RITI Journal, Vol. 8, 15 (Enero-Junio 2020) e-ISSN: 2387-0893

 RITI EIT

Revision de literatura de modelos computacionales para la
prediccion de la velocidad del viento de 2004 a 2016

A survey of computational models for wind speed forecasting from 2004 to
2016

Carolina Tripp-Barba

Facultad de Informatica Mazatlan, Universidad Autéonoma de Sinaloa, México
ctripp@uas.edu.mx

ORCID: 0000-0002-4811-0247

doi: https://doi.org/10.36825/RIT1.08.15.004

Recibido: Octubre 19, 2019
Aceptado: Febrero 25, 2020

Resumen: El prondstico de la velocidad del viento es un tema ampliamente investigado en la actualidad. Un factor
clave a tener en cuenta es su importancia en el disefio y el calculo de estructuras para edificios de tamafio
considerable que se construiran en zonas de huracanes de alto riesgo. Otra rama de esta linea de investigacion
incluye su utilidad en la prediccion de energia eolica, que no es un tema para discutir en este articulo. Aqui se
presenta una clasificacion de modelos computacionales para el pronodstico de la velocidad del viento de acuerdo
con la técnica matematica utilizada para el prondstico y basada en la revision de la literatura. Las técnicas utilizadas
para clasificar son: regresion lineal multivariante, redes neuronales artificiales, series de tiempo, logica difusa y el
proceso gaussiano. A lo largo del desarrollo de esta investigacion, las redes neuronales artificiales y las
aplicaciones de logica difusa se identificaron como futuras lineas de investigacion combinadas con un trabajo
eficiente de mineria de datos.

Palabras clave: Modelos Computacionales, Modelos de Pronostico, Velocidad del Viento, Revision de Literatura.

Abstract: Wind speed forecast is a topic broadly researched in the present day. Its importance in the design and
calculations of structures for considerably sized buildings to be built in high risk hurricane zones is a key factor to
consider. Another branch off this line of research includes its utility in Eolic energy prediction, which is not a
subject to discuss in this article. Here a classification of computational models for wind speed forecasting is
presented according to the mathematic technique used for forecasting and based on literature review. The
techniques used to classify are: multivariate lineal regression, artificial neural networks, time series, fuzzy logic,
and the Gaussian process. Throughout the development of this research, artificial neural networks and fuzzy logic
applications were identified as future lines of research both combined with efficient data mining work.

Keywords: Computational Models, Forecasting Models, Wind Speed, Literature Review.
1. Introduccién

Determinar la velocidad del viento en zonas donde se realizaran construcciones de considerable envergadura es
un factor importante a tener en cuenta en el calculo estructural de edificios. Para el disefio y célculo de
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edificaciones altas tradicionalmente se incluye la variable viento desde la perspectiva de sus datos histoéricos; por
ejemplo, direccion y velocidades maximas medidas en una regién. Desde hace muchos afios se han realizado
investigaciones tendientes a predecir, con métodos racionales, la velocidad del viento en muy corto, ci8orto,
mediano y largo plazo, pero hasta la fecha no han sido un sustento permanente como uno de los multiples factores
que determinan el disefio y calculo en la construccion. En [1] se muestran resultados de una investigacion publicada
en el afio de 1969, donde se aplica la técnica de regresion lineal para analizar la velocidad del viento. En 1935, en
[2] se realizaron pruebas de laboratorio para estudiar la presion del viento en torres de celosias.

Ademas de ser util para la elaboracion de normas y reglamentos de construccion, considerando la seguridad;
la prediccion de la direccion y la velocidad del viento son variables determinantes en la instalacion de parques
eodlicos. Una adecuada prediccion de estas variables influye en la cantidad de energia que podria generar. Pero la
irregularidad en la velocidad del viento da lugar a variabilidad e incertidumbre al utilizarlo como fuente de energia
[3]. La naturaleza caotica del viento ha dado lugar a la implementacion de todo tipo de medios y métodos para
tratar de entenderlo y pronosticarlo; en [4] se sugiere un modelo difuso para la prediccion de la velocidad del
viento y la energia eléctrica producida en un parque edlico, este modelo fue entrenado usando un algoritmo
genético.

En [5] consideraron la humedad relativa y presion atmosférica; en [6] la radiacion solar, presion atmosférica
y temperatura fueron los predictores. En las dos investigaciones mencionadas, la velocidad del viento es la variable
dependiente. En la prediccion de la velocidad del viento es necesario analizar sistemas caodticos (complejos y
dindmicos), que, a pesar de no incluir un gran nimero de variables, éstas interactian entre si formando relaciones
con nuevas propiedades que no deben estudiarse aisladamente (propiedades emergentes), es indispensable el apoyo
de equipos computacionales para la solucion eficiente de este tipo de problemas. Este trabajo tiene como objetivo
principal proponer una clasificacion de los modelos de prediccion de la velocidad del viento implementados con
equipo de computo, con base en una revision de literatura.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente manera: en la Seccion 2 se propone una clasificacion de los
trabajos analizados para esta investigacion, considerando los modelos utilizados con apoyo de computadora. En la
3 se expone una tabla comparativa basada en la clasificacion propuesta. La Seccion 4 menciona las tendencias
futuras de esta linea de investigacion. Finalmente, en la Seccion 5 se analizan las conclusiones a este trabajo.

2. Propuesta de clasificacion

En las bases de datos electronicas IEEE Xplore, Elsevier, Springer Link y ACM se realizaron busquedas de las
cadenas de texto wind forecasting, wind prediction, prondstico de viento y prediccion de viento en congresos,
revistas y libros, incluidos capitulos de libro. Se descartaron los resultados irrelevantes para el tema, ademas de
los que presentaban un enfoque especifico hacia la prediccion del viento con miras a producir o mejorar la
produccion de energia. Esta investigacion de orientd especificamente en analizar los articulos publicados en las
bases de datos mencionadas cuyo objetivo es la implementacion de modelos matematico-computacionales en la
prediccion de la velocidad del viento.

En su gran mayoria los resultados arrojados por las busquedas fueron publicaciones relacionadas con la
prediccion de la velocidad del viento para la produccion de energia edlica. En nivel intermedio, en cuanto a la
cantidad de resultados encontrados, estan los articulos de investigacion en laboratorio: tineles de viento, turbinas,
etcétera. Los documentos de interés para esta investigacion son una cantidad reducida. En la base de datos de la
ACM la busqueda no resulté en algin trabajo apropiado. De las bibliotecas electronicas IEEE Xplore, Elsevier y
Springer Link se consideraron finalmente los trabajos, con los cuales se realiz6 la revision de literatura aqui
expuesta.

Los trabajos se dividieron de acuerdo a la técnica de modelacion utilizada para la prediccion de la velocidad
del viento. La agrupacion de los trabajos tiene que ver con la cantidad de articulos que implementan cada técnica
y no con la orientacion matematica de cada una de ellas. Los grupos se dividieron en regresion lineal multivariada
(RLM), redes neuronales artificiales (RNA), series de tiempo (ST), 16gica difusa (LD) y proceso de Gauss (PG).
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3. Técnicas de modelacion

3.1. Logica Difusa (LD)

En [5] los autores presentan un método para predecir la velocidad del viento, en el cual la energia generada por el
viento depende mas eficientemente y ayuda a evitar tanto costos de sobreproduccion como de subproduccion. Esto
puede ser logrado mediante métodos estadisticos en los cuales una gran cantidad de datos son recolectados y
analizados en una relacion funcional usando modelos de regresion multivariable. Este articulo presenta una
relacion estadistica de los factores que influyen en la velocidad del viendo en una region particular. Las variables
consideradas son la humedad relativa, la presion atmosférica y la temperatura promedio.

En [10] se presenta un método de prediccion para obtener los puntos especifico para pronosticar el valor de
la velocidad del viento a partir de datos historicos. Utilizando el coeficiente de correlacion de Pearson para mostrar
la relatividad entre los puntos de medidas adyacentes, se introduce el método de analisis de regresion basado en el
coeficiente de correlacion, los autores eligen los datos de velocidad del viento de diez puntos en un campo de
viento real para simular y verificar este método. Los resultados de sus simulaciones muestran que ese método
puede garantizar la exactitud de la prediccion de viento, y puede mejorar la redundancia y fiabilidad de los equipos
de medicion de viento de manera efectiva.

En el estudio presentado en [14], la velocidad del viento fue modelado por los métodos de regresion lineal
(LR, Linear Regression), regresion no lineal (NLR, Non Linear Regression) y red neural artificial (ANN, Artificial
Neural Network). Se construyo estructura de alimentacion de tres capas de la red neuronal artificial y se utilizé un
algoritmo de retro propagacion para la formacion de las redes neuronales. Para conseguir simulaciones exitosas,
en primer lugar, los coeficientes de correlacion entre todas las variables meteoroldgicas (velocidad del viento,
temperatura ambiente, presion atmosférica, humedad relativa y precipitacion) fueron calculadas tomando variables
cada vez en cada calculo. Todas las variables independientes se agregaron al modelo de regresion simple. Luego,
se aplicd el método por etapas de regresion multiple para la seleccion de la mejor ecuacion de regresion (o modelo).
Por lo tanto, las mejores variables independientes fueron seleccionadas para los modelos LR y NLR y ademas
fueron utilizados en la capa de entrada de la ANN. Los resultados obtenidos por todos los métodos se compararon
entre si. Por tltimo, se encontr6 que el método de ANN proporciona un mejor desempefio que los métodos de LR
y NLR.

3.2. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

La energia edlica es una fuente de energia y la produccion de energia edlica inagotable ha estado creciendo
rapidamente en los ultimos afios. Sin embargo, la energia edlica tiene un caracter no planificable debido a las
variaciones de velocidad del viento. Por lo tanto, la prediccion de la velocidad del viento es un requisito
indispensable para los operadores del sistema eléctrico. En [7] se predice un parametro de velocidad del viento en
una tupla de N entradas utilizando una clasificacion de &k vecinos cercanos (k-NN) y analisis de los efectos de
parametros de entrada, vecinos cercanos y métricas de distancia sobre la prediccion de la velocidad del viento. El
modelo de clasificacion k-NN fue desarrollado utilizando las técnicas de programacion orientada a objetos e
incluye métricas de distancia Manhattan y Minkowski excepto por la métrica de distancia Euclidiana al contrario
de la literatura. El modelo de clasificacion k-NN que utiliza la direccion del viento, temperatura del aire, la presion
atmosférica y los pardmetros de humedad relativa en un espacio de 4 tuplas logra la mejor prediccion de velocidad
del viento para £ =5 en la métrica de distancia Manhattan. Por otro lado, el modelo de clasificacion k-NN, que
utiliza la direccion del viento, temperatura del aire y los parametros de presion atmosférica en una entrada de 3
tuplas dio la peor prediccion de velocidad del viento para £ = 1 en la métrica de distancia Minkowski.

Es importante mejorar la precision de las predicciones de velocidad del viento para la gestion de parques
eolicos y para la conversion de la energia edlica en electricidad. Sin embargo, debido a la cadtica e intrinseca
complejidad de los parametros del clima, la prediccion de los datos de velocidad del viento usando diferentes
patrones es dificil. En [9] se propone un modelo hibrido denominado SAM-ESM-RBFN para capturar los
diferentes patrones y obtener una mejor prediccion. Este modelo se basa en los métodos SAM (Seasonal
Adjustment Method), ESM (Exponential Smoothing Method) y RBFN (Radial Basis Function Neural Network).
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Para evaluar el funcionamiento de la propuesta se utilizo informacion de dos estaciones meteoroldgicas de China.
El modelo SAM-ESM-RBFM mejora el comportamiento de los siguientes modelos: Holt—Winters Model (HWM),
Multilayer Perceptron Neural Network (MLP), ESM, RBFN, hibrido SAM—ESM, hibrido SAM—RBFN e hibrido
ESM-RBFN.

Dos nuevos enfoques para la prediccion de la velocidad del viento desarrollan en [12] mediante la integracion
del modelo single multiplicative neuron model y los filtros iterativos no lineales para la actualizacion de la
secuencia de la velocidad del viento con precision. En los métodos presentados, un modelo no lineal stateespace
es formada primero basado en el modelo single multiplicative neuron model y luego se emplean los filtros
iterativos no lineales para llevar a cabo la estimacion dinamica del estado de la secuencia de la velocidad del viento
con una incertidumbre estocastica. Los enfoques sugeridos son demostrados utilizando tres grupos de datos de
velocidad de viento y han sido comparados con una media de auto-regresion movil, la red neuronal artificial, la
regresion del nucleo basada en aprendizaje activo residual y métodos sencillos del modelo de neuronal
multiplicativo. La propuesta presentada presenta un mejor rendimiento mejor para la prediccion de la velocidad
del viento por hora que otras tecnologias.

El objetivo en [13] es cuantificar la incertidumbre en la prediccion derivada tanto de los datos de entrada y
el modelo de prediccion. Se presenta un modelo de referencia de intervalos de series de tiempo basado en un
enfoque de aprendizaje de datos, mas especificamente un perceptron multicapa NN (Neural Networks). Se realizo
la demostracion del método propuesto en dos casos de estudio: 1) un estudio de caso sintético, con 5 min de datos
simulados y 2) un estudio de caso real, que implican mediciones de la velocidad del viento por hora. En los dos
casos, la prediccion a corto plazo (1-h y diario, respectivamente) se lleva a cabo teniendo en cuenta tanto la
incertidumbre en la estructura del modelo y la variabilidad (dentro de horas y durante todo un dia, respectivamente)
en las entradas. Los resultados obtenidos demuestran que el enfoque de valor de entrada es capaz de capturar la
variabilidad en los datos de entrada con la cobertura requerida.

En [16] se desarrolla y evaltia los modelos de prediccion de velocidad del viento para la ciudad de Jeju
basados en redes neuronales artificiales, con el objetivo de integrar energias renovables en los sistemas de potencia.
Modelos de redes neuronales de capa 3 toman el patron de formacion apropiada de los datos historicos acumulados
durante los ultimos 10 afos. El modelo de red neural artificial para registros mensuales muestra un error de rastreo
menor al 5%, lo cual considerarse como ruido blanco. Usando esta prediccion, el centro de control de toda la
ciudad puede hacer que el calendario para las instalaciones de generacion de energia que utilizan principalmente
combustibles fosiles.

Los autores en [17] aseguran que las combinaciones de modelos fisicos y estadisticos para la prediccion de
velocidad del viento se utilizan con frecuencia para la gestion de parques edlicos. Las redes neuronales artificiales
se pueden utilizar en estos modelos como un paso final para obtener predicciones de velocidad del viento mas
precisas. El objetivo de su trabajo fue determinar el potencial de la unidad de producto redes neuronales evolutivos
(EPUNNSs) para mejorar la exactitud y la interpretacion de estos sistemas. Un sistema previo fue modificado para
reemplazar una multicapa por una EPUNN. La baja complejidad del EPUNN permite la interpretacion de la
relacion entre la velocidad del viento y las diferentes variables seleccionadas como entradas.

En [18] se revisa la metodologia para la prediccion de la velocidad del viento con el modelo ARMA
(Autoregressive Moving Average Model). Se analizan los procesos de verificacion de transformacion,
normalizacién, estimacion y diagnostico y se introduce una transformacion de probabilidad discreta para deshacer
el proceso de transformacion necesario para calcular los parametros de media automatica y autorregresiva del
modelo ARMA. Este modelo se utilizd como una herramienta de prediccion y se ha comparado con el algoritmo
de entrenamiento de red neuronal artificial de retropropagacion (BP-ANN, ArtificialNeural Network training by
Back-Propagation algorithm). De acuerdo con los resultados obtenidos, el modelo ARMA+DPT (Discrete
Probability Transformation) presenta errores promedio de RMSE (Root Mean Square Error) entre 0.90 y 1.89 m/s
y MABE (Mean Bias Error) entre 0.63 y 1.39 m/s, mientras que el modelo BP-ANN presentan errores mas altos
de RMSE, entre 0,95 y 2,05 m/s y mayores errores promedio de MABE, entre 0,72 y 1,56 m/s, para la prediccion
de intervalos entre 1 y 10 horas en adelante, respectivamente. ARMA+DPT en ciertos casos puede mejorar el BP-
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ANN hasta 17,71%; sin embargo, en otros casos el error BP-ANN puede ser 0,9% menor que el modelo
ARMA+DPT.

En [21] se enfocan en la prediccion de la velocidad del viento en parques e6licos, utilizando la informacion
espacial de las estaciones de medicion remotas. Debido a la complejidad temporal del problema, se emplearon
redes neuronales recurrentes locales con dindmica interna, como modelos de prondstico avanzado. Para mejorar
el rendimiento de la prediccion, la tarea de entrenamiento se lleva a cabo utilizando algoritmos de aprendizaje en
linea basados en el enfoque de error de prediccion recursiva (RPE, Recursive Prediction Error). En primer lugar
se desarroll6 un esquema de aprendizaje global de RPE (GRPE) en el que se actualizan simultineamente todos los
pesos. A continuacion, a través del agrupamiento de pesos se disefio un método simplificado, el RPE desacoplado
(DRPE), con demandas computacionales reducidas. Las derivadas parciales requeridas por los algoritmos de
aprendizaje se derivan utilizando el enfoque de modelo adjunto, adaptado a la arquitectura de las redes utilizadas.
La eficacia del enfoque propuesto en este trabajo fue probada en un problema de parques edlicos del mundo real,
donde se buscan estimaciones de velocidad del viento de varias etapas antes de 15 min a 3 h. Los resultados de
simulaciéon demuestran que los modelos de prondstico recurrentes superan a otros tipos de modelos estaticos
neurales y neuro-difusos probados en el mismo problema. Ademas, proporciona un rendimiento ligeramente
inferior en comparacion con un modelo recurrente neuro-difuso mas complejo que explora la informacion de
direccion del viento.

Un método de fusion para la prediccion a corto plazo (hasta 6 horas de anticipacion) de la velocidad del
viento se present6 en [22]. Las redes neuronales (NN) se utilizan para determinar la mejor combinacion no lineal
de tres predictores en diferentes tiempos. Los modelos predictivos incluyen la persistencia, la red neuronal artificial
y los predictores basados en NWP (Numeric Weather Prediction). Los pronosticadores de velocidad del viento
incluyen un modelo ingenuo; un modelo fisico y un modelo de red neuronal artificial disefiado especificamente.
Los resultados muestran que la combinacién de tres pronosticadores diferentes conduce a mejoras sustanciales de
rendimiento.

Un modelo de computacion hibrida basada en redes neuronales para la prediccion de la velocidad del viento
en sistemas de energia renovable se presenta en [23]. Para aumentar la precision de la prediccion de la velocidad
del viento, se propone un modelo de computacion hibrido. El modelo propuesto es probado en datos de viento en
tiempo real. El objetivo es predecir la velocidad exacta del viento basada en el modelo de computacion hibrido
propuesto, que integra mapas de caracteristica de auto-organizacion (SOM, Self Organizing Maps) y la red
Perceptron de multiples capas (MLP, Multi-layer Perceptron Network). Las ventajas clave incluyen mayor
precision y error minimo. El modelo de célculo hibrido propuesto tiene ventajas significativas sobre los modelos
convencionales MLP, BPN y RBF. Los siguientes resultados se obtuvieron en sus experimentos: (a) El modelo de
computacion hibrido basado en redes neuronales es capaz de predecir la velocidad de viento; (b) Mediante la
combinacion de SOM y MLP, el modelo de computacion hibrido muestra una mejor precision con RMSE (Root
Means Squared Error) de 0.0828; (c) El modelo hibrido propuesto es definitivamente un estandar mas alto cuando
se compara con los modelos como MLP convencional (Conventional MPL Network), BPN (Back Propagation
Neural Networks) y RBFN (Radial Basis Function Neural Network). La prediccion de la velocidad del viento
puede mejorar la calidad de la prediccion, asi como la tasa de convergencia.

La investigacion en [25] introduce el concepto y la practica de las arquitecturas de redes neuronales para la
prediccion de la velocidad del viento en parques eolicos. El método de prediccion de la velocidad del viento ha
sido analizado utilizando red de propagacion posterior (BPN, Back Propagation Network) y red de funcion de base
radial (RBFN, Radial Basis Function Network). La red neuronal artificial (ANN, Artificial Neural Network) se
utiliza para desarrollar una arquitectura adecuada para predecir la velocidad del viento en parques eolicos. La clave
de la prediccion de la velocidad del viento es la seleccion racional del modelo de prondstico y la optimizacion
efectiva del rendimiento del modelo. Para verificar la efectividad de la arquitectura de red neuronal, se realizaron
simulaciones de datos de viento en tiempo real con diferentes alturas de molino de viento. Debido a la fluctuacion
y la no linealidad de la velocidad del viento, la prediccion exacta de la velocidad del viento juega un papel
importante en el control operacional de parques eolicos. Las principales ventajas de RBFN incluyen mayor
precision, reduccion del tiempo de entrenamiento y un minimo de errores. Los resultados experimentales muestran
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que RBFN tiene ventajas significativas sobre los modelos existentes, como son: (1) Estabilidad y exactitud
mejoradas de la red; (2) Reduce el tiempo de entrenamiento y el error cuadratico medio y (3) Mas adecuado para
la prediccion de la velocidad del viento en parques edlicos. La evaluacion de la arquitectura de la red neuronal se
llevo a cabo durante un periodo de 1 afio con datos de viento en tiempo real obtenidos de una granja de viento.
Este andlisis de rendimiento ayuda a los operadores de los parques edlicos a predecir la velocidad del viento con
precision

La prediccion de la velocidad del viento en la capa limite atmosférica es importante para la evaluacion de la
energia eolica, el lanzamiento de satélites y la aviacion, etc. Existen algunas técnicas disponibles para la prediccion
de la velocidad del viento, que requieren un nimero minimo de parametros de entrada, ajuste de curvas, modelo
de velocidad movil integrada regresiva (ARIMA), extrapolacion con funcion periddica y redes neuronales
artificiales (ANN). Estos métodos requieren velocidades de viento de horas anteriores como entrada. En [29] se
ha descubierto que la velocidad del viento se puede predecir con éxito utilizando solo el conocimiento previo de
la velocidad del viento mediante técnicas de regresion y redes neuronales. La prediccion de la velocidad del viento
mejora si se supone que la velocidad del viento es una funcidn de la velocidad del viento anterior y la hora local.

En [30] una arquitectura DNN (Deep Neural Network) de capa oculta compartida en la que las capas ocultas
se comparten entre los dominios y las capas de salida son diferentes en cada dominio, se utiliza para el aprendizaje
de transferencia. El modelo fusiona los datos de diferentes parques eodlicos en diversas regiones. Los resultados
muestran que la arquitectura propuesta es de gran beneficio para un parque edlico con datos insuficientes. También
se demuestra que cuando no hay muchos datos de entrenamiento, los modelos DNN se comportan peor que otros
modelos poco profundos, como SVR (Support Vector Regression machines) y ELM. Cuando los datos son
suficientes, es efectivo cuando se combinan las estrategias de pre-entrenamiento supervisado y no supervisado
SDA. Para construir las redes neuronales profundas en este estudio, se utilizaron datos de solo cuatro parques
eolicos ubicados en el norte de China. Aunque las caracteristicas de variacion del viento en diferentes sitios son
diferentes debido al clima, el terreno, la topografia, etc., el modelo de transferencia es efectivo.

En los modelos de redes neuronales artificiales (ANN) tradicionales, a menudo se pasa por alto la importancia
relativa de las variables meteorologicas de entrada. En [31] se presenta un caso de estudio para modelar los valores
mensuales de velocidad del viento utilizando datos meteoroldgicos (presion atmosférica, temperatura del aire,
humedad relativa y precipitacion), donde el estudio incluye una estimacion de la importancia relativa de estas
variables. Los datos medios mensuales registrados estan disponibles en un sitio de medicion en Tabriz,
Azerbaiyan, Iran, para el periodo de 2000 a 2005. El método utilizado en este articulo muestra la importancia
relativa de cada parametro de entrada meteorologica que afecta la velocidad del viento, mostrando que la presion
del aire y la precipitacion son los parametros mas influyentes con valores aproximados de 40 y 10%,
respectivamente.

3.3. Series de Tiempo (ST)

Debido a la naturaleza irregular de la produccion de energia edlica, una prediccion confiable representa un
importante desafio para los operadores de sistemas de potencia, en [3] los autores investigan sobre el uso del
predictor Grey para la prediccion de energia edlica. Sin embargo, este modelo se caracteriza por la presencia de
algunos overshoots en la prediccion de las series de tiempo. Estos pueden resultar en la prediccion de series de
tiempo de la velocidad del viento peores que las del modelo persistente. El modelo Grey promedio alcanzo el
nivel mas alto de la prevision de velocidad del viento y de precision de la prediccion de energia edlica, en
comparacion con el modelo persistente y los otros modelos Grey presentados, al tiempo que demuestra una muy
buena caracteristica de seguimiento y una reduccion en la ocurrencia de overshoots.

En [6] se presenta la generacion de un modelo no-lineal autorregresivo exdgeno (NARX, por sus siglas en
inglés, Nonlinear AutoRegressive eXogenous model) para la prevision de la velocidad del viento durante una hora.
Una muestra de datos meteoroldgicos por hora fue tomada durante un afio para utilizarse para la generacion del
modelo. Las variables medidas fueron las siguientes: velocidad del viento, direccién del viento, radiacion solar,
presion y temperatura. Todas las mediciones fueron tomadas por la Comision Federal de Electricidad (CFE) de La
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Mata, en el estado de Oaxaca, México. Los resultados mostraron que el modelo NARX es mas preciso comparado
con un modelo de una variable y un modelo no-lineal autorregresivo (NAR, Nonlinear AutoRegressive model), 1o
que refleja la importancia de la inclusion de variables meteorologicas adicionales en los modelos de prediccion de
velocidad del viento.

La mayoria de las técnicas descritas en la literatura para la prediccion de la velocidad del viento usan modelos
lineales de series temporales. Aunque son atractivos por su eficiencia computacional y simplicidad, su precision
de prediccion mas alla de unos pocos pasos de tiempo es generalmente muy pobre. En [19] los autores han
demostrado a través de calculos numéricos que la precision de prediccion de modelos lineales simples puede ser
notablemente mejorada, incluso para los prondsticos mas alld de una semana, mediante la descomposicion
adecuada de las series de tiempo antes de la prediccion. Las predicciones de la velocidad del viento por un modelo
auto-regresivo combinado con la descomposicion basada en wavelet de las series temporales se consideran exactas
dentro de un error promedio de 7e8% para las predicciones hasta 3 dias antes. Un analisis estadistico de las
predicciones hechas en 234 lugares diferentes revela que la descomposicion de series temporales mejora la
precision de los modelos AR (4uto-Regressive) en un promedio del 60.15% para las predicciones de un dia y hasta
un 18.23% para las predicciones semanales.

En [20], se han construido modelos ARMAX lineales y no lineales para una prevision de 10 min para la
velocidad del viento y se ha probado el rendimiento de los modelos para una prediccion de varios pasos adelante.
Este articulo ha explotado el hecho de que la aparicion y la intensidad del viento dependen de varios parametros
atmosféricos como la temperatura, la radiacion solar, la direccion del viento, etc. Se formularon diferentes modelos
lineales y no lineales ARMA (Auto Regressive Moving Average) y ARMAX (ARMA models with eXogenous)
basados en estos parametros utilizando dos conjuntos de datos diferentes; el desempefio de estos modelos se evalud
utilizando las métricas MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared Error) y MAPE (Mean Absolute
Percentage Error). Los modelos ARMAX construidos en funcion de la direccion del viento ofrecen el mejor
rendimiento en comparacion con otros. El rendimiento de los modelos ARMAX basados en la radiacion solar y la
temperatura es menor en comparacion con los correspondientes modelos ARMA. El rendimiento de ARMAX
basado en tendencias lineales de datos de velocidad del viento en los tltimos dos afios y el modelo ARMAX
basado en la cizalladura del viento muestran un mejor rendimiento. También se observa que los modelos no
lineales construidos utilizando el algoritmo SMOreg y el algoritmo M5R tienen mejores resultados que los demas.
Segun los autores una buena seleccion de variables exdgenas y un algoritmo adecuado desempefian un papel
importante en el desarrollo de modelos de prondstico precisos de la velocidad del viento. Los modelos hibridos
donde los pardmetros de los modelos auto-regresivos lineales y no lineales se mediante técnicas meta-heuristicas
resultan en una mayor exactitud y por lo tanto es un area de investigacion a explorar.

Una nueva técnica para predecir la velocidad y la direccion del viento es presentada en [24]. Esta técnica se
basa en el uso de un modelo lineal basado en series de tiempo que relaciona el intervalo predicho con los datos
correspondientes de uno y dos afios. La exactitud del modelo para predecir las velocidades del viento y las
direcciones de hasta 24 horas antes se ha investigado usando dos conjuntos de datos registrados durante el invierno
y la temporada de verano en la estacion meteorologica de Madison. Los resultados presentados revelan la
efectividad y la precision de la nueva técnica propuesta para la prediccion de velocidad y direccion del viento. Los
modelos propuestos predicen velocidades del viento para un dia con una mejora sobre el modelo persistente de
hasta 54.4% para el MAE (Mean Absolute Error) y hasta 55.3% para el RMSE (Root Mean Squares of Errors).
Ademas, los modelos propuestos predicen las direcciones del viento con un dia de anticipacion, con una mejora
respecto al modelo persistente hasta el 45.3% para el MAE y hasta el 26% para el RMSE. Por otra parte, los
resultados revelaron que los modelos propuestos producen dispersion reducida, mayores coeficientes de
correlacion y mayores factores de escala que los producidos por el modelo persistente. Los resultados también
revelaron que, para la estacion meteorologica de Madison, los modelos propuestos generan mejores resultados
durante la temporada de verano que los generados durante la temporada de invierno. Esto se debe a que los datos
registrados durante la temporada de verano estan mas relacionados entre si que los registrados durante la temporada
de invierno. Los modelos propuestos requieren grandes dispositivos de almacenamiento de datos, que hoy en dia
estan disponibles debido a la rapida revolucion en las herramientas informaticas y dispositivos de almacenamiento
electronico.
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En [26] se compara el uso de las series de tiempo de la energia eolica y la velocidad del viento con la regresion
de RF (Random Forests), SVR (Support Vector Regression) y k-NN (k-Nearest Neighbors). Si bien las
caracteristicas de potencia y velocidad contienen una cantidad esencial de informacion para la tarea de prediccion,
en es articulo los autores muestran experimentalmente que ambas deben combinarse para mejorar el error de
prediccion. Y que este se puede aumentar ain mas al incluir las diferencias de las mediciones de potencia y
velocidad. Ademads, proponen un método conjunto para la prediccion de la energia edlica que emplea un regresor
de RF yun SVR.

En [27], se presento la prediccion de la velocidad del viento y la potencia de la turbina edlica en intervalos
de tiempo corto (10 s) hasta 1 minuto en el futuro. Se utilizaron algoritmos de alisamiento exponencial y extraccion
de datos para establecer modelos de prediccion de velocidad del viento basados en los datos de la turbina edlica.
Se consideraron tres modelos diferentes de prediccion de potencia. El primer modelo (modelo uno) aprendio la
funcion de coeficiente de potencia de los datos de la turbina. El segundo modelo (modelo dos) us6 los valores
predichos del par del generador, el angulo de paso de la pala y la velocidad del viento para predecir la potencia de
salida de la turbina. El tercer modelo (modelo tres) empled algoritmos de extraccion de datos para predecir la
potencia al considerar parametros similares a los utilizados en el modelo uno. Se analiz6 el desempefio de los tres
modelos; los resultados computacionales confirmaron que el error de prediccion de la velocidad del viento
aumentaba a medida que el horizonte de prediccion se hacia mas distante. Una NN (Neural Network) ha producido
los mejores resultados para la prediccion de la velocidad del viento. La precision de la prediccion de la velocidad
del viento a los 60 segundos en el futuro fue de aproximadamente el 90%. El modelo dos fue el mejor para predecir
el poder. La precision de prediccion del modelo dos fue afectada principalmente por la precision de prediccion de
la velocidad del viento y dos parametros controlables, el par del generador y el dngulo de paso de la pala. La
aplicacion de este modelo requiere el desarrollo de nuevos enfoques de control. Cada uno de los tres modelos de
prediccion de potencia analizados en este articulo predijo con precision la potencia producida por una turbina
eodlica en horizontes de corto plazo.

Un método de prediccion basado en redes wavelet usando MRA-AWNN (Multi Resolution Analysis -
Adaptive Wavelet Neural Network) se implement6 y evalué mediante simulaciones numéricas usando perfiles de
velocidad real del viento en [28]. El método de prediccion propuesto incluye resolucion multiple y un analisis de
prediccion de los componentes de la serie de tiempo estudiada con el objetivo de optimizar el algoritmo de
prediccion. De hecho, el andlisis de previsibilidad de cada componente de la sefial descompuesta permite eliminar
los componentes con bajo potencial de previsibilidad. Esta operacion permite optimizar la complejidad del sistema
de prediccion sin reducir la precision. En el caso estudiado en este articulo, se redujeron los recursos
computacionales a aproximadamente el 29%, manteniendo un desempefio similar. Estos importantes ahorros en
complejidad son muy importantes cuando se prevé la implementacion de un sistema de prediccion integrado
utilizando procesadores digitales.

3.4. Logica Difusa (LD)

En [4] se sugiere un modelo difuso es sugerido para la prediccion de la velocidad del viento y la energia eléctrica
producida en un parque eélico. El modelo es preparado utilizando un algoritmo genético basado en un esquema
de aprendizaje. El conjunto de entrenamiento incluye datos como la velocidad y direccion del viento, los cuales
fueron medidos en estaciones meteorologias en un radio de 30 km. Los resultados de extensas simulaciones
mostrados para dos casos de aplicacion, proporcionan el prondstico de velocidad del viento de 30 min a 2 horas
delante. Estd demostrado que el modelo sugerido logra una adecuada comprension del problema mientras se exhibe
una mejora significativa en comparacion con el método persistente.

En [15] se disefia un practico modelo de prediccion de la velocidad del viento usando la teoria de probabilidad
difusa. Ya que PFLS (Probabilistic Fuzzy Logic System) puede manejar las incertidumbres estocasticas y las
incertidumbres deterministas simultineamente, su integracion con el modelo de prediccion puede lograr el mejor
rendimiento de prediccion en el entorno complejo. El disefio desarrollado ayudara a que el modelo de prediccion
examine a fondo todo tipo de incertidumbres existentes en el proceso. Las simulaciones sobre datos de velocidad
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de viento reales muestran que el modelo de prediccion de la velocidad del viento propuesta tiene el mejor
rendimiento que el del modelo difuso tradicional, el intervalo de modelo difuso de Tipo-2 y el método de redes
neuronales. Por lo tanto, el modelo PFLS basado en prediccion de la velocidad del viento es una herramienta
practica y prometedora para el uso de la energia edlica bajo incertidumbres complejas.

3.5. Proceso de Gauss (PG)

La optimizacion de la generacion de energia edlica y el control del funcionamiento de las turbinas de viento para
aprovechar de manera eficiente la energia edlica renovable es una tarea dificil debido a la intermitencia y la
impredecible naturaleza de la velocidad del viento, la cual tiene una influencia significativa en la produccion de
energia edlica. Un nuevo enfoque para la prevision de la velocidad del viento a largo plazo se desarrolla en [8]
mediante la integracion de GMCM (Gaussian Mixture Copula Model) y GPR localizada (Gaussian Process
Regression). El enfoque propuesto GMCM-GPR se demuestra utilizando los datos de velocidad del viento en
diferentes localizaciones de parques e6licos y es comparado con los modelos GMCM basado en ARIMA (4uto-
Regressive Integrated Moving Average) y SVR (Support Vector Regression). El modelo propuesto GMCM-GPR
demuestra ser altamente efectivo para la prediccion precisa a largo plazo, con una alta exactitud y fidelidad. En
comparacion con los métodos GMCM-ARIMA y GMCM-SVR indica que puede conducir a predicciones mas
precisas sobre la velocidad del viento.

En [11] se propone un modelo de combinacion probabilistico para el de la velocidad del viento a corto plazo.
En este enfoque hibrido propuesto se emplea EWT (Empirical Wavelet Transform) para extraer informacion
significativa de una serie de velocidades de viento mediante el disefio de un banco de filtros de onda apropiada. El
modelo GPR (Gaussian Process Regression) se utiliza para combinar pronosticos independientes generados por
diversos motores de prediccion como: ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), ELM (Extreme
Learning Machine), SVM (Support Vector Machine) y LSSVM (Least Square SVM), en una forma no lineal en
vez de la forma lineal de uso comun. El enfoque propuesto proporciona mas informacion probabilistica para las
predicciones de la velocidad del viento, ademas de mejorar la precision de las previsiones para las predicciones de
un solo valor. Los resultados indican que los motores de pronostico individuales no pronostican constantemente
la velocidad del viento a corto y el método de combinacion propuesta puede generar un prondstico mas fiable y
preciso.

4. Tabla de clasificacion

En este apartado se clasifican algunos de los articulos de investigacion que implementan técnicas de prediccion
por computadora, desarrollados a nivel mundial por centros de investigacion, la industria e instituciones
educativas. La Tabla 1 organiza los proyectos mas representativos de acuerdo a la técnica matematica utilizada
para la prediccion de la velocidad del viento, se anexa también la referencia, la principal contribucion de la
investigacion y el estado que guarda actualmente: en proceso (EP), si ha sido implementado (EI) o solamente
terminado (T).

Tabla 1. Clasificacion de trabajos representativos.

Técnica Referencia Principal Contribucion Estado
utilizada
RLM N.N. Arjun et Evita la sobreproduccion de energia. EP
al. [5]
ST T. H. M. El- Propone mejoras al modelo tradicional de caja gris EIl
Fouly et al. [3]
ST E. Cadenas et Modelo NARX con un desempeiio mejorado sobre el modelo de T
al. [6] persistencia (11%) y sobre un modelo NAR (4%).
LD I. G. Damousis Mejora significativamente otros modelos en terrenos planos. En EP
et al. [4] cualquier tipo de terreno, el modelo mejora de 10 a 25% otros

modelos conocidos.
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RNA M. Yesilbudak Presenta un nuevo enfoque basado en la clasificacion k&-NN para T
etal [7] prediccion a corto plazo utilizando entradas multitupla.
PG J.Yuetal [8] Integracion de Gaussian mixture copula model (GMCM) al Procedo T
de Gauss para construir un modelo de prediccion a largo plazo.
RNA, ST J. Wang et al. Mejora la exactitud de la prediccion con un modelo hibrido que T
[9] implementa técnicas de redes neuronales: radial basis function

neural network; y series de tiempo: seasonal adjustment method 'y
exponential smoothing method.

RLM Y. Wang et al. Considera como variables para el modelo, datos historicos de EP
[10] velocidad del viento en un punto adyacente.
PG J. Wang etal.  Propone un modelo de regresion del proceso de Gauss, combinando EP
[11] Modelo Autorregresivo Integrado de Media Mévil (ARIMA),

Magquinas de Aprendizaje Extremo (ELM), Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM) y Maquinas de Vectores de Soporte de Minimos

Cuadrados (LSSVM).
RNA X. Wuetal Integra el modelo de neurona multiplicativa simple y los filtros no T
[12] lineales iterados para actualizar la secuencia de la velocidad del
viento con precision.
RNA R. Ak et al. Prediccion con datos de entrada en forma de intervalos, cada 5 EP
[13] minutos, a partir de un Modelo autorregresivo de media movil.
RLM, RNA M. Bilgili et Obtencion de variables clave por medio de RLM, las cuales son T
al. [14] utilizadas como datos de la capa de entrada de la RNA.
LD G. Zhang et al. Considera incertidumbres estocasticas y deterministas para T
[15] garantizar una mejor prediccion en un entorno estocastico complejo.
RNA J.Leeetal. Desarrolla y evaltia modelos de prediccion de velocidad del viento T
[16] para la ciudad de Jeju, Corea del Sur.
RNA C. Hervas- Combina modelos de prediccion velocidad del viento fisicos y EP
Martinez et al. estadisticos; emplea redes neuronales en la etapa final para obtener
[17] predicciones mas precisas.
RNA J.M. Lujano-  Utiliza el modelo ARMA (Autorgressive Moving Average Model) y T
Rojas et al. se compara con el algoritmo de entrenamiento de red neuronal
[18] artificial de retropropagacion (BP-ANN, artificial neural network
training by back-propagation algorithm).
ST D.C. Propen mejoras basado en las predicciones de la velocidad del viento T
Kiplangat et por un modelo auto-regresivo combinado con la descomposicion
al. [19] basada en wavelet de las series temporales.
ST M. Lydia et al. Se formularon diferentes modelos lineales y no lineales ARMA T
[20] (Auto Regressive Moving Average) y ARMAX (ARMA models with

eXogenous) basados en parametros como temperatura, la radiacion

solar, la direccion del viento, etc., utilizando dos conjuntos de datos

diferentes; el desempefio de estos modelos se evaluo utilizando las

meétricas MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared
Error) y MAPE (Mean Absolute Percentage Error).

RNA T.G. Desarrollan un esquema de aprendizaje global de RPE (GRPE, T
Barbounis et global recursive prediction error) en el que se actualizan
al. [21] simultdneamente todos los pesos. Después, a través del
agrupamiento de pesos disefiaron un método simplificado, el RPE
desacoplado (DRPE), con demandas computacionales reducidas.
RNA J. L. Cardenas- Se presentd un método de fusion para la prediccion a corto plazo T
Barreral et al. (hasta 6 horas de anticipacion) utilizando redes neuronales.
[22]
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RNA K. Gnana Se muestra un modelo de computacion hibrida basada en redes T
Sheela et al. neuronales en sistemas de energia renovable.
[23]
ST T. H. M. El- Uso de un modelo lineal basado en series de tiempo EI
Fouly et al.
[24]
RNA K. Gnana Introduce el concepto y la practica de las arquitecturas de redes EI
Sheela et al. neuronales en parques eodlicos. El método de prediccion de la
[25] velocidad del viento ha sido analizado utilizando red de propagacion

posterior (BPN, Back Propagation Network) y red de funcion de
base radial (RBFN, Radial Basis Function Network).

ST J. Heinermann Se compara el uso de las series de tiempo de la energia edlicay la T
et al. [26] velocidad del viento con la regresion de RF (Random Forests), SVR
(Support Vector Regression) y k-NN (k-Nearest Neighbors).
ST A. Kusiak et Se utilizaron algoritmos de alisamiento exponencial y extraccion de T
al. [27] datos; los resultados computacionales confirmaron que el error de

prediccion de la velocidad del viento aumentaba a medida que el
horizonte de prediccion se hacia mas distante

ST B. Doucoure et Se implemento y evalué un método de prediccion basado en redes T
al. 28] wavelet usando MRA-AWNN (Multi Resolution Analysis - Adaptive
Wavelet Neural Network) mediante simulaciones numéricas usando
perfiles de velocidad real del viento.

RNA M. Kulkarni et Se afirma que la velocidad del viento se puede predecir con éxito T
al. [29] utilizando solo el conocimiento previo de la velocidad del viento
mediante técnicas de regresion y redes neuronales
RNA Q.Huetal Se utiliza una arquitectura DNN (Deep Neural Network) de capa T
[30] oculta compartida en la que las capas ocultas se comparten entre los

dominios y las capas de salida son diferentes en cada dominio para
el aprendizaje de transferencia.

RNA M. A. Presenta un caso de estudio para modelar los valores mensuales de T
Ghorbani et al.  velocidad del viento utilizando datos meteoroldgicos como: presion
[31] atmosférica, temperatura del aire, humedad relativa y precipitacion.

En resumen, podemos observar que fueron un total de 29 los articulos clasificados, de los cuales 22 esta
terminados, tres fueron terminados y seis se quedaron en proceso de desarrollo. De estos, 15 de las investigaciones
utilizaban la técnica de RNA, nueve la de ST, 3 RLM y solamente dos emplearon LD y PG, respectivamente.

Una vez realizado el estudio de las propuestas clasificadas identificamos que una combinacioén de técnicas
como Redes Neuronales Artificiales [32], Series de Tiempo y Mineria de Datos [33], como modelo hibrido, seria
una propuesta eficiente para elaborar un modelo matematico de prediccion de la velocidad del viento. Una
adecuada mineria de datos ayudaria a recabar las variables clave que inciden en este fenomeno. Se propone que se
alimente con estos factores una red neuronal artificial o se implementen series de tiempo y con ello elaborar el
modelo matematico.

5. Conclusiones

La implementacion de técnicas matematicas para prediccion del viento se ha incrementado en afos recientes,
debido, principalmente, a la necesidad de generacion de energia por métodos alternativos (edlica), pero debe
considerarse también la importancia de la prediccion de este fenémeno en la seguridad de la vida humana al ser
factor clave para la construccion de edificios en zonas de alto riesgo de huracanes. Un disefio y célculo eficaces,
considerando las variables mas importantes para la seguridad, son un complicado reto a vencer.
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Este trabajo propone una clasificacion de los modelos de prediccion de la velocidad del viento implementados
con equipo de computo, de acuerdo a la técnica matematica utilizada para el pronostico y con base en una revision
de literatura.

No obstante que la linea de investigacion sobre la prediccion de la velocidad del viento es un tema
actualmente bastante estudiando, no es posible afirmar que se ha desarrollado un modelo general para
pronosticarlo, atin existe un amplio campo por explorar y técnicas matematicas que aplicar, incluyendo
combinaciones de ellas. Durante el desarrollo de esta investigacion, pudieron ser identificadas como futuras lineas
de investigacion la aplicacion de redes neuronales artificiales y series de tiempo, ambas combinadas con un
eficiente trabajo de mineria de datos.
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