Prediccion de potencia Validaciéon
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Figura 35. Perceptrén, 5 épocas.
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Figura 36. Perceptrén, 10 épocas.
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Figura 37. Perceptron, 1000 épocas.
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Best Training Performance is 2.7315e-05 at epoch 389
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Figura 38. Evolucion de entrenamiento.

4. Red Neuronal Wavelet con Filtro Extendido de Kalman (NWFEK)

Para la realizacion de la prediccion por medio de la red neuronal wavelet con filtro
extendido de Kalman se procedio a hacer un entrenamiento con los datos obtenidos
para el mes de febrero, de aqui se obtuvieron los pesos 6ptimos para la red
neuronal, a través del algoritmo de filtro extendido de Kalman, y se tomaron para

utilizarlos en el testing o prueba de la prediccion con los datos siguientes.

Entrenamiento

En la Figura 39 se muestra la gréafica con el entrenamiento de los datos de potencia
para el mes de febrero. En la configuracion del algoritmo se definié un nimero

maximo de 10 épocas para la reduccion del error, se llegd a un error 6ptimo en
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menos del nUmero maximo de épocas. En las figuras de la ( 40 a la ( 42 se muestran

los errores obtenidos del andlisis de las iteraciones y el entrenamiento de los datos.

Potencia real y su prediccion

- | | 1

Prediccion de la Pot.
***** Potencia real

Potencia (kW)
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05 | | | | |
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Figura 39. Entrenamiento de red neuronal wavelet con Filtro extendido de Kalman

Error=z-zhat
1500 T T T T T

1000 .

500

Error (kW)

-500

-1000 1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500

Tiempo (min)

Figura 40. Error de estimacion para el entrenamiento NWFEK



EMC

300

250

Error relativo absoluto

0.2

0.18

0.16

0.14

0.12

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

200

150

100

50

Error relativo absoluto

JJ‘LAL L‘LJ'ML{ d Idl Dl iyl HL o l A‘UJ‘ il L 1 J“.

500 1000 1500 2000
Tiempo (min)

Figura 41. Error relativo absoluto para NWFEK

2500

2 3 4 5 6 7 8
Ilteraciones

Figura 42 Evolucion error medio cuadratico.

10

68



69

En la Tabla VII se muestran los resultados de los entrenamientos de la red wavelet
con el filtro extendido de Kalman, representados mediante los errores medidos.

Tabla VII. Resultados en etapa de entrenamiento NWFEK

Parametro Training
RMSE 162.1080
MAPE 3.6034e+03

MSE 2.6279e+04
R 0.9683

Testing

Del resultado del entrenamiento se obtienen los pesos Optimos, calculados mediante
el NWFEK, para evaluar la red neuronal y obtener los resultados de la nueva
prediccién. En la Figura 43 se muestra la comparacion de la prediccion y los datos
reales para el mes de marzo, en la Figura 44 se muestra solo una seccion de los
datos para apreciar de mejor manera las variaciones entre las lineas de tendencia,
las cuales no son parecen ser tan significativas, y podemos comprobarlo observando

los errores y el coeficiente de correlacion que aparecen en la Tabla VIII
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Figura 45 Error relativo absoluto para etapa de testing NWFEK

Tabla VIIl. Resultados en etapa de entrenamiento NWFEK

Parametro Testing
RMSE 175.3629
MAPE 2.9313e+03

MSE 3.0752e+04

R 0.9645
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4.3 Métodos Estadisticos ARMA

Los resultados de la prediccion con el modelo ARMA se presentan en la Figura 46, y
en la Figura 47 se puede observar una parte de los datos donde se puede apreciar
mejor la tendencia de los datos. Se observa a simple vista que la prediccion tiene
dificultad en apegarse a la curva original, sobre todo en los picos, sin embargo, logra
llevar de buena manera la tendencia.

En la Tabla IX se puede apreciar los resultados para los errores y la correlacion
obtenida de la comparacién de la prediccién y los datos reales.
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Figura 46. Resultado modelo ARMA
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Figura 47. Zoom resultados modelo ARMA

Tabla IX. Resultados método ARMA

Parametro ARMA
MAPE 2.552e+04
MSE 3.547e+04

R 0.7552

4.1 Andlisis Comparativo de Resultados

En la Tabla X podemos observar la comparacion de los resultados de los diferentes

algoritmos utilizados en la prediccion, los primeros 3 basados en redes neuronales.

73

De estos datos se puede apreciar que la red neuronal NARX podria tener los mejores

resultados con respecto a correlacion, MSE y tiempo de computo, incluso sobre la
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red neuronal con NWFEK, pero la desventaja es que lleva a cabo un proceso
aleatorio y se necesita de ejecutarlo varias veces o realizar varias corridas en las
cuales se van obteniendo resultados diferentes, a diferencia de los métodos con
Filtro de Kalman y ARMA, en los cuales solamente es necesaria una corrida que va

minimizando los errores y las correlaciones con una menor incidencia de variacion.

Tabla X. Comparacion de Resultados

Parametro NARX Perceptron NWFEK ARMA
No. de Neuronas 10 10 10 L
Ocultas
No. de Elementos de 8 8 8 _
retardo
No. de Capas Ocultas 1 1 1 _
Funcién de Sigmoide Tangente Tangente _
Transferencia capa Hiperbdlica Hiperbdlica
Oculta Sigmoide Sigmoide
Funcién de Lineal Lineal Lineal _
Transferencia capa de
Salida
Algoritmo de Levenberg- Levenberg- FEK -
Entrenamiento Marquardt Marquardt
Maximo numero de 8 389 4 -
Epocas
Periodo de Muestreo 15 min 15 min 15 min 15 min
MSE 2.4159e+04 2.7315e-05 3.0752e+04 3.547e+04
R 0.973 0.999 0.9645 0.7552
Tiempo de computo 15.84 31 90.97 39.90

(segundos)
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5 Conclusiones

En el presente trabajo se disefié e implementé un algoritmo para predecir la serie de
tiempo de la potencia producida mediante un sistema de energia edlica para
aerogeneradores a 60 metros de altura en una planta de Baja California Sur, usando
tres arquitecturas de redes neuronales con diferentes tipos de entrenamiento y un
método estadistico de prediccion ARMA, para obtener un error de estimacién minimo
en la prediccion de la variable de interés.

Este trabajo fue motivado dado que la energia renovable ha tenido un aumento
significativo en la estructura energética mundial donde los sistemas edlicos han
demostrado un rapido desarrollo y grandes beneficios. Se observan y prevén
grandes sistemas de produccion edlicos, incluso en la peninsula de Yucatan, asi

como un gran impacto en los sistemas de energia ya existentes.

Se obtuvieron datos de potencia producida por las turbinas edlicas y mediciones de
velocidad de viento cada 5 minutos, las cuales se promediaron para presentarlas
cada 15 minutos. Después de la captura y procesamiento de los archivos de datos,
se obtuvo la serie de tiempo de la produccion de potencia y la serie de tiempo de
velocidad de viento. Mediante métodos descriptivos se analizaron tablas y graficos

para los datos de las series de tiempo.

Para aprovechar la informacién de la serie de tiempo de la mejor forma posible, se
encontré una dimensién del sistema mediante la aplicacién de teoria de
embebimiento a la serie de tiempo de potencia. El resultado del método de Cao para
la serie de tiempo de potencia fue de 8, lo que indica cuantos retrasos deben ser

empleados como dimension minima para aproximar la funcion objetivo.

Se desarroll6 un modelo de prediccion de generacion de potencia mediante un
perceptron multicapa, con algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt, en el
cual se observo la evolucion de la adaptacion de la prediccion segun el nUmero de

épocas transcurridas en el aprendizaje.



76

Un segundo modelo de prediccion, el cual es una red neuronal wavelet entrenada
con el filtro extendido de Kalman. Este demostré ser el de mejor resultado en cuanto
a la prediccion con respecto a la eficiencia en el aprendizaje y reduccion de nimero
de épocas de entrenamiento con respecto a los demas métodos, pero también

requiere un mayor tiempo y fuerza de computo.

Con base a todo lo anterior, los resultados de este trabajo exponen que es posible
modelar el comportamiento de generacion de potencia mediante redes neuronales
artificiales. Ante lo ya mencionado, las redes neuronales son una potente
herramienta Gtil para encontrar relaciones fuertemente no lineales de grandes

volumenes de datos y pueden ser usadas en multiples areas de la ciencia.

En trabajos futuros se plantea utilizar este método para la prediccion de potencia en
campos edlicos a pasos de una hora mediante series de tiempo de rangos de una

hora, aplicados a la potencia eléctrica o velocidad de viento.
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