\ o

10

Investigacion 3

Big Data Analy tics:

Jose Alberto Hernandez Aguilar
José Crispin Zavala Diaz

Federico Alonso Pecine para [a mejora del proceso de toma
Martin G. Martinez Rangel

(coordinadores)

&® Universidad Autonoma
aaeas | Estado de Morelos



Fon este libro se rec ()])il;m un conjunto de ;npli(,:a—
ciones que ilustran ¢l funcionamiento del andlisis
de datos ;,g]’;unl(-\ (Big Data /\ll:ll}'li(%), éstas se
encuentran en dreas de conocimiento diver-
sas entre las que s¢ inc luyen: ¢l sector eléctrico,
¢l sector educativo, el sector salud, el g_gul)i('l‘nu
abicrto, la deteccion de faltantes y anomalias en
las organizaciones, ciudades im('|ig<'nl(‘x, entre
otras, todas ellas de relevancia para mejorar la
toma de decisiones en las Organizaciones. Asi
mismo se discuten los procesos fundamentales
para ¢l andlisis de datos (Data Analytics) y cl
descubrimiento de conocimiento (Knowledge
Discovery in DataBase) desde conceptos como:
datos grandes (Big Data), la minerfa de datos
(Data Mining), y la minerfa de datos sociales
(Social data Mining). El libro estd orientado a
alumnos de pregrado y posgrado, asf como in-
vestigadores y practicantes, que desean introdu-
cirse al conocimiento y ;|p|i( acion del andlisis de
datos grandes en diversas dreas de las organiza-
ciones. Big data es un tema de discusion ac tual
(I;I(I;l l;l \/;ll’it'(|;l(| (It‘ (I;H()\ que se tienen, I:! A
locidad con la que se producen, la veracidad y
¢l volumen creciente de éstos ;;vm‘r;ul() con el

uso de las T'ICs.

i (at@/ 1oma Ge Geck:

T

Apricinnoe
(BCISIONES




Big Data Analytics:
una perspectiva multidisciplinaria
para la mejora del proceso de toma
de decisiones en las organizaciones

José Alberto Herndndez Aguilar
José Crispin Zavala Diaz
Federico Alonso Pecina
Martin G. Martinez Rangel

(cobrdinadores)

BONILLA
ARTIGAS L AUTONOMA DEL
EDITORES




Esta publicacion fue financiada con recursos del Programa de Fortalecimiento de la
Calidad Educativa (PFCE) 2017.

Big Data Analytics: una perspectiva multidisciplinaria para la mejora del proceso de
toma de decisiones en las organizaciones / José Alberto Hernandez Aguilar, José
Crispin Zavala Diaz, Federico Alonso Pecina, Martin G. Martinez Rangel, coordinadores.
Ciudad de México : Bonilla Artigas Editores : Universidad Auténoma del Estado de
Morelos, 2019

312 p. {7 x:28%om:
(Coleccion Publica investigacion : No. 3)

ISBN: 978-607-8560-32-5 (Bonilla Artigas Editores)
ISBN: 978-607-8519-81-1 (UAEM)

1. Toma de decisiones. 2. Big data.

I. Hernandez Aguilar, José Alberto, coord. Il. Zavala Diaz, José Crispin, coord. Il
Alonso Pecina, Federico, coord. IV. Martinez Rangel, Martin G. coord.

LC HD30.23
DEWEY 658.4

Esta publicacion fue dictaminada por pares académicos bajo la modalidad doble ciego.

Los derechos exclusivos de la presente edicion quedan reservados para todos los paises de
habla hispana. Queda prohibida su reproduccion, parcial o total, por cualquier medio conocido
0 por conocerse sin el consentimiento por escrito de los legitimos poseedores de derechos.

Big Data Analytics: una perspectiva multidisciplinaria

para la mejora del proceso de toma de decisiones en las organizaciones
D.R. © José Alberto Hernandez Aguilar

D.R. © José Crispin Zavala Diaz

D.R. © Federico Alonso Pecina

D.R. © Martin G. Martinez Rangel

Primera edicién: marzo 2018

© 2018, Bonilla Distribucién y Edicién S.A. de C. V.
Hermenegildo Galeana #111

Col. Barrio del Nifio Jesus, C.P. 14080

Ciudad de México
procesoseditoriales@bonillaartigaseditores.com.mx
www.bonillaartigaseditores.com

D.R. © 2018, Universidad Auténoma del Estado de Morelos
Av. Universidad 1001

Col. Chamilpa, C.P. 62209

Cuernavaca, Morelos

publicaciones@uaem.mx

libros.uaem.mx

Coordinacion editorial: Bonilla Artigas Editores
Formacion de interiores: Saul Marcos Castillejos
Diseno de portada: Mariana Guerrero del Cueto

ISBN: 978-607-8560-32-5 (Bonilla Artigas Editores)
ISBN: 978-607-8519-81-1 (UAEM)

Impreso y hecho en México

Contenido

0] e L e e o N 9

I. APLICACIONES A LA ENERGIA ELECTRICA

Y RECURSOS NATURALES

Big Data y Analytics: infraestructura esencial para la red eléctrica

inteligente. Aplicacion a sistemas de generacion fotovoltaicos

Guillermo Flavio Escobedo Briones, José Alberto Incera Diéguez,

Gustavo Arroyo Figueroa y Norma Elena Jacome Grajales...............cuvviunnnn. 15

Visualizacion y analisis de precipitaciones pluviales en la Repiiblica
mexicana desde 1981 al 2016
Maria Concepcion Salvador-Gonzdlez y Juana Canul-Reich ..., 43

Desarrollo de un sistema inteligente mediante redes bayesianas

y procesamiento de imagenes aéreas para analizar el potencial edlico

en Querétaro y sus implicaciones legales

Daniel Cantén Enriquez, Alberto Ochoa Zezzatti, Sandra Bustillos Durdn,
Saul Gonzalez Campos, Rodolfo Rincones Delgado, Martin Montes-Rivera
yiAnaMareeln Hertera NOvarnom ;s uasio ool s dtet s b 59

11. BASES DE DATOS EN LA EDUCACION

Big Data en el andlisis del rendimiento académico a nivel licenciatura

Julio Cesar Ponce Gallegos, Beatriz Angélica Toscano de la Torre, Aurora
Torres Soto, Ma. Dolores Torres Soto, Francisco Javier Ornelas Zapata y
MartaJiourdes Moypiies TOTEES iy idinbiigio ittt hrgisobisatis iisisn 87

Identificacion visual del compromiso estudiantil universitario

en licenciaturas:en tecnologias a través de técnicas

de analisis multivariado en Lenguaje R

Erika Yunuen Morales Mateos, Maria Arely Loépez Garrido,

Oscar Alberto Gonzdlez Gonzdlez, Rubén Jeronimo Yedra y

JULIGR JAVIEE FFANCISCO LEON o.neeeeeeeerrrrersressissssssssnsssssssssssssssssssssasssssssssassns 123

III. ACCESO A DATOS PUBLICOS

Modelo de investigacion para el analisis del gobierno abierto en México
José Alonso Fernandez Loépez, Maribel Leyva Gaxiola y
Ruben Antonio:Garcia Mendozay. v s mompammimamiassistss s 145




El uso de analitica de datos aplicada en las cuentas por cobrar

de los empleados de un organismo publico

Enrique Montoya Flores, José Alberto Herndndez Aguilar, José Crispin

Zavala Diaz, Carlos Alberto Ochoa Ortiz, Ana Karen Castarieda Escobar y
Jacqueline LLopes CalgerORs iiiiii. . s inatim s i v eisssosssasssonts 183

I'V. ANALISIS SOCIAL

Estudio geoespacial de las expectativas de logro social y espacios

de diversion mediante prediccion numérica en una Smart City

Sandra Bustillos Durdn, Rodolfo Rincones Delgado,

Saiil Gonzalez Campos, Alberto Ochoa Zezzatti,

Luis Cervera Gémez, Rocio Maciel Arellano, Victor Larios Rosillo............. 203

Las ciencias sociales y el Big Data social como propiedad emergente

para el analisis del comportamiento de los sujetos en las organizaciones
Augusto Renato Pérez Mayo, Nohemi Roque Nieto y

Figdlt D anae Peres A DGLer sup ot sltabitiyiniaiitata nis bl e 227

V. BASES DE DATOS EN EL SECTOR SALUD

Analisis de bases de datos en el sector salud para la deteccion

de factores de riesgo

Aurora Torres Soto, Ma. Dolores Torres Soto, Julio César Ponce Gallegos,
Beatriz Angélica Toscano de la Torre y Maria de la Luz Torres Soto............... 247

Deteccion de anomalias y tendencias fuera de la norma
Federico Alonso-Pecing y ROCIO Dieg0-Celis ...........oueeererereerrenenernreseesrensenn, 261

VI. OTRAS APLICACIONES

Identificador de semaforos mediante un algoritmo Pso

como clasificador de color en conjunto con deteccign de area

de interés con algoritmo K-means ‘

Martin Montes Rivera, Alejandro Padilla Diaz, Juana Canul Reich,

Julio César Ponce Gallegos y Alberto Ochoa Zezzatfi..............oconee.. st 275

Explorando el uso de la I6gica dinamica como soporte para analitica

en la toma de decisiones

Miguel Pérez Ramirez, José Alberto Herndndez Aguilar y

Norma J. Ontiveros Herndndez ... e e e T T e P e i 291

Prologo

En este libro se recopilan un conjunto de aplicaciones que ilustran el funcionamiento
del andlisis de datos grandes (Big Data Analytics), éstas se encuentran en areas de co-
nocimiento diversas entre las que se incluyen: el sector eléctrico, el sector educativo, el
sector salud, el gobierno abierto, la deteccion de faltantes y anomalias en las organiza-
ciones, ciudades inteligentes, entre otras; todas ellas de relevancia para mejorar la toma
de decisiones en las organizaciones. Asi mismo, se discuten los procesos fundamentales
para el andlisis de datos (data analytics) y el descubrimiento de conocimiento (knowle-
dge discovery in database) desde conceptos como: datos grandes (Big Data), la mineria
de datos (data mining), y la minerfa de datos sociales (social data mining).

Este libro ha sido creado con capitulos escritos por alumnos e investigadores
de los programas de posgrado de la Facultad de Contaduria, Administracion e In-
formatica de la Universidad Auténoma del Estado de Morelos, asi como de sus
colaboradores en distintos centros de investigacién y universidades reconocidas a
nivel nacional, entre los que se encuentran el Instituto Nacional de Electricidad y
Energias Limpias, la Universidad Judrez Auténoma de Tabasco, la Universidad Au-
tonoma de Ciudad Judrez, la Universidad Auténoma de Querétaro, la Universi-
dad Tecnoldgica de Corregidora, la Universidad Auténoma de Aguascalientes, la
Universidad Auténoma de Nayarit, el Centro de Competitividad en Ciudades Inte-
ligentes de la Universidad de Guadalajara, la Universidad Politécnica de Aguasca-
lientes y el Instituto Tecr{olégico de Zacatepec.

El libro estd orientado a alumnos de pregrado y posgrado, asi como investigado-
res y practicantes inquietos, que desean introducirse al conocimiento y aplicacién
del anélisis de datos grandes en las organizaciones, tema de discusion actual dada la
variedad de datos que se tienen, la velocidad con la que se producen y su creciente
volumen, derivado del uso de las nuevas tecnologias.

Este libro es una compilacion de trece capitulos sobre esta temaética, los cua-
les nos permiten conocer las bondades del analisis de datos, mostrando también las
metodologias existentes y los procesos necesarios como el preprocesamiento de los
datos mediante la seleccion, transformacion, fusion e integracion, asi como de he-
rramientas (software) existentes que permiten el andlisis de los datos, la implemen-
tacion de algoritmos, y la interpretacion o visualizacion de los resultados.

Los capitulos fueron agrupados por su temética en las siguientes secciones:

La seccién uno —“Aplicaciones a la energia eléctrica y recursos naturales”— agru-

“pa los capitulos primero al tercero, en los cuales se discuten aplicaciones a la ener-

gia y recursos naturales: energia eléctrica, edlica y la precipitacién pluvial. El primer
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Introduccion

El uso de las energfas renovables se ha popularizado gradualmente desde finales
del siglo xx, debido a la fuerte dependencia de los combustibles fésiles y el dafio
que estos causan al medio ambiente, por lo que a nivel mundial existe un aumento
en la demanda de energfas eléctricas que provengan de fuentes renovables, carac-
terizadas por reponerse a un ritmo igual o superior al que son consumidas (Gonza-
lez,2009). Desde tiempos inmemoriales el hombre ha utilizado la fuerza del viento
para distintos propdsitos desde el bombeo de agua hasta para moler granos en mo-
linos. La creciente demanda de energia eléctrica a nivel mundial ha hecho que la
energfa e6lica tenga un rol muy importante, ya que es una fuente de energia reno-
vable que es inagotable y reduce el uso de combustibles fésiles, los cuales originan
las emisiones de efecto invernadero causando el calentamiento global, de esta ma-
nera el uso eficiente de la energfa edlica contribuye al desarrollo sostenible (AMDEE,
2014). El propésito de esta investigacién consiste en el desarrollo de un sistema in-
teligente mediante redes bayesianas y procesamiento de imégenes aéreas para ana-
lizar el potencial edlico en el estado de Querétaro. Actualmente el uso de sistemas
inteligentes se convertido en una herramienta popular para la solucién de diversos

1 Maestria en Ciencias Computacionales, Universidad Auténoma de Queretaro.

-2 Universidad Auténoma de Ciudad Judrez.

3 Universidad Politécnica de Aguascalientes.
4 Maestria en Ciencias Computacionales, Universidad Auténoma de Queretaro.
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problemas aplicados empleando diferentes técnicas de inteligencia artificial (1a), al-
gunas de estas aplicaciones se han enfocado en sistemas robéticos y automatizados,
sistemas de salud, sistemas de asistencia y colaboracién, asi como al prondstico de
las ciencias atmosféricas. Hasta el momento son pocos los sistemas inteligentes re-
lacionados al andlisis del potencial edlico, algunos de éstos estdn relacionados con
empresas y otros gestionados por instituciones de gobierno. Estos funcionan con dife-
rentes técnicas de 1A como las redes bayesianas pero, hasta el momento no emplean
un sistema de informacién geogréfico (s16) como fuente de base de datos para el
andlisis del potencial edlico y como apoyo a la visualizacién de los resultados ob-
tenidos en un area especifica. En este capitulo se presenta el andlisis de interven-
cion de sistemas inteligentes como lo son las redes bayesianas, el procesamiento de
imégenes, los sistemas de informacién geograficos, el potencial eélico en el estado
de Querétaro, y los diferentes trabajos relacionados en el uso de las redes bayesia-
nas para el anlisis del potencial eélico, asi como el uso de un siG y la metodologia
que se propone para la elaboracién de esta investigacion. Este capitulo est4 estruc-
turado de la siguiente forma: en la primera seccién se cuenta con el planteamiento
del problema, la justificacion, preguntas de investigacién con su respectiva hipéte-
sis, el objetivo general y los objetivos especificos, alcances, limitaciones y el esque-
ma general del sistema. En la segunda seccién se hace una recopilacién del marco
de referencia necesario para el desarrollo de este proyecto. En la tercera seccién
se describen los trabajos relacionados que mencionan los resultados recientes acer-
ca de los diferentes sistemas inteligentes que emplean las redes bayesianas para el
andlisis del potencial edlico. En la cuarta seccién se presentan los mapas y modelos
considerados. En la quinta seccién se muestra el disefio y la implementacién de la
herramienta inteligente, en la sexta seccién se presentan los resultados generados
por el sistema inteligente propuesto. Finalmente, en la séptima seccién se muestran
las conclusiones y el trabajo futuro.

Definicion de la problematica

La energia edlica ha tenido un crecimiento relevante a nivel mundial, los paises li-
deres en cuanto a capacidad instalada son China, EE.UU., Alemania, Espaiia e India
(Wagner y Jyotirmay, 2013), esto ha propiciado la instalacién de parques e6licos. En
los tdltimos afios se ha dado un gran impulso al sector edlico en México, por lo que
en la actualidad se cuentan con 37 parques e6licos en estados como Baja California,
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Nuevo Leén, San Luis Potosi, Zacatecas, Tamaulipas, Jalisco, Puebla, Chiapas y Oa-
xaca;’ con una potencia de 3 527 MW a nivel nacional (AMDEE, 2016).

El incremento del sector edlico en México y en el mundo, ha motivado la nece-
sidad de investigar y promover el desarrollo de herramientas que analicen el po-
tencial edlico disponible en aquellas zonas donde se pretende instalar un parque
edlico. Por lo anterior es necesario evaluar los posibles emplazamienfos con recur-
sos edlicos sobresalientes, de acuerdo a los rangos de viento de referencia estableci-
dos en la clasificacién del NreL® (Elliot, Holladay, Barchet, Foote y Sandusky, 2009).
Por lo regular para analizar el potencial eélico, se utilizan diferentes modelos como
los estadisticos y de anélisis multivariable, que desde hace tiempo son los encarga-
dos de pronosticar las condiciones ideales para la explotacion del potencial edlico,
el desarrollo de estas herramientas de andlisis se ha impulsado derivado del inte-
rés de analizar las condiciones meteoroldgicas y predicciones del viento, ya que en
numerosos aspectos de la vida diaria, es de suma importancia, como se describe en
ANEMOS (2011). Hoy en dia ante la creciente disponibilidad de informacion meteo-
rol6gica y climética, es necesario el uso de nuevas técnicas mds eficientes y automa-
tizadas, que permitan obtener un mejor andlisis del recurso e6lico. La 14, a través de
las diferentes dreas que la componen, como las redes neuronales, la programacion
genética y las redes bayesianas, han sido utilizadas como alternativa a los métodos
tradicionales para evaluar y analizar el potencial edlico (Lazarevska,2016), esto con
la finalidad de desarrollar herramientas distintas en las dreas del conocimiento de
las ciencias computacionales. A estas implementaciones se les denomina sistemas
inteligentes ya que permiten solucionar un problema en forma con mecanismos au-
tométicos que permiten obtener una conclusién, e incluso tomar decisiones sin la
intervencién del ser humano (Gutiérrez, Cano, Cofifio y Sordo, 2004).

Generalmente, las redes bayesianas tienden a formar modelos con respecto a
procesos ambientales relacionados con las ciencias atmosféricas, debido a esto es
natural que exista una conexioén entre las redes bayesianas y un sIG, igualmente
se sabe que las redes bayesianas son en gran medida eficiente para realizar clasifi-
cacién de imagenes de manera remota (Ames y Anselmo, 2015). Las aplicaciones
software y trabajos de investigacion que existen actualmente para el andlisis del po-
tencial edlico se limitan a realizar la prediccion y/o pronostico del potencial edlico
solo mediante redes bayesianas, sin utilizar un s1G y en caso de utilizarlo se emplean

5 En esta entidad, en la regién del Istmo de Tehuantepec, se cuenta con 27 parques e6licos con una
capacidad de 2 359.97 MW contribuyendo con mas de 65% de la energfa producida por el sector

. edlico.

% Laboratorio Nacional de Energia Eélica de Estados Unidos por sus siglas en inglés NREL (Na-
tional Renewable Energy Laboratory).
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modelos estadisticos y probabilisticos. Es necesario analizar de una manera més efi-
ciente y eficaz el potencial edlico de una regién de interés (estado de Querétaro) y
de las zonas de mayor potencial edlico (micrositios de la entidad).

Por lo tanto, se puede optimizar el proceso asociado con un sistema inteligente
que permita a los usuarios conocer, comprender y manipular la informacién del po-
tencial edlico dentro del estado de Querétaro, utilizando redes bayesianas y el pro-
cesamiento de imédgenes aéreas a través de un siG.

Explicacion del funcinoamiento de la Investigacion realizada

El empleo de diferentes técnicas de 1o como las redes bayesianas, se estd convir-
tiendo en unmedio fiable que complementa a los métodos tradicionales que anali-
zan y evalian el potencial edlico de una manera mds eficiente y eficaz. Ademads, en
el caso de la energfa edlica existen varias razones que justifican el uso de un siste-
ma inteligente: ;

e Ante la creciente disponibilidad de informacién meteorolégica y climdatica
es permitiria procesar de forma répida y fiable los datos disponibles, de ma-
nera que puedan resolver el problema dado como se describe en (Gutiérrez
‘et al. 2004).

e  Se optimizarfan los métodos que analizan el potencial e6lico, de manera
que se obtenga la clasificacion de la potencia del viento para considerar si
la zona de interés es apta para proyectos a escala comercial como se descri-
be en Elliot et al. (2009).

Por lo tanto, el andlisis del potencial edlico en el estado de Querétaro median-
te redes bayesianas y procesamiento de imdgenes aéreas ofrecerd a los usuarios la
oportunidad de analizar el potencial edlico en un drea de interés determinada por
el usuario, asi como por los datos del viento recibidos de las distintas fuentes de re-
coleccion. A través del Internet se recolectardn los datos del viento y las consultas
ad hoc por parte de los usuarios a través del sig; el sistema inteligente analizard en
un primer paso las imédgenes del aérea acotada por el usuario en el sigG, utilizando
para ello el procesamiento de imdgenes aéreas y por medio de las redes bayesianas
se identifican los datos del viento y aquellos proporcionados en las consultas ad hoc.
Los resultados del sistema inteligente se enviardn por Internet para ser visualizados
como capas en el mapa cartografico del sig, asf mismo se podr4 afiadir informacién
por medio de tablas, graficos y texto plano. De acuerdo con AMDEE se tiene previs-
to que para el afio 2020 en el estado de Querétaro se encuentren instalados 60 MW
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de potencia en energia eélica en la entidad (AMDEE, 2015). Uno de los beneficios es-
perados, es que mediante el andlisis del potencial edlico se pueda obtener la clasi- -
ficacién de vientos de la entidad, lo que permitiria saber que zonas son aptas para
proyectos a escala comercial y cuales para proyectos en zonas rurales o fuera de la
red eléctrica nacional. De esta manera se podria:

o  Obtener energfa eléctrica renovable y limpia para el sector empresarial, ho-
gares e instituciones publicas, evitando asf la contaminacién por medio de
gases de efecto invernadero.

e Promover la investigacion y el desarrollo del sector edlico en la entidad y
en la regién del Bajio, actualmente hay instituciones piblicas como la Uni-
versidad Auténoma de Querétaro y el Ciateq que forman parte del Centro
Mexicano de Innovacién en Energia Eélica (Cemie-Edlico), por lo que se co-
mienza a tener personal capacitado en las diferentes dreas del sector eélico.

Implicaciones del desarrollo de un proyecto edlico

e Desarrollar un siG con consultas ad-hoc en web, en donde el usuario podrd
interactuar con el sistema inteligente para identificar los cambios ocurridos
en el andlisis del viento.

o Examinar y evaluar a través de pruebas de usabilidad sus con escala de Li-
kert y. el Test de esfuerzo Nasa-TLX la funcionalidad del sistema inteligente
con los usuarios, el grado de usabilidad y esfuerzo requerido para usar el s16
a través de consultas ad hoc.

o  Comparar los resultados obtenidos del sistema inteligente con el médulo de
mcp del software WindPRO, asi como con otros sistemas de prediccién y/o
pronostico del viento a fin de comprobar que el sistema inteligente sea con-
fiable, con un porcentaje de dispersién bajo. (opcional, se tendria que conse-
guir el WindPRO).

Alcances

e Se utilizard el procesamiento de imdgenes aéreas en las dreas de interés, en
las cuales hayan sido seleccionadas a través del siG por los usuarios.

o Mediante redes bayesianas se analizard el potencial eélico con los datos
proporcionados por las estaciones meteorolégicas del estado de Querétaro.
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e Los usuarios podrdn interactuar con el sic por medio de consultas ad hoc
desde cualquier equipo o dispositivo mévil que cuente con una conexion a
Internet.

¢ El anélisis realizado por el sistema inteligente y el hospedaje del siG se en-
contrardn en servidores. Conocer las principales caracteristicas del recurso
e6lico en el estado de Querétaro, obteniendo asi un primer mapa de los re-
cursos e6licos de la entidad.

Limitaciones de la herramienta inteligente propuesta

e El sistema inteligente se limitard sélo al espacio geogréfico del estado de
Querétaro, con la tnica posibilidad de poder determinar micrositios para
aquellas zonas de amplio potencial edlico en la entidad.

e Para el andlisis del drea de estudio por parte del sistema inteligente y la in-
teraccién del usuario.con el sIG se necesitard de una conexién a Internet.

e Se requerirdn mediciones de més de un ciclo anual del recurso edlico de la
entidad, ya que un afio es insuficiente para resolver dudas sobre la variabi-
lidad de un afio a otro.

e Se tomard tnicamente en cuenta los datos del viento proporcionados por
estaciones meteoroldgicas que cuenten con torres por arriba de los 30 me-
tros de altura, ya que en alturas inferiores se ve reducido de manera conside-
rable las medidas del viento, por obstruccién de edificios y drboles.

Esquema general del sistema propuesto

El esquema de desarrollo propuesto muestra los diferentes elementos que se ne-
cesitan para el desarrollo del sistema inteligente, asi como los datos del viento y el
drea de interés (estado de Querétaro). En la figura 1 se hace una representacion en-
tre la interaccion del sistema inteligente con el siG por medio de consultas ad hoc'y
los diferentes servidores que se utilizardn para retroalimentar ambos sistemas por
medio de una conexidén de Internet.
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Figura 1. Esquema general del sistema propuesto

Sistema de Informacion Geogrdfico
S — — — — — S w——

Consultas ad hoc

Sistema Inteligente

Fuente: Elaboracion propia.

Marco de referencia

Una red bayesiana, red de Bayes, red de creencias, modelo Bayes(iano) o modelo
grafico aciclico dirigido probabilistico es un modelo gréfico probabilistico (un tipo
de modelo estadistico) que representa un conjunto de variables y sus dependencias
condicionales a través de un gréfico aciclico dirigido (pAG) Por ejemplo, una red ba-
yesiana podria representar las relaciones probabilisticas entre enfermedades y sin-
tomas. Los sintomas dados, la red se puede utilizar para calcular las probabilidades
de la presencia de diversas enfermedades.

Formalmente, las redes bayesianas son DAG cuyos nodos representan variables en
el sentido bayesiano: pueden ser cantidades observables, variables latentes, pardme-
tros desconocidos o hipétesis. Los bordes representan dependencias condicionales;
los nodos que no estdn conectados (no hay una ruta de una de las variables a la otra
en la red bayesiana) representan variables que son condicionalmente independien-
tes entre si. Cada nodo esta asociado con una funcién de probabilidad que toma, como
entrada, un conjunto particular de valores para las variables primarias del nodo, y da
(como salida) la probabilidad (o distribucién de probabilidad, si corresponde) de la
variable representada por el nodo. Por ejemplo, si {m} m nodos principales represen-

‘tan {m} m variables booleanas, entonces la funcién de probabilidad podria repre-

sentarse mediante una tabla de entradas {2 » {m}} 2 * {m}, una entrada para cada una
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de las {2 » {m}} 2 * {m} combinaciones posibles de sus padres que sean verdaderas o
falsas. Se pueden aplicar ideas similares a graficos no dirigidos, y posiblemente cicli-
cos, como las redes de Markov. Existen algoritmos eficientes que realizan inferencia
y aprendizaje en redes bayesianas. Las redes bayesianas que modelan secuencias de
variables (por ejemplo, sefiales de voz o secuencias de proteinas) se denominan
redes bayesianas dindmicas. Las generalizaciones de redes bayesianas que pueden re-
presentar y resolver problemas de decisién bajo incertidumbre se llaman diagramas
de influencia (también conocidos como redes de decision bayesianas).

Supongamos que hay dos eventos que pueden causar que la hierba se moje: o el
rociador estd encendido o estd lloviendo. Ademas, supongamos que la lluvia tiene
un efecto directo en el uso del rociador (a saber, que cuando llueve, el rociador ge-
neralmente no est4 encendido). Luego, la situacién se puede modelar con una red
bayesiana (se muestra a la derecha). Las tres variables tienen dos valores posibles, T
(para verdadero) y F (para falso).

La funcién de probabilidad conjunta es:

Pr (G,S,R) =\Pr (G |S,R)\Pr (S|R)\Pr (R)} {Pr (G,S,R) =\Pr (G |S,R)\
Pr (S | R)\Pr (R)}

Donde los nombres de las variables se han abreviado como G = hierba hiime-
da (verdadero / falso), S = rociador encendido (verdadero / falso),y R = lluvia (ver-
dadero / falso).

El modelo puede responder preguntas como: “;cudl es la probabilidad de que
llueva, dado que el césped estd mojado?” usando la férmula de probabilidad condi-
cional y sumando todas las variables afectando dicho modelo, como se muestra en
la figura 2:

Los sistemas inteligentes que utilizan redes bayesianas han sido abordados en
muiltiples sectores, como en el andlisis del potencial eélico. Asi mismo el uso de la
tecnologia SIG ha sido relevante como una herramienta de andlisis geoespacial,
ésta ha sido utilizada en diversos sectores, como lo es en la estimacién del potencial
de los recursos energéticos de una region, en este caso, el recurso edlico.
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Figura 2. Una red bayesiana simple con tablas de probabilidad condicionales

F 0.4 0.6
; i o1 0.9

ORASS WET
SPRINKLER m| 5 F
F F |00 10
F T |os o2
T F oy o
T T | 09 o01

Fuente: INEEL.

Trabajos relacionados

En Borunda, Jaramillo, Reyes y Ibargiiengoytia (2016) se hace una revisién del es-
tado del arte en el campo de las energias renovables utilizando las redes bayesianas
(rB), ya que éstas por sus caracteristicas, pueden resolver cuestiones con un cier-
to grado de incertidumbre, lo que dificulta el andlisis mediante otras técnicas de IA.
En el apartado correspondiente a la energia eélica se mencionan numerosos traba-
jos en cuanto a prediccién del recurso edlico, operacién, diagnostico de fallas, man-
tenimiento y la gestion de los aerogeneradores en un parque eélico. Algunos de los
trabajos descritos en Borunda, Jaramillo, Reyes y Ibargiiengoytia (2016) y los cua-
les ameritan mencionarse por el tema propuesto son: De la Torre, Soto, Guevara y
Rico (2011), se utilizaron rB para determinar las dependencias espaciales y tempo-
rales entre las variables climéticas. El conjunto de datos que utilizaron fue: tempera-
tura, punto de rocio, humedad, presién y velocidad del viento. Dentro de un periodo
de tres afios y en tres sitios del estado de Querétaro, los datos estudiados fueron
proporcionados por la comisién estatal de dguas. Para la estructura de la red baye-
siana se ocup6 el método de aprendizaje del algoritmo K2, esto con la finalidad de
cuantificar la probabilidad condicional, lo que permite observar las relaciones cau-
sales entre las variables que se analizaron. Ibargiiengoytia et al. (2014), desarrolla-

‘ron un modelc de red bayesiana dindmica para el prondstico de la prediccion del

viento basados en datos histdricos en la estaciéon experimental de la Ventosa en Oa-
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xaca. Se propusieron en el modelo todas las variables relevantes en el dominio edli-
co para producir una distribucion de probabilidad para las predicciones. El modelo
dindmico de la red bayesiana fue comparado con otros métodos de prondsticos es-
tablecidos, los resultados que se obtuvieron mostraron resultados satisfactorios, ob-
servdndose una mejora con respecto al usar técnicas cldsicas. En Li y Shi (2012), se
resumen las diferentes teorias bdsicas sobre los métodos bayesianos y se hace una
revision de la literatura acerca de estos para los sistemas que trabajan en el sector
eélico. Entre los modelos de rB se encuentran: teorema de Bayes, modeélo jerarquico
y red bayesiana, red neuronal bayesiana, modelo bayesiano de seleccién y de pro-
medio. Mientras que algunas de las aplicaciones actuales en el sector e6lico, se pue-
den encontrar en: evaluacién y estimacién del recurso edlico, prondsticos a corto
plazo, modelado del viento extremo, evaluacién de la fiabilidad de los componen-
tes del aerogenerador, entre otros. El trabajo de Jiang, Song y Kusiak (2012), pre-

- sentan un nuevo método de series de tiempo para prondsticos de la velocidad del

viento en un corto plazo, el cual estd centrado en el prondstico durante minutos, ho-
ras o dias adelantados. Este modelo se basa en la teoria bayesiana y en el modelo de
ruptura estructural, dicho modelo predice no s6lo un valor, sino un conjunto de va-
lores posibles, lo cual lo hace diferente a los modelos cldsicos de series temporales.
Como prueba del modelo de pronésticos desarrollado por medio de las kB se com-
prueba con series temporales de velocidad del viento en el mundo real, el modelo
propuesto supera a todos los demds modelos probados con excepcion de la predic-
cién que estd basada en redes neuronales NN.

De igual manera existen trabajos donde emplea la tecnologfa siG, por ejemplo:

e Dlamini (2011) se realiz6 un estudio para estimar el riesgo de incendio en
Suazilandia utilizando un siG. Las dreas de estudio de incendios activos, asi
como dreas quemadas con anterioridad se obtuvieron del MODIS6 (imé-
genes de satélite de alta resolucién) con las que se evaluaron un total de 13
variables explicativas biofisicas y socioeconémicas, a través de una red baye-
siana la cual utiliz6 el algoritmo de aprendizaje basado en maximizacion de
expectativas. La evaluacion de exactitud y comparaci6én con los mapas de ries-
go de incendio activo y drea quemada fueron de 93.14% y 96.16%, lo que
permite un mayor control de incendios, al poder dividir el pais en zonas de
acuerdo a las probabilidades de que surja un incendio. ;

e  De igual manera, Abudureyimu, Hayashi, Litifu y Nagasaka (2012) utilizaron
la tecnologia siG para analizar el potencial e6lico que rodea la costa de Japon,
la razén de usar cis es que cuando se decide el emplazamiento de un par-
que edlico, es necesario contar con los mapas de: distribucién de la velocidad
del viento, las condiciones sociales y las condiciones naturales marinas. Esto
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permite determinar de forma Gptima los sitios adecuados en alta mar para la
instalacion y puesta en marcha de una parque edlico. Los resultados de la in-
vestigacion arrojan que las maquinas adecuadas para las costas de Japén son
de una potencia de 2MW e instaladas a 100 metros de la linea de costa, don-
de se detect6 un promedio de velocidad del viento de 6m/s a 70m de altura.

e Senery crE (2016) elaboraron un atlas del pais donde se encuentran las zo-
nas con amplio potencial de energfas limpias (solar, edlica, geotérmica y bio-
masa), en esta aplicacién se puede visualizar el potencial edlico de México
a través de la tecnologia SIG, en la que por medio de capas se muestran di-
ferentes tipos de mapa con ciertas caracteristicas (alto potencial, alta cali-
dad, técnico-econdmicas, arpbientales, sociales, por riesgo e informativas)
que permiten al usuario visualizar diferentes entornos de medicién. El usua-
rio puede personalizar la visualizacién de acuerdo a sus intereses ya que
cuenta con mapas bases como imagen satelital, por calles, satelital/calles, to-
pogréficos y batimétrico. Cuenta con un manual de usuario para aquellos
nuevos usuarios que quieran interactuar con el siG. Por ultimo, Bassamza-
deh y Ghanem (2017) proponen un modelo de prediccién de carga probabi-
listica utilizando rB para la prediccién del consumo energético en edificios
residenciales, este modelo aprende las dependencias entre variables sin ha-
cer suposiciones previas (machine learning). Se estudia el impacto de los
precios en tiempo real sobre el comportamiento del consumo de los clientes.
Las pruebas se realizan tomando datos que son proporcionados por Pacific
Northwest National Lab (pNNL) para investigar el rendimiento del modelo
en diferentes niveles de agregacion espacio temporal.

Comparacion con trabajos relacionados

La presente propuesta de investigacion, ha sido comparada con diversos trabajos.
En la tabla 1 se muestra las claves de referencia de los trabajos relacionados.

Tabla 1. Claves de referencia de los trabajos relacionados

Clave Nombre del Trabajo

T1 “Bayesian networks in renewable'energy systems: A bibliographical sur-
vey” (Borunda, Jaramillo, Reyes y Ibargiiemgoytia, 2016).

(152

“Bayesian networks for defining relationships among climate factors”

(De la Torre, Soto, Guevara y Rico, 2011).
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(continuacion)

(continuacion)

“Wind power foecating using dynamic Bayesian models” (Ibargiien-
T3 :
goytia et al.,2014). . el e
T4 “Applicgtions of Bayesian methods in wind energy conversion systems” s St redes & S1, Jiangsu, tSrl, ar(ljenllome- s'
(Liy Shi, 2012). bayesianas China 0 ner os A% }
TS “Very short-term wind speed forecasting with Bayes1an structural break . : Lygoteraiion _
model” (Jiang, Song y Kusiak,2012). : ﬁl, rec!es i onn alats I\{o _estlmg
T6 “Application of Bayesian networks for fire risk mapping using GIs and T6 %Ziﬁ:;s iméagenes | dia, Africa ‘No aplica fosliisc:geZ- .
remote sensing data” (Dlamini, 2011). Zeaming satelitales |del Sur ik
“Off-shore wind power potential evaluation and economy analysis of : ey
T7 entire Japan using G1s technology” (Abudureylmu Hayashi, Litifu y Na- Hic?r?) ?éﬁco -
gasaka, 2012). No, distribu- | . Costas de & ; y
- TR T 2016 i/ cién Weibull Si, GIs Tasin de la Guardia | Si
T8 ‘Atlas de zonas con energias limpias” (Sener y CFE, : ) ; p 2mEcr
T9 “Multiscale stochastic prediction of electricity demand in smart grids pén
using Bayesian networks” (Bassamzadeh y Ghanem, 2017). o 7
_ No, méto Si,Gis e ST Reotibli
P1 “Protocolo de tesis maestria Universidad Autonoma de Querétaro” { T8 donoindi- |imdgenes L, RepUDLCA | o4 Cener y crE | S
(Cantén, 2018). y cado satelitales | T ocana :
: Fuente: Elaboracion propia. Si, redes ' ; : No, predi-
bayesianas Si, Olym- ce la de-
\ T9 s T No pic, Peninsula | No aplica manda de
Para realizar la comparacion se consideraron cinco caracteristicas: técnica de 1A i Zzarning Washington : energia
empleada, procesamiento de imagenes, si describe o no el drea de interés, si men- § : eléctrica
ciona por quien fue proporcionado los datos del v1'e:nto, y s1.‘ se an:ahza o n.o el po- ; Si, r‘edes ba- Scms St est’ado de S '
tencial edlico. En la tabla 2 se muestra la comparacién de los trabajos relacionados. ! py | |yesianas imdgenes Queret.a‘ro ¥is meteorol6gi- | St
: \ |y machine ) micrositios
\ ] satelitales 5 cas
learning del mismo

Tabla 2. Comparacion de trabajos relacionados
' Fuente: Elaboracion propia.

Se puede concluir de acuerdo al analisis de los trabajos relacionados lo siguiente:

Si, redes

1. Las rs han sido utilizadas para analizar el potencial eélico por diversos méto-
] { K .
H bayesianas B i Ne St : dos de las mismas, en algunos casos apoyado con otra drea de la 1A como las redes
: 4 Si, Comision : neuronales y machine learning.
Sf,-l‘edes Sl, estado de i 2. 3 =T d 1 d 1 doh 1 :
T2 S No Olistétato Estatal de Si 2. De acuerdo al estado del arte encontrado hasta el momento, el trabajo pro-
¥ : ' Aguas puesto es el Unico que utilizaria las rB junto con el procesamiento de imdgenes (SIG
T3 Si, redes No.. Si, La Vento- SiRLERE, Si e imédgenes aéreas) para analizar el potencial edlico. :
bayesianas sa, Oaxaca i ' 3. La mayoria de los casos cuanta con un 4rea de interés en donde se planea ha-
Si, redes > ; . P ; ;
T4 b;;yesianas No No No S cer uso de las diferentes dreas de la 14, en este caso las redes bayesianas
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4. En algunos casos se cuenta con datos de viento de por los menos dos ciclos
anuales del recurso e6lico y generalmente es del drea de interés.

5. Dos tercios de los trabajos tiene como finalidad analizar el potencial edlico.
Mapas y modelos considerados
Los mapas edlicos se crearon a partir de datos generados por el Centro de Ciencias At-
mosféricas de la uNaMm utilizando el modelo de mesoescala MM. Los datos se genera-

ron cada hora con una resolucién de 4,5 km, a 50 my 80 m de altura, para todo el pafs.

Figura 3. Potencia edlica anual promedio del mapa a 50m de altura
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Fuente: Elaboracion propia con datos del INEEL.
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Modelos numéricos de prediccion de tiempo (NWP)

Los modelos numéricos del prondstico del tiempo son modelos matematicos que
resuelven las ecuaciones que describen el comportamiento de la atmésfera. Estos
modelos proporcionan el estado de las variables meteoroldgicas en un momento
posterior, tomando los valores actuales de esas variables llamadas condiciones ini-
ciales. Lezaun (2002) describe muy bien la evolucién de los modelos numéricos de
la prediccién meteorolégica. Menciona que, en 1903, Vilhelm Bjerknes propuso tra-
tar el comportamiento de la atmdsfera basdndose en las leyes fisicas de la termo-
dindmica y la mecdnica de fluidos, sin embargo, en ese momento, como el mismo
Bjerknes dijo, su modelo requeria resolver un sistema de ecuaciones en derivadas
parciales no lineales que representaban una gran dificultad. A partir de este traba-
jo, durante los siguientes afios se realizaron trabajos que respaldaron y mejoraron
lo propuesto por Bjerknes. En una revision de la literatura enfocada a modelos ba-
sicos de obtencion de datos meteoroldgicos, Richardson el autor publica los resul-
tados de su método numérico basado en las ecuaciones propuestas por Bjerknes,
con las cuales tuvo un prondstico (sin buenos resultados) durante seis horas, lo que
le llevo seis semanas realizar los cdlculos necesarios. Hasta 1950, cuando se prob6
el modelo barotrépico propuesto por Rossby (1940) en una computadora, la con-
tribucién de Rossby fue agregar la ecuacion del equilibrio del componente vertical
de la vorticidad a partir de varias aproximaciones en las ecuaciones de Richardson.
La computadora utilizada fue Eniac (Analizador Numérico Integrador Electréni-
co y Computadora), la primera computadora electrénica que se desarroll6 en 1946
en la Universidad de Pensilvania. John von Neumann, impulsor del desarrollo infor-
madtico, decidi6 probar la maquina con un gran problema cientifico y junto con Jule
Charney y Ragnar Fjortoft ejecutaron el modelo de Rossby para predecir el tiempo
hasta 24 horas con resultados muy alentadores.

Ecuaciones primitivas

Para el pronéstico de la pNT, intentan describir el estado y el comportamiento de la
atmosfera terrestre resolviendo un conjunto de ecuaciones diferenciales en deriva-
das parciales que traducen las leyes generales de la fisica que rigen esta atmdsfera
utilizando un modelo matemadtico. Desde un estado inicial en el que se conocen los
valores de las variables atmosféricas, este conjunto de ecuaciones se puede resolver
para calcular la evolucién de estas mismas variables. Una representacion simple es
el siguiente modelo de muestra, dada en la ecuacién 1:
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%’;=F(A>,A(0)=Ao (1)

Donde A es una variable meteorolégica que cambia las horas extraordinarias
debido a la accién de F. La variable F se llama forzado, combinando todos los tipos
de acciones de cambio sobre A. La solucién de Eq. (1) tiene el siguiente formato:

Ay = Ay + [AF(A)dt (2)

Este proceso se sigue para configurar las ecuaciones para pnt (Lighezzolo, 2014).

Los modelos atmosféricos se desarrollan sobre la base de 7 ecuaciones funda-
mentales: ecuacién de conservacion del movimiento (una ecuacién para cada com-
ponente de velocidad):

Y, ——1—+g' +F=2QxV -Qx(Qxr) (3)
a - pp
Vom H—ka “)
Rt
La ecuacién de continuidad:
0
—=pv (5
i 6]
La primera ley de:
ar  dp
=C —-a— (6
0=C, dt dt ( /)
La ecuacion de estado:
Pa=RT (7)

La ecuacién de conservacién del vapor de agua:

Wi B AE)
dt

Segtin Kalnay (2003) el resultado son siete ecuaciones con siete incégnitas v =
(u,v,w), T, p, p en algunos o en otros, y q.
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Tipos de modelos de tiempo numéricos

Los pNT se pueden clasificar en términos de su resolucién espacial, temporal y el
rango del drea que se modelard, por ejemplo, modelando la atmosférica (véase fi-
gura 4). :
Figura 4. Grilla global de 2.5 grados de resolucion horizontal utilizada por modelos de circula-
cién general en todo el mundo; el tamafio de la cuadricula es 144 x 73 = 10512 puntos
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Fuente: INEEL.

Modeloé globales

Los modelos globales calculan el estado de la atmdsfera para todo el planeta, por
lo que su representacién se da en coordenadas geogréficas. Estos modelos necesi-
tan condiciones iniciales generalmente dadas por un modelo de asimilacién de da-
tos, que toma los valores de las variables atmosféricas disponibles alrededor del
planeta. Estos valores se obtienen por estaciones meteoroldgicas, radio sondeo, bo-
yas, entre otros. El desarrollo de estos modelos empleando una resolucién espacial
muy baja, emplea la aproximacion hidrostdtica de la atmdsfera, es decir, no resuel-
ven la ecuacién de movimiento vertical completo, pero los movimientos verticales
se parametrizan de acuerdo con el equilibrio supuesto entre el peso de la atmésfera
y el gradiente de presion vertical. Estos modelos, ademas de las condiciones inicia-
les, también utilizan una parametrizacion del terreno y el uso de la tierra, donde los
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valores se extrapolan al nivel de resolucién de la grilla del modelo, por lo que los va-
lores de estos son muy suaves. Por otro lado, los modelos globales son considerados
el niicleo del prondstico del clima ya que estos proporcionan las condiciones inicia-
les y de frontera para los modelos de drea limitada. En la actualidad, varias institu-
ciones han desarrollado sus propios modelos, que se caracterizan por su resolucion
espacial horizontal (véase figura 5).

Figura 5. Cuadricula general de 25 grados de resolucién horizontal utilizada por los modelos
de circulacién general en todo el mundo. El tamafio de la cuadricula es 144 x 73 = 19512
puntos (Derecha). Dos perfiles verticales con 31y 60 niveles de alturg geopotencial
(expresados en milibares mb, y en los niveles de modelo, respectivamente).

La altura maxima mostrada (0.1 mb) es de aproximadamente 64 km

El médulo WRF contiene las écuaciones de prondstico fisico y de diagnéstico
que permiten hacer una prediccion con un horizonte de tiempo preestablecido. Este
médulo también incluye las parametrizaciones que permiten describir los fen6me-
nos fisicos cuya escala espacial / temporal es menor que la resolucién fija en las si-
mulaciones (Ver figura 6.).

Diagrama de flujo de WREF:
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Figura 6. Diagrama de flujo de un modelado WRF*
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Fuente: Elaboracion propia.

Diseiio e implementacién de la herramienta inteligente

El modelado adecuado de una herramienta inteligente para la toma de decisiones
asociada ‘con la prediccion de potencial e6lico requiere de diversos tipos de an4li-
sis multivariable, al utilizar redes bayesianas, se pueden considerar diversos aspec-
tos asociados con la diminucién de incertidumbre, es por ello, que un sistema de
medicién de calidad del viento para granjas de viento, basado en su confiabilidad,
disponibilidad, sustentabilidad y capacidad de servicio es Reliability, Availability,
Maintainability y Serviceability (RAMS, por sus siglas en inglés,) funciona sélo en sis-
temas operativos UNIX y Linux. La mayoria del cédigo del modelo est4 escrito en
Fortran y requiere la instalacién del compilador Fortran 90. Algunas partes estén es-
critas en cédigo C para facilitar los procesos de entrada / salida, requiriendo la ins-
talacion del compilador de C también. Ademds de estos dos programas es necesario
instalar varios mds, que son necesarios ya que cada una de las herramientas reque-
ridas para operar el modelo estd instalada, esto génera un proceso en cadena donde
una herramienta solicita la instalacién de otra y esta solicita la instalacién de otros
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mds y asf sucesivamente hasta la correcta instalacién y operacién de todos ellos.
Esto puede complicar y retrasar la instalacién del modelo en un proceso donde la
prueba y el error son el camino para una instalacién correcta. Es muy importante
leer las instrucciones del archivo README de cada herramienta, comenzando con
la de raMs donde comienza a solicitar la instalacion de dichos programas y su ubi-
cacién dentro de los directorios. A partir de los requisitos de hardware, el modelo
puede funcionar con un minimo de requisitos de procesamiento, almacenamiento
y memoria, sin embargo, se debe tener en cuenta que la ejecucién de este tipo de
modelo resuelve una gran cantidad de ecuaciones fisicas que conducen'a un proce-
samiento y que genera grandes cantidades de informacién, lo que implica que un
modelado toma algunas horas, dfas o semanas dependiendo de la capacidad infor-
matica y las caracteristicas del drea modelada.

Resultados generados por el sistema inteligente

Estan disponibles hasta tres o cuatro horas después de que el modelado comience
en sus servidores, la descarga de esos datos lleva de 10 minutos a una hora, depen-
diendo el tiempo de descarga es més rapido para las horas 00 y 06 y mds lento para
12 y 18 porque en la primera se utiliza la red INEEL que estd menos ocupada. Los
modelos WrF y RaMs (Regional Atmospheric Modeling System) tardan aproxima-
damente una hora para el pronéstico, lo que hace que un total de entre 5y 6 horas
tenga un prondstico aproximadamente a las 24, 72 o 120 horas. Este desplazamien-
to hace que, cuando se hayan modelado los datos medidos en cinco o seis horas del
periodo de prondstico, los datos reales ya estén disponibles para validacion, lo que per-
mite que los datos se usen en el proceso de asimilacién con el filtro de Kalman y
para hacer un ajuste al prondstico. Después de modelar e interpolar los datos a las
alturas correspondientes, se exportan como conjuntos de datos en archivos asci al
servidor web que contiene el sistema de consulta. El sistema de consulta reempla-
za los nuevos datos de prondstico para estar disponibles en las diferentes formas de
consulta proporcionadas. Este proceso se muestra en la figura 7
1. Una secuencia de comandos programada en el shell de Linux se ejecuta a tra-

vés del administrador de tareas crontab de Linux para descargar de los servidores
NCEP los datos meteorolégicos globales utilizados como las condiciones iniciales de
cada modelo de clima. ‘

. 2. Ambos modelos se ejecutan en cada servidor usando procesamiento parale-
lo. Cada modelo ejecuta sus médulos de preprocesamiento, simulacién y posproce-
samiento.
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3. Elfiltro de Kalman se ejecuta utilizando los datos predichos por cada modelo
y las observaciones disponibles en ese momento (seis horas).

4. Las series de datos se generan para el sistema de consulta en formato Ascit y
se envian al servidor web.

Figura 7. Proceso de ejecucion del prondstico

Datos de moddos
Gobale

i 2 =y [

°

. Pesulados

Servidor de procesamiento

Fuente: Elaboracion propia.

Desarrollo del sistema de consulta

Se desarroll6 un sistema de consulta basado en la web que permite la bisqueda y
descarga de datos de una determinada ubicacion geografica dentro del drea mode-
lada. El sistema se implementd en la siguiente plataforma:

e Servidor web HP, con el sistema operativo Windows Server 2008.

e Servidor web Apache Server.

® Servidor de mapas GeoServer, para la publicacién de servicios web de mapas
y la georreferenciacion de informacion.

e Codigo escrito en HTML, PHP y Java Script.

Como se puede observar en la figura 8 la aplicaciéon web le muestra para acceder
a ella, una ventana distribuida en un banner y barra de navegacién en la parte su-
perior, y un drea de visualizacién en la parte inferior, esta 4rea cambiard de acuer-
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do con el botén seleccionado en la barra de navegacion, puede mostrar la pagina de
inicio, 1a descripcién de la metodologfa utilizada en el prondstico o puede visualizar
el mapa de la ubicacién de un sitio y consultar el prondstico.

Figura 8. Consulta de pronésticos

RS R SR S

xli
€ C | @ evahiareriie.org e 8082/ sigaer/mapa phyy i

< View » | (3 Oves mascasres
51 Apicacones [) Visor GeclNTA [) The RAMS Homepag: [ Indice de pubvarchv. @ Ak Resources Lasons: [} NCEP Prodes 3 LJ v @ ATMET.com : View a

Para realizar una consulta, el usuario debe seleccionar el icono de identificacion
en la barra de herramientas y hacer clic en cualquier ubicacién del mapa, los resul-
tados pueden ser tres: si hace clic en uno de los cuatro puntos de las estaciones, se
mostrard una ventana con el nombre de la estacion, la ubicacién geogrifica, el gra-
fico de prondstico para esa zona y la tabla de datos, esta ventana contiene un botén
para descargar los datos en formato csv. Si el usuario hace clic en la superficie de
modelado, se mostrard la ubicacién y el valor de la velocidad media anual del vien-
to. Si el usuario hace clic en otra parte del mapa, se mostrara la ventana, pero con la
leyenda de que no hay datos en ese punto. El desarrollo del sistema inteligente per-
mite utilizar un Modelo rams (Regional Atmospheric Modeling System). -

Conclusiones, recomendaciones y trabajo futuro

De acuerdo con los resultados, el mejor modelo de pronéstico para el periodo de
cinco dias es el WrF con un RMSE promedio de 2.48 y un MAE promedio de 1.7 Utili-
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zando el Modelo rams (Regional Atmospheric Modeling System) para el pronds-
tico de 24 horas, el mejor modelo fue el RAMS-KA3, que es la aplicacién del filtro
Kalman a las salidas del modelo rAMS, este modelo muestra los valores promedio
RMSE en 1.74 t y un MSE de 1.32. Estos valores son similares a los resultados mostra-
dos por otros trabajos. Cprore (2015) presenta un valor promedio de rMSE de tres
para los prondsticos de siete dfas por adelantado, C. Chancham et al. (2014) mues-
tra un valor de MSE de entre 1,6 y 5,83 en el andlisis de viento anual medio en seis

-estaciones Louka et al. (2008) muestra valores RMSE de 3.36 y 2.25 para pronésticos

de 48 horas de anticipacion. Teniendo en cuenta que segtin los resultados el segundo
mejor modelo para el prondstico de cinco dias es el RaMS y el segundo mejor mode-
lo para el periodo de 24 horas es el wWrRF-KA3, el sistema de consulta, hard que los
prondsticos del usuario estén disponibles wrF y RAMS para el periodo de cinco dias y
las previsiones de RAMS-KA3 y WRF-KA3 para el periodo de 24 horas. Muchos de los
modelos de pronéstico de generacién eélica que utilizan los resultados de los mode-
los numéricos generalmente utilizan mas de un pronéstico de estos, porque los mo-
delos numéricos rara vez coinciden con el pronéstico (Galanis, Louka, Katsafados,
Kallos y Pytharoulis,2006) argumentan que, aunque el método del filtro de Kalman
se ha utilizado ampliamente con el fin de mejorar el prondstico del tiempo, la forma
lineal del algoritmo puede afectar significativamente los resultados cuando se apli-
can en la prediccién de parametros de viento porque en algunos casos las series de
tiempo de la velocidad del viento no son continuas. Entonces, si bien al emplear el
filtro Kalman para la mejora de la prediccion de la temperatura del aire es exitosa,
puede que no sea bueno para la predicciéon de la velocidad del viento, esto puede
verificarse con los resultados de este trabajo porque, aunque los resultados del pro-
noéstico'a 24 horas mejoran con el Kalman Filtro utilizado en las salidas RaMS, este
no es el caso para las salidas wrr. Uno de los aspectos mds relevantes es poder rea-
lizar, una adecuada prediccion numérica del potencial edlico, lo que permitira de-
terminar la competitividad de una regién, en nuestra investigacién determinamos
que Queretano, y en especial la Sierra Gorda de Querétaro, tienen un adecuado po-
tencial para ello. |
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Fon este libro se rec ()])il;m un conjunto de ;npli(,:a—
ciones que ilustran ¢l funcionamiento del andlisis
de datos ;,g]’;unl(-\ (Big Data /\ll:ll}'li(%), éstas se
encuentran en dreas de conocimiento diver-
sas entre las que s¢ inc luyen: ¢l sector eléctrico,
¢l sector educativo, el sector salud, el g_gul)i('l‘nu
abicrto, la deteccion de faltantes y anomalias en
las organizaciones, ciudades im('|ig<'nl(‘x, entre
otras, todas ellas de relevancia para mejorar la
toma de decisiones en las Organizaciones. Asi
mismo se discuten los procesos fundamentales
para ¢l andlisis de datos (Data Analytics) y cl
descubrimiento de conocimiento (Knowledge
Discovery in DataBase) desde conceptos como:
datos grandes (Big Data), la minerfa de datos
(Data Mining), y la minerfa de datos sociales
(Social data Mining). El libro estd orientado a
alumnos de pregrado y posgrado, asf como in-
vestigadores y practicantes, que desean introdu-
cirse al conocimiento y ;|p|i( acion del andlisis de
datos grandes en diversas dreas de las organiza-
ciones. Big data es un tema de discusion ac tual
(I;I(I;l l;l \/;ll’it'(|;l(| (It‘ (I;H()\ que se tienen, I:! A
locidad con la que se producen, la veracidad y
¢l volumen creciente de éstos ;;vm‘r;ul() con el

uso de las T'ICs.
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