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RESUMEN

Resumen— Los problemas medioambientales que traen las energias tradicionales han
llevado a la busqueda de fuentes de energia limpias y renovables, entre las que la energia
edlica destaca por su baja huella ambiental. Sin embargo, la naturaleza estocdstica del

viento pone un desafio en la integracidn de esta fuente de energia en el sistema eléctrico.

En esta memoria se busca implementar un modelo para pronosticar la potencia edlica
mediante redes convolucionales con mecanismos de atencion, usando series de datos
obtenidas de la operacién de los parques edlicos Canela y El Totoral. Se compararan los
resultados con otros métodos de Deep Learning del estado del arte y el método estadistico
ARIMA, mostrando que el modelo propuesto presenta mejores resultados en el prondstico

de 1a 12 horas.

Palabras Clave—Deep Learning | Mecanismos de Atencion | Energia Edlica

Abstract— The environmental problems caused by fossil energies encourage the search for
clean and renewable energy sources, among which wind energy stands out for its low
environmental footprint. However, the stochastic nature of the wind brings a challenge on

the integration of this energy source into the electric system.

This work implements a model to forecast wind power through convolutional neural
networks with attention mechanisms, using data series obtained from the operation of
Canela and El Totoral wind farms. The results will be compared with other state-of-the-art
Deep Learning methods and the ARIMA statistical method, showing that the proposed

model presents better results in the one-hour forecast.

Keywords—Deep Learning | Attention Mechanisms | Wind Energy
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GLOSARIO

e ACF: Autocorrelation Function

e ANN: Artificial Neural Network

e AR: Autoregresive

e ARCH: Autoregressive Conditional Heteroscedasticity

e ARFIMA: Autoregressive Fractional Integrated Moving Average
e ARIMA: Autoregressive Integrated Moving Average

e ARMA: Autoregresive

e CEN: Coordinador Eléctrico Nacional

e CNN: Convolutional Neural Network

e ERNC: Energia Renovable No Convencional

e GARCH: Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity
e GRU: Gated Recurrent Unit

e LSTM: Long Short Term Memory

e MA: Moving Average

e MAE: Mean Absolute Error

e PACF: Partial Autocorrelation Function

e RMSE: Root Mean Squared Error

e RNN: Recurrent Neural Network

e SARIMA: Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average.

e SEN: Sistema Eléctrico Nacional

Pagina 5 de 65



MECANISMOS DE ATENCION EN REDES CONVOLUCIONALES PARA PRONOSTICO DE POTENCIA EOLICA

INDICE DE CONTENIDOS

RESUMEN .....ccocttiiutiiintiisteiiseeiisieeisseiisseiessessssssssssssssssesesssesesssessssssssssesssssesesssssesstessssesssssesesseesesseessssessssnese 4
INDICE DE TABLAS.......utiiittiisteiiutiiieeiiseeiessneisssssssssssssssesesssesessnessssssssssssssssesssssssesstsssssesssssesesseessssessssssssssnese 9
INTRODUCCION ....cucuvteerietatstsssestssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssesssssssssssesssssesssssessssssssssses 11
1. DEFINICION DEL PROBLEMA .....ccovvuiietrerastssstsessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssns 12
1.1 ODJETIVOS. ..uueeeeeiiiiiiiiiiiiiisnnneteettiiississssssssnssssssssesssssssssssssnnssesssssssssssssssssssnssessssssssssssssssnnnsssssssssses 15
0 O R 0 1 ¢ 1 1= (1o = 1= 4 =T - | TR 15
1.1.2  ODbjetivos ESPECIfiCOS ..cciiiiiiiiiiiiiinnnnetiiiiiiiiiiiiiiinnnneeetiiisssissssssssssssessssssssssssssssnsssssssssssssssssssnns 15

2. IMARCO CONCEPTUAL ....cuuttiiuutissneiisueeisssnesssseessssnsssssesssssssssssssssssessssssssssssssssessssssssssssssssesssssesssssessssseses 16
2.1 Series @ HIEMPO ...uuuueeeeeeeeiiiiiiiiiiiiennneeetttetsessssssssssnssessesssssssssssssnnsssssssssssssssssssssnnnsessssssssssssssssnnnnnsans 16
2.2 MOdEl0 ARIIMA ........oiiiiiiiitiitenecsst st st sa s sae st s s e b s st s e e b e s b s bt s bb e s bt s b e s b e b e s ae s bt e bnes 17
2 31 o T T TN Y { o 19
2.4 Redes Neuronales Feed FOrWward.........ceieieinieiineeiineeiineeinnniinenimeeimiesiemsmsemsemsenses 21
2.5 Redes Neuronales ConvolUCIONAIES ........cocoeeiiieiinitiiiiiiiiiiintiierieeceeseressresse s seasesesseeses 24
2.6 Redes Neuronales RECUITENTES .......cciivieiiiuiiiiiitiiiitiisieeiineeisiniiseiieeiessesessesestesssssssssesssssesessssses 26
3.  PROPUESTA DE SOLUCION .......ueiiruirsuerieiitesneissesstsssesssessssssssssssessssssssssssssssssessssssssssessssssssessssssnsssnsess 30
20 0 LT 20 L= ¥ Lo TN 30
N S o 10 L= - 30
3.3 Validacion del MOdelo........cueeieiiiieiiiniiiiniiiiitiiieineeiieenressressesessesesnessssessssnessssesssssesessseses 32
3.4 Blisqueda de hiperpardmetros.......ccccceeeiiiiiiiiiiiiiinssnnneeniiiiisisssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssnssans 34
3.5 Preprocesamiento de 105 datos .......ccccveeveeiiiiiiiiiiiniiniiniseinseee e 36
3.6 Lenguaje de ProgramaciOn ......ccccciiirvceeeeeiiiiiiiiiiisissssnnseestsisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnnsans 36

4.  VALIDACION DE LA SOLUCION .....couiuiiimninnnisssisssiesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssas 38
4.1 ANAlisis @XPIOratorio ....ccccccceeeeiiiiiiiiiiiiiissnnneettiiiiiiiiiiiissssssestiiiiesssssssssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssssssnns 38
4.2 Resultados métodos estadiStiCos .......ccuiuiiiiuiiiiniiiniiiiniiiiniiiitineiee e sssesessnesessees 42
4.3 Resultados redes NEUIONAIES .........cceeiiueeiietiiiitiiiieiiieiinteiieisseiseesesssesssssessssssssssesesssesesssssssses 44
g L U] =T Lo 3 o] - =P 51

Pagina 6 de 65



MECANISMOS DE ATENCION EN REDES CONVOLUCIONALES PARA PRONOSTICO DE POTENCIA EOLICA

5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURGO ....ccciiiiiiiiiiiniinnninnnnesneessssssssiiisimiimissiiiisnimmssssssssssssssssssssssssssssssssnns 53

5.1 Trabajo fUUFO .....ueeiiiiiiiiicirtinctr s as s s aa e e s sans e s e s sane e s s aen 54
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ........c.coveurueeetetesseseetsasseestssssssesessssssssssatssssssssstsssssnssssssssessassssssnsassssssssnsanes 55
APENDICE A: RESULTADOS DE BUSQUEDA ALEATORIA .......cocoveteeeereeeesesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnss 59
APENDICE B: RESULTADOS DE MODELOS DE MACHINE LEARNING .....ccceeuereeveeeeeeseesessesessessssesessessssessssenens 61

Pagina 7 de 65



MECANISMOS DE ATENCION EN REDES CONVOLUCIONALES PARA PRONOSTICO DE POTENCIA EOLICA

INDICE DE FIGURAS

llustracién 1: Diagrama de red neuronal feed forward.........cccie i 22
[lustracién 2: Diagrama de CONVOIUCION 1d .....coiiiiiiiieiiiiiieeeee e e e e e e e e e e e e e e e ennnaareeeeeas 25
llustracidn 3: Esquema de SKip CONNECLION........iiiii ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e e eannenaeaeeeeas 26
llustracion 4: Mecanismo de atencidn en tradUCCION .......c.cveeriieiriieiiieeeee e 28
llustracién 5: Esquema de datos de entrada y Salida..........eeeeeeeieeiiiiicciiiiieeee e 30
llustracién 6: Diagrama de propuesta de arquitectura CNN-AtTENTION ......viviieeeiiiecccceeee e 32
llustracién 7: Diagrama de validacion para series de tiemMPO........cociccciiiiiiiieee e 33
llustracién 8: Histograma y Boxplot de potencia generada por Totoral ........cccceeeeeeecccciiiiiieeieee e, 39
llustracién 9: Histograma y Boxplot de potencia generada por Canela........cccceeeeeeeccciiiiieeceeee e 39
llustracién 10: Diagrama de dispersidn de Canelade 1ags de 1@ 9....cccuvviiieiieiiieeecccciieeeee e 40
Hustracion 11: ACF Y PACFE d€ CaNEIa.....cuuuuiiiiiiiieeeiieeeiiiite e e e e e e e e s sttt e e e e e e e e e e sssnnasaaeeeaaaaeeeeesnnnnsnsnneeeens 41
Hustracion 12: ACF Y PACFE d€ TOTOTAl ....uuuviiiiiiiiiee ittt e e e e e e e e e e et e e e e e e e e e e e snnnnnsnnneeeas 42
llustracién 13: Resultados de métodos estadisticos para Canela..........ccvvveeeeeeiiiiecccccciieeer e 43
llustracién 14: Resultados de métodos estadisticos para El Totoral ..........eeeeeeeeiiveeccccciiiiieeieee e, 44
llustracion 15: Resultados de prediccion recursiva para Canela .......ooocuvveeiiiiiiieeniiiiee et 46
llustracion 16: Resultados de prediccion recursiva para El TOtOral .........eeeiviiieiiiiniiiieein i 46
llustracién 17: Grafico 1 de potencia €0liCa VS tHh ..ooeeeeeieiiiiieeec e e 50
llustracién 18: Grafico 2 de potencia €0liCa VS tHN ..oo.eeeeeiiiieiieic e e 50
llustracidn 19: Valores de pesos de ateNCION ........coieecuuiiiiiieieee e e e e e e e e e e e e e e e e e s e nareeeeeeeeas 51
llustracion 20: Resultados de predicCion para Canela ......c.eveeeiiiiieieeeiiiiee et e e s e e 52
llustracién 21: Resultados de prediccion para El TOTOral.......eeiiiie i 52

Pagina 8 de 65



MECANISMOS DE ATENCION EN REDES CONVOLUCIONALES PARA PRONOSTICO DE POTENCIA EOLICA

INDICE DE TABLAS

Tabla 1: Generacidn bruta Por fUENtE [L1] ... e e e e e e e e e e e e e e e e e s nnnraaeneeeeas 14
Tabla 2: FUNCIONES dE ACLIVACION ..c..eeiiiiieiiee e e e s neeesnee s 21
Tabla 3: Funciones de pérdida por tipo de problema..........eeeeeiiiieeccccciiieee e 23
Tabla 4: Dominio de busqueda de hiperpardmetros ...........eeeeeeeeeeeeiiciiiiirere e e eeeccrrre e e e e e e e e e seerareeeeees 35
Tabla 5: Hiperparametros CONSTANTES .......uuuiiiiieeeeiiiiciiiiereeeeeee e e e e e e s ssterrareeeeeeeeseessssnssareaeeeseaeeeessssnsnssnnnneeees 35
Tabla 6: Tabla FESUMEN ..ot s et et s e e ee e s et e sneeesaneees 38
L] o] I DI ol oA ST =T ol 1= PR 41
Tabla 8: Parametros estructurales de modelos estadistiCos........c.couveriiiiiiiiiiicii e 42
Tabla 9: Resultados de MOdelo PrOPUESTO ....cciiieii e ittt e e e e e e e e e re e e e e e e e e e e e s nnnnnnnnneeeeas 45
Tabla 10: Resultados del estado del arte........cocveeriiiiiiiiiiiie e s 45
Tabla 11: RMSE y MAE Para distintos |a85....uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e ettt e e e e e e e e e eaaaare e e e e e e e e e e e s e nnanaaneeeaes 47
Tabla 12: RMSE y MAE para distintos tamafnos de Kernel.........ccoeeeeccciiiiiiiiie e 48
Tabla 13: RMSE y MAE para distintas profundidades de convolUCIONEes .........cccovveecciiiiiiiieiieee e, 48
Tabla 14: RMSE y MAE para distinta cantidad de NneUronas Por CapPa ......uueeeeeeeeeeeeeciceeiieeereee e e e e e e seeeeeeeeeeeeas 49
Tabla 15: RMSE y MAE para distintas profundidades de capas feed forward .........cccccovieeeiiieiiiiiiicciiieeeeenn, 49
Tabla 16: Resultados busqueda aleatoria de Canela ..........ceeeeeeeieeeiicciiiiiieeee e 59
Tabla 17: Resultados busqueda aleatoria de El TOtOral .......cceeiieieeeeicciiiiiiiieeee e 60
Tabla 18: Resultados de CNN con atencidn para datos de Canela .........cuveeeeeeeiiieeccciiiiieeeeee e 61
Tabla 19: Resultados de CNN para datos de Canela ..........ceeeeeeiiieeiiiciiiiiiiiieeee e e e e e e e saeaeeeeeeeas 61
Tabla 20: Resultados de red Feed Forward para datos de Canela.........cccoecvieeeiiiiieieeniiieeee e 61
Tabla 21: Resultados de LSTM para datos de CAnEla.........ueeeeeeeeeeeieiiiiiiiiiieeee e e e e e eeeeevnreeeee e e e e e e e e s s snennnaeneeees 62
Tabla 22: Resultados de GRU para datos de Canela ..........eeeeeeeeiieeeiiiiciiiiiieeeee e e e e e e saveaeneeeeas 62
Tabla 23: Resultados de CNN con atencidn para datos de El Totoral.........ceeeeeiiieeecciiiiieieeeiee e, 62
Tabla 24: Resultados de CNN para datos de El TOTOral........eeeeeiiieeeeicciiiiiieeeee e 63
Tabla 25: Resultados de red Feed Forward para datos de El Totoral .........ceeveeeiiveeecciiiiieeeeeeee e, 63
Tabla 26: Resultados de LSTM para datos de El TOtOral ......eeeeiiieeeeeicciiiiiiiieeeee e 63

Pagina 9 de 65



MECANISMOS DE ATENCION EN REDES CONVOLUCIONALES PARA PRONOSTICO DE POTENCIA EOLICA

Tabla 27: Resultados de GRU para datos de El TOtoral.......cccooiiieiiiiiiiiiiiiiiee e

Pagina 10 de 65



MECANISMOS DE ATENCION EN REDES CONVOLUCIONALES PARA PRONOSTICO DE POTENCIA EOLICA

INTRODUCCION

El reemplazo de energias tradicionales por energias renovables es una tendencia en todo el
mundo, incluyendo Chile que ha decidido aumentar gradualmente la participacion de estas
energias en el Servicio Eléctrico Nacional. En particular la energia edlica ha mostrado
grandes ventajas por la geografia del pais y su bajo costo de operacién. Sin embargo, la
naturaleza estocastica del viento representa un desafio para la gestiéon de las plantas

edlicas.

En esta memoria se presenta una propuesta basada en redes neuronales convolucionales
con mecanismos de atencién para pronosticar la potencia edlica generada por parques
edlicos chilenos con un horizonte de prediccién de 24 horas. Los resultados obtenidos se
compararan con modelos del estado del arte, tanto modelos estadisticos y modelos de

machine learning.

La memoria presente se organiza de la siguiente manera: En el Capitulo 1 se presenta la
problematica y se listan los objetivos de la memoria, en el Capitulo 2 se presentan los
distintos modelos que se usaran para realizar la prediccién, en el Capitulo 3 se presenta la
propuesta de red de atencidn convolucional, en el Capitulo 4 se muestran los experimentos
realizados y en el Capitulo 5 se concluye el trabajo realizado y se deja la puerta abierta a

investigacion futura.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

La energia eléctrica es hoy en dia el alimento que permite que los paises se desarrollen.
Mantiene a las industrias y a la economia moderna, asi como a hospitales y numerosos

servicios necesarios para el vivir del dia a dia[1].

La mayor parte de la energia eléctrica es generada por fuentes no renovables, como gas
natural o petréleo. Aunque estas fuentes son numerosas, no son infinitas, por lo que es
necesario encontrar fuentes renovables que puedan continuar con la generacidn de energia

eléctrica en un largo plazo.

El sobregiro es una métrica introducida en [2] que permite medir la razén entre el consumo
de los recursos del planeta versus la capacidad regenerativa de estos recursos. En [3] se
muestra que ano a afio se aumenta el uso de recursos y desde los finales de la década de
70 el sobregiro es mayor a 1, lo que significa que usamos mads recursos de lo que el planeta
puede sosteniblemente disponer. Uno de los principales responsables es el consumo de los
combustibles fésiles y su huella ambiental. Hoy en dia el dia de sobregiro es medido como
el dia en el que usamos la cantidad total de recursos sostenibles que produce el planeta [4],
de manera de comunicar y alertar sobre la sobredemanda ecoldgica. En el afio presente se
muestra que el dia de sobregiro ocurrié el 22 de Agosto, lo cual es un desplazo de un mes

con respecto al afio anterior [5].

Un segundo problema que las fuentes no-renovables traen consigo es el gran dafio que se

produce en el medio ambiente y en la elevacion de |la temperatura del planeta[6].

La preocupacién creciente por el cambio climatico llevé a que el aino 2015 la Asamblea
General de las Naciones Unidas adoptara la Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible, y
entre sus objetivos establece explicitamente “garantizar el acceso a servicios asequibles,
fiables, sostenibles y energia moderna para todos”[7]. Al aino siguiente, se firma el Acuerdo
de Paris sobre el cambio climatico[8], en el cual también se hace énfasis en la transicion a

energias renovables.
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Es por esto por lo que durante los ultimos afios se han desarrollado nuevos métodos de
obtener electricidad desde fuentes de energia renovables no convencionales (abreviadas
como ERNC), como lo son la energia solar, energia de biomasas o la energia edlica. Estas

fuentes son renovables y amigables con el medio ambiente.

Entre las ERNC, la energia edlica ha llamado el interés por su bajo costo de operacién y su
baja huella ambiental. Sin embargo, las fuentes alternativas presentan un nuevo desafio.
Dado que no tenemos conocimiento de, por ejemplo, la radiacién solar o la potencia del
aire del dia de mafana, es complicado poder planificar cuanta energia se producird. La
naturaleza de estas fuentes pone una barrera al integrarlas al plan energético de un pais. Es
por esto por lo que cada vez se hacen mds importantes buenos prondsticos de manera de

aumentar la confiabilidad de las fuentes de energias limpias.

En el caso de Chile, el aiio 2012 se presento la Estrategia Nacional de Energia[9], en la cual
se pone como objetivo aumentar la participaciéon de energias renovables y obligar una
inyeccién de ERNC minima de un 8% respecto de la energia total generada. Para el afio 2025
el 20% de la energia debera venir de fuentes renovables no convencionales y para el afio

2050 se tiene una meta del 70%[10].

Actualmente el panorama se ve prometedor ya que, segun el Reporte Anual de las Empresas
Generadoras de Energia en Chile del afio 2018[11], un 45.9% proviene de energias
renovables. Descartando las hidroeléctricas que trabajan un tamafio mayor a 20MW (ya
que no se consideran ERNC), 21.2% de la energia provino de ERNC, como se muestra en la

Tabla 1, sobrepasando ya el 20% obligado para el afio 2025.
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Fuente Porcentaje

Carbdn 37%

Hidrica>20MW 20.7%
Hidrica<20MW 6.3%

18%

8.2%
Edlica 6.2%
Biomasa 2.4%
Petréleo 0.9%
Cogeneracion 0.2%

Geotermia 0.3%

Total ERNC 23.5%

Tabla 1: Generacion bruta por fuente [11]

En Chile, el Coordinador Eléctrico Nacional (CEN) es el organismo que se encarga de
coordinar la operacién del conjunto de instalaciones del Sistema Eléctrico Nacional y
programar la generacién eléctrica de manera de que se supla la demanda energética a toda
hora. Segun el articulo 7-13 de la Norma Técnica de Seguridad y Calidad de Servicio, cada
parque edlico debe entregar al CEN un prondstico a una hora, al dia siguiente y semanal[12].
Como cabe de esperar, mientras mas lejano el prondstico mas impreciso es, sin embargo,
estas estimaciones son necesarias para poder suplir de energia al pais y al mismo tiempo
cumplir con los limites ya mencionados. Si la estimacion no fue correcta y la potencia edlica
no es suficiente para suplir lo planificado, es necesario encender otras plantas de

generacion de energia, lo cual implica un costo para el pais.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo general

Implementar un modelo para pronosticar la potencia edlica mediante una red
convolucional con mecanismos de atencidon usando series de datos nacionales con el fin de

mejorar la planificacién de la energia edlica.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Implementar una red convolucional unidimensional con mecanismos de atencion
que pronostique la potencia edlica con un horizonte de prediccidn de 24 horas.

e Comparar los resultados de la red disefiada con métodos de deep learning del
estado del arte.

e Comparar los resultados de la red disefiada con el método estadistico ARIMA.
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2. MARCO CONCEPTUAL

2.1 Series de tiempo

Una serie de tiempo es una secuencia cronolégica de mediciones u observaciones
cuantitativas de algun proceso. Sea x; una medicion bajo estudio en un instante t, entonces

X1,X3,X3, ..., Xy €S UNa serie de tiempo.

En cada instante t la caracteristica de interés se describe mediante una variable aleatoria

X;. Usualmente no se puede conocer la distribucién a priori de toda la secuencia de datos.

Una caracteristica de interés de las series de tiempo es la estacionariedad, la cual puede ser

de tipo débil o fuerte.

Un proceso se llama estacionario débil cuando tanto la media como la covarianza entre X;

y X es invariante en el tiempo, es decir:

1. E[X?] < oo,Vt EZ
2. E[X]=nVvt €Z,

3. Cov(Xs,X¢) = E[(Xs — ) X¢ — )] = E[Ksn — Hsan) Kean —
Wern) '], Vs, t,h € Z.

Por otro lado, un proceso es estacionario fuerte si su distribucion de probabilidad se

mantiene invariante al desplazamiento del indice t, es decir:

F(Xo, oo, Xi) = F(Xp o) Xcor)- (1)
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2.2 Modelo ARIMA

ARIMA, o modelo autorregresivo integrado de medias moviles, es uno de los modelos mas
usados para series de tiempo [13], con el cual una serie de tiempo es modelada en términos

de sus valores pasados y shocks aleatorios.

Sea X; una observacion en el instante t y €, un proceso de ruido blanco con promedio 0, un

modelo MA(q) o Moving Average (media movil en espafiol) considera el proceso
Xe =X, B, &-i + &, (2)

donde B; € RY es un coeficiente. De manera similar, un modelo AR(p) o Autoregression

(autoregresidn en espafiol) satisface
Xe =3P o X+ e, 3)

donde a; € RP es un coeficiente. En otras palabras, un proceso MA modela una serie de
tiempo como una combinacién lineal de ruidos blancos, mientras que un proceso AR lo hace
mediante una combinacion de observaciones pasadas. Los pardmetros q y p €Z =0

determinan la cantidad de términos del modelo.

Un modelo mas sofisticado que los ya vistos es el modelo ARMA(p, q), el cual es una
combinacidn de los modelos AR(p) y MA(q). En este modelo se asume que X; es generado

mediante la formula:

p

q
Xp = Z o; Xe_j + Bi&t—i + &
i=1 im1

(4)

donde a y 8 son coeficientes y €; es un proceso de ruido blanco.

Para asegurar la representacion de un modelo es necesario que la serie de tiempo sea
estacionaria. Un modelo AR(o0) o MA() puede representar cualquier serie de tiempo
estacionaria. En comparacion, un modelo ARMA(p, q) puede generar cualquier proceso

estocastico estacionario con un numero finito de parametros [14].
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Sin embargo, no todas las series de tiempo son procesos estacionarios. Por ejemplo,
podrian tener tendencias o estacionalidades. Una manera de manejar correlaciones
temporales dentro de la serie es el método de diferenciacidn, el cual consiste en restar a
cada elemento de la serie de tiempo elementos anteriores. Por ejemplo, una diferencia de
primer orden de X; estaria dada por VX; = X; — X;_4, y una diferencia de segunda orden
seria V2X, = VX, — VX,_;. Si la secuencia de V¢X, es estacionaria, entonces satisface un

modelo ARMA(p, q) y se dice entonces que X; satisface un modelo ARIMA(p, d, q)

p q (5)
VdXt == Z al VdXt_l' + z Bl gt_i + gt,
i=1

=1

el cual es parametrizado por los términos p, g y d. Cabe notar que un proceso ARMA(p, q)

es un caso especial de un proceso ARIMA(p, d, q) donde d es igual a 0.

Si definimos L¥ como el operador lag tal que L¥x, = x,_, la funcién f,(L) =1 — X7, oy

y 94(B) = 1+ XL, B;L’, entonces podemos reescribir el modelo ARIMA(p, d, q) como

£ =L)X, = gq(L)e. (6)

Para pronosticar con un proceso ARIMA(p,d,q) es necesario revertir el proceso de
diferenciacidn. Supongamos una serie de tiempo de secuencias X; satisface un proceso
ARIMA(p, d, q), podemos predecir el diferencial de orden d de una observacion en el tiempo
t + 1 como V¢ X, v luego predecir la observacién X,,; como:

d-1 (7)

Xeo1 =V + ) VX,

i=0
Cuando existen dependencias a largo plazo, es posible que un modelo ARIMA no entregue
buenos resultados. Estos casos se pueden deber a una estacionariedad importante, pero
que no es resuelta por unaintegracion de grado mayora 1 (d > 1). En estos casos se utilizan
modelos fraccionarios denominados ARFIMA, en donde el parametro d permite valores
fraccionarios. En [15] se usa un modelo ARFIMA para modelar la velocidad del viento,

obteniendo los mejores resultados con un horizonte de prediccion de 24 horas.
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Otra manera de combatir las dependencias a largo plazo es un modelo
SARIMA(p, d, q)(P,D, Q);, el aprovecha términos estacionales en la serie para mejorar el

modelamiento. Un modelo SARIMA se define como

el (L = L°)P(1 = L)X, = go(L) gq(L)e. (8)

2.3 Modelo GARCH

En el analisis de series de tiempo se define a la heterocedasticidad condicional como la
variabilidad no constante a lo largo de la serie que se da con ciertos patrones condicionales.
La heterocedasticidad condicional no se tiene en cuenta en los procesos lineales cldsicos,
ya que una de las premisas de estos es tener una varianza constante, tanto condicional

como incondicional, a lo largo de la serie temporal.

Para solucionar este problema, aparecen modelos en los que la evolucidn de la volatilidad
condicional juega un papel importante. Los modelos mas populares son los nombrados
modelos con heterocedasticidad condicional autoregresiva (ARCH), los cuales tienen en
cuenta estas determinadas caracteristicas. Los modelos ARCH aparecen en los afos 80,
propuestos por Robert F. Engle, un economista, estadistico y profesor universitario que
mediante estos, dio la posibilidad de poder analizar la volatilidad condicional que presentan
la mayoria de las series del mercado financiero, en las cuales aparecen periodos
turbulentos, con cambios bruscos, seguidos de periodos de calma con apenas fluctuaciones.
Gracias a estos, Engle fue galardonado con el Premio Nobel de Economia el afio 2003. Sin
embargo, se han descubierto desventajas relevantes en los modelos ARCH, que han dado
lugar a un gran numero de extensiones de estos, como los modelos GARCH los cuales

facilitan el modelado y pueden ajustar mejor los datos.

Un proceso ARCH(q) apunta a predecir la varianza condicional de varianza condicional ¢,2

de una serie de datos.
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€+ = Z0y, (9)

(10)

2
0 = o Ai&_i

N
|
_|_
i)

donde &; es un proceso de ruido blanco en el tiempo t, z; es un proceso de ruido blanco
estandarizado con promedio 0 y varianza 1, o; es la raiz de la varianza condicional en el
tiempo t y a; € R =0 son los coeficientes de los parametros del modelo ARCH. El

hiperparametro g € Z = 0 controla cuantos coeficientes tiene el modelo.

Una importante extensién del modelo ARCH propuesto en [16] reemplaza la representacién
AR(p) con una formulacion ARMA(p, q). Este modelo es denominado ARCH generalizado o

GARCH.

La forma general del modelo GARCH(p, q) puede ser escrita de la siguiente forma:

q p
2 — 2 2
oy =0y + z Q€ + Z BjGt—j’
i=0 j=0

donde a;,3j € R =0 son los coeficientes de los pardmetros del modelo ARCH. Los

(11)

hiperparametros p,q € Z = 0 controla cuantos coeficientes de varianzas previas y ruidos

blancos previos tiene el modelo, respectivamente.

En [17] se muestra que un modelo GARCH siempre usa menos parametros que ARCH. Un
modelo ARCH de alto orden puede tener una representacion GARCH mas parsimoniosa que
es mucho mads facil de identificar y estimar. Usualmente un modelo GARCH(1,1) con solo
tres pardmetros en la ecuacién de varianza condicional es suficiente para obtener un buen
ajuste. De hecho, en [18] se provee evidencia de que es dificil encontrar un modelo de

volatilidad que supere a un simple GARCH(1,1).
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2.4 Redes Neuronales Feed Forward

Una Red Neuronal Artificial (ANN, por sus siglas en inglés) es un mecanismo que busca
.7 = - . s .7 —; - .

encontrar una funcién f(x) aproximandola con una funcién f'(¥, W) aprendiendo los

valores de los parametros W que resulten en la menor pérdida entre los valores reales y los

aproximados.

Una Red Neuronal Feed Forward es un tipo de ANN que consiste en:

e Unidades de procesamiento, también llamadas neuronas. Se agrupan en capas.

e Capa de entrada, la cual recibe los datos.

e (Capa escondida, puede haber una o mas.

e (Capa de salida, la cual retorna la salida esperada.

e Conexiones entre las capas. Generalmente cada conexidn es definida por un peso
wl-sj el cual determina el efecto que tiene la neurona j de la capa s sobre la neurona
idelacapas+1.

e Sesgo wj, el cual permite a la red modelar funciones que no necesariamente pasen
por el origen.

e Funcidn de activacién o, necesaria para modelar no-linealidades. Se pueden ver
algunas funciones de activacién usualmente usadas en la Tabla 2.

e Funcidén de perdida £, la cual mide la distancia entre el resultado generado y el

resultado esperado.

Funcion lineal Funcién ReLu Funcidn sigmoidal Funcidn tangente
hiperbélica
olx)=x o(x)=0, x<0 1 eX —e™*
&) ) W= )=
1+e7™* eX +e™*

o(x)=x, x>0

Tabla 2: Funciones de activacion
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Estos componentes son mostrados en la llustracion 1, donde se puede ver la capa de
entrada (verde), capas escondidas (azul), capa de salida (rojo) cada una con sus neuronas
(circulos) y las conexiones entre ellas (flechas). Las neuronas conteniendo un 1 representan
valores de sesgo que permiten a la red modelar funciones que no necesariamente pasen

por el origen.

llustracion 1: Diagrama de red neuronal feed forward

Los valores de input ingresan a la red por las neuronas de entrada y fluye desde la capa de

entrada hacia la capa de salida, donde el valor de cada neurona de la red se calcula como

s+1 _ N S ..S S
ai™ = o(ZL wixs + wi). (12)
A este algoritmo se le conoce como Forward Pass. Al llegar a la capa de salida, es necesario
actualizar los pesos wisj usando el algoritmo Backward Pass. Entonces la regla de

actualizacion se da como
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Ly (13)

s 7

S _ 1,S _
Wij = Wi —1

donden € R esuna tasa de aprendizaje que controla en cuanto se actualizan los pesos y L
es la funcidn de pérdida[19]. En la Tabla 3 se especifican las funciones de pérdida mas

usadas por tipo de problema.

Tipo de Tipo de salida Funcidn de pérdida £

problema

Regresion Valor numérico

eEile-1o 11 Dos clases (salida binaria)  Entropia cruzada binaria LV, ¥im) = Yom Vm I P + (1 —

Error cuadrético medio Ly, Pm) = Ym — Vi — Pm)?

binaria Ym) In(1 — $,)

“Eiieeo 00 Multiples clases (salidaen  Entropia cruzada L(y, ¥m) =
LRSS representacion one-hot Y Y (T (1)@ (T @) @) + (1 = Ty )® ) In(1 -
vector) THn)®)) donde T(y)® = I(y = k) (funcién indicatriz)

Tabla 3: Funciones de pérdida por tipo de problema

9L(y,y)

N
owj;

Para poder calcular el valor de la derivada parcial es necesario usar la regla de la

cadena, donde es posible encontrar problemas de gradiente desvaneciente o gradiente

explosivo en redes muy profundas[20].

En [21] los autores proponen un método para predecir la velocidad del viento usando una
red de solo dos capas, con la novedad de poder incorporar nuevos datos sin necesidad de
recalcular todos los pardmetros del modelo. En [22] se presenta una arquitectura en donde
se usa un conjunto de redes feed forward para estimar la velocidad del viento en un rango

de 6.5 horas, donde la prediccion final es una combinacion lineal de las salidas de las redes.
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2.5 Redes Neuronales Convolucionales

Una Red Neuronal Convolucional (CNN) es un tipo de red neuronal donde los pesos son
compartidos a través de los atributos. Estos pesos se agrupan en matrices denominados

kernels, y son aplicados mediante una operacién de convolucién dada por:

P (14)
hi=olkxx)=0 Expki_p Vi €1,
p=0

donde k € R! es un kernel convolucional, x € RP la entrada de la red y o() es una funcién

de activacion.

En la llustracion 2 se puede ver un esquema de convolucion unidimensional, donde el kernel
de tamano 3 (borde rojo) opera una operacién de convolucién a cada secuencia de 3 valores

de la entrada.

El efecto de compartir pesos entre caracteristicas es que cualquier patrén util que se
encuentre en alguna seccién de la imagen o conjunto de datos puede ser reusado en otra
seccién, de esta manera no importa si un patrén esta al borde o al centro de una imagen, la

red lo podra encontrar igualmente. A esta propiedad se le llama invariancia a la traslacion.

Las CNN son especialmente utiles en problemas donde una caracteristica o variable de
entrada no entregan informacién individualmente. Por ejemplo, un solo pixel de una
imagen no entrega mucha informacioén, sino que es su relacion con los otros pixeles lo que
nos dice que objetos estan presentes. Asi mismo, un valor en una serie de tiempo (como
una palabra en una oracion) solo otorga valor cuando se tiene en cuenta otros valores de la

serie, por lo que también es un buen uso de las redes convolucionales.
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|
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llustracion 2: Diagrama de convolucion 1d

En [23] se menciona que una de las dificultades encontradas al usar redes convolucionales
es la necesidad de usar una gran cantidad de capas con tal de poder extraer la informacién
relevante de los datos. Esto acarrea costos computacionales y de hardware, asi como los
fendmenos de degradaciéon y gradiente explosivo/desvaneciente. Degradacion tiene que
ver con el aumento de los errores a medida que se aumenta la complejidad de la red.
Gradiente explosivo y desvaneciente son problemas que ocurren al actualizar los pesos en
el algoritmode backward pass, donde los pesos se comportan de manera normal en las
capas mas profundas, pero pueden crecer o disminuir exponencialmente a medida en que
se actualizan pesos cercanos a la capa de entrada. Para solucionar estos problemas se
introduce la arquitectura ResNet o unidad residual, en la cual se propone saltar conexiones
entre capas, con tal de ayudar a la red a encontrar la cantidad dptima de capas a entrenar
y actualizar los gradientes sin tener problemas por la profundidad de la red. A esta técnica
de salto de capas se le llama skip connection. En la llustracién 3 se puede ver el esquema
de una skip connection, en donde el valor de entrada de la red es sumado a la salida de la
red. Uno de las desventajas que introduce la arquitectura ResNet es que cada porcentaje
de mejora requiere un significativo incremento en la cantidad de capas, lo cual sube

linealmente los costos computacionales [24].
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weight layer
F(x) l relu x
weight layer identity

llustracion 3: Esquema de Skip Connection

En [25] se propone transformar la serie de velocidad del viento con una descomposicién
wavelet y usar una CNN unidimensional para procesar estos datos y hacer el prondstico. En
[26] usan una red convolucional para procesar las dependencias espaciales y una red feed
forward para las dependencias temporales. En [27] se proponen dos arquitecturas de CNN
unidimensionales: CNN 1DSingle, |la cual usa una sola serie de datos unidimensional, y CNN
1DMultiple, la cual combina multiples CNN 1D Single para aprender distintos patrones de

informacion.

2.6 Redes Neuronales Recurrentes

Otro tipo de red son las llamadas Redes Neuronales Recurrentes (RNN), en el cual las
conexiones entre sus neuronas presentan ciclos (o retroalimentacién). De esta manera,
cuando se hace el proceso de forward pass con un valor, este serd almacenado en el cicloy
sera reutilizado cuando entre otro valor a la red. Estas conexiones permiten describir la
salida como una funcién de las entradas en todos los instantes de tiempo previos. Esto hace

gue las RNN sean de especial utilidad en problemas de secuencias de tiempo.

Aun cuando estas redes estan disefiadas para modelar series de tiempo, acarrean ciertos

problemas. Uno de ellos son las dependencias a largo plazo, ya que la red siempre recibe
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entradas de datos nuevos, las mas antiguas reciben menos atencién. Para resolver esto se
disefiaron dos arquitecturas basadas en redes recurrentes: redes LSTM (long short term
memory) [28] y redes GRU (gated recurrent unit) [29]. Estas redes aprenden mediante

operaciones légicas en cada instante de tiempo que valores eliminar, actualizar y mantener.

En [30] se presenta una RNN para estimar la potencia edlica generada por una turbina con

una ventana desde 1 hora a 288 horas.

2.7 Mecanismos de atencion

Los mecanismos de atencién fueron introducidos por primera vez en [31], asistiendo a redes
neuronales recurrentes en el procesamiento de lenguaje natural. Estos permiten alared a
poner atencion dindmicamente a secciones de la entrada que son relevantes para la salida,
similar a como nosotros nos concentramos en palabras especificas de una oracién u objetos

en una imagen.

Para esto, el autor usa una configuracion encoder-decoder como se puede ver en la

llustracion 4.

Los datos de entrada son transformados por el encoder en un espacio de alta
dimensionalidad, y luego el decoder los transforma al espacio de las variables de salida y
realizar la regresion o clasificacion. Entre ambas se afiade un bloque de atencién el cual
permite que, en cada paso de tiempo, el decoder mire a cada unidad escondida h; del
encoder y calcule a cual debe prestarles mas atencién. El bloque de atencion consiste en
una red neuronal feed forward dentro de la arquitectura de la red principal. Esta red calcula
un vector de contexto ¢ por cada valor de salida, el cual nos dird que unidades h; son
relevantes actualmente. Se aplica una funcién softmax al vector de contexto de manera de
transformar los valores del vector en pesos entre Oy 1. La salida del bloque de atencion son

pesos que se multiplican con la entrada del decoder. Sea h; € R" la salida de la red
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recurrente encoder, s; € R™ la salida de la red recurrente encoder, podemos calcular la

salida ¢; € R™ como:

e¢; = ANN(h;,s¢.1), (15)
a; = softmax(ey;), (16)
T (17)
Ct = Z ati hl'
i=1

G

Yt

Weighted
Sum

RNN

Softmax

Attention Function

hT ~—

BiRNN
=

X1 X; X7
llustracién 4: Mecanismo de atencién en traduccion

Aungue el autor inicialmente propuso los mecanismos de atencidn para traduccién de
lenguaje usando RNN, es posible llevarlos a otros ambitos y desprenderlos de las redes

recurrentes, como se ve en [32] donde el autor introduce la arquitectura transformer.

La arquitectura CBAM es propuesta en [33] para usar mecanismos de atencidon en
procesamiento de imagenes, en la cual se reemplaza la red neuronal feed forward
usualmente usada en mecanismos de atencién con una red convolucional. Para imagenes
con colores se recomienda usar dos bloques de atencidon convolucional, uno buscando

patrones a través de los canales de la imagen usando convoluciones en una dimensién, y el

Pagina 28 de 65



MECANISMOS DE ATENCION EN REDES CONVOLUCIONALES PARA PRONOSTICO DE POTENCIA EOLICA

segundo buscando patrones a través de los pixeles de la imagen con convoluciones en dos

dimensiones.

En [23] se decide mejorar el rendimiento de los bloques de atencién en procesamiento de
imagenes usando unidades residuales. Cada bloque residual se compone de un niumero de
capas convolucionales conectadas por skip-connections. El autor sugiere usar tantos

bloques de atencién residuales como canales de entrada tengan las imagenes.
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3. PROPUESTA DE SOLUCION

3.1 Caso de estudio

El alcance de este proyecto es aplicar un modelo de red CNN con mecanismos de atencion
a datos de potencia edlica generadas por las plantas Canela y Totoral. Estas plantas fueron
escogidas por ser aquellas con mayor tiempo de funcionamiento, cubriendo desde el aio
2008 hasta la actualidad. Esto es importante para un buen funcionamiento de los modelos

de redes neuronales.

Canela es la primera planta edlica instalada en Chile en el afio 2008, en la cuarta regidn.
Cuenta con 11 turbinas de 1.65 MW, dando una potencia total de 18.15MW. Por otro lado,
Totoral, ubicada a 4km de Canela, empezd su funcionamiento el afio 2010. Tiene 23 turbinas

de 2MW, y una potencia total de 46MW.

3.2 Propuesta

Se busca pronosticar la potencia edlica con un horizonte de prediccion de 24 horas, para lo
cual se usé un esquema de prondstico recursivo como se ve en la llustracién 5. Se usa un
conjunto de T datos para pronosticar el dato T + 1, el cual luego se afade a las variables
de entrada con tal de pronosticar el siguiente dato T + 2 y el resto de los datos a

pronosticar. En nuestro caso, se pronosticé hasta el dato T + 24, lo cual equivale a un dia.

Input Qutput
: &
?LI 12 1‘.'| 'LT_J.
) 2 .
X, 13 LG X7 n
i i i i i
: . R
1 Xafsr AT AT

llustracion 5: Esquema de datos de entrada y salida
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Se usé principalmente capas convolucionales unidimensionales para capturar patrones en
vecindades de la serie de tiempo. La arquitectura de la red propuesta (llustracion 6) usa un
encoder compuesto de capas convolucionales con el objetivo de encontrar relaciones entre
los datos temporales y de llevar los datos a un espacio de alta dimensionalidad, un decoder
compuesto de capas feed forward, las cuales seran responsables de la regresién del
siguiente dato a pronosticar. Entre el encoder y el decoder se encuentra un bloque de

atencién basado principalmente en modelos de atencidn convolucional del estado del arte.

El bloque de atencidn consiste en un numero de unidades residuales convolucionales
anidadas. Similar a las ideas tras ResNet, si los saltos entre conexiones permiten modelar
un mapeo de identidad, entonces un modelo con unidad residuales tendra igual o mejor
rendimiento que un modelo sin ellas. Siguiendo las sugerencias del estado del arte se usé
solo un bloque de atencion, ya que nuestra data unidimensional solo cuenta con un canal

de entrada.

Seah; € R" lasalidadel encoder convolucional, K; € R¥ un kernel convolucional en la capa
N . . .
s, Vs € R™ un vector de pesos en la capa s y ¢ su respectivo bias, entonces la salida de un

bloque de atencidn convolucional con un elemento residual esta dado por:

€ti = O'(KS * hi + hi)' (18)
o = softmax(vsTe,; + cg), (19)
T (20)
Gt = Z O hy.
i=1
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Yt+1

Dense(1)

Dense
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Input

llustracion 6: Diagrama de propuesta de arquitectura CNN-Attention

La cantidad de convoluciones, unidades residuales y capas feed forward serdn

hiperparametros a configurar.

3.3 Validacién del modelo

Como se explica en [34], métodos de evaluacion de modelos de clasificacion y regresion del
tipo K-fold cross-validation no pueden ser usados en series de tiempo. Por lo tanto, es

necesario un procedimiento alternativo para evaluar el rendimiento de nuestro modelo.
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Usaremos la idea abordada en [35] denominada nested cross-validation, la cual propone
dividir la serie de tiempo en N intervalos de datos y evaluar el modelo con cada intervalo,
con la diferencia de que en nuestro caso usaremos una ventana de tamafio constante la
cual se movera por los datos de la serie de tiempo (en lugar de aumentar el tamafio de la

ventana, como se propone en el trabajo original) como se ve en la llustracion 7.

Time Series »

Train set 1 Valset1 Testsetd
Train set 2 Valset2 Testset2

Train set N ValsetN TestsetN

llustracion 7: Diagrama de validacidn para series de tiempo

Cadaintervalo es luego dividido conjuntos de entrenamiento y pruebas. A diferencia de [35],
afiadimos un tercer conjunto de validacion, con el motivo de ajustar hiperparametros tales
como la cantidad de capas, neuronas por capa, etc. El objetivo de cada conjunto es el

siguiente:

e Conjunto de entrenamiento: Ajuste de pesos del modelo.
e Conjunto de validacién: Ajuste de hiperparametros.

e Conjunto de pruebas: Evaluacién del desempefio del modelo.

Para cada intervalo de datos se mediran las métricas de Root Mean Squared Error (RMSE) y

Mean Absolute Error (MAE) para cada horizonte de prediccion desde t + 1 hasta t + 24.

Adicional a este procedimiento de validacidn, una técnica de regularizacion conocida es el
early stopping, o detencién temprana en espafiol, la cual consiste en detener el
entrenamiento del modelo una vez que cierta condicidn se cumpla. Este procedimiento es

especialmente atil en combatir problemas de sobregeneralizacion[36]. Varias métricas se
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pueden usar como parametros de early stopping. El procedimiento a usar esta basado en
[37], donde se sugiere usar la pérdida de minimos cuadrados sobre el conjunto de validacion
en cada época. Si la perdida registrada en una época es mayor a la registrada en la época
anterior se detiene el entrenamiento. Esto nos da aun mds motivaciones en usar un

conjunto de validacion.

3.4 Busqueda de hiperparametros

Como se menciond en la seccion 2, las redes neuronales dependen de una gran cantidad de
parametros e hiperparametros. Mientras que los parametros son ajustados por el algoritmo
de back-propagation, es necesario buscar métodos o heuristicas de busqueda de
hiperparametros. Los algoritmos mas mencionados en la literatura son busqueda en grillay
busqueda aleatoria. Ambos algoritmos requieren de un conjunto o dominio en donde se

buscaran los hiperparametros.

El algoritmo de busqueda en grilla iterard por cada combinacién de hiperparametros
buscando el éptimo basado en alguna métrica (usualmente el RMSE). Esto asegura que el
o6ptimo serd encontrado, pero es computacionalmente ineficiente. Busqueda aleatoria elige
un numero de combinaciones aleatoriamente a probar, por lo que es considerablemente
mas barato que una blsqueda completa. En [38] se demuestra tedrica y empiricamente que

la busqueda aleatoria es mas eficiente que la busqueda en grilla.

Se uso busqueda aleatoria, los dominios a usar se muestran en la Tabla 4. De manera de
alivianar el proceso de busqueda, los hiperparametros de numero de kernels, tamano de
pooling, funcién de activacidén y paciencia seran mantenidos constantes con los valores
mostrados en la Tabla 5. Los valores de hiperpardmetros utilizados pueden ser encontrados

en el Apéndice A.
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Lag [1, 200] € Z
Cantidad de convoluciones [1,5] € Z
Tamario de kernel [2,200] € Z

Cantidad de capas Feed Forward [1,5] € Z

Cantidad de neuronas [10, 200] € Z

Learning rate [0.00001, 0.001] € R

Tabla 4: Dominio de busqueda de hiperparametros

Numero de kernels 32
Tamafio de Pooling 4
Funcién de activacion Relu
Paciencia 50

Tabla 5: Hiperparametros constantes

Luego de realizar el proceso de busqueda seleccionamos el o los modelos que hayan
retornado la menor raiz del error cuadratico medio (RMSE;, 1) en la prediccién del dato

t + 1, la cual esta dada por:

(21)

N
1 . 2
RMSEt+1 = NZ(yn,t+1 - yTl,t+1) '
n=1
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Se hara una segunda busqueda, esta vez variando un parametro a la vez, manteniendo el
resto con los hiperpardmetros seleccionados en la busqueda aleatoria. En caso de encontrar
un RMSE menor, seleccionaremos esa configuracion e iteraremos otra vez el proceso de
busqueda. Este segundo proceso de busqueda se denomina Greedy Algorithm o Algoritmo

Voraz.

3.5 Preprocesamiento de los datos

Se usoé el esquema presentado en la llustracién 7, usando N = 10 intervalos. Cada intervalo
se dividi6 nuevamente en los conjuntos de entrenamiento, validacién y pruebas en una
proporciéon de 60%, 20% y 20% respectivamente. Vale la pena mencionar que los datos de
cada intervalo seran normalizados al rango [0,1] usando solo el conjunto de entrenamiento

para obtener los parametros de la normalizacién.

Luego, la secuencia debe ser dividida en multiples muestras de entradas y salidas, de
manera de que la red pueda aprender la funcién de probabilidad que mapea las entradas a
las salidas. Para esto debemos dividir los intervalos en M muestras, cada una con T pasos
de tiempo. Usualmente también es necesario especificar la cantidad de caracteristicas que
contiene cada paso de tiempo, en nuestro caso es solo 1 (la potencia edlica). La red
convolucional buscara patrones a través de T valores de potencia consecutivas, usando

kernels de convolucién de tamafio menora T.

3.6 Lenguaje de programacién

Par la implementacién de los modelos tipo ARIMA y GARCH se usé el lenguaje R y en
particular la biblioteca forecast. La implementacién de las redes neuronales se programé

en Python 3 usando los modelos implementados en la biblioteca Keras y Tensorflow para la
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implementacién propia de mecanismos de atencién. Los experimentos fueron ejecutados

en un ambiento Jupyter alojado en el servicio Google Colaboratory.
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4. VALIDACION DE LA SOLUCION

4.1 Analisis exploratorio

Como se puede ver en la Tabla 6, la potencia edlica generada por la planta Canela se mueve
entre 0y 68.67, con promedio de 7.1. Para Totoral, se ve una potencia generada menor, la

cual se mueve entre 0y 49.5, con promedio de 4.93.

Es importante destacar que es imposible determinar si los valores de potencia 0 son debido
a periodos sin accion del viento o si los generadores estuvieron apagados. Se puede apreciar
en la llustracién 8 e llustracién 9 que, en ambas plantas, el primer cuartil de datos es muy

cercano a 0.

Canela Totoral

Count 80158 79486

12.945 9.111

14.937 10.664

o
o

0.17 0.2

7.1 4.93

21.6 14.6

68.47 49.5

Tabla 6: Tabla resumen
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Power

llustracion 9: Histograma y Boxplot de potencia generada por Canela

Al observar los graficos de dispersion de varios lags consecutivos (llustracion 10) podemos
ver una dependencia lineal en el primer lag que rdpidamente se pierde al aumentar la

cantidad de lags.
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canela
canela
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llustracion 10: Diagrama de dispersion de Caneladelagsde1a9

Para saber si es posible modelar una serie de tiempo como un modelo ARIMA se debe
primero comprobar que la serie sea estacionaria, para esto podemos hacer un test de
Dickey-Fuller. Este test tiene como hipdtesis nula que existe una raiz unitaria en una serie
de tiempo de una dimensién, y una hipétesis alternativa que depende de lo que buscamos.
En nuestro caso, la hipotesis alternativa es que la serie es estacionaria. Para ambas series
de tiempos la Tabla 7 muestra que el test falla a la hipdtesis alternativa, por lo que las series
se pueden trabajar como estacionarias. Dado esto, no es necesario diferenciar la serie para

el proceso ARIMA, y por lo tanto podemos usar i = 0.
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Canela Totoral

ADF Estadistico -27.34 -26.42

Valor p 0.01 0.01
¢Es estacionaria? Si Si

Tabla 7: Dickey-Fuller Test

Para entender mejor las caracteristicas de la serie de tiempo, es importante analizar los
graficos de Autocorrelaciéon y Autocorrelacion Parcial (ACF y PACF respectivamente).
Principalmente seran estos los que nos ayudardn a encontrar los parametros del modelo
ARIMA. Podemos ver en la llustracidon 11 e llustracion 12 que ambas series se comportan
de manera similar, lo cual tiene sentido al estar ambas centrales edlicas en la misma regioén.
Se puede identificar una frecuencia de 24 horas, lo cual nos sugiere que cada dia los
patrones de potencia son similares. Mientras que el grafico de ACF muestra que los
primeros 56 lags son significantes para el pronéstico, el grafico de PACF nos revela que sélo

lo es el lag 1. Esto nos sugiera usar un periodo SARIMA con periodo 24y p = 1.

o« o«
(= (=2
©o | ©w ]
[an] [
Lo Q <+ |
€ © a ©
(o] (]
(= (=2
o [} iy, bk o o e s
o o FESEEEES AT =======T [re=ss=ansaes
T T T T T T I T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 7O 0 10 20 30 40 50 60 7O
Lag Lag

llustracion 11: ACF y PACF de Canela
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llustracion 12: ACF y PACF de Totoral

4.2 Resultados métodos estadisticos

Para encontrar los pardmetros estructurales se hizo una busqueda en grilla con los valores
mostrados en la Tabla 8, usando la informacién encontrada en los graficos de ACF y PACF

en la seccion 4.1. Tanto para los datos de Canela como de El Totoral se usé un parametro

d = 0yenelcasode SARIMA S = 24.

SARIMA
p [0,4] P [0,4] p [0,4]
d 0 D [0,4] q [0,4]
q 04 Q [0,4]
S 24

Tabla 8: Parametros estructurales de modelos estadisticos
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Después de realizar la busqueda, se seleccionaron los siguientes modelos para cada

conjunto de datos:

e Canela
o ARIMA(2,0,2)
o SARIMA(2,0,0)(2,1,0,24)
o GARCH(2,2)

e ElTotoral
o ARIMA(2,0,2)
o SARIMA(2,0,2)(1,0,0,24)
o GARCH(2,2)

Ya que para ninguno de los modelos ARIMA se utilizé el parametro d, estos modelos en
realidad son ARMA. En el caso del modelo SARIMA de Canela, solo se usé la componente

autoregresiva.

En el caso de Canela, se puede ver en la llustracién 13 que el método GARCH presenta
mejores resultados en general, con el modelo ARIMA teniendo mejores resultados de

prediccion entre los momentos t + 9yt + 13.

Canela
= ARIMA == SARIMA GARCH

20

15

; q “

RMSE

t+h

llustracion 13: Resultados de métodos estadisticos para Canela
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En el caso de El Totoral, la llustracidn 14 muestra que se encuentran mejores resultados con
GARCH. También se puede ver que los resultados del modelo ARIMA son muy similares a
los de SARIMA. Esto puede deberse a que la serie no tiene una componente de

estacionalidad tan fuerte como con los datos de Canela.

El Totoral

= ARIMA == SARIMA GARCH

15

10

RMSE

t+h

llustracion 14: Resultados de métodos estadisticos para El Totoral

4.3 Resultados redes neuronales

La Tabla 9 muestra los hiperpardmetros de los modelos con menor RMSE;,; obtenidos al
aplicar el algoritmo de busqueda explicado en la seccién 3.4 tanto para Canela como para
El Totoral. Se puede observar que la profundidad total de la red, el nimero de neuronas y
el coeficiente de aprendizaje éptimos se mantienen igual para ambos conjuntos de datos.
La cantidad de lags y el tamafio de los kernels son menores para los datos de potencia edlica

de El Totoral.

Estos RMSE obtenidos son menores a los conseguidos por otros métodos del estado del

arte, como se puede ver en la Tabla 10.
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Lag Deep Kernel Deep Neuronas Learning

Conv rate
Canela 100 1 24 3 100 0,00005 4,9508 3,08442
El Totoral 48 1 6 3 100 0,00005 3,8180 2,40731

Tabla 9: Resultados de modelo propuesto

Canela El Totoral

VAR(RMSE)  RMSE VAR(RMSE)

4,95084 3.52594 3,81802 0.16054
5.14236 3.53483 3.87378 0.21787
5.01606 3.46077 3.85158 0.03027
4.99188 3.58542 3.87422 0.31916
_ 4.97749 3.33415 3.90449 0.51267

Tabla 10: Resultados del estado del arte

Los resultados sobre las predicciones al predecir un horizonte completo, desde t + 1 hasta
t + 24, para Canela en la llustracion 15 muestran que el modelo de atencién propuesto
obtiene los mejores errores para prediccién en una hora. Esto es consistente con los
resultados obtenidos en los experimentos de prediccién del dato t + 1. Entre los tiempos
t + 2at+ 7 sedesempeiia peor que otros modelos, y en ese periodo se obtienen mejores
resultados con una red CNN. Entre los tiempos t + 9 a t + 20 supera a todos los modelos
de machine learning, siendo los errores menores solo para el modelo estadistico Feed
Forward, el cual obtiene los mejores resultados para tiempos cercanos al horizonte final de

prediccion t + 24.
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Canela
== CNM Attention == CNN Feed Forward == |STM == GRU
25

20

RMSE

t+h

llustracion 15: Resultados de prediccidn recursiva para Canela

En el caso de la prediccidn recursiva para El Totoral, la llustracién 16 muestra un excelente
desempefio de la red de atencion convolucional desde t + 1 hasta t + 15, siendo superada
luego por un modelo convolucional y uno feed forward. En el paso de prediccién t + 24 se

ve como el modelo GRU supera a otros modelos.

El Totoral
= CHN Aftention == CHNN Feed Forward == LSTM == GRU
20

15

RMSE

t+h

llustracion 16: Resultados de prediccion recursiva para El Totoral

Los valores exactos de los resultados pueden ser encontrados en el Apéndice B.
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Variar los hiperparametros de la red de atencién convolucional nos puede dar un mejor
entendimiento de ella. Al variar la cantidad de lags usados en la Tabla 11, vemos que la red
se beneficia de una mayor cantidad de datos para la prediccidn. En el caso de Canela se
obtiene un RMSE menor con una ventana de 100 datos, mientras que para El Totoral el
RMSE es menor con 48 datos, lo cual seiala una correlacion de datos de hasta 2 dias, similar

al visto en el grafico de ACF en la seccion 4.1.

Canela El Totoral

Lag RMSE MAE RMSE MAE

1 513374  3,20311 3,96094  2,49291
12 506988 3,19909 3,93946  2,49982
24 504726  3,17825  3,87758  2,50411
48 504412 3,11320 3,81802 2,40731
100 4,95084 3,08442 3,82472  2,43416

200 508780 3,23553  3,89193  2,46000

Tabla 11: RMSE y MAE para distintos lags

Al variar el tamafio del kernel convolucional, en la Tabla 12, se observa que para Canela la
cantidad déptima es 24, por lo que la red esta encontrando patrones relevantes en
vecindarios de 24 pasos de tiempo. Esto, se puede intuir, esta relacionado con el periodo
diario de la potencia edlica. Para El Totoral el tamafio de kernel con menor RMSE es de 6,

menor que para Canela.
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Canela El Totoral

Tamafio RMSE MAE RMSE MAE
kernel

6 5,00331 3,10618 3,81802 2,40731
12 4,98256  3,10593  3,89021  2,44318
24 4,95084 3,08442 3,82472  2,43416
48 5,05033  3,28487 4,00047  2,57959
100 507121  3,29945 3,96156  2,56560

Tabla 12: RMSE y MAE para distintos tamaiios de kernel

Como se ve en las tablas 10, 11 y 12, se puede ver que tanto para Canela y El Totoral los
hiperparametros 6ptimos encontrados son los mismos. Se encontré que solo una capa de

convolucién es necesaria para encontrar el 6ptimo.

Canela El Totoral

Profundidad de RMSE MAE RMSE MAE

convoluciones

1 4,95084 3,08442 3,81802  2,40731
2 5,04869  3,21513 3,86896  2,51195
3 5,24023  3,36792  3,88266 @ 2,45191
4 5,00286  3,19771 3,96067  2,58734
5 5,04428  3,22106  3,96067  2,44470

Tabla 13: RMSE y MAE para distintas profundidades de convoluciones
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Canela El Totoral

Cantidad de RMSE MAE RMSE MAE

neuronas por capa

6 544950 3,56141 395078 2,51348
12 524983  3,35609 387546 2,45999
24 513757  3,27645  3,84401 2,43739
48 508055 3,18717 382205 2,42278
100 4,95084 3,08442 3,81802 2,40731
200 517713  3,26498 3,85056  2,46041

Tabla 14: RMSE y MAE para distinta cantidad de neuronas por capa

Canela El Totoral

Profundidad de RMSE MAE RMSE MAE

capas feed forward

1 567521  3,77897  4,02493 2,58827
2 513684  3,26521 395681 2,48625
3 4,95084 3,08442 3,81802 2,40731
4 4,98577  3,11152 391531 2,44923
5 4,97514  3,13687  3,93514  2,44687

Tabla 15: RMSE y MAE para distintas profundidades de capas feed forward
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Al comparar el modelo propuesto con un modelo convolucional con los mismos

hiperparametros pero sin integrar el bloque de atenciéon convolucional, podemos ver en la

llustraciéon 17 que el mecanismo de atencidén generaliza mejor la potencia eélica en las

primeras 10 horas. En la llustracidon 18 también vemos que la red con atencién generaliza

bien y la curva de prediccidén generada es mas suave que sin atencion.

30

potencia

=}

15

10

w

—— data de test
cnn-attention
cnn

15 20

llustracion 17: Grafico 1 de potencia edlica vs t+h

20.

~ potencia ~
wn

o

data de test
CNN-Attention
CNN

5 o 15 20

llustracion 18: Grafico 2 de potencia edlica vs t+h

Una de las ventajas de los mecanismos de atencién es la interpretabilidad de los pesos de

atencién. En la llustracién 19 se ve que se usan principalmente los pesos que se

multiplicaran con los valores cercanos al lag 24, o sea los mas cercanos al valor a predecir.
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El resto de los valores son muy cercanos a 0, excepto algunos pesos cercanos al lag 12. Esto

es similar a la forma encontrada en los graficos de PACF en la seccion 4.1.

n
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llustracion 19: Valores de pesos de atencion

4.4 Resultados totales

Al juntar los resultados obtenidos para modelos estadisticos y de redes neuronales para los
datos de Canela en la llustracion 20 podemos ver que para el paso t + 1 la red de atencién
convolucional propuesta presenta los mejores resultados, asi como también para los pasos
t+9at+ 19. Para el resto de los pasos de prediccion el modelo GARCH obtiene menores

errores.

Para los datos de prediccion de El Totoral, vemos en la llustracién 21 que entre los pasos
t+1 a t+ 10 los mejores resultados se consiguen con el modelo de atencién

convolucional, mientras que para el resto de pasos es mejor usar el modelo GARCH.
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Canela

25 = MM Attention
= CHN
Feed Forward
= | STM
== GRLU
= ARIMA
= SARIMA
= GARCH

RMSE

t+h

llustracion 20: Resultados de prediccion para Canela

El Totoral

20 == CHNM Attention
= MM

Feed Forward
= LSTM
= GRU
= ARIMA

RMSE

== SARIMA
== GARCH

t+h

llustracion 21: Resultados de prediccién para El Totoral
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Como se citd en la seccion 1.1, el uso de ERNC ha manifestado una tendencia a crecer este
ultimo afio lo que, con un gran potencial, abre las puertas para realizar investigaciéon
relacionada a estas fuentes de energia y facilitar suimplementacién en la red de energia del
Sistema Eléctrico Nacional. La realizacién de este cambio energético decidird en gran
medida nuestro futuro, pues cada dia las consecuencias del cambio climdtico son mas
evidentes. Las mejoras sobre la prediccién de potencia edlica generada traen ademas una
reduccion econdmica en los precios de la electricidad, puesto que se reducen los costos de

gestion y administracion de las plantas.

Luego de realizar los experimentos de prediccion, podemos concluir que los métodos de
redes de atencion convolucional muestran el menor RMSE para predicciones entre 1y 12
horas, mientras que el método estadistico GARCH tienen mejores resultados prediccion de

24 horas.

Los modelos basados en redes neuronales tienen la capacidad de realizar un modelo

altamente no lineal, lo cual es una fortaleza en este caso por sobre los modelos estadisticos.

De entre los modelos de redes neuronales destaca el modelo de atencién convolucional
propuesto, puesto que las convoluciones unidimensionales permiten a la red buscar
patrones interesantes entre los datos. Las redes convolucionales nacieron como una
herramienta para el proceso de imagenes, pero muestran un gran desempeio en otras

areas, como es en este caso la prediccién de potencia edlica.

Asi mismo, el componente de atencidn permite a la red saber que datos son importantes
para la prediccion, y asi enfocarse en ellos. Se mostré6 empiricamente que una red
convolucional con un componente de atencidn muestra mejores resultados que una red sin

s

él.
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5.1 Trabajo futuro

Los mecanismos de atencidén son uno de los grandes avances en redes neuronales del ultimo
tiempo y su uso en la prediccidn de potencia edlica trajo desempefios al nivel de métodos
del estado del arte. A futuro seria de interés implementar y probar el uso de mecanismos

de atencidn en otras arquitecturas de red, como redes neuronales GRU o ESN.

En este trabajo se usé una red unidimensional de potencia edlica para la prediccién, pero
seria de interés observar otras variables que puedan traer ventajas en los desempefios de
la red. Para esto seria necesario una investigacion a fondo de los datos que afectan la
generacion de energia de una turbina edlica, como pueden ser la temperatura, época del

ano, presién ambiental, etc.

La prediccidn realizada se realizé para un horizonte desde 1 hora hasta 1 dia. Sin embargo,
el CEN requiere ademds un prondstico de una semana. Seria de interés entonces modelar
una propuesta que cumpla con este tercer prondstico requerido basado en el modelo de
atencién convolucional. Aunque se observod que la red no presenta un buen desempeiio a
medida que se aumenta el horizonte de prediccién en comparacién con modelos
estadisticos, un modelo de predicciéon directo en lugar de uno recursivo muestra tener
mejores desempefios a través del tiempo, por lo que puede ser una solucidn al problema a

largo plazo.
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APENDICE A: RESULTADOS DE BUSQUEDA ALEATORIA

Lag Profundidad Tamaino Profundidad Numero

Convolucion kernel feed neuronas

forward

100 1 12 3
200 1 20 3
95 4 25 3
100 1 30 3
12 1 24 3
120 2 18 1
103 2 25 3
98 1 30 2
24 2 12 1
24 3 11 1
10 2 15 5
12 1 12 5
8 5 8 4
16 2 8 3
200 4 16 3
25 4 6 5
180 5 50 4
150 2 6 4
48 2 26 2
25 3 10 1
90 2 5 2
50 2 15 1
122 5 4 1
93 1 6 3
189 1 37 1

100
95
80
20
65
84
12
99
85
10
90
10
20

100
24
25
66
30
48
39
20
24

6
87
74

Learning
rate

0,00005
0,00005
0,00005
0,00004
0,00005
0,00003
0,00004
0,00005
0,00010
0,00050
0,00020
0,00150
0,00010
0,00055
0,00005
0,00003
0,00053
0,00018
0,00005
0,00004
0,00004
0,00001
0,00002
0,00005
0,00005

Tabla 16: Resultados busqueda aleatoria de Canela
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4,95084
5,08780
5,00286
5,13757
5,06988
5,67521
5,24983
5,13684
5,20694
5,10775
5,10913
5,09311
5,00520
5,05002
5,10688
5,01588
5,35017
5,05710
5,30180
5,18861
5,06808
5,29119
4,98867
5,06407
5,63535

3,08442
3,23553
3,19771
3,27645
3,19909
3,77897
3,35609
3,26521
3,28510
3,13340
3,19000
3,14775
3,11871
3,15888
3,24853
3,14513
3,47603
3,18013
3,49285
3,26059
3,23211
3,43864
3,14403
3,14631
3,76963
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Lag Profundidad Tamaino Profundidad Numero Learning RMSE MAE

Convolucion kernel feed neuronas rate
forward

100 1 6 3 100 0,00005 3,81802 2,40731
129 1 5 1 80 0,00003 4,02493 2,58827
150 1 8 2 95 0,00004 3,95681 2,48625
72 1 3 4 92 0,00005 3,91531 2,44923
88 1 12 3 70 0,00005 3,90408 2,46806
102 4 9 2 200 0,00010 3,89093 2,46138
200 2 5 1 101 0,00005 4,01350 2,59279
172 2 15 1 90 0,00019 3,96367 2,60757
189 4 24 1 99 0,00004 3,92196 2,52189
24 2 30 4 144 0,00019 3,83668 2,47903
12 5 12 1 150 0,00003 3,88670 2,44527
30 2 18 3 20 0,00002 4,01701 2,54480
50 3 6 4 6 0,00005 3,96789 2,51869
190 4 40 4 77 0,00005 3,97626 2,56125
10 4 8 2 48 0,00005 3,91210 2,43840
200 5 10 5 100 0,00004 3,94572 2,52837
15 4 12 4 12 0,00025 3,85253 2,42541
48 2 66 5 200 0,00010 3,90757 2,46558
24 3 24 5 39 0,00005 3,86993 2,45130
80 1 19 3 139 0,00001 3,82472 2,43416
100 1 100 3 100 0,00019 3,96156 2,56560
70 1 32 3 110 0,00025 4,00047 2,57959
19 1 25 3 139 0,00004 3,87758 2,50411
1 1 1 3 124 0,00015 3,96094 2,49291
95 1 6 3 49 0,00055 3,82205 2,42278

Tabla 17: Resultados busqueda aleatoria de El Totoral
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APENDICE B: RESULTADOS DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

CNN Att t+1 t+10 t+11 t+12
Canela

W 3.15408 9.83847 10.4801 14.8157 15.9512 153703 13.117 9.55163 7.81478 4.0583  4.94228 9.54224

VAR 3.52594 5.30276 5.08586 2.73012 0.40395 0.01995 0.67516 0.21973 1.17726 1.42844 2.40018 4.11963

9.41024 9.14086 8.04299 9.67528 8.60776 8.53022 10.6965 14.1322 15.8015 19.5889 21.5121 22.2694
5.73526 8.18061 9.68075 9.26218 11.0423 9.13692 8.37826 9.95679 119191 10.3953 12.7458 13.2169

Tabla 18: Resultados de CNN con atencion para datos de Canela

t+10 t+11

W 6.15185 8.78894 10.1949 11.7051 11.2402 11.5055 13.3565 12.1229 12.5070 12.2596 11.3604 9.95410
VAR 3.53483 4.11724 3.80609 1.23054 1.22095 1.81444 2.78353 3.05708 2.61510 3.41313 3.34761 2.51454
i
W 9.94771 10.0092 12.4239 13.4988 13.5333 15.5589 16.6161 18.3134 19.6536 20.9189 19.2708 21.7014
1.64724 0.05685 0.88566 0.08166 1.67512 0.55599 1.16604 0.51834 2.69374 1.52847 4.43520 5.43322

Tabla 19: Resultados de CNN para datos de Canela

FF t+10 t+11 t+12
Canela

w 6.15185 8.78894 10.1949 11.7051 11.2402 11.5055 13.3565 12.1229 12.5070 12.2596 11.3604 9.95410

VAR 3.46077 4.06505 3.84998 1.59568 0.75846 0.85818 1.85984 2.05665 1.81280 2.33989 2.65150 1.60020

9.94771 10.0092 12.4239 13.4989 13.5333 15.5589 16.6162 18.3134 19.6536 20.9189 19.2709 21.7015

i

0.48670 1.54792 3.33942 3.39815 5.51060 4.31619 4.15693 5.85326 8.36710 7.23486 9.88746 10.5548

Tabla 20: Resultados de red Feed Forward para datos de Canela
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t+10 t+11

5.97392

7.82837

10.2301

13.0437

12.2785 11.9554

13.3096

12.7633

11.8991 11.5442

10.7168

10.5767

3.58542 4.34043 4.37550 2.12667 0.28646 0.86786 1.53954 1.22527 0.43370 0.41072 0.40122 2.00055
D K K K

11.5445 11.1328 9.8639 10.3718 12.5821 12.6580 13.5730 16.3672 18.0830 17.8338 18.9014 22.2239

3.47499 5.76057 7.09527 6.94785 9.21222 8.20466 8.42996 11.2671 14.4413 13.6106 16.3438 17.2858

Tabla 21: Resultados de LSTM para datos de Canela

GRU t+10
Canela

t+11 t+12

5.85364 7.79316 10.4475 13.6299 12.8590 12.5152 14.0225 13.4325 12.6544 12.2651 11.4909 11.5355

3.33415 3.96664 3.96407 1.57291 0.80813 1.41426 2.17776 1.91280 1.17744 1.18183 0.57414 0.92095

12.2628 11.7311 10.4168 11.2233 13.3393 13.4813 14.8372 18.0034 19.7389 19.1151 19.8656 22.6240

2.31807 4.54159 5.84192 5.67874 7.88608 6.86303 7.12966 9.96115 13.0560 12.0525 14.7455 15.5747

Tabla 22: Resultados de GRU para datos de Canela

CNN Att t+1 t+10 t+11
El Totoral

1.58376 5.00984 6.50389 5.07541

6.17830 7.42528 9.07049 9.64696

11.2979

10.4665

10.1315

10.9458

0.16054 0.70800 0.16139 0.94145 2.82242 2.25129 0.83611 1.13614 2.54048 3.42697 4.57398 2.75538
K

13.5235 11.0447 10.5920 9.71675 11.2540 11.8504 12.9934 12.8811 11.6609 10.0895 11.3137 12.7630

2.31807 4.54159 5.84192 5.67874 7.88608 6.86303 7.12966 9.96115 13.0560 12.0525 14.7455 15.5747

Tabla 23: Resultados de CNN con atencion para datos de El Totoral

Pagina 62 de 65



MECANISMOS DE ATENCION EN REDES CONVOLUCIONALES PARA PRONOSTICO DE POTENCIA EOLICA

CNN t+1 t+10
El Totoral

t+11 t+12

W 2.04555 7.26580 8.71224 8.16541 9.38068 10.4346 12.2537 13.0196 13.6757 13.0365 11.9206 14.3142
VAR 0.21787 0.31533 0.74013 2.20775 4.44427 3.85612 1.52632 0.85229 1.52951 1.26504 1.19543 1.56976
D K K
W 17.9966 14.9360 13.0358 10.2306 9.08115 10.0291 10.4991 9.97844 8.87529 12.5684 13.2233 12.2885
5.07846 3.71402 1.72128 0.18702 1.44916 0.11719 0.19489 0.87590 2.33485 0.73009 0.73057 3.48883

Tabla 24: Resultados de CNN para datos de El Totoral

FF t+1 t+10
El Totoral

t+11

W 2.81732 8.18527 9.40367 9.12683 10.3253 9.75780 10.5753 11.0150 12.3947 11.2894 9.77105 11.4378
VAR 0.03027 1.11528 0.23189 1.87728 4.80188 4.72728 3.26506 3.17203 3.86217 3.40009 2.90984 0.62903
0 0 i
W 16.9097 14.5664 13.9749 12.0239 10.3817 10.6680 11.4030 10.2978 6.94423 9.81244 12.9606 13.0816
4.60646 3.15907 0.92223 0.27903 1.34876 0.15069 0.32672 0.89746 2.74619 0.16152 1.70298 4.74011

Tabla 25: Resultados de red Feed Forward para datos de El Totoral

LSTM t+1 t+10 t+11 t+12
El Totoral

W 2.35723 7.13423 8.45733 7.06761 7.46205 8.39872 10.4183 11.6548 13.0329 12.5721 11.8120 14.4897

VAR 0.31916 0.94343 0.04339 1.53769 3.75247 3.28228 1.67673 1.46341 2.12313 2.18192 2.47513 0.21770

18.1509 15.1169 13.6569 11.1943 10.7250 11.9673 12.8626 12.5560 11.3811 13.7293 14.1376 13.2129

D

3.93394 2.93684 0.94581 0.59477 2.15733 0.88791 0.71169 1.61539 3.01992 0.19733 0.98040 3.39249

Tabla 26: Resultados de LSTM para datos de El Totoral
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GRU t+1 t+10 t+11 t+12

El Totoral

W 2.55144 7.28665 8.43692 7.00746 7.35263 7.98795 9.81614 11.0937 12.4396 11.7325 10.8969 13.8115
- 0.51267 1.07875 0.07697 1.49348 3.70097 3.24816 1.66451 1.38417 2.12033 2.23609 2.56096 0.02238
K
w 17.4882 14.3807 13.0222 10.5807 10.2603 11.3780 12.2453 11.5585 9.9274  12.0123 12.7508 11.8700
3.64835 2.61053 0.71163 0.81099 2.21438 0.92448 0.73659 1.68719 3.15526 0.02903 1.25921 3.74738

Tabla 27: Resultados de GRU para datos de El Totoral
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