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RESUMEN

La estimacion del recurso eodlico ha tenido un gran incremento en los Ultimos
anos debido a la fuerte demanda de energias renovables. En lo particular la estima-
cién del viento es volatil debido a su naturaleza estocastica. Por lo tanto, es impor-
tante estudiar la velocidad del viento en diferentes sitios para conocer la asociacion
gue existe entre ellos. En este proyecto de tesis, se desarrollé un proceso Bayesiano
que analiza las dependencias geograficas en ocho sitios de la ciudad de Querétaro
utilizando un método estadistico, el algoritmo de Expectation-Maximization Gtil para
trabajar con datos incompletos. Posteriormente se utiliza el coeficiente de correla-
cién de Spearman para determinar la intensidad en la relacion entre cada uno de
los sitios. Los resultados de la experimentacion se realizaron en tres escenarios, en
periodos distintos, para predecir el recurso eolico en los sitios durante cada periodo.
De esta manera, se conocen aquellos sitios en donde se puede aprovechar la fuerza

del viento para la obtencién de energia edlica.

Palabras Clave: analisis de dependencias geograficas, coeficiente de correlacion

de Spearman, Expectation-Maximization, velocidad del viento.



SUMMARY

The estimation of the wind resource had a large increase in recent years
due to the strong demand for renewable energy. Wind estimation is a dynamic pro-
blem due to its stochastic nature. Consequently, the study of wind speed in different
places helps to know the association that exist between them. In this thesis project,
we present a Bayesian process that analyzes the geographic dependencies in eight
sites in the city of Queretaro using a statistical method, the Expectation-Maximization
algorithm useful to working with incomplete data. The Spearman correlation coeffi-
cient is then used to determine the intensity in the relationship between each of the
sites. The results of the experimentation were carried out in three scenarios, in diffe-
rent periods, to predict the wind resource in the sites during each period. In this way,

the sites where wind power can be used to obtain wind energy are known.

Keywords: Geographical dependency analysis, Spearman’s correlation coef-

ficient, Expectation-Maximization, wind speed.
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1. INTRODUCCION

El constante aumento en la demanda de energia eléctrica a nivel mundial ha
tenido como efecto el incremento en un 60 % en la generacién de energia eléctrica
(IEA, 2018). Actualmente se sigue dependiendo en gran medida de los combustibles
fosiles como fuente de energia principal (Mikati et al., 2012), teniendo en cuenta el

impacto ambiental que estos ocasionan por medio del calentamiento global.

Estas circunstancias han propiciado el rapido crecimiento de las energias
renovables [Hernandez-Escobedo et al.| (2014); [EA (2018)]; entre ellas la energia
edlica. De acuerdo con estadisticas del Consejo Mundial de Energia Eodlica (Sawin
et al., 2018), el total de energia edlica instalada a nivel mundial a finales del 2017

es de 539 GW, lo cual es 5.7 veces mas grande que lo instalado en 2007.

Sin embargo, a pesar de que existen diferentes enfoques y métodos para
predecir el recurso eolico, resulta dificil encontrar una metodologia que analice las
dependencias geograficas de la velocidad del viento mediante un procesos Baye-
siano que trabaje con datos incompletos. En este trabajo se presenta una metodo-
logia para predecir el recurso edlico mediante redes Bayesianas en el estado de
Querétaro. Esta metodologia representa un estudio preliminar de las caracteristicas
de la velocidad del viento a largo plazo en ocho sitios del area metropolitana de

Querétaro.

1.1 Planteamiento del problema

La energia edlica ha recibido un gran crecimiento a nivel mundial, los paises
lideres en cuanto a capacidad instalada son China, Estados Unidos, Alemania, India
y Espana (Sawin et al., 2018), generando la instalacion de parques edlicos para

satisfacer la demanda de energias renovables, véase Figura[1.1p.

En México a finales de 2017 se ubican 45 parques edlicos cuya capacidad



instalada alcanza los 4,199 MW, que representa el 6 % de la capacidad total instala-
da y el 18 % de la capacidad generada mediante energias limpias (SENER, 2018).
De acuerdo con AMDEE/(2019), la mayor concentracién de parques eodlicos se loca-

liza en el estado de Oaxaca, con el 58.9 % de la capacidad instalada, véase Figura

[.1b.

Resto de México

China Resto del Mundo

Coahuila

Zacatecas

Oaxaca Nuevo Leon

Espafa

Estados Unidos

India Tamaulipas

Alemania

Figura 1.1 Capacidad edlica instalada: (a) a nivel mundial en diciembre de 2017 y (b) en México a
finales de 2017.

En el mundo se han realizado estudios de evaluacién del recurso edlico a
nivel global, por ejemplo, pronostico del viento en Dakota del Norte (Li et al.,[2011),
el Noroeste del Pacifico (Sloughter et al., 2013), Africa Oriental (Mughal et al.,[2018),

entre otros sitios. Mientras tanto en México, el viento ha sido estudiado como fuente
de energias renovables en diferentes areas geograficas. En el Istmo de Tehuantepec
se han realizado diversos estudios para el pronéstico del recurso edlico:
and Rivera (2007) usaron una red neuronal ADALINE en La Venta y
usaron un modelo neuro-difuso ANFIS en Tehuantepec. Asi como el atlas
del recurso edlico del estado de Oaxaca producido por NREL en 2004 (Elliott et al.,

2004). En otros estados se han realizado diversos estudios acerca del potencial

edlico, por ejemplo, posibles emplazamientos para la instalacion de parques edlicos

en Veracruz (Cancino-Soldrzano et al., [2010), pronostico del potencial edlico en el

noroeste de la Peninsula de Yucatan [Soler-Bientz et al.| (2010); Figueroa-Espinoza
(2014)], en el Noreste de México (Hernandez-Escobedo et al., 2014), en Ta-

maulipas (Carrasco-Diaz et al., |2015) y en Baja California (Cadenas and Rivera,

2010).




A pesar del amplio potencial edlico que tiene México, la energia edlica no
ha sido evaluada a detalle en el interior del pais, y en especifico la region del Bajio
[De la Torre-Gea et al.[(2011); Alvarado et al. (2018)].

1.2 Justificacion

El empleo de las técnicas de inteligencia artificial como las redes bayesia-
nas, se ha convertido en un medio fiable que complementa los métodos tradicionales
en la prediccion del recurso edlico de una manera mas eficiente. Ademas, en el ca-
so del sector edlico existen varias razones que justifican el uso de una metodologia

mediante redes bayesianas:

e Son adecuadas para trabajar con conjuntos de datos incompletos (Riggelsen,
2006).

e Se identifican relaciones previamente indeterminadas entre variables, facili-
tando el aprendizaje sobre las relaciones causales que hay entre ellas (De la
Torre-Gea et al., [2011).

e También se proporcionan herramientas para la prediccion, modelado, optimi-

zacion y control de procesos en las energias renovables (Borunda et al., 2016).

e El modelo se genera con el histérico de las mediciones evitando presuponer

estructuras previas.

De acuerdo con AMDEE (2019) se tiene previsto que para el ano 2024 en el
estado de Querétaro se encuentren instalados 60 MW de potencia en energia edlica
en la entidad. Por lo que uno de los beneficios esperados es que a través de la pre-
diccion del recurso edlico mediante redes bayesianas se obtenga una metodologia
con el fin de pronosticar la velocidad del viento a largo plazo. En concordancia con
Elliott et al.| (2004) esto permitira la identificacion areas aptas para la generacion de
electricidad mediante proyectos a escala comercial (parques edlicos), energia para

poblaciones rurales y energia edlica fuera de la red. De esta forma se podria:
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e Promover la investigacion y el desarrollo del sector edlico en la entidad, ac-
tualmente existen instituciones publicas como la Universidad Auténoma de
Querétaro, el CIATEQ y el CIDESI que forman parte del Centro Mexicano de

Innovacion en Energia Edlica (CEMIE-EOdlico, 2019).

e Determinar la areas de interés para licitacion y construccion de parques eoli-
cos, en el estado de Querétaro, ejemplo de ello es el parque Santiago Edlico
con capacidad de 105 MW, el cual sera construido en el estado de Guanajuato
(Iberdrola-Méxicol, [2018).

e Obtener energia eléctrica renovable y limpia para el sector empresarial, hoga-
res e instituciones publicas, evitando asi la contaminacién por medio de gases

de efecto invernadero.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar una metodologia mediante redes bayesianas que permita el
prondstico de la velocidad del viento en un horizonte de tiempo a largo plazo pa-

ra predecir el recurso edlico en el estado de Querétaro.

1.3.2 Objetivo particulares

1. Investigar los métodos para prediccion de variables del viento que existen.

2. Obtener los datos del viento de estaciones meteoroldgicas identificadas en el

estado de Querétaro.

3. Disenar una metodologia mediante redes bayesianas para la prediccion del

recurso eolico en un horizonte de tiempo a largo plazo.

4. Implementar un prototipo como un conjunto de librerias de software.



5. Realizar un diseno experimental para validar la metodologia generada.

1.4 Hipotesis

La hipotesis que se ha considerado en esta tesis es:

Se puede desarrollar una metodologia mediante redes bayesianas que per-
mita predecir el recurso edlico en el estado de Querétaro, pronosticando la velocidad
del viento en un horizonte de tiempo a largo plazo, a partir de la medicion local en

diferentes sitios.

1.5 Delimitaciones

1. Se consideran las estaciones meteorologicas que se encuentran dentro del

area metropolitana de la ciudad de Querétaro.

2. El método para la estimacion de parametros en la red bayesiana es el algorit-

mo de Expectation-Maximization.

3. Se utilizo la variable de la velocidad del viento de ocho sitios durante el periodo
comprendido entre Mayo 2017 hasta Abril 2018.

1.6 Contribuciones

Las contribuciones derivadas de este trabajo de tesis se mencionan a con-

tinuacion:

e Un articulo aceptado para ponencia en el Il Congreso Nacional de Compu-
tacion y Tecnologia Educativa que se llevo a cabo del 20 al 22 de noviembre
de 2018 en Santiago de Querétaro, Qro. El titulo del articulo es: “Andlisis de

dependencias entre variables de una estacion de medicion de viento”.



e Participacion en el Fondo de Proyectos Especiales de Rectoria (FOPER) como
responsable del proyecto titulado “Uso de redes bayesianas para la prediccion
de series de tiempo: el caso en la velocidad del viento” durante el periodo

marzo - noviembre de 2018.

e Un articulo aceptado y presentado en el XV Congreso Internacional de Inge-
nieria (CONIIN 2019) que se llevé a cabo del 13 al 17 de mayo del presente
ano en Santiago de Querétaro, Qro. El titulo del articulo es: “Analysis of geo-

graphic dependencies of wind speed through a Bayesian process”.

1.7 Estructura de la tesis

El presente trabajo de tesis desarrollado se encuentra organizado de la
siguiente manera: En el Capitulo [2, se presenta una breve descripcion de los fun-
damentos tedricos como la clasificacion de escalas de tiempo en la prediccion, los
métodos de prediccion, el algoritmo de Expectation-Maximization y los métodos de
prediccion de acuerdo a su funcién de densidad. En el Capitulo [3, se describe a
detalle la metodologia utilizada: el area de estudio y recoleccién de los datos, el
procesamiento de datos del viento, la estimacion de los parametros y el analisis
de correlacion. En el Capitulo [4] se hace un andlisis de los sitios, se describen los
resultados obtenidos de los diferentes escenarios, asi como, una comparativa de
los trabajos consultados y esta tesis. Por ultimo en el Capitulo [5| se mencionan las

conclusiones finales y las sugerencias de trabajos a futuro.



2. FUNDAMENTOS TEORICOS

El prondstico en la velocidad del viento ha sido utilizado en mayor o menor
medida en el sector edlico: en la identificacidn de zonas aptas para instalacion de
proyectos edlicos [Grothe and Schnieders| (2011);/Sobolewski and Feijdo| (2013)]; en
los estudios probabilisticos de flujo de carga en redes de energia (Diaz et al., 2012)

y en la oferta-demanda de energia eléctrica (Elberg and Hagspiel, 2015).

2.1 Clasificacion de escalas de tiempo en la prediccion

De acuerdo con Soman et al. (2010), la prediccion del potencial edlico ha
sido medido en diferentes horizonte de prediccion, el cual va desde unos minutos
hasta varios dias o mas dependiendo del estudio a realizar. Las técnicas de pronos-
tico son agrupadas en: muy corto, corto, mediano y largo plazo, véase Tabla[2-1] En

esta investigacion se analiza una prediccion en un horizonte a largo plazo.

Tabla 2-1 Escala de tiempo en la prediccion del recurso edlico.

Horizonte Rango

de tiempo
Muy corto plazo De pocos segundos a 30 minutos en adelante
Corto plazo De 30 minutos a 6 horas en adelante
Mediano plazo  De 6 horas a 1 dia en adelante
Largo plazo De 1 dia a 1 semana o mas en adelante

2.2 Métodos de prediccion del potencial edlico

Dentro de la literatura relacionada [De Giorgi et al.| (2011); Foley et al.
(2012); Tastu et al.| (2013)], existen diferentes métodos para el pronostico del po-
tencial edlico. Generalmente se dividen en métodos fisicos, métodos estadisticos

tradicionales o de “caja negra”, estos también incluyen a los llamados métodos de



aprendizaje basados en inteligencia artificial o de “caja gris”. Los métodos hibridos

incluyen la combinacion de alguna de las caracteristicas de los métodos anteriores.

2.2.1 Métodos fisicos

Los métodos fisicos son aquellos que consideran las predicciones meteo-
rolégicas numeéricas y se basan en modelos dinamicos de los flujos atmosféricos,
como los modelos mesoescala [Figueroa-Espinoza et al.| (2014); Gross and Magar
(2015)]. Estos consisten en varios submodelos que en su conjunto entregan el pro-
nostico edlico en un determinado punto de la red (Monteiro et al., |2009). El punto
clave de los métodos fisicos es mejorar las predicciones utilizando consideraciones
fisicas sobre el terreno como son: la rugosidad, la orografia, los obstaculos y el perfil
del viento (De Giorgi et al., 2014).

2.2.2 Métodos estadisticos

Los métodos estadisticos se analizan una gran cantidad de datos y los pro-
cesos meteoroldgicos no se encuentran representados notoriamente. Estos méto-
dos son basados en uno o varios modelos que permiten encontrar una relacion entre
las variables medidas por una estacion de viento. Por lo general, se emplean series

de tiempo, regresiones o técnicas de inteligencia artificial (De Giorgi et al., 2011).

Se han desarrollado muchas investigaciones para predecir el potencial edli-
co utilizando métodos estadisticos. Los modelos autorregresivos han sido utiliza-
dos para estimar dependencias temporales en una sola localizacién (Koivisto et al.,
2016). |Carta and Velazquez (2011), realiz6 un prondstico a largo plazo de la velo-
cidad del viento mediante el método Measure Correlate Predict. El uso de modelos
de copula para el andlisis de dependencias geograficas en el sector edlico ha sido
utiliza por [Grothe and Schnieders| (2011); Elberg and Hagspiel (2015)].

Las técnicas de inteligencia artificial han sido empleadas en el prondstico de

la velocidad del viento, como son las redes neuronales (Li et al., 2011), las maquinas
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de soporte vectorial (Santamaria-Bonfil et al., 2016), los algoritmos genéticos (Liu

et al., 2011) y las redes bayesianas (De la Torre-Gea et al., 2011).

2.2.3 Meétodos hibridos

Los modelos hibridos se benefician de las predicciones de los métodos
estadisticos en un horizonte a corto plazo, asi como, de los pronésticos de los méto-
dos fisicos en un horizonte a largo plazo, teniendo en cuenta las caracteristicas del

terreno (Monteiro et al., 2009).

2.3 Algoritmo de Expectation-Maximization

La pérdida de datos es relativamente frecuente en muchos problemas con
datos reales, en sensores para la medicion de viento puede ocurrir principalmente
por cortes durante la transmisién o fallos durante el proceso de adquisiciéon de los
datos (Alcaraz-Jimenez, |2006). Sin embargo, [Little and Rubin (2019) describen di-
versos métodos para tratar la perdida de datos, uno de estos es la estimacion de la
media y la matriz de covarianzas de forma iterativa permitiendo sustituir los valores

perdidos mediante estimaciones razonables.

El algoritmo de Expectation-Maximization (EM) es un método iterativo para
la estimacion de la maxima verosimilitud, Gtil para trabajar con datos incompletos
[Dempster et al. (1977); Lauritzen| (1995); |[Riggelsen (2006)]. Anteriormente el al-
goritmo EM habia sido propuesto por diversos autores [Hartley (1958); Woodbury
(1970); Sundberg (1974)] en distintas circunstancias, pero no fue hasta que Demps-
ter et al.| (1977), generalizo el método y desarrollo las bases del mismo. Después de
esto han surgido muchas variantes y modificaciones del algoritmo original [Lauritzen
(1995); |[Friedman (1998)].

El algoritmo EM se utiliza frecuentemente como un algoritmo de agrupa-

miento en el area de Machine Learning como el método de cadenas de Markov



Monte Carlo (Chai et al., 2017) y en mixturas de Gaussianas (Hernandez-Diaz et al.,
2015), utilizadas en procesos de clasificacion. Otra aplicacion del algoritmo EM es
la estimacidn de parametros para el aprendizaje en una red neuronal (Li et al.,[2011)

y en una red Bayesiana [Riggelsen| (2006); |[Reed and Mengshoel (2014)].

En cuanto al uso del algoritmo EM en la prediccion del recurso edlico solo
se ha utilizado en dos trabajos consultados. En LI et al. (2011), se aplican tres mo-
delos de red neuronal en el que se tiene los prondsticos de la velocidad del viento,
posteriormente utilizan el método EM para promediar la varianza de cada uno de
los prondsticos obtenidos, teniendo un mejor rendimiento en el pronéstico final. Por
su parte, Baran| (2014) emplea el algoritmo EM para estimar los parametros de la
funcién normal truncada de la distribucion del viento. Este enfoque Bayesiano lo po-
nen a prueba con dos grandes conjuntos de datos obtenido mejores rendimientos y

siendo mas eficiente en tiempos de cémputo.

2.4 Métodos de prediccion de acuerdo a su funcion de densidad

Dentro de las metodologias existentes para predecir la funcion de densidad
del potencial edlico, la literatura menciona los métodos: paramétricos y no paramétri-
cos, ambas técnicas han sido utilizadas [Feijoo et al. (2011); Puth et al. (2015)]. Los
métodos paramétricos se basan en la suposicién de que se conoce la forma de las
funciones de densidad de la variables y pueden ser descritas por una funcién de
densidad de probabilidad (Tastu et al., [2013). Los métodos no paramétricos sue-
len requerir suposiciones menos restrictivas en cuanto a la medicién de los datos
y menos suposiciones acerca de la forma de las distribucion de probabilidad. Esta
caracteristica permite que estos métodos sean mas aplicables y faciles de usar a los
conjuntos de datos donde su funcion de distribucién no puede ser definida a priori
(Weaver et al., 2017).
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2.4.1 Métodos no paramétricos

Este trabajo se ha centrado en los métodos no paramétricos debido a una
menor restriccion en la medicion de los datos, asi como una menor suposicion acer-
ca de la distribucién de las mediciones en el viento. Algunos de los métodos no
parameétricos que se conocen son: la prueba Kruskal-Wallis, la prueba de los ran-
gos con signo de Wilcoxon, la prueba Kolmogoérov-Smirnov y el coeficiente de co-
rrelacion de Spearman. A continuacion se explicara el método no paramétrico de

coeficiente de correlacion de Spearman el cual fue utilizado en esta investigacion.

2.4.2 Correlacién

De acuerdo con Weaver et al.| (2017), para determinar si una variable varia
con otra, se usa la correlacién para representar el nivel de asociacion o relacion
entre dos variables estadisticas. La evaluacion de la correlacion entre dos variables
permite establecer la fuerza de esta relacion; el sentido entre la variacion de las
variables, si es positiva, negativa o inexistente; asi como la forma de la linea que

mejor ajuste: la linea recta, la curva monotdnica y la curva no monotonica.

El analisis de la correlacion proporciona un valor y una direccion cuantifica-
ble, pero no permite determinar la causa y efecto entre la relacion de dos variables.
Los valores cuantificables son el valor de la probabilidad (p) que indica la impor-
tancia de la relacién y el coeficiente de correlacion (p) que indica la fuerza de la

relacion.

Para Mackridge and Rowe| (2018), el valor de probabilidad p se analiza
con respecto al valor critico (0.05 u otro de acuerdo a la eleccion personal) para
determinar el significado, de esta manera cuando se evalla la relacion entre dos
variables, el valor de probabilidad indica si existe una asociacion entre la variables. El
valor critico de p < 0.05 es considerado una relacién estadisticamente significativa,

menor a esto no es estadisticamente significativo.
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2.4.3 Coeficiente de correlacion de Spearman

El coeficiente de correlacion de Spearman es una técnica no paramétrica
gue se aplica en aquellos estudios en los que no se conoce la forma de su distri-
bucién, para los cuales se cuentan con datos de intervalo o de razén y su forma
es monotdnica. Este coeficiente varia de -1.0 a +1.0 y se interpreta de la siguiente

manera.:

e Valores cercanos a +1.0 indican que existe una fuerte relacion entre la varia-
bles, es decir, a medida que aumenta un variable también se incrementa la

otra.

e Valores cercanos a -1.0 senalan que hay una fuerte relacién negativa entre la

variables, mientras que una aumenta la otra disminuye.

e Cuando el valor es 0.0 no existe una correlacion entre las variables.

La tabla con los valores criticos del coeficiente de correlacién de rangos
de Spearman utilizada en esta tesis se tomo del trabajo de [Ramsey| (1989) y es
mostrada en la Tabla 2-2]

2.5 Comentarios

En esta tesis, se presenta un proceso estocastico para obtener una metodo-
logia para la prediccion del recurso edlico analizando las de dependencias geografi-
cas, utilizando el algoritmo EM para obtener una matriz de relaciones de las series
de tiempo de la velocidad del viento registradas en 8 sitios ubicadas en Querétaro.
Finalmente, se utiliza el coeficiente de correlacion de Spearman para determinar el

grado de asociacion entre los sitios en diferentes escenarios.
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Tabla 2-2 Valores criticos del coeficiente de correlacion
de rangos de Spearman.

Numero Valor critico para « :
decasos P=0.10 P=0.05 P=002 P=0.01

5 0.900 - - -

6 0.829 0.886 0.943 -

7 0.714 0.786 0.893 0.929
8 0.643 0.738 0.833 0.881
9 0.600 0.700 0.783 0.833
10 0.564 0.648 0.745 0.794
11 0.536 0.618 0.709 0.755
12 0.503 0.587 0.678 0.727
13 0.484 0.560 0.648 0.703
14 0.464 0.538 0.626 0.679
15 0.446 0.521 0.604 0.654
16 0.429 0.503 0.582 0.635
17 0.414 0.485 0.566 0.615
18 0.401 0.472 0.550 0.600
19 0.391 0.460 0.535 0.584
20 0.380 0.447 0.520 0.570
21 0.370 0.435 0.508 0.556
22 0.361 0.425 0.496 0.544
23 0.353 0.415 0.486 0.532
24 0.344 0.406 0.476 0.521
25 0.337 0.398 0.466 0.511
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3. METODOLOGIA

En este Capitulo se describen los procedimientos realizados para desarro-
llar la prediccion del recurso eolico mediante un proceso Bayesiano en Querétaro y
dar cumplimiento a lo objetivos planteados en esta tesis. La metodologia utilizada

se muestra en la Figura [3.1] Posteriormente se detalla cada fase de la metodologia

planteada.
Procesamiento de datos del viento
1
Area de estudio y > Filtrado de > Ajuste de
recoleccion de los datos las mediciones los datos |
Analisis de correlacion
r _I v

Coeficiente de ¢ L, Estimacion de
| Spearman Correlacion (€€ | los parametros

L ¢ —
Construccion del grafo
de dependencias

Figura 3.1 Esquema de la metodologia utilizada.

3.1 Area de estudio y recoleccién de los datos

3.1.1 Descripcion de la regidn de estudio

El estado de Querétaro es una de las 32 entidades federativas que integran
a México. Colinda al norte con Guanajuato y San Luis Potosi, al sur con Hidalgo y el
Estado de México y al oeste con Michoacan. La zona metropolitana de la ciudad de

Querétaro tiene dos municipios, El Marqués y Querétaro, que en su conjunto ocupan
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una superficie de 1,477 Km? que representa el 12.6 % del territorio estatal. Actual-
mente estos dos municipios tiene una poblacién de 1 millén 35 mil 206 habitantes,
lo que representa el 50.8 % de la poblacion estatal (INEGI, 2016). Su localizacién

geografica se aprecia en la Figura[3.2

ESTADO DE SAN LUIS POTOSI

ESTADO DE GUANAJUATO

ESTADO DE HIDALGO

ESTADO DE MEXICO

7

Figura 3.2 Localizacién geografica de los municipios de Querétaro (morado) y El Marqués (azul).

ESTADO DE MICHOACAN

3.1.2 Descripcion de los sitios

La localizacién geografica de las estaciones meteoroldgicas se muestran el
Figura[3.3] Los datos de la velocidad del viento fueron proporcionados en todos los
sitios por la Red Centro de Investigacion de Aguas de Querétaro (Red-CIAQ, 2018),
excepto la estacion Juriquilla por la Red Universitaria de Observatorios Atmosféricos
(RUOA, 2018).

La informacion geografica de los 8 sitos y las caracteristicas de la velocidad
del viento durante el periodo del 1 mayo de 2017 al 30 abril de 2018 se encuentran

resumidos en la Tabla[3-1]
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Figura 3.3 Estaciones meteorologicas en Querétaro y El Marqués.

Tabla 3-1 Informacion geografica de los ocho sitios y sus velocidades del viento.

Sitios Latitud Longitud Elevacion Velocidad del viento (m/s)
(Norte) (Oeste) (m) Media  Desv. estandar
Belén 20°39'11"  100°24'31" 1964 0.857 0.989
Amagzcala 20°42'37"  100°20'16" 1970 0.438 1.044
Aeropuerto  20°37'26" 100°22'15" 1973 4.323 2.187
La Griega 20°39'08"  100°14'03" 1909 1.060 1.449
Cimatario 20°33'33"  100°22'34" 1924 1.366 1.255
Jauregui 20°44'30"  100°26'49" 1968 1.308 1.207
Milenio Il 20°35'41"  100°20'44" 1966 1.408 1.082
Juriquilla 20°42'10"  100°26'50" 1943 2.853 1.434

3.2 Procesamiento de datos del viento

3.2.1 Filtrado de las mediciones

Las mediciones fueron tomadas cada minuto a 10 metros sobre el nivel
del suelo para los 8 sitios. En el proceso de recopilacion de los datos, las medicio-

nes de la velocidad del viento se registraron continuamente y los datos se tomaron
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promediados cada 10 minutos, lo cual cumple con lo establecido en la norma IEC
61400-12-1 (IEC, 2017). Asi mismo, los datos fueron convertidos de Km/h a m/s, la
cual es la manera mas comun de manejar los datos del viento en la prediccién del

recurso eolico.

3.2.2 Ajuste de los datos

Para el ajuste de los datos se utilizo la normalizacion estadistica conocida
como caracteristica MinMax Scaling esta suele ajustar todos los valores en el rango
de [0,1], también conocida como normalizacién basada en unidad, y es definida en
la Ecuacion 3.1

, X — Xoin
" Xonaw — Xmin

3.3 Estimacion de los parametros

Una vez procesados los datos de la velocidad del viento en los ocho sitios
en cuestion, estos se representan como M = {(u1,01),..., (ux, ox)}, donde cada
(u1,01), representa los parametros de una Gaussiana o un sitio en particular. Para
estimar los parametros de la Gaussiana, se considera una serie de tiempo de la
velocidad del viento de un sitio particular que corresponden a un intervalo de tiempo

determinado, en este caso un ano.

De acuerdo con Jimenez-Hernandez et al.|(2010), los parametros Gaussia-
nos se estiman por medio del algoritmo EM de forma recursiva, y es definida en la
Ecuacion 3.2y [3.3] para el caso monovariado monomodal.

Pir1 = pie + (1 — p)ay, (3.2)
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01%+1 = Pai + (1= p)(@x — prrsr)” (3.3)

donde p € [0, 1] el cual representa el factor de aprendizaje.

La estimacion de los parametros utilizando el algoritmo EM permite obtener
la variabilidad de los datos y la asociacién que hay entre las variables, esto se re-
sume en la matriz de covarianzas. Esta matriz es cuadrada y simétrica de orden k,
donde los términos diagonales son las varianzas y lo no diagonales, las covarianzas

entre las variables, la Ecuacion [3.2]y [3.3] se reescriben en forma vectorial como:

L1 = ppu + (1 — p)xg (3.4)

i = pZh + (1= p) otk — ) (% — prgr) (3.5)

3.4 Andlisis de correlacion

Teniendo la matriz de covarianzas se puede obtener la matriz de correlacion
aplicando la Ecuacién [3.6] Los valores de la correlacion se ubican entre -1y +1. La
matriz de correlacion es cuadrada y simétrica que tiene unos en su diagonal y fuera

de ella los coeficientes de correlacion entre las variables, véase Ecuacion [3.7]

o, B) = LA2D) 3.6)
( 1 p(172) p(l,n)\

R— 0(2.7 1) L. ,0<2., n) (37)
| p(n1) p(n,2) oo 1
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Posteriormente, se aplica el coeficiente de correlacion de Spearman uti-
lizando como valor critico p de 0.05, el cual representa un nivel de confianza de
95 %, recordando que (Mackridge and Rowe, 2018) indica que esta valor critico es

estadisticamente significativo.

3.5 Comentarios

El algoritmo EM y el coeficiente de correlacién de Spearman son métodos
estadisticos que permiten trabajar con variables continuas como la velocidad del
viento. Ambos métodos se han utilizado por separado en diferentes trabajos en la
prediccion del potencial edlico por lo que en esta tesis se propone el uso de ambos

en un proceso Bayesiano.

Los resultados son discutidos en tres escenarios. Como primer escenario
se analiza la estacion primavera-verano, en el periodo de mayo a octubre. En el
segundo escenario, se examina la estacion otono-invierno durante el periodo de no-
viembre a abril. En el tercer escenario, se analiza un ano de mediciones. Finalmente,

se discuten y comentan los resultados.
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4. RESULTADOS

La siguiente investigacion fue implementada en Matlab R2017a, los mapas

fueron consultados desde la APl Google Static Map (Google, 2019) usando el pa-
quete de mapeo de [Bar-Yehuda (2018) y se adapto el paquete de [Tuszynski (2017)

para mostrar las curvas de nivel del area de estudio. Los resultados obtenidos me-

diante el proceso estocastico generado permiten realizar un analisis de dependen-
cias geograficas de la velocidad del viento, en ocho sitios diferentes. A continuacion,

se discutira cada uno de los escenarios analizados.

4.1 Andlisis de los sitios

La velocidad del viento esta en constante cambio, por lo que la prediccion
del recurso edlico varia continuamente. Estas fluctuaciones dependen de las con-
diciones climaticas y de la superficie local como las areas arboladas y el relieve
del entorno. En la Figura [4.1] se muestran las series de tiempo de los ocho sitios

evaluados durante el mes de diciembre en 2017, en intervalos de una hora.
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Figura 4.1 Series de tiempo de la velocidad del viento en m/s en diciembre 2017.
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De acuerdo con la Tabla [3-1] la media y desviacion estandar en cada sitio
varia ampliamente, esto demuestra que la funcion de densidad de probabilidad en
cada sitio es diferente, ya que la velocidad del viento no es estable a largo plazo, y
por lo tanto es un proceso no estacionario. Asi mismo, en cada sitio las variaciones
en la velocidad del viento en intervalos mensuales, permite determinar una tenden-
cia que crece o decrece a largo plazo, por lo que la serie no oscila alrededor de un

valor constante, véase Figura 4.2
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Figura 4.2 Variaciones en la velocidad del viento mensualmente.

4.2 Resultados de los escenarios

421 Escenario Primavera-Verano

En este escenario se evalud el periodo de mayo 2017 a octubre 2018. En
la Figura[4.3] se muestra como los diferentes sitios se encuentran relacionados. Las
correlaciones durante este periodo son generalmente altas entre los sitios, sin em-
bargo, las estaciones mas lejanas (por ejemplo, Jauregui y La Griega) tienen co-
rrelaciones méas bajas. En la Figura [4.4] se muestran las curvas de nivel de las

dependencias geogréficas durante este periodo. En la Tabla [4-1] se muestran las
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correlaciones detalladas de la velocidad el viento en los ocho sitios durante este

periodo. Por ultimo, para mayor claridad en la Figura se muestra el grafo de la

dependencias que se obtuvo en este escenario.
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Figura 4.3 Ubicacion de las dependencias geograficas durante el periodo mayo 2017 - octubre 2017.
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Figura 4.4 Curvas de nivel de las dependencias geograficas durante el periodo mayo 2017 - octubre
2017.

Tabla 4-1 Coeficientes de correlacion entre las velocidades del viento de los diferentes sitios
para el periodo mayo 2017 a octubre 2017.

Sitios®* BN AZ AP LG CT JR M3 JQ
BN 1 0966 0.809 -0.539 0.864 0.317 0.799 0.818
AZ 1 0.689 -0.425 0.801 0.251 0.695 0.818
AP 1 -0.607 0.917 0.614 0.985 0.871
LG 1 -0.601 -0.084 -0.572 -0.431
CT 1 0.537 0.906 0.944
JR 1 0.590 0.550
M3 1 0.889
JQ 1

@ Acronimo de sitios: BN = Belen, AZ = Amazcala, AP = Aeropuerto, LG = La Griega, CT =
Cimatario, JR = Jauregui, M3 = Milenio Ill, JQ = Juriquilla.

4.2.2 Escenario Otono-Invierno

En este escenario se evalué el periodo de noviembre 2017 a abril 2018.

En la Figura [4.6] se muestran las correlaciones entre los diferentes sitios. Las co-
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Figura 4.5 Grafos de dependencias de los sitios durante el periodo mayo 2017 - octubre 2017.

rrelaciones durante este periodo son altas positivamente entre los sitios, Belén —
Aeropuerto, Belén — Milenio Il y Aeropuerto — Milenio I, por lo que existe una fuer-
te asociaciéon entre estos sitios. Por otro lado, existe una alta correlacion negativa
entre los sitios: Belén — Juriquilla y Cimatario — Juriquilla, por lo que cuando en un
sitio incrementa la velocidad del viento en el otro disminuye. En la Figura se
muestran las curvas de nivel de las dependencias geograficas durante este periodo.
En la Tabla [4-2] se muestran las correlaciones detalladas de la velocidad el viento
en los ocho sitios durante este periodo. Por ultimo, para una mayor claridad en la

Figura[4.8|se muestra el grafo de la dependencias que se obtuvo en este escenario.
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Figura 4.6 Ubicacion de las dependencias geograficas durante el periodo noviembre 2017 - abril
2018.
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Tabla 4-2 Coeficientes de correlacion entre las velocidades del viento de los diferentes sitios
para el periodo noviembre 2017 a abril 2018.

Sitios® BN  AZ AP LG CT JR M3 JQ
BN 1 0.088 0.777 -0.393 0.592 0.682 0.824 -0.864

AZ 1 -0.250 -0.663 -0.023 -0.137 -0.189 -0.029
AP 1 0.095 0.106 0.502 0.976 -0.499
LG 1 -0.609 -0.186 0.027 0.362
CT 1 0.436 0.189 -0.777
JR 1 0.457 -0.664
M3 1 -0.592
JQ 1

b Acronimo de sitios: BN = Belen, AZ = Amazcala, AP = Aeropuerto, LG = La Griega, CT =
Cimatario, JR = Jauregui, M3 = Milenio Ill, JQ = Juriquilla.

Aeropuerto

Figura 4.8 Grafos de dependencias de los sitios durante el periodo noviembre 2017 - abril 2018.

4.2.3 Escenario Anual

En este escenario se evalud el periodo de mayo 2017 a abril 2018. En la
Figura[4.9)se muestran las correlaciones entre los diferentes sitios, las correlaciones

durante este periodo se comportan de la misma forma que en el escenario otofo-

26



invierno. En la Figura [4.10] se muestran las curvas de nivel de las dependencias
geogréficas durante este periodo. En la Tabla [4-3] se muestran las correlaciones
detalladas de la velocidad el viento en los ocho sitios durante este periodo. Por
ultimo, para mayor claridad en la Figura[4.11]se muestra el grafo de la dependencias

que se obtuvo en este escenario.
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Figura 4.9 Ubicacién de las dependencias geograficas durante el periodo mayo 2017 - abril 2018.

Tabla 4-3 Coeficientes de correlacion entre las velocidades del viento de los diferentes sitios
para el periodo mayo 2017 a abril 2018.

Sitios® BN  AZ AP LG CT JR M3 JQ
BN 1 -0.006 0.755 -0.412 0.595 0.694 0.796 -0.827

AZ 1 -0.298 -0.606 -0.162 -0.134 -0.271 0.105
AP 1 0.092 0.110 0.412 0.973 -0.413
LG 1 -0.578 -0.377 0.036 0.379
CT 1 0.558 0.213 -0.843
JR 1 0.345 -0.653
M3 1 -0.522
JQ 1

¢ Acrénimo de sitios: BN = Belen, AZ = Amazcala, AP = Aeropuerto, LG = La Griega, CT =
Cimatario, JR = Jauregui, M3 = Milenio lll, JQ = Juriquilla.
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2018.
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Figura 4.11 Grafos de dependencias de los sitios durante el periodo mayo 2017 - abril 2018.
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4.3 Comentarios de los escenarios

Se puede observar en los tres escenarios que los sitios de Jauregui, Amaz-
calay La Griega, no se encuentran correlacionados con otro sitio, con excepcion de
Amazcala con respecto a los sitios de Juriquilla, Belén y Cimatario durante el pe-
riodo primavera-verano. Esto se entiende geograficamente debido a que el sitio de
Jauregui se encuentra entre los limites del valle de Querétaro y el valle de Buenavis-
ta (CONCYTEQ, [2003), mientras que los sitios Amazcala y La Griega pertenecen al
valle de Amazcala (CONAGUA, 2018a), los sitios restantes pertenecen al valle de
Querétaro (CONAGUA, 2018b) y por lo tanto su correlacion es muy fuerte, véase
Figura[4.12]
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Figura 4.12 Curvas de nivel rellenas que representan los valles de Querétaro, Amazcala y Buenavista.

En la Figura [4.13] se muestran los histogramas de los ocho sitios. Los da-

tos de todos los sitios estan muy sesgados. Los valores medios de los sitios varian
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desde 0.43 m/s hasta mas de 4.32 m/s. el sitio de Aeropuerto, presenta valores pro-
medios durante todo el ano por encima de los 4.3 m/s, alcanzando valores maximos
de 14.2 m/s. Otro sitio prometedor es Juriquilla, donde se cuenta con una media de
durante todo el ano de 2.9 m/s, alcanzando valores maximos de 10.7 m/s. En ambos

sitios existen posibilidades de montar aerogeneradores de baja potencia.
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Figura 4.13 Histogramas de la velocidad del viento en m/s para el periodo mayo 2017 a abril 2018.

4.4 Comparacion con los trabajos consultados

La presente propuesta de tesis ha sido comparada con trabajos relaciona-
dos en la prediccion del recurso edlico. En la Tabla se muestran las claves de

referencia de los trabajos consultados.

Para realizar la comparacion se consideraron cuatro caracteristicas: modelo
empleado, método de prediccidn, horizonte de tiempo de la prediccion, localizacion
geografica y el uso de un método no paramétrico. En la Tabla se muestran la

comparacion entre los trabajos consultados y la propuesta de tesis.

Se puede concluir de acuerdo al analisis de los trabajos consultados lo

siguiente:
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Tabla 4-4 Claves de referencia de los trabajos consultados.

Clave Referencia del trabajo

T1 Bayesian adaptive combination of short-term wind speed forecasts
from neural network models (Li et al., 2011).

To Wind characterization analysis incorporating genetic algorithm: A
case study in Taiwan Strait (Liu et al., [2011).

T Short-term wind power forecasting: probabilistic and space-time
aspects (Tastu et al.,2013).

T4 Estimation of wind farms aggregated power output distributions
(Sobolewski and Feijool 2013).

T Probabilistic wind speed forecasting using Bayesian model averaging
with truncated normal components (Baranl, [2014).

T6 On the wind power potential in the northwest of the Yucatan Peninsu-
la in Mexico (Figueroa-Espinoza et al., 2014).

T7 Spatial dependencies of wind power and interrelations with spot pri-
ce dynamics (Elberg and Hagspiel, 2015).

T8 Offshore wind energy potential estimation using UPSCALE climate
data (Gross and Magar, [2015).

T9 Wind speed modeling using a vector autoregressive process with a
time-dependent intercept term (Koivisto et al., 2016).

T10 Wind speed forecasting for wind farms: A method based on support

vector regression (Santamaria-Bonfil et al., 2016).

P1 Propuesta de tesis (Cantdn, 2019).

Tabla 4-5 Comparacion de los trabajos consultados.

Clave Modelo Métoldolc,je . Escala de Localizggién Métodp no
empleado prediccion  tiempo (plazo) geografica paramétrico
TH1 Bayesiano+RNA Hibrido Corto Dakota del Norte No aplica
T2 Genético Estadistico Corto Taiwan Kolmogorov-Smirnov
T3 Copulas Estadistico Corto Dinamarca No aplica
T4  Estimador Kernel Estadistico Largo No indica Coef. Spearman
T5 Bayesiano Estadistico Muy corto Hungria Kolmogorov—Smirnov
T6 Mesoescala Fisico Corto Yucatan No aplica
T7 Copulas Estadistico Corto Alemania No indica
T8 Mesoescala Fisico Mediano Costas de México No aplica
T9 VAR! Estadistico Corto Finlandia Kolmogorov—Smirnov
T10 SVM Hibrido Mediano Oaxaca NN-Chaos-Test
P1 Bayesiano Estadistico Largo Querétaro Coef. Spearman
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. Los modelos empleados para la prediccion del recurso eélico son muy diver-

sos, la mayoria de ellos son los basados en técnicas de inteligencia artificial.

. Enlos métodos de pronostico del potencial edlico predominan los métodos es-
tadisticos, seguido de los métodos fisicos de tipo mesoescala, y los métodos

hibridos donde se combinan caracteristicas de los métodos anteriores.

. En el horizonte de prediccion mas de dos tercios de los trabajos pertenecen a
un plazo: muy corto y corto; la escala de tiempo de prediccion depende de la

aplicacion que se le da a la investigacion (Soman et al., [2010).

. La mayoria de los trabajos tienen como localizacién geografica lugares cerca-
nos a costas e islas, en donde por su ubicacién permite un mejor aprovecha-
miento del recurso edlico; solo los trabajos de [Li et al.[ (2011); Baran (2014)]
y esta propuesta de tesis buscan predecir el recurso edlico en el interior de un
continente donde las cadenas montanosas influyen en el comportamiento del

viento, véase el caso del Paso de Chivela en Fernandez et al.[ (2018).

. La mitad de los trabajos emplea un método no paramétrico principalmente la
prueba Kolmogorov—Smirnov, seguido del coeficiente de correlacion de Spear-
man y la prueba de red neuronal cadtica; la otra mitad de los trabajos consi-

dera la funcion de la distribucion del viento como paramétrica.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo se hace mencién de las conclusiones finales durante el

desarrollo de la presente tesis, ademas se describen algunos trabajos a futuro.

5.1 Conclusiones

Esta investigacion presenta una metodologia Bayesiana que permite ana-
lizar las dependencias geograficas en ocho sitios del estado de Querétaro median-
te un proceso estocastico. Esta propuesta emplea el bajo coste computacional del
algoritmo EM, asi como su capacidad para trabajar con datos incompletos, para

estimar la velocidad del viento.

Con base en los grafos de dependencias obtenidos se observa la influencia
del relieve en las dependencias entre los sitios estudiados. Por ejemplo, la influencia
de las cadenas montafosas en la nula relacion entre los sitios que se encuentran
en diferentes valles geograficos. Ademas, el andlisis de las series de tiempo permite
caracterizar el recurso eolico en el area metropolitana de Querétaro para encontrar

los sitios de interés para un estudio mas profundo.

El presente trabajo de tesis titulado Desarrollo de una metodologia para
prediccion del recurso edlico mediante redes Bayesianas cumple con los objetivos
establecidos en este documento, ya que se desarrollo una metodologia Bayesiana
para predecir el recurso eolico en Querétaro que permite pronosticar en un horizonte

de tiempo a largo plazo.

De acuerdo con la revision del estado del arte este seria el Unico trabajo
que utiliza el algoritmo EM para estimar los parametros y el coeficiente de Spearman

para ver el grado de asociacion entre los sitios.

Ademas, se logro comprobar la hipotesis plateada en este trabajo de tesis,
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ya que fue posible analizar las dependencias geograficas a partir de la medicion
local en diferentes puntos. Cabe mencionar que la metodologia planteada en este
trabajo puede aplicarse a cualquier problema de muestreo, tal como, analisis de

riesgos financieros, entre otros casos.

5.2 Trabajo futuro

El haber desarrollado una metodologia para predecir el recurso eolico me-
diante un proceso Bayesiano, se sugieren los siguientes puntos para realizar traba-

jos a futuro:

Extender el analisis de dependencias geograficas a todo el estado de Queréta-
ro, esto permitiria analizar un area mas amplia para encontrar zonas que pue-

dan ser explotadas a escala comercial.

e Incluir otras variables meteoroldgicas como la direccién del viento, temperatura

y presion atmosférica; para obtener un mejor analisis del potencial edlico.

e Analizar ciertas caracteristicas del terreno como la elevaciéon para obtener un
analisis de dependencias geograficas mediante un método de prediccidn hibri-
do.

e Estudiar la temporalidad mensualmente con la finalidad de distinguir la tempo-
rada de mayor o menor aprovechamiento del recurso edlico en un sitio parti-

cular.
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