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CONTEXTO

Esta linea de Investigacion forma parte del prayect
“Mineria de Datos y Técnicas Metaheuristicas: su
aplicabilidad al problema de explotacion eficiente
de energia edlica a través de la obtencion de
modelos aproximados y distribucion oOptima de
magquinas eodlicas’del Laboratorio de Tecnologias
Emergente (LabTEm) en el marco del programa de
Investigacion en Ciencia y Tecnologia de la
Universidad Nacional de la Patagonia Austral.

RESUMEN

La presente propuesta involucra tres tematicas
principales: Metaheuristicas, Mineria de Datos y
Energia edlica (problemas asociados a la explatacio
eficiente de un parque edlico). En el caso de las
metaheuristicas, el grupo tiene wuna amplia
experiencia demostrada a través de la sostenida
produccion cientifica desde sus inicios en el afo
1998, en publicaciones nacionales ([Villagra et al,
2005a] [Villagra et al, 2005b] [Villagra et al, 241)
[Pandolfi et al, 2003a] [de San Pedro et al, 2003a]
[Lasso et al, 2003a] [Lasso et al, 2003b] [de San
Pedro et al, 2002a] [Lasso et al, 2002a] [Pandhlfi

al, 2002c]) e internacionales ([de San Pedro et al,
2005] [Villagra et al, 2004a] [Lasso et al, 200d¢ [
San Pedro et al, 2004] [Lasso et al, 2003c] [de San
Pedro et al, 2003c] [Pandolfi et al, 2003b] [Pafidol
et al, 2002a] [Pandolfi et al, 2002d]) en eventes d
reconocida jerarquia, como también varios articulos
en revistas [Pandolfi et al, 2004] [Pandolfi et al,
2002b].

Asimismo, el campo de Mineria de Datos fue
incorporado al grupo como objeto de estudio y sus
posibles aplicaciones en el dltimo proyecto
presentado y actualmente en ejecucion cuyo
principal objetivo es el uso de metaheuristicaglen
campo de mineria de datos para mejorar el
desempefio de las técnicas de mineria de datos o
como técnicas de mineria de datos en si.

Finalmente, sobre la problematica de la instalacion
de parques edlicos, el grupo ha incorporado dos
nuevos integrantes quienes a su vez son integrantes
de un grupo de investigacion especializado en
energias renovables. A partir de una fluida
interaccion con los mismos, los objetivos propuesto
podran ser alcanzados.

Palabras clave: Mineria de datos, Energia Edlica,
Modelos descriptivos y predictivos, Metaheuristicas
Problemas de Asignacion

1. INTRODUCCION

En la actualidad, la produccion de energia basada e
recursos no-renovables, como el petréleo, ha
alcanzado importantes niveles de desarrollo, sin
embargo, su continuidad esta muy limitada por
diversos factores que tienen que ver, por ejemplo,
con el incremento de los costos para su explotacion
efectos nocivos en el medio-ambiente vy
principalmente, por su agotamiento en un corto
plazo.

En consecuencia, diversas fuentes alternativas para
la produccibn de energia, vienen siendo
consideradas. Una de ellas, la produccién de emergi
edlica. En este caso particular, es importante pode
realizar una explotacion eficiente de su principal
recurso (el viento) a los efectos de lograr niveles
adecuados en cuanto a la relacion del costo de la
inversion para realizar la explotacion y el benefic
obtenido en cuanto a la capacidad de energia
producida. En este sentido, un gran namero de
factores deberan ser considerados al momento de
disefiar una estrategia que genere importantes
beneficios a un costo razonable. Por ejemplo,
factores como la intensidad y regularidad del wdgnt
las caracteristicas topograficas de la region ewlelo

se instalara el parque, tipo y cantidad de maquinas
eolicas (aerogeneradores), y sSu respectiva
distribucion, entre muchos otros factores.



Desde un punto de vista global y vinculado con la
presente propuesta, podemos diferenciar varias
etapas en el desarrollo de un plan de explotacion
edlica:

a) Recoleccibn de datos sobre las
caracteristicas del viento (mediciones a través de
veletas y anemometros). Esta etapa también implica
la definicion de una estrategia adecuada para la
seleccion de la ubicacion y tipo de los equipos de
medicion a utilizar en funcién de al menos, los
siguientes aspectos: velocidad media y maxima del
viento, distribucion de frecuencias en las difezent
direcciones, variacion del viento con respecto a la

altura y posicion, estadistica de rafagas, etc.
[Escudero 2003].

b) Inferencia de posibles modelos del
comportamiento del viento segun los datos

recolectados. En este caso, el estudio se puede
complementar con aproximaciones basadas en la
distribucion de Weibull [Weibull 1951] la cual
puede ser usada para caracterizar los datos assciad
a la velocidad del viento.

c) Determinacion del nimero y distribucién
optima de las maquinas eolicas en lo que se
denomina conformacion del parque edlicd'wind
farm”. Mas precisamente, un parque edlico es una
agrupacion de maquinas edlicas o aerogeneradores
usadas para producir energia eléctrica y las csales
distribuyen sobre una regidn generalmente extensa.

d) Uso de los modelos encontrados para
realizar predicciones sobre el comportamiento del
viento y por lo tanto, lograr un uso mas
eficientemente del equipamiento instalado.

Los puntos a), b) y d) se enmarcan, dentro de
nuestra propuesta, en el contexto del proceso
conocido como KDD Knowledge Discovering in
Databasefs Si bien el término KDD fue utilizado

educacion, procesos industriales, medicina, bialogi
bioingenieria, telecomunicaciones, Internet, tuasm
deportes, etc.

Es importante diferenciar en la mineria de datbs, e
tipo de tareas que se suelen abordar y las técnicas
utilizadas en cada caso. Como ejemplos de tareas
generales, se pueden mencionar el aprendizaje de
conceptos, clasificacion, categorizacion, regresion
agrupamiento (clustering, correlaciones y analisis

de asociacién. Estas tareas pueden ser abordadas
mediante distintos métodos o técnicas que suelen
adaptarse mejor de acuerdo a la tarea sobre laeual
trabajara. Entre las técnicas mas conocidas seepued
mencionar el aprendizaje de reglas de clasificacion
reglas de asociacion, reglas relacionales, reglas
difusas, &rboles de decisiobn (y regresion),
ecuaciones de regresion, redes neuronales,
metaheuristicas, etc. [Witten 1999], [Witten 2005],
[Orallo et al. 2003]. En términos generales, el
andlisis inteligente de datos surge como una
necesidad para dar respuesta a las limitaciones qu
exhiben hoy en dia las técnicas tradicionales de
andlisis e interpretacion manual de los datos.

Actualmente, llevar a cabo un andlisis manual de
los datos se torna impractico si se consideran los
grandes volumenes de informacién originados desde
distintas  fuentes: registro automético de

'transacciones comerciales, actividades desarrellada

en Internet, disponibilidadon-line de resultados
experimentales y mediciones cientificas (velocigad
direccién del viento en distintas horas del di&), e

En el contexto de construccién y mantenimiento de
plantas productoras de energia, es indudable que a
medida que los costos de los equipos para capgura d
diversos datos disminuyen y por ende se expande su
utilizacién, la cantidad de datos recolectados se
incrementa proporcionalmente. En la actualidad
existe un término Energy Data Mininy que

originalmente sobre datos almacenados en bases deidentifica a todos aquellos procesos de busqueda
datos, hoy en dia, se lo considera un proceso que automatica en grandes volimenes de datos,
permite la extraccién automatica de conocimiento a derivados de observaciones vinculadas a plantas
partir de volimenes de datos estadisticamente productoras de energia, que intentan descubrir
significativos (no necesariamente almacenados en patrones ocultos, correlaciones entre diferentes
bases de datos tradicionales o estructurados). atributos y modos operacionales sostenidos. Por lo
tanto, tareas tipicas de mineria de datos, tal como
clustering regresion, clasificacion, reglas de

asociacion, etc., pueden ser aplicadas sobre esos
datos que ayuden a la toma de decisiones para un
adecuado disefio y/o funcionamiento de una planta
productora de energia. En el caso de la energia
eodlica y desde la perspectiva del proyecto propuest

estamos ante al siguiente situacion: por un lado, e

importante tratar de ajustar los modelos del

comportamiento del viento en ciertas regiones de la
Patagonia, a través del analisis de datos que
permitan, describir o explicar el comportamiento de

los datos; y por otro lado, poder realizar ciertas

predicciones para mejorar el aprovechamiento de los
recursos disponibles cuando la planta se encuentre

La mineria de datos constituye el ndcleo del aisalis
inteligente de los datos y ha recibido un gran
impulso en los dltimos tiempos motivado por
distintas causas: i) el desarrollo de algoritmos
eficientes y robustos para el procesamiento de
grandes volimenes de datos, ii) un poder
computacional mas barato que permite utilizar
métodos computacionalmente intensivos, v iii) las
ventajas comerciales y cientificas que han brindado
este tipo de técnicas en las més diversas aretis. En
las &reas donde han sido utilizadas exitosamaste |
técnicas de mineria de datos podemos mencionar
distintas aplicaciones financieras y bancarias,
andlisis de mercado, seguros y salud privada,



en proceso de producciéon.  budsqueda local, busqueda local guiada, busqueda
(http://www.osdpd.noaa.gov/ml/index.html). local iteradasimulated annealingSA), tabu search
(TS), scatter search (SS), greedy randomized
adaptive search proce$&RASP), redes neuronales,
etc. [Glover et al. 2003]. En su evolucion, estos
métodos han incorporado diferentes estrategias para
evitar la convergencia a oOptimos locales,
especialmente en espacios de blsqueda complejos.
En la actualidad es indiscutible el gran impacte qu

el desarrollo de las metaheuristicas ha tenido en
muchos campos de aplicacion, tanto en el ambito
académico como en problemas del mundo real.
Ademas, varias de las metaheuristicas mencionadas
anteriormente se caracterizan por ser poblaciorales
por llevar a cabo un proceso de busqueda altamente
distribuido. Esto, en términos de mejoras en la
Un proyecto bien encarado para la explotaciéon eficiencia computacional, ha derivado en desarsollo
edlica debe cuidadosamente definir la locacion en de modelos y algoritmos paralelos, que no sélo se
donde se ubicardn las maquinas edlicas traduce en el aprovechamiento de las capacidades de
considerando, entre otras cosas, direccion y computo existentes en la actualidad, sino que
velocidad del viento en conjuncién con otros ademdas, un incremento en la calidad de los
aspectos especificos como por ejemplo, tener en resultados esperados [JH 2002], [Alba 2005].

cuenta que la velocidad del viento se incrementa co
la altitud en regiones abiertas y que los sitios ma
adecuados son aquellos en la cima de cerros lisos y
redondeados, en praderas y lineas costeras almertas
entre montafias cercanas. En este Ultimo casoapor |
posibilidad de la ocurrencia del efecto “embudo”.

Sin embargo, existen otras decisiones importantes
antes de poner en funcionamiento un parque edlico
de manera tal que pueda aprovechar al maximo las
condiciones climaticas (comportamiento del viento
en la zona elegida). En este caso, es de vital
importancia la distribucion de las maquinas edlicas
ya que este tipo de decisiones no son tan simetes (
decir, no se trata solamente de distribuir
aerogeneradores en una region ventosa). Cabe
aclarar, que hay otro aspecto de fundamental
importancia (fuera del alcance de nuestra proppesta
vinculado al tipo y disefio de los aerogeneradores a
ser usados en la instalacion.

En sintesis, el presente proyecto tiene dos obgtiv
principales, uno de ellos, destinado a la apligacio
de técnicas de mineria de datos para el andlisis
inteligente de datos obtenidos a través de diversas
medicionedn situ (provistas por diferentes fuentes),
que permitan inferir modelos descriptivos vy
Claramente, el problema de la distribuciéon de las predictivos del comportamiento del viento. La otra
maquinas edlicas puede ser representado como unparte, orientada a la investigacion y desarrollo de
problema de optimizaciéon en donde la funcion metaheuristicas (versiones seriales y paralelasy, p
objetivo podria representar la energia eléctrica resolver uno de los problemas claves (distribucion)
producida (un problema de maximizacion de asociados al proceso de instalacion de
beneficios). Siendo éste ademas, un problemaae alt aerogeneradores en un parque edlico.

complejidad, puede existir mas de un objetivo a

optimizar e inclusive varias restricciones (linsale 2. LINEAS DE INVESTIGACION vy

no-lineales) asociadas al problema. En este sentid DESARROLLO

diversas propuestas han sido consideradas para
resolver el problema de distribucion de las maaguina
eblicas segun las caracteristicas de la funcidn
objetivo y la existencia de restricciones [Donovan A.1) Organizacion de los datos provenientes de
2005], [Donovan 2007], [Donovan 2008], [Eliknton  medicionesin situ (de la region patagbnica o de
2003]. otras fuentes disponibles para uso de la comunidad
cientifica).

De lo anterior, se desprenden en detalle las
siguientes lineas tematicas especificas:

Sin embargo, hay situaciones en que los métodos
tradicionales estan limitados en su aplicacionpy p  A.2) Aplicacion de técnicas de Mineria de Datos
ende los enfoques metaheuristicos se presentan (tareas descriptivas y predictivas).

como una alternativa altamente viable, no sélo por
su robustez y flexibilidad, sino por la calidadlds
resultados encontrados en tiempos razonables [Mora
et al. 2006], [Mora et al. 2007a], [Mora et al.
2007b], [Grady et al. 2005]. Mas precisamente, las B.2) Paralelizacion de las Metaheuristicas
metaheuristicas proveen de un marco general que desarrolladas (aprovechamiento de sus
permite crear nuevos hibridos a través de la caracteristicas inherentes para acelerar el prateso
combinacion de conceptos derivados de: heuristicas busqueda y mejorar la calidad de las soluciones).
clasicas, inteligencia artificial, evolucion bioléa,

sistemas naturales, mecanica estadistica, etc. Esta 3. RESULTADOS OBTENIDOS/ESPERADOS
familia de enfoques incluyen, pero no estan A - S .

limitados, a algoritmos  evolutivos  (AEs), vance del conocimiento cientifico en el area.

optimizacién basada en colonia de hormigas (ACO),

B.1) Investigacion, desarrollo y aplicacion de
Metaheuristicas para la distribucién eficiente a® |
aerogeneradores o maquinas edlicas.



A partir de los objetivos planteados, se espereatog  [Alba 2005] E. Alba - Parallel Metaheuristics: AeWN
un importante avance en conocimiento en el area de Class of Algorithms, Wiley-Interscience, 2005.

aplicacion de técnicas de mineria de datos en el [de San Pedro et al, 2002a] de San Pedro M., Pandol
ambito de explotacion de energia edlica. Ademas, se ~ o villagra A. Lasso M.. Vilanova G. Gallard R. -

espera lograr un desarrollo de algoritmos avanzados  aqging problem-specific knowledge in evolutionary

basados en inteligencia computacional para  algorithms to solve W-T scheduling problems -
distribucion de aerogeneradores considerando  CACIC 2002, Buenos Aires, 2002.

situaciones proximas a la realidad dado el contexto

geogréafico y de trabajo del grupo de investigacion.  [d€ San Pedro et al, 20032] de San Pedro M., Lidsso

Villagra A., Pandolfi D., Gallard R. - Influence of
Es importante destacar ademas, la consolidacién del  Crossover Operators in Evolutionary Scheduling

grupo en este campo de investigacion a nivel  Under Multirecombined Schemes - CACIC 2003, La
regional, nacional e internacional a través de sus Plata, 2003.

propios desacljrrollos y dg la !gteéacmon en .prggreso [de San Pedro et al, 2003c] de San Pedro M., Ydlag
con grupos de otras Universidades, en particaar c A., Lasso M., Pandolfi D., Diaz Vivar M., Gallard R
el grupo del LIDIC de la Universidad Nacional de - Solutions for the Weighted Number of Tardy Jobs

San Luis con el cual este grupo mantiene una iy Single Machine Environments via Evolutionary
estrecha relacién de colaboracion con perspectivas  algorithms - CSITeA03, Rio de Janeiro, 2003.

de consolidacion hacia el futuro. Especificamehte e .
Dr. Guillermo Leguizamén que oficiara como asesor [d€ San Pedro et al, 2004] de San Pedro M., Pandolf
cientifico externo del Proyecto con la posibilicte D., Lasso M., Villagra A., Gallard R. - Effect of

: . ™ : 4 Crossover Operators under Multirecombination:
realizar visitas periddicas a la Unidad Académica : )
Caleta Olivia P Weighted Tardiness, a Test Case — CEC '04 -

Portland, U.S.A., 2004.

[de San Pedro et al, 2005] de San Pedro M., Pandolf
D., Lasso M., Villagra A. - Dynamic Scheduling
Existen posibilidades concretas de transferencia Approaches to solve Single Machine Problems, ASC

directa o indirecta de los resultados, dada la 2005, Benidorm, Espafia, 2005.

aplicabilidad de los métodos a estudiar, a [Donovan 2005] S. Donovan - Wind Farm

instituciones y/o empresas del medio que necesiten = QOptimization, Department of Engineering Science,
estudiar y resolver determinados problemas University of  Auckland, New Zealand.

vinculados al aprovechamiento de la energia edlica. (http://www.orsnz.org.nz/Prizes/Papers/

L . 2005WindFarmOptimization.pdf)
Mas importante aun, el presente proyecto se
desarrollara en un contexto geogréfico altamente [Donovan 2007] S. Donovan, H. Waterer, R. Archer -
beneficioso dada la existencia de planes concdtos Mixed Integer Programming Models for Wind Farm
explotacion de energia edlica en la region, como  Design. Department of Engineering Science, The
también la existencia de grupos de investigacion  University of Auckland, Electric Power Optimization
vinculados a la tematica, con los cuales se pueden Centre, Winter Workshop 2007.

realizar intercambios de gran utilidad e impacto [ponovan 2008] S. Donovan - An improved mixed

Contribucion al desarrollo socioeconémico del pais,
region, provincia, etc.

entre los grupos involucrados. integer programming model for wind farm layout
optimization. YPP entry, 2008.
4. FORMACION RECURSOS HUMANOS [Eliknton 2008] C.N. Elkinton J.F. Manwell &J.G.

McGowan - Algorithms for Offshore Wind Farm

Layout Optimization. Wind Engineering, Volume

32, Number 1, January 2008 , pp. 67-84(18). Multi-
Science Publishing Co Ltd.

Dos de los integrantes, estan actualmente realizand
sus estudios de postgrado (Doctorado), que inigiaro
en Noviembre de 2008, en la Universidad de Méalaga
bajo la direccion del Dr. Anrique Alba, para reatiz

estudios sobre Modelos y Algoritmos Paralelos en el [Escudero 2003] J.M. Escudero Lopez — Manual de
ambito de Metaheuristicas. Energia Eodlica. Ediciones Mundi Prensa, 2003.

Un integrante estd desarrollando su Tesis de [Glover et al. 2003] F. Glover, G.H. Kochenberger
Maestria estimando su defensa para mediados de (editors)- Handbook of Metaheuristics, Kluwer
2009, en la Universidad Nacional de San Luis bajo ~ Academic Publishers, 2003.

la direccion del Dr. Guillermo Leguizamon. [Grady et al. 2005] S. A. Grady, M. Y. Hussaini, M.
Abdullah - Placement of wind turbines using genetic
algorithms Renewable Energy, Volume 30, Issue 2,
February 2005, pp. 259-270

Dos integrantes, han comenzado a definir su plan de
tesis en temas afines a los propuestos en el gmyec
y han comenzado a realizar cursos de postgrado
como parte inicial de sus tareas para definir an.pl [JH 2002] Journal of Heuristics - Special Issueabal
Meta-Heuristics. Volume 8, Number 3, Springer
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