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INTRODUCCION 5 mi

La energia edlica es un tipo de energia intermitente y de alta variabilidad.
La velocidad del viento se pronostica con la finalidad de conocer la cantidad de energia que se le podria extraer.
Una vez que se tiene una estimacion, los operadores de las granjas eélicas, hacen su programacion de despacho de energia.

En el prondstico de la velocidad del viento existen diferentes horizontes:
» Acorto plazo (uno, dos o tres pasos adelante).
* A mediano plazo (de seis horas y hasta 24 horas).
» Alargo plazo (dias, semanas en incluso meses).

Existen diversas técnicas para generar un modelo para pronosticar la velocidad del viento.
» Técnicas estadisticas (ARIMA)
* Modelos Numéricos (WRF)
» Redes Neuronales Artificiales.
* Modelos Hibridos (Combinan dos o mas técnicas)

En el presente trabajo se configura una RNA con la finalidad de realizar prondstico de la velocidad del viento un paso adelante.

24y 25 de Octubre de 2024. 2
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METODOLOGIA "TENE>
DATOS UTILIZADOS

Para la realizacion del presente trabajo, se utilizaron los datos historicos de viento correspondientes a la serie de
tiempo horaria medida en el estado de Baja California Sur, en el afilo 2016, cuyas caracteristicas estadisticas asi
como su distribucion de probabilidad (Weibull) se muestran a continuacion:

Media: 4.45 m/s

Desviacion estandar: 2.72 m/s
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SERIES DE TIEMPO DE LOS DATOS

Ademas de los datos de viento con los que se cuenta para realizar el modelo, se recolectaron datos de radiacion
solar, presion, temperatura y humedad relativa. De la misma manera se calculé la estadistica descriptiva de los
siguientes datos compuestos: Intensidad de Turbulencia, serie de retardos -1, serie de retardos -2, serie de
retardos -12 y serie de retardos -13. Las series de tiempo de las Figuras se muestran a continuacion:
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ESTADISTICA DESCRIPTIVA DE LOS DATOS

En la Tabla se muestran las medidas estadisticas calculadas de las variables utilizadas.

..................

CIERMMI

Descriptive

W.S.

rp R T Hr p |
statistics (m/s) (W/mZ) (OC) (%) (Hg) (%)
Mean 4.5 175.7 | 14.7 80.9 769.7 | 0.2
St. Dev. 2.1 254.8 3.9 28.2 1.8 | 0.1
Min. 0.0 0.0 2.0 120 | 766.6 | 0.0
Max. 12.1 789.8 | 28.2 100.0 | 776.7 | 0.6
Median 2.1 00 | 13.1 68.0 | 768.1 | 0.1
Q. 4.6 0.0 | 15.0 98.0 | 768.9 | 0.2
Q- 6.4 364.4 | 16.7 100.0 7711 | 0.2
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GRAFICA TIPO VIOLIN el |

« Una herramienta util para conocer la distribucion de las variables, es la grafica tipo violin.

» Lagrafica se traza con las variables normalizadas, es decir, las variables son transformadas para que sus valores se
encuentren entre cero y uno.

« Es conveniente que los valores que alimenten la red se mantengan normalizados para facilitar su entrenamiento.
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES A

¢Por que utilizar RNA para realizar el pronéstico de la velocidad del viento?

1. Porque el horizonte propuesto es de una hora.
2. Porque el desempefio que tienen es sobresaliente de acuerdo con la bibliografia.
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» Las RNA se basan en la autonomia del cerebro como modelo.
« Actualmente se les asocia con el término Deep Learning.
» Una RNA multicapa (varias capas), es un buen replicador de funciones.

2]
:))  ——

Modelo abstracto de una neurona artificial. (Berzal, F. (2018). Redes
neuronales & deep learning. Granada: Fernando Berzal.)

24y 25 de Octubre de 2024. 9
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LONG SHORT-TERM MEMORY NETWORK (LSTM) NS

» En el prondstico de series de tiempo, es conveniente usar el tipo de RNA denominado LSTM.

» Latécnica funciona mejor en series de datos que exhiben dependencia temporal a largo plazo.

« LSTM es un tipo de RNA recurrente, con unidades especiales denominadas compuertas (Gates), que les permite
aprender, cuales datos de la serie son importantes y guardarlos, y cuales no y descartarlos ( Skenderi et al. 2023).

« LSTM tiene la habilidad de capturar patrones complejos, estacionalidad, tendencias y otras estructuras complejas

de los datos.
Number of predictions 1 Hours 1 (Wind speed )
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CARACTERISTICAS DE LALSTM g ”'i

Es necesario ajustar varios parametros para que el modelo funcione de manera efectiva (McDonough, 2024):

NuUmero de capas.
» Una gran cantidad de capas pueden capturas estructuras mas complejas, pero tambien puede llevar a
sobreajustes.
Unidades por capas.
» Es el nUmero de neuronas por capa, éste niumero suele ser una potencia de dos.
Funcidn de activacion.
» Para el modelo propuesto se utilizé la funcion de activacion ReL U, que se utiliza generalmente para
introducir la no linealidad y permite que las redes aprendan estructuras mas complejas.
Tasa de aprendizaje.
» Estaes lavelocidad a la que el modelo ajusta sus pesos durante el entrenamiento, para minimizar el error.
Tamario del lote (Batch size).
» Es importante hacer una buena eleccién ya que afecta la estabilidad del proceso de aprendizaje y la velocidad
del entrenamiento.
Epocas (Epoch).
» Es el nimero de veces en que el algoritmo se entrenara con el conjunto de datos de prueba.
Dropout.
» Es una herramienta que ayuda en la prevencion del sobreajuste.
Optimizador.
» Es un método de optimizacion como Adam, SGD, RMSprop, etc., que se utiliza para ajustar los pesos de la
red reduciendo el error de la funcion de perdida.

Funcion de pérdida.
24y 25 de Octubre de 2024.
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LSTM PROPUESTA k1 B

Las pruebas realizadas, demostraron que las caracteristicas generales de la RNA que se va a utilizar para modificar las
entradas, tiene las siguientes caracteristicas:

1. Neuronas de entrada: son las variables que se van a modificar, para encontrar el mejor vector de entrada
2. Capas ocultas: 128

3. Neuronas por capa: 64

4. Funcion de Activacion: RelLU

5. Batch size: 6

6. Epoch: 100

7. Dropout: 5e-5

8. Optimizador: Adam

9. Meétrica de error: RMSE

10. Neuronas de salida : 1 24y 25 de Octubre de 2024. 12
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DERMINACION DEL MEJOR VECTOR DE ENTRADA ~ — L

Para conocer el mejor vector de entrada para este caso, se configuraron 5 modelos, con diferentes entradas:

1. Modelo 1: retardo de la velocidad del viento (Yt-1), temperatura del viento (T), humedad Relativa (Hr),
intensidad de la turbulencia (1), presion atmosférica (P) y radiacion solar (RS).
2. Modelo 2: Yt-1, Yt-2, Yt-12 y Yt-13.

—0
o0 0
3. Modelo 3: Yt-1, Ty Hr. S

4. Modelo 4: Yt-1el.

5. Modelo 5: Yt-1

24y 25 de Octubre de 2024. 13
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METRICAS DE ERROR USADAS PARA f: ‘“‘j
COMPARAR LOS MODELQOS

Para poder determinar que modelo se ajusta mejor a la serie de tiempo de viento, se utilizaron las
siguientes metricas de error:

1
RMSE = \/g yn

\/ Yicq ef
NRMSE =
Yt

24y 25 de Octubre de 2024. 14
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RESULTADOS

La muestra la evolucion de los errores en diferentes épocas durante el
entrenamiento.
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AJUSTE DEL MODELO PROPUESTOS e

Es importante que el ajuste del modelo se refleje de manera cualitativa, como se muestra en la figura
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CALCULO DE LAS METRICAS DE ERROR

El célculo de las métricas de error refleja la parte cuantitativa del modelo y la que tiene mas peso en la
eleccion del modelo, es la que indica que modelo se ajusta mejor al comportamiento de los datos
medidos.

LSTM, 61, 10

Tes LSTM, 11, 10 = LSTM, 51, 10
LSTM, 21, 10 / y

LSTM, 31, 10
Test Data Set

LSTM. 31,10 /[ . LSTM, 21, 10

LSTM, 51, 10 0.852 =
LSTM, 41, 10 0.720 0.923 0.161 LSTM, 51,10 " LSTM, 11, 10
LSTM, 31, 10 0.843 1.019 0.188 /

LSTM. 61, 10 LSTM, 61, 10
LSTM, 21, 10 0.852 1.016 0.186

vag 1STMLIL10 LSTM. 51, 10 -
LSTM, 11, 10 0.852 1.014 0.185 —o—RMSE LSTM.2L,10  LSTM, 31,10

—a— NRMSE

24y 25 de Octubre de 2024. 17
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CONCLUSIONES

Las conclusiones que se arrojan del presente trabajo son:

1. Laseleccion de las variables de entrada modifican la exactitud de los modelos.
2. Enel caso de la velocidad del viento, un metro por segundo incrementa la potencia de salida con un factor de la
velocidad elevado al cubo, por lo anterior es importante que se conformen y elijan modelos lo mas precisos

posibles.
3. El modelo que mejor desempefio tuvo en éste caso fue el que se conformo con solamente retardos de la velocidad

del viento.
4. Ademas de que el modelo seleccionado es cuantitavimante mejor, de la misma manera, su desempefio cualitativo

es adecuado, pues captura de manera destacada estructuras de la serie como picos y valles.

24y 25 de Octubre de 2024. 18
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