ISSN 1870-4069

Pronoéstico de la velocidad del viento mediante
técnicas de Inteligencia Artificial

Juan Ramén V. Barraza', Hector Rodriguez R.!, Victor Gonzalez Huitrén?,
Carlos A. Lara Alvarez®, Juan J. Flores?

! Instituto Tecnolégico de Culiacan, Divisién de Estudios de Posgrado e
Investigacién, Culiacan, Sinaloa, México
2 Universidad Michoacana de San Nicolds de Hidalgo, Facultad de Ingenierfa
Eléctrica, Divisién de Estudios de Posgrado, Morelia, Michoacdn, México
3 Centro de Investigacién en Mateméaticas, A.C. Unidad Zacatecas, Zacatecas, México
juan_valenzuela@itculiacan.edu.mx, hrodriguez@itculiacan.edu.mx,
victor.gonzalez@conacyt.mx, carlos.lara@cimat.mx, juanf@umich.mx

Resumen. Realizar prondsticos de multiples pasos en el tiempo no es
una tarea sencilla; por lo tanto, es importante desarrollar y usar técnicas
que simplifiquen esta tarea. Este trabajo prueba modelos de Inteligencia
Artificial para tres diferentes estrategias de prondsticos a multiples pasos:
Iterativa, Directa, y Multiple Input - Multiple Output (MIMO). El primer
paso consiste en preprocesar las series de tiempo para limpiar (eliminar
datos atipicos y ruido) y transformar los datos en secuencias o imégenes;
después, se usan tres tipos de Artificial Neural Networks (ANN) para
construir modelos de prondstico: Multilayer Perceptron (MLP), Long
Short Term Memory (LSTM) y Convolutional Neural Networks (CNN).
Se muestran experimentos con series de tiempo obtenidas en estaciones
climéticas en Michoacan, México, donde se puede observar el desempeno
que se obtuvo con cada modelo y estrategia.
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Wind Speed Forecast Using Artificial
Intelligence Techniques

Abstract. N-steps forecasting is not an easy task; it is important to
develop and use techniques that simplify this task. This paper tests
Artificial Intelligence models for three different multi-step forecasting
strategies: Iterative, Direct, and Multiple Input - Multiple Output (MI-
MO). The first step preprocesses the time-series to clean (remove outliers
and noise) and transform the data into sequences or images; after that,
three types of Artificial Neural Networks (ANN) are used to construct
forecasting models: Multilayer Perceptron (MLP), Long Short Term Me-
mory (LSTM) and Convolutional Neural Networks (CNN). Experiments
that use data generated from climate stations in Michoacan, Mexico are
shown, where the performance obtained with each model and strategy
can be observed.
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1. Introduccién

En la actualidad la energia eléctrica es la base para muchas de las actividades
realizadas por la humanidad; sin embargo, su produccién puede utilizar recursos
no renovables y deteriorar el medio ambiente. Durante el ano 2017 la generacién
de energfas limpias en México fue del 21.08 % del cual solo el 3.23 % es energia
edlica [1].

Aunque la energia edlica tiene muchas ventajas, la mayor dificultad es que la
velocidad del viento no es constante a través del tiempo. Por este motivo, es muy
importante pronosticar la velocidad del viento —7y en consecuencia, conocer
la cantidad de energia limpia que se puede producir. Sin embargo, la tarea de
pronosticar la velocidad del viento no es una tarea sencilla, especialmente cuando
se desea pronosticar un horizonte amplio.

Los modelos de prondstico que usan Inteligencia Artificial se han popula-
rizado en los tltimos anos porque tienen mejor desempeno que los métodos
estadisticos cldsicos [2]. El diseno de estos modelos es importante porque afecta
drésticamente su velocidad y eficiencia [4].

El objetivo de este trabajo es comparar y presentar las fortalezas y desventa-
jas de tres tipos de Artificial Neural Networks (ANN) — Multilayer Perceptron,
Long Short Term Memory (LSTM) y Convolutional Neural Network (CNN)—
para pronéstico directo, recursivo y MIMO. Ademads se explica el preprocesa-
miento (limpieza y transformacién) de series de tiempo para su uso en modelos
de pronéstico. En especial, se describe la técnica Gramian Angular Field que se
usa para transformar series de tiempo a iméagenes, lo que permite analizar las
series con una CNN.

El resto de este trabajo se estructura de la siguiente forma: la Seccién 2,
presenta trabajos relacionados e implementaciones similares, la Seccién 3 explica
los modelos de TA utilizados, la Seccién 4 detalla la metodologia utilizada, la
Seccién 5 muestra los resultados obtenidos y Seccién 6 concluye este trabajo.

2. Trabajos relacionados

El pronéstico de series de tiempo es de creciente interés en muchas areas de la
ciencia e ingenieria —v.g., economia, finanzas, metereologia y telecomunicacio-
nes. El pronéstico de viento a multiples pasos consiste en pronosticar un rango
mas amplio de tiempo con intervalo definido. Los problemas de prondstico a
miltiples pasos se pueden clasificar en: super-corto, corto, mediano, y largo plazo
segun sea su horizonte de tiempo [2]. A diferencia de pronosticar el paso siguiente
en el tiempo, los prondsticos con un horizonte mas amplio son maés dificiles
porque el error y la incertidumbre se acumulan, lo que reduce la precisién [4].

Research in Computing Science 148(7), 2019 182 ISSN 1870-4069



Prondstico de la velocidad del viento mediante técnicas de Inteligencia Artificial

Ademds, la estrategia que use un pronosticador es de vital importancia, ya que
afecta el costo computacional y precision del pronosticador.

Los modelos de aprendizaje de maquina se han popularizado en las ultimas
décadas como serios contendientes de los modelos de prondstico estadisticos clasi-
cos [5]. Entre los modelos de aprendizaje de méquina se encuentran los modelos
de aprendizaje profundo, como lo son las Artificial Neural Networks: Multilayer
Perceptron (MLP), Long Short Term Memory (LSTM) y Convolutional Neural
Netwok (CNN).

Pasero & Ruffa [6] implementan un enfoque de prondstico a largo plazo con
un modelo MLP y una estrategia recursiva; sin embargo, sus resultados muestran
que un modelo de Support Vector Machine (SVM) con estrategia directa consigue
mejores resultados. Por otro lado, las LSTM tienen la caracteristica de poder
procesar grandes cantidades de datos y poseen la capacidad de generalizacién; es
decir, se adaptan a datos no conocidos. Con mejores resultados que los modelos
basados en SVM [7].

Las CNN son redes ampliamente conocidas por su uso en clasificaciéon de
imagenes. Estas al igual que las LSTM tienen la capacidad de procesar grandes
cantidades de informacién, Anwen, et al. [8] utiliza CNN para realizar prondsticos
de viento para multiples pasos.

Los pronésticos a miltiples pasos que se obtienen con la estrategia iterativa
tienen la desventaja de deteriorarse al acumular errores, ya que solamente se
entrena un modelo a un paso; sin embargo, su resultado es comparable al trabajar
un horizonte limitado [9].

Una solucién para evitar la deterioracion al acumular errores tal como en
la estrategia iterativa es entrenar un modelo por cada paso en el horizonte de
tiempo como se propone en la estrategia directa [4]. Quin, et al. [10] muestran
el uso de la estrategia directa en conjunto para prondsticos de la velocidad del
viento a cuatro horas.

Otra alternativa es la estrategia MIMO que se caracteriza por ser un solo
modelo que predice miltiples pasos en el tiempo [4]. Li, et al. [11] comparan las
estrategias iterativa y MIMO, para obtener el prondstico de velocidad de viento
a corto plazo donde MIMO obtiene mejores resultados.

3. Modelos de Inteligencia Artificial

Esta seccion revisa los conceptos fundamentales de algunos modelos de inte-
ligencia artificial que se utilizan en este trabajo para realizar prondsticos de la
velocidad del viento.

3.1. Artificial Neural Network

El Multilayer Perceptron (MLP) es uno de los tipos de redes més utilizados, el
cual tipicamente se conforma de miltiples capas y nodos [3]. La figura 1 muestra
la arquitectura de un MLP, donde sus entradas son valores histéricos, y como
salida el prondstico del viento.
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Fig. 1. Diagrama representacién de Red Neuronal Artificial MLP

3.2. Long Short Term Memory

Las Redes Neuronales LSTM son muy similares a las MLP en su estructura,
tienen capas de entrada, capas ocultas y capa de salida. Sin embargo, LSTM en
su capa oculta poseen una unidad de memoria [7].

Fig. 2. Diagrama de funcionamiento de Long Short Term Memory

La unidad de memoria consiste de tres compuertas (Input Gate (iy), Forget
Gate (ft) y Output Gate (0¢)) y una conexién recurrente. La unidad tiene una
entrada x; y dos retroalimentaciones de estados previos de la unidad que son
la salida del estado previo s;—; y la variable de estado c;—;. Las compuertas
utilizan una funcién de activacién sigmoide g, mientras que los estados utilizan
una funcién tanh. La unidad de memoria de una LSTM se puede definir por las
siguientes expresiones:
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Fig. 3. Diagrama de funcionamiento de una Red Neuronal Convolucionada

Input Gate it = g(Weixe + Whisi—1 + b;),

Forget Gate fr = g(Wasxy + Whyse—1 + by),

Output Gate 0t = (Waoxt + Whost—1 + bo), (1)
Input Transform ity = tanh(Wyexs + WheSi—1 + bz, ),

State Update et = fr-ci—1 + 1y - ity

Output st = oy - tanh(cy),

donde W son pardmetros y b es el sesgo [7].

3.3. Redes neuronales convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales son capaces de extraer caracteristicas
de imégenes de dos dimensiones [8]. Estas redes tienen cuatro etapas principales:
Convolucién, agrupacién (pooling), aplanado de datos (flatten) y clasificador. En
la figura 3 se muestra el proceso generalizado que realiza una CNN.

La etapa de Convolucion consiste en extraer caracteristicas a partir de re-
corridos en la imagen, mientras que el pooling realiza un sub-muestreo para
reducir el costo computacional requerido al disminuir las dimensiones y parame-
tros previamente extraidos durante una convolucién. Posteriormente se tiene la
etapa de flatten que aplana los datos a un vector para finalmente alimentar las
caracteristicas extraidas a un clasificador.

4. Metodologia

La figura 4 muestra el proceso general utilizado en este trabajo, la entrada
es una serie de tiempo y la salida es un modelo de prediccion del viento para n
pasos futuros. El proceso consiste de cuatro etapas principales: (i) seleccién de
estrategia, (ii) seleccién de modelo de TA, (iii) preprocesamiento de Datos, y (iv)
entrenamiento y ajuste de modelo.

4.1. Estrategias de prediccién multiples pasos en el tiempo

A diferencia del pronéstico del siguiente valor de una serie de tiempo, el
pronéstico de muiltiples pasos en el tiempo es considerablemente mas dificil
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Fig. 4. Diagrama del proceso general de Serie de Tiempo a modelo predictivo con n
pasos a futuro

debido a la acumulacién de errores, reduccién de precisiéon, e incremento de
incertidumbre [3]. Por este motivo, se han propuesto diferentes estrategias para
mejorar la aptitud de los prondsticos. Taieb et al. [4] hacen una revisién de las
técnicas conocidas. En este trabajo se utilizan tres estrategias: Iterativa, Directa
y MIMO.

Estrategia Iterativa. La Estrategia Iterativa consiste en entrenar un modelo
f para un solo paso en el tiempo [4]; es decir,

Yer1 = fWtr -y Ye—ar1) + 7, (2)

donde ¢t € {d,...,N — 1}. Cuando se busca pronosticar H pasos en el futuro,
primero se pronostica un paso aplicando el modelo f. El valor obtenido en
el primer prondstico se alimenta al modelo para pronosticar el siguiente paso
en el tiempo (figura 5), repitiendo el proceso hasta predecir el horizonte H
completo [3].

Yn -
YN—ds2 ~ Y41
o YN=d+1
¥r—ds3 -~ Ywe2 ~
O - 5 N H
YN=d+2 f YNl
5 T ~ Vin
eH—del 7
oY NsH-d 5 X

Fig. 5. Estrategia Iterativa para Prondstico de Series de Tiempo para H pasos a futuro.

En (3) se observa que § se estima a partir de entradas de la serie y valores
estimados. Cuando h = 1, el modelo solo usa valores de la serie para pronosticar
un solo paso. Si 2 > h > d, el modelo se alimenta de valores estimados y de la
serie de tiempo; finalmente, cuando h > d, el modelo se alimenta solo de valores
pronosticados.

Research in Computing Science 148(7), 2019 186 ISSN 1870-4069



Prondstico de la velocidad del viento mediante técnicas de Inteligencia Artificial

Algoritmo 1 Algoritmo para Estrategia Iterativa

1: procedure ITERATIVE_STRATEGY (model, data, horizon, window_length)
2 queue = data
3 predictions = ||
4 for h =0; 0 < horizon; h=h+1 do
5: current = queue[—window_length :]
6 predicted = model.predict(current)
7 queue = queue.append(predicted)
8 predictions.add(predicted)
9 end for

return predictions
10: end procedure

Ifh=1 flyny. . yn—a),
gNJrh: Ith(Z,.,.,d) f(jgN+h_1,...,:l]N+1,...,yN—d+h), (3)
Ifhe(d+1,....,H) f(ON+h—1,-, IN+h—d)-

La estrategia iterativa sufre de la acumulacion de errores por cada paso que
recorre para h > 1 hasta llegar al horizonte maximo H. Esto es especialmente
cierto cuando h > d, como plantea el tercer caso de (3), donde el modelo
comienza a ser alimentado con solamente valores previamente pronosticados [4].

El Alg. 1 muestra la secuencia légica utilizada en este trabajo para realizar
prondsticos con la estrategia iterativa. El algoritmo recibe el modelo (model),
los datos de entrada (data), el horizonte H (horizon) y el tamano de ventana
de datos (window_length). El proceso consiste en una cola (queue) iniciando con
los datos (data) como punto inicial. Posteriormente, se inicia un ciclo For desde
h = 0 hasta el horizonte H, avanzando un solo paso por ciclo. Finalmente, se
realiza prondstico con datos en cola y se actualiza.

Estrategia Directa. Se caracteriza por pronosticar cada paso del horizonte en
tiempo de manera independiente [4]. Es decir, si se tiene un horizonte H, se debe
entrenar la misma cantidad de modelos para cada paso de tiempo que conforma
el horizonte completo. Sea su representacién dada por:

Yt+h = fh(yt7--~7yt—d+1) +7‘, (4)

donde t € (d,...,N —H), h € (1,...,H) y la constante r representa el ruido
externo que pueda tener la serie de tiempo.

La Estrategia Directa (figura 6) presenta la ventaja de no utilizar valores
aproximados ya que no retroalimenta datos anteriormente pronosticados, ademas
de poseer la capacidad de ajustar cada modelo pronosticador individualmente.

En Alg. 2 se puede observar la légica de programacion utilizada para realizar
prondésticos con la estrategia directa. La logica utilizada es muy similar a la
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Algoritmo 2 Algoritmo para Estrategia Directa

1: procedure DIRECT_STRATEGY(models, data, horizon)
2: predictions = |]
3 for h =0; 0 < horizon; h=h+1 do
4 model = models[h]
5: predicted = model.predict(data)
6 predictions.add(predicted)
7 end for
return predictions
8: end procedure

utilizada por la estrategia iterativa, siendo la mayor diferencia un recorrido
realizado a una coleccion que contiene los modelos para realizar cada prondstico.

A pesar de las ventajas que presenta la estrategia directa, el costo compu-
tacional requerido para el entrenamiento individual y el ajuste de los pardmetros
de cada modelo es una gran desventaja, por lo que se debe considerar al comparar
con otras estrategias.

Estrategia MIMO. La Estrategia MIMO (Multiple Input - Multiple Output)
posee multiples salidas, cada una de las cuales corresponde a un horizonte distin-
to. Por lo anterior, la estrategia MIMO emplea solamente un modelo F' para las
series de tiempo [yy, ..., yn]| presentes en [y, ..., Ye+1] = F (Y, .-, Yt—dy1) + 7
donde t € {d,...,N — H}, F : R = R¥ es un modelo vectorial y r € R¥ es
un vector de ruido, como define Taieb et al. [4]. El prondstico obtenido por un
modelo utilizando la Estrategia MIMO se expresa como:

[§t+H7"‘7§t+1 :F(va"'vyN*d%*l)]v (5)
donde N es el paso de tiempo del dato y d es el tamano de ventana utilizado.
La figura 7 se observa la representacién estructural para el modelo MIMO,
donde se muestran las entradas y salidas como se mostraron en (5).

N -
IN—d+2 B ~ yNH
oMy F
IN—d+1 1
~ Y2
fro T/
2
» YN+H
 fu [T
H
———>|

Fig. 6. Estrategia Directa para prondsticos de series de tiempo
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N — IN+1
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YN-1 ?N+2
o ~ — 5
=~
YN-2 f Yn+3
o——
. N “~
YN-d . YN+H
o— —_

Fig. 7. Estructura de Estrategia MIMO para prondsticos de series de tiempo para H
horizonte

4.2. Seleccién de modelo

Durante la seleccién de modelo se utilizaron los modelos de Artificial Neural
Networks: MLP, CNN y LSTM como modelos base, buscando combinar las
fortalezas de cada uno de ellos. Las combinaciones realizadas para este trabajo
son: MLP, LSTM, LSTM-MLP, CNN-MLP, CNN-LSTM y CNN-LSTM-MLP.

4.3. Preprocesamiento de datos

El objetivo del preprocesamiento es acondicionar los datos para su uso. Dos
procesos se usan en esta etapa: limpieza y transformacién de datos.

Limpieza de Datos. El proceso de Limpieza de Datos consiste en explorar la
serie de tiempo para buscar datos atipicos, los cuales pueden impactar de forma
negativa el proceso y obtener resultados con un error mayor [14]. Este proceso
tiene como finalidad reducir el ruido en los datos, e identificar y remover datos
atipicos, para este trabajo se utilizan las técnicas de Normalizaciéon de Datos y
Media Mévil.

Normalizacion de Datos. El objetivo de la Normalizacién de Datos es garantizar
que los rangos de los valores existentes dentro de la serie de tiempo no sea muy
amplio. Esto ayuda a que el proceso de entrenamiento sea mas réapido, ademas
de ayudar a reducir el posible sesgo [13]. Para obtener una normalizacién en el
rango [0, 1] se puede usar la expresién

N, = T M (6)

max, — ming,

donde N; es el valor normalizado obtenido, n; es el valor original de la serie
a normalizar, min, es el valor minimo dentro de la serie y maz, es el valor
maximo.

Media Mévil. La Media M6vil es una funcion para suavizar o filtrar los datos, ya
que reemplaza cada observacion y; con una combinacién lineal de los otros datos
que estédn cercanos en el tiempo, tal como lo explica Douglas, et al [12]. Una
Media Mévil simple de rango N asigna pesos 1/N para las N observaciones mas
recientes Y7, Yr_1,...,Yr_n41 v asigna cero a todas las demés observaciones.
Lo anterior se puede definir por la expresion:
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T
Yr,Yr_q1,...,Yp_ 1
MT: T, 1T 17N7 T—N+1 _ 2 : yt7 (7)
t=T—-N+1

donde M7t es el la observacién nueva obtenida, Y las observaciones cercanas y
N el rango de las observaciones.

Transformacién de datos. En el proceso de transformacién se obtienen los
datos en el formato adecuado para el proceso de entrenamiento del modelo
pronosticador. En este trabajo se usan dos formatos, secuencias e imagenes.

Transformacion de Serie de Tiempo a Secuencias. La serie de tiempo se trans-
forma en multiples secuencias de entrenamiento. Como ilustra la figura 8, cada
secuencia de entrenamiento tiene longitud w + H, con w datos de entrada y
H datos esperados. La Tabla 1 muestra la representacién de secuencias de una

serie de tiempo X = (x1,x9,...,2,) y su correspondiente serie normalizada
X = (&1,%2,...,%n).
w H
o o
r s 3
‘ 3.2 ‘ 57 ‘ 6.8 ‘ 1.2 ‘ 123 ‘ 14.1 ‘ 10.6 ‘ 9.6 ‘ 10.2 ‘ a1 ‘ 124 ‘ 159 ‘
w H
o o
r s 3
‘ 3.2 ‘ 57 ‘ 6.8 ‘ 1.2 ‘ 123 ‘ 14.1 ‘ 10.6 ‘ 9.6 ‘ 10.2 ‘ a1 ‘ 124 ‘ 159 ‘
w H
o o
r s 3
‘ 3.2 ‘ 57 ‘ 6.8 ‘ 1.2 ‘ 123 ‘ 14.1 ‘ 10.6 ‘ 9.6 ‘ 10.2 ‘ a1 ‘ 124 ‘ 159 ‘

Fig. 8. Ejemplo de generaciéon de secuencias a partir de una serie de tiempo

Tabla 1. Ejemplo de generacién de secuencias

# Secuencia w Horizonte Esperado
1 T1, To, T3z, Ta, ... Tw | Twtl, --.- JEwt+H
2 .ig, i‘3, Lf4, 1%5, . ,{ﬁw_t,_l Liw+2, e 7i%w+H+l
3 T3, Ta, Ts, Te, .- ,Twt2| Tw+3, --- TwtH+2
4 T4, s, Te, T7, ... ZTw+3| Twtd, --- JZTw+H+3
5 Ts, Te, X7, X, ... Twtda| Tw+s, .- Twt+H+4
n i‘n, ZﬁnJrl, i‘n+2, i‘n+3, . fw+n, i‘w+n+1, ooy fﬁw+n+H+1

Research in Computing Science 148(7), 2019 190 ISSN 1870-4069



Prondstico de la velocidad del viento mediante técnicas de Inteligencia Artificial

Transformacion de de Serie de Tiempo a Imagen. Para obtener una imagen
a partir de la serie de tiempo, se utiliz6 la técnica de Gramian Angular Field
(GAF) [15]. Cada entrada de la serie se convierte en coordenadas polares con

¢; = arc cos(;), (8)
t;

Para identificar la correlacién temporal dentro de diferentes intervalos de
tiempo se considera la suma trigonométrica entre cada punto [15]. Esto se
codifica en la matriz de Gram:

cos(¢p1 + ¢1) ... cos(P1 + ¢n)
cos(p2 + ¢1) ... cos(d2 + ¢n)

(10)

COS(Q%; + ¢1) e COS(d)n. + ¢n)

Entre otras propiedades, la matriz de Gram conserva la dependencia temporal
de la serie de tiempo. Finalmente, la matriz se convierte en imagen en escala de
gris con un escalamiento entre [0,255]. La figura 9 muestra un ejemplo de una
serie de tiempo de 64 datos que se convierte a imagen.

Fig. 9. Ejemplo de Serie de Tiempo a Imagen tamano de ventana 64

Asi como la transformacién de series de tiempo a secuencias genera miltiples
secuencias, la transformacién de series de tiempo a imagenes genera multiples
imégenes. Cada imagen tiene asignado su horizonte (h) esperado. En la Tabla 2
se muestra un ejemplo de légica que se obtiene al generar un banco de imagenes.

5. Resultados

Los datos utilizados para este trabajo fueron obtenidos por estaciones me-
teorolégicas en distintos puntos de Michoacan, México. Para este trabajo se
utilizaron datos de dos localidades diferentes: Aristeo Mercado, y Corrales. Estas
series de tiempo contaban con un total de 20,000 datos en intervalos de una hora,
de los cuales se utiliz6 el 30 % para validar el modelo.
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Tabla 2. Tabla de ejemplo de generacion de Imagenes a partir de secuencias de serie

de tiempo
# Imagen w Horizonte Esperado

1 Ti, T2, Xz, T4, ... Tw | Twti, JTwt+ H

2 .i‘g, ‘%3, 55'4, i‘57 e ,f)w+1 warg, ,f}w+H+1
3 T3, T4, Tz, X6y .- ;Tw+t2| Tw+3, JZw+HA2
4 j4a j57 jﬁa 1.77 e 7£'w+3 iw+47 7£.w+H+3
5 .i‘s, ‘%6, 55'7, i’& e ,i’w+4 fw+5, ,f)w+H+4
n ZTns Tnt1, Tnt2, Tnts, - - - Twin, ‘%w+n+1a ) fw+n+H+1

Las métricas de error utilizadas son Mean Squared Error (MSE), Mean
Absolute Error (MAE) y Root Mean Squared Error (RMSE):

MSE =

MAE =

(11)

La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos con la serie de tiempo “Aristeo
Mercado”. El modelo de TA que obtuvo mejores resultados fue LSTM y la mejor
estrategia fue MIMO. En este caso, las LSTM muestran mejor desempeno; sin
embargo, se debe considerar que pueden tomar mas tiempo para entrenar. Este
factor se debe considerar para estrategias como la Directa donde afecta mas el

costo computacional.

Tabla 3. Resultados obtenidos con serie de tiempo

Aristeo Mercado

Modelo Estrategia Iterativa Estrategia Directa Estrategia MIMO

MSE MAE RMSE Tiempo MSE MAE RMSE Tiempo MSE MAE RMSE  Tiempo
MLP 0.004957  0.053168  0.07040  30.8s 0.004121 0.04845 0.06419 181.14s 0.003716 0.0446845 0.060962 43.9s
LSTM 0.004351 0.050203 0.065965 65.4s 0.003820 0.04543 0.06180 922.53s 0.003702 0.043297 0.060844 84.4s

LSTM-MLP 0.004664 0.051165 0.068295 48.05s 0.003983 0.04652 0.06311 1326.5s
CNN-MLP 0.005957 0.059158 0.077182 6.48s 0.004705 0.05031 0.06859 1187.3s
CNN-LSTM 0.006317 0.056700 0.079480 78.1s 0.004341 0.04781 0.06588 1438s
CNN-LSTM-MLP 0.005795 0.056109 0.076128 60.2s  0.005247 0.05430 0.07243 1328s

0.003808 0.045964 0.061716 102.1s
0.004705 0.050317  0.0686 87.9s
0.004443 0.048514  0.06666 134.3s
0.003989 0.043932 0.063151 219.8s

La Tabla 4 muestra los resultados obtenidos para la serie de tiempo “Co-

rrales”. LSTM con la estrategia MIMO obtienen mejor
MLP con estrategia Directa.

resultado, seguidos por

En la figura 10 se muestran las graficas para pronéstico de 24 horas utilizando

el mejor modelo de cada serie respectivamente.
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Tabla 4. Resultados obtenidos con serie de tiempo Corrales

Modelo Estrategia Iterativa Estrategia Directa Estrategia MIMO

MSE MAE RMSE Tiempo MSE MAE RMSE  Tiempo MSE MAE RMSE  Tiempo
MLP 0.004264 0.050060 0.065298 43.62S 0.003570 0.044231 0.059746 124.46s 0.003584 0.043696 0.059865 21.1s
LSTM 0.003963 0.047519 0.062952 36.76s 0.003574 0.044190 0.059782 727.48s 0.0032523 0.04004 0.05673 47.5s

LSTM-MLP 0.004433 0.050148 0.066583 58.34s 0.004392 0.049743 0.066275 1136.07s 0.00326 0.039836 0.05709 75.42s
CNN-MLP 0.005228 0.054755 0.072303 82.57s 0.006229 0.068313 0.078924 1282.26s 0.0038311 0.045463 0.061895 189.89s
CNN-LSTM 0.005272  0.055817 0.072612 156.77s 0.005935 0.068320 0.077042 946.42S 0.0038147 0.046528 0.061763 242.27s
CNN-LSTM-MLP 0.005144 0.054997 0.071724 64.99s 0.006137 0.069617 0.078342 918.9S  0.00542  0.057264 0.07362 137.91s

Aristeo Mercado

m—— — Valor Real

=== Valores Pronosticados

Corrales

—— Valor Real
=== Valores Pronosticados

0 5 10 15 20

Fig.10. Gréficas de prondstico de 24 horas para los mejores resultados en “Aristeo
Mercado” y “Corrales”)

La mayoria de los resultados con aptitud deseable fueron aquellos que utili-
zaron estrategia MIMO y modelo LSTM. Sin embargo, la estrategia Directa y
los modelos combinados son méas complejos y requieren ajustar mas parametros.
Al tener més parametros se pueden ajustar a diferentes situaciones; sin embargo,
del ajuste de parametros de forma manual requiere mucho tiempo.

6. Conclusiones
El pronéstico de la velocidad de viento a miiltiples pasos es una tarea com-

pleja. Sin embargo, utilizar las estrategias y modelos correctos puede facilitar
esta tarea. En este trabajo se exploraron tres modelos de Inteligencia Artificial,
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ademds de sus combinaciones y tres estrategias para pronosticos de multiples
pasos. Se observo que el modelo y estrategia con mejor aptitud fueron el modelo
LSTM y MIMO, respectivamente. No obstante, usar modelos y estrategias maés
complejas —tales como la estrategia Directa y los modelos combinados—
presenta mas dificultad para afinar los modelos porque tienen una gran cantidad
de pardametros. Como trabajo futuro se propone combinar el uso de técnicas
para optimizar estos pardametros complementando las técnicas presentadas en
este trabajo.
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