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Resumen

En este trabajo se presenta el desarrollo de un modelo de aprendizaje profundo (Deep
Learning, DL) usando el disefio 6ptimo multicriterio de las aspas de un aerogenerador,
centrandose en las variables de la velocidad especifica y el esfuerzo de Von Mises para
predecir: masa del aspa, el coeficiente de potencia y la frecuencia natural. El modelo DL se
entrend con datos que fueron generados a partir de tres funciones matematicas, las cuales
fueron construidas con la técnica de la distancia inversa ponderada. El modelo permite
generar multiples disefios factibles que satisfacen las restricciones de disefo planteadas. La
teoria BEM se utiliz6 en la generacion del modelo aerodinamico usando un perfil
aerodinamico NRELS818 y un aerogenerador con una potencia de 12.5 kW. Se realizaron
simulaciones, con el objetivo de analizar el comportamiento estructural de las aspas, para
esto se usaron tres casos de cargas simplificadas de disefio especificadas en la norma IEC
61400-2. Los resultados mostraron que en la fase de entrenamiento, las métricas de error
MAE, MSE y MSR fueron una guia esencial en el desarrollo del modelo DL. Se observaron
comportamientos interesantes debido a los diversos resultados obtenidos, que probablemente
se deban a los ajustes multidimensionales dificiles de observar en las funciones de ajuste
generadas. Sin embargo, el entrenamiento entre 200 y 250 épocas obtuvo mejores resultados,
con errores que oscilaron entre 0.050 y 0.120 para el MAE. El modelo DL mostr6 una notable
capacidad para predecir las variables de salida 6ptimas, con una precision que oscilo entre el

90% v el 98%.

Palabras clave: aprendizaje profundo, aerogeneradores, disefio 0ptimo, funcion objetivo,

disefnio multicriterio.



ABSTRACT

This work presents the development of a deep learning (DL) model using the multi-criteria
optimal design of wind turbine blades, focusing on the variables of tip speed ratio and Von
Mises stress to predict: blade mass, power coefficient and natural frequency. The DL model
was trained with data that were generated from three mathematical functions, which were
constructed with the weighted inverse distance technique. The model allows the generation
of multiple feasible designs that satisfy the design constraints. The BEM theory was used in
the generation of the aerodynamic model using an NRELS818 airfoil and a wind turbine with
a power of 12.5 kW. Simulations were performed, with the objective of analyzing the
structural behavior of the blades, using three cases of simplified design loads specified in the
IEC 61400-2 standard. The results showed that in the training phase, the MAE, MSE and
MSR error metrics were an essential guide in the development of the DL model. Interesting
behaviors were observed due to the diverse results obtained, which are probably due to the
difficult-to-observe multidimensional fits in the fit functions generated. However, training
between 200 and 250 epochs obtained better results, with errors ranging from 0.050 to 0.120
for the MAE. The DL model showed a remarkable ability to predict the optimal output

variables, with accuracy ranging from 90% to 98%.

Keywords: deep learning, wind turbines, optimal design, objective function, multi-criteria

design.
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INTRODUCCION

Las fuentes de energias renovables han tenido una participacion notable en los ultimos 10
afios, fuentes como la energia edlica empiezan a tener un papel mas importante alrededor del
mundo para la produccion energia eléctrica. Las turbinas modernas buscan transformar de
una mejor forma la energia cinética del viento en energia eléctrica, mediante la
implementacion de avances tecnoldgicos que han surgido de las investigaciones cientificas,
las cuales han impulsado a la energia eolica a nivel mundial reduciendo los costos y
convirtiéndola en una forma rentable de produccion de energética frente a otros tipos de
generacion de energia [1]. La implementacion de parques eolicos a gran escala, ha resultado
en la busqueda de nuevas herramientas para potenciar la extraccion de energia edlica y en la
optimizacion de las turbinas de viento. Desde el afio 2000, la energia edlica ha tenido una
tasa de crecimiento de mas del 21%. Desde el 2010 la instalacion de energias renovables se
ha acelerado, incrementando los niveles de adicion de capacidad de energia anual. La
capacidad instalada acumulada global de energia eo6lica onshore alcanzé 542 GW a finales
de 2018. Se espera que para el 2030 el total de la capacidad instalada de la energia edlica
onshore crecerd a 1787 GW y para el 2050 crecera cerca de 5044 GW [2]. El aumento
significativo de la demanda de la energia eolica, se ha traducido en el aumento de tamafio de
los rotores, que se entiende en una mayor captacion del viento, pero contar con
aerogeneradores de dimensiones mucho mas grandes, exige mayores medidas de durabilidad
y rendimiento estructural mas exigentes. Tomando en cuenta todas estas consideraciones, el
disefiar una turbina de viento se vuelve un problema complejo, es por ello que se ha
convertido en un problema de optimizacion en donde se tienen restricciones de disefio y una
funcién objetivo. El enfoque de este trabajo es obtener la funcion objetivo del alabe de una
turbina de viento de baja capacidad para un perfil aerodinamico NREL S818, usando las
variables de la velocidad especifica y los esfuerzos de Von Mises, con la finalidad de usar
esta funcion para la generacion de datos para la conformacion de una base de datos, misma
que se implementaria en el entrenamiento de una red neuronal con la capacidad de hacer
predicciones de 3 variables de disefio. Otros estudios orientados en turbinas de viento [3-4],
en donde han implementado el uso de las redes neuronales se enfrentan ante la escasez de
datos que son necesarios en el entrenamiento de las redes neuronales. Ante esta situacion el
empleo de una funcion objetivo como generador de datos se presenta como una opcion viable,
dotando a la red de los datos necesarios para generar un modelo con la capacidad de hacer
las predicciones necesarias.



Este trabajo se ha estructurado en siete capitulos:

Capitulo 1-Introduccion. En este capitulo se aborda la revision de antecedentes y el estado
del arte, se exponen y justifican los objetivos de la presente investigacion. Finalmente, se
menciona la aportacion de este estudio.

Capitulo 2-Disefio de turbinas de viento. Se realiza un recorrido sobre el viento y las
primeras maquinas de viento en la historia. Se muestra la metodologia del disefio
aerodinamico de las aspas y el analisis de elemento finito de los disefios obtenidos.

Capitulo 3-Disefio 6ptimo. Se menciona la metodologia de disefio 0ptimo, su aplicacion al
disefio de las aspas y la construccion de funciones matematicas que sirven como criterios de
optimizacion .

Capitulo 4- Inteligencia artificial. Este capitulo explica de forma general la inteligencia
artificial, las redes neuronales artificiales y el deep learning.

Capitulo 5- Deep learning aplicado al disefio Optimo de las aspas de un aerogenerador. Este
capitulo describe el procedimiento de la conformacion del modelo de deep learning y como
es aplicado al disefio Optimo de las aspas de una turbina de viento.

Capitulo 6-Analisis de resultados se muestran los resultados de las predicciones del modelo
de deep learning obtenido.

Capitulo 7-Conclusiones. En este capitulo se enfatizan los principales hallazgos obtenidos
en relacion a los objetivos planteados.

1.1 Antecedentes

El disefio de aspas de aerogeneradores es un proceso en donde se involucran un gran nlimero
de variables; por esta razon es importante el uso de mejores herramientas para obtener un
disefio aceptable. El disefio de las aspas se basa tanto en optimizaciones en la parte
aerodindmica [1, 2] como en la parte estructural [3, 4].

Asi, el disefio aerodindmico considera la geometria del aspa y su reaccion a las cargas
aerodindmicas. En la parte estructural, el armazén del aerogenerador debe tener la capacidad
de soportar las condiciones naturales del emplazamiento donde se instalara. En la parte de la



optimizacién se han empleado diferentes técnicas y teorias en la mejora de aerogeneradores
con diferentes propositos. Por ejemplo, Karam y Hani [6] implementaron un modelo de
optimizacion para minimizar el peso y las vibraciones, asi como para maximizar la rigidez
de las aspas. En este estudio, el modelo propuesto para hallar el 6ptimo global proporciono
un modelo matematico para calcular las frecuencias del sistema. El problema de optimizacion
se formulé como una programacién matematica no lineal resuelta mediante técnicas de
busqueda multidimensional. El procedimiento mostré resultados prometedores, pero
resultaba complicado y extenso.

Dongran et al. [7] propusieron un método para minimizar el costo de la energia de los
aerogeneradores optimizando el radio del rotor, la altura del hub y la potencia nominal.
Realizaron estudios para comparar sus resultados entre tres algoritmos de optimizacion
diferentes; en donde el algoritmo de optimizacion de pares Yin-Yang mejorado, mostroé un
mejor rendimiento en la resolucion del problema de optimizacion. Del mismo modo, Jachwan
et al. [8] propusieron un método de optimizacion para encontrar la altura del hub; su proceso
utiliz6 la produccion anual de energia, como funcion objetivo, y utilizando funciones
matematicas con sus restricciones, encontraron la altura optima. Estos trabajos muestran el
uso de diferentes variables de optimizacion, que en algunos casos pueden verse limitadas
debido a la complejidad del problema. Estos trabajos indican que abordar un caso de estudio
como un problema de optimizacion con restricciones de disefio y una funcién objetivo arroja
resultados favorables en comparacion con la técnica de disefio clasica, que incluye un factor
de seguridad para garantizar el correcto funcionamiento del sistema.

En afios recientes los diferentes algoritmos de optimizacion se han implementado en mayor

medida; estos se clasifican en métodos matematicos y programacion dindmica, y algoritmos
metaheuristicos.

Algunos de ellos se mencionan en los siguientes trabajos: Kaveh y Sabati [9] utilizan un
algoritmo llamado Colliding Bodies Optimization (CBO) para optimizar la estructura de un
aerogenerador offshore. El algoritmo se implementa para encontrar las soluciones Optimas;
como desventaja, el uso del algoritmo CBO sufre de baja velocidad de convergencia y
convergencia prematura. Quang et al. [10] implementaron un algoritmo de Optimizacion por
Enjambre de Particulas (PSO) para optimizar perfiles aerodindmicos. Algunas desventajas
del uso de este algoritmo son que puede caer facilmente en un 6ptimo local en un espacio de
alta dimension y tiene una baja velocidad de convergencia en el proceso iterativo.
Mohamed et al. [11] utilizaron un algoritmo evolutivo combinado con el software Ansys,
buscando el mejor coeficiente de potencia y optimizando para encontrar la mejor forma
aerodindmica. Ernesto y Andre [12] también utilizaron un algoritmo evolutivo orientado a
un método de optimizacion multiobjetivo para maximizar la energia producida anualmente
en un emplazamiento edlico y reducir el COE.



Los algoritmos evolutivos (AE) son excelentes para encontrar soluciones Optimas. Sin
embargo, es esencial tener en cuenta que no necesariamente encuentran la solucion optima,
es decir, un méximo o un minimo global. Una desventaja adicional son los requisitos
computacionales relativamente altos de los EA, que pueden estar relacionados con la
complejidad del problema. Otra alternativa son los algoritmos genéticos, los cuales ofrecen
flexibilidad y adaptabilidad, pero pueden llegar a ser complejos computacionalmente,
presentar convergencia prematura y depender de la aleatoriedad. Mojtaba et al. [ 13] utilizaron
un algoritmo genético en una turbina eolica de eje horizontal para optimizar la generacion de
energia como su funcidn objetivo.

El uso de algoritmos en la optimizacion ofrece resultados suficientes, aunque en algunos
casos, estos algoritmos pueden estar limitados en su capacidad para encontrar soluciones
Optimas a problemas complejos; en estas situaciones, esto abre la puerta a otras herramientas,
como el deep learning.

De acuerdo al gran niimero de variables que se manejan en el disefio de aerogeneradores y a
su compleja teoria, la adopcidon de nuevas herramientas, como las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) se vuelve esencial. En los ultimos afios, el uso de estos modelos
computacionales se ha orientado a la energia eolica [14, 15], por ejemplo, en la prediccion
del prondstico de energia eolica [16], sistemas de control de aerogeneradores [17],
diagnéstico de fallos [18], etc.

Sessarego et al. [19] optimizan el disefio de una curva de aspas aplicando una RNA y un
simulador aerodinamico, consiguiendo un 1% de potencia adicional con un ligero incremento
del empuje medio del rotor del 0.02%. En este estudio, una de las limitaciones fue la
generacion de un conjunto de datos de muestra que contenia veinte formas de aspas que era
el maximo permitido debido al coste computacional y a los limites de tiempo.

Romanski et al. [3] mostraron una RNA para modelar los pardmetros de funcionamiento de
un aerogenerador de baja capacidad; el disefo de la turbina permite modificar el angulo de
redireccion de las palas y la distancia entre los rotores. En este trabajo, los autores mencionan
que el uso de redes neuronales para correlacionar las variables de funcionamiento con la
potencia generada es esencial porque puede ayudar a construir una unidad de control
inteligente para un aerogenerador.

Otros estudios sobre aerogeneradores, en los que han implementado RNA, se enfrentan a la
escasez de datos necesarios para el entrenamiento de la RNA. Wen et al. [4] implementaron
una curva de Bessel en el entrenamiento de una RNA con capacidad para predecir los
coeficientes de sustentacion y resistencia con una precision del 90% para optimizar un perfil
aerodindmico. Aln en estos casos, la cantidad de datos restringe el modelo, por lo que el



perfil aerodindmico optimizado se ve afectado por la falta de datos sobre su rendimiento. Por
lo tanto, la falta de datos es un problema comtn cuando se utilizan modelos de aprendizaje
profundo. Esta investigacion utiliza funciones objetivo del disefio Optimo para desarrollar un
modelo de aprendizaje profundo para predecir tres variables de disefio. Este trabajo
contribuye a generar una base de datos a partir de las funciones objetivo, que se implementd
en el entrenamiento de un modelo DL.

1.2. Objetivos

General: Desarrollar un procedimiento de optimizaciéon multicriterio del disefio
aerodinamico y estructural de los alabes de una turbina de viento implementando un modelo
deep learning.

Especificos
1. Revision bibliografica.
2. Diseno aerodinamico de los alabes de una turbina de viento.
3. Disefio estructural de los 4labes de una turbina de viento.
4. Diseno 6ptimo general de elementos de maquinas.
5. Aplicacion del disefio 0ptimo al proceso de disefio de un alabe de turbina de viento.
6. Exploracion de técnicas de Inteligencia Artificial aplicables al disefio 6ptimo.

1.3. Justificacion

El disefio de las turbinas de viento se ha vuelto un problema complejo, por la gran cantidad
de variables que se toman en cuenta, su optimizacion en distintos enfoques ha generado la
necesidad de incorporar nuevas herramientas, como es el caso de las redes neuronales
artificiales o deep learning, las cuales dependen completamente de las bases de datos para
poder desarrollar un modelo confiable. Ante la falta de los datos necesarios para desarrollar
un modelo de deep learning, en este trabajose intenta suplir una base de datos con una funcion
objetivo como un generador de datos. Dicha funcion es construida empleando una
metodologia del disefio 6ptimo, con el cual se consigue un sistema que permite al disefiador
manejar la cantidad de variables necesarias y sus respectivas restricciones, otorgando
flexibilidad y factibilidad. La generacion de la base de datos usando la funcion objetivo,
otorgo el conjunto de datos suficientes para el entrenamiento, prueba y validacion del modelo



de deep learning. Logrando predicciones acertadas bajo un porcentaje aceptable de precision,
ofreciendo una alternativa diferente en las aplicaciones de modelos de deep learning
orientado al disefio 6ptimo de los alabes de una turbina de viento.

1.4. Hipétesis

Es posible generar bases de datos para entrenar un modelo DL utilizando funciones objetivo,
construido con la metodologia de disefio Optimo y la distancia ponderada inversa (IDW), que
proporciona un sistema que establece un diseflo multicriterio y sus respectivas restricciones,
otorgando flexibilidad y factibilidad al disefio.

1.5. Contribucion

Los métodos convencionales que son usados en el disefio de turbinas viento presentan un
manejo de las variables necesarias cumpliendo con las especificaciones adecuadas, sin
embargo, estos métodos no contemplan restricciones de disefio que ayudan a plantear un
criterio de optimizacion en el disefio y se ven limitados en el nimero de variables que pueden
usarse en un mismo estudio de manera simultdnea. Ante esta esta falta de capacidad, surge
la necesidad de mejores herramientas que ayuden a lograr la optimizacion en el disefo.

Esta investigacion aporta:

e Las funciones objetivo de las aspas de una turbina de viento usando IDW, las cuales
se encuentran en el dominio de la velocidad especifica y el esfuerzo de Von mises,
que tienen como variables independientes: la masa, el coeficiente de potencia y la
frecuencia natural.

e La conformacién de bases de datos, apartir de las funciones objetivo para el
entrenamiento del modelo de deep learning.

e El disefio multicriterio de las aspas de una turbina de viento utilizando un modelo de

deep learning.



DISENO DE TURBINAS DE VIENTO

2.1. Las turbinas de viento a través del tiempo

2.1.1. El viento

El viento ha sido un elemento que ha estado presente en el planeta desde tiempos

inmemorables. Su manifestacion en las antiguas civilizaciones no tardo en llamar la atencién

de los grandes pensadores de diferentes épocas.

Icaro

Uno de los clasicos ejemplos que existen en la
historia, sobre como el hombre se ha fascinado
por el viento, se encuentra en la mitologia
griega.

Las alas de fcaro, un mito clasico, cuenta la
historia del hijo de Dédalo, inventor y
arquitecto, que ide6 una forma de escapar de
la isla de Creta, donde fueron encerrados por
mandato del rey Minos. Dédalo construyo
unas alas utilizando plumas de aves y cera
derretida para unir los materiales, le advirtié a
Icaro que no volara cerca del sol para que la
cera no se derritiera y que no volara cerca del
mar para que las alas no se mojaran.

Fig. 1. Caida de Icaro (Fitzsimons, S. (2009)
Pompeii wall art, Pompeii Wall Art. Disponible en:
http://lookingglassicarus.blogspot.com/2009/06/p
ompeii-wall-art.html.



Da Vinci

Leonardo da Vinci fue otro gran pensador que busco aplicar sus conocimientos en el dominio
del viento con sus maquinas voladoras. Da Vinci mostraba una gran comprension de los
principios aerodinamicos para su época, dentro de los disefios mas sobresalientes se
encuentra el ornitoptero. El funcionamiento de esta maquina se inspira en el vuelo de las
aves, el cual buscaba imitar el movimiento de las alas de un péjaro cuando se eleva en el aire.
El funcionamiento de esta maquina se origina del estudio que da Vinci realizo en la anatomia
de las aves, descubrid que para el vuelo era importante la forma de las alas y en como podian
moverse. El disefio también contemplaba una pequeia cabina en donde el piloto podia usar
sus brazos para emular el movimiento que hace un ave.

Fig. 2. Disefio de ornitoptero. Britannica, T. Editors of Encyclopedia Britannica
ornithopter.

A pesar de que las maquinas voladoras de Leonardo dan Vinci no llegaron a construirse en
su época, su vision y comprension basada en, los principios aerodindmicos han dejado una
marca indeleble en la historia de la aviacion. Sus disefios, aunque a menudo considerados
utopicos en su tiempo, han sido apreciados como obras maestras de la ingenieria y la
creatividad, sirviendo como inspiracion para generaciones de inventores y aviadores que
finalmente hicieron realidad el suefio ancestral de volar.



2.2. Las primeras maquinas de viento

Desde las primeras civilizaciones de la humanidad, o incluso antes, el viento ha influenciado
en la mitologia y empujado a los grandes pensadores a imaginar novedosas maquinas con el
objetivo de dominar a este elemento. El viento ha estado presente en las diferentes actividades
del hombre, como la navegacion, la agricultura, el transporte, etc. Los molinos de viento
fueron las primeras maquinas en utilizar el viento como fuente de energia, existieron en la
antigiiedad en lugares como Egipto, Persia, Mesopotamia , y China, sus principales usos
fueron la extraccion de agua del subsuelo y la molienda de granos.

Fig. 3. Los molinos de viento de Nashtifan (SURFIRAN Editorial Team (ed.) (2017)
1000-Year-Old Windmills Still in Use Today in Iran, SURFIRAN Magazine.

Como una de las principales desventajas que tiene el viento como recurso es su intermitencia,
poca fiabilidad, inestabilidad y que es impredecible. Como ventajas el viento es un recurso
renovable que depende en gran medida de la fuente inagotable de la energia del sol que se
queda en la atmosfera.

En Europa el uso de los molinos aparece en la Edad Media en lugares como Inglaterra, su
implementacion se propago por todo el continente por sus importantes aplicaciones en la
molienda de granos, bombear agua, fabricacion de papel, aceite de semillas y aserrado de
madera. Pero fue en Holanda donde los molinos de viento tuvieron una participacion
importante, ya que se usaban para drenar el agua del rio Rin. Los disefios se adaptaban a las



caracteristicas del lugar donde se deseaban instalar. Entre los disefios se tienen los de eje
horizontal y vertical, siendo los de eje horizontal los preferidos por las personas dada su alta
eficiencia. Surgieron 3 tipos de molinos de vientos europeos: con disefio de poste, disefio de

torre y disefio tipo bata.

Fig. 4. Molinos de viento en Espafia. (Britannica, T. Editors of Encyclopedia).
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El gran auge de los molinos de viento en Europa no tardo en llamar la atencion del continente
americano. Estados Unidos desarrollo su propia version con una estructura vertical de acero
con una hélice de multiples aspas que aprovecha el viento para bombear agua y almacenarla
en un tanque de agua.

WINDMILL

Witnesses
LA Wt
Gasel! ff Hedodic

Fig. 5. Patente de molino de viento de Aldrich. ("Aldrich windmill patent drawing from 1889, fine
art america).

Los primeros molinos de viento modernos eran aquellos con la capacidad de accionar
generadores eléctricos, fueron introducidos en Francia en el siglo XX. La aparicion de la
maquina de vapor y el motor de combustion interna sustituyeron a varias fuentes de energia,
al ser mas eficientes su popularidad crecié de manera notable, que incluso en la actualidad
estas maquinas se siguen implementando para un sinfin de aplicaciones.

La transicion de los molinos a las turbinas de viento fue un proceso marcado por un gran
numero de cambios en el disefio, pero aun faltaba la incoroporacion de las ciencias para llegar
a los mejores disefios. Fue hasta el siglo XVIII, que se implementaron la fisica y las
matematicas en el desarrollo de estas maquinas, nuevos disefos en las velas o aspas de las
turbinas de viento fueron elaboradas basadas en las leyes de mecanica de fluidos.

En 1890, el danés Poul La Cour realiz6 una investigacion cientifica sobresaliente en
aerodindmica y disefio de molinos de viento. Poul La Cour fue animado por el gobierno
Danés que buscaba una forma de suministrar electricidad a las zonas rurales del pais. Con
ese objetivo La Cour construyd un modelo experimental de una turbina que usaba un dinamo,
su invento producia energia de corriente directa por electrolisis y almacenaba el gas de
hidrégeno producido[27]. En afos posteriores La Cour expandio6 sus actividades en Askov
en donde establecid una estacion de pruebas para las turbinas de viento, usando un tinel de
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viento que el mismo construyd, después instald una estacion de pruebas mucho mas grandes
y fundo una asociacion danesa de ingenieros de energia eolica.

Albert Betz fue quien hizo el mayor de los aportes con formulas aerodindmicas que dieron
base a los principios modernos de conversion de energia del viento, permitiendo el desarrollo
de hojas aluminio, basado en perfiles de aviones, con una aleta auxiliar ajustable que permitia
la regulacion de potencia y velocidad del molino de viento, que incrementarian en mayor
medida la potencia de salida.

A lo largo de los afios la energia edlica ha sufrido numerosos cambios hasta llegar a ser una
posible alternativa para suplantar a los combustibles fusiles. La innovacioén de la energia
edlica ha sido debido a la innovacidon en nuevos materiales, controles electronicos y avances
tecnologicos.

En 1980 los experimentos con las turbinas de gran escala empezaban a tomar un
protagonismo importante entre las potencias mundiales, que buscaban sacar mas provecho
de la energia edlica y dar un salto en el rango de potencia a Megawatt. Los proyectos de las
grandes turbinas de viento fueron tomados por empresas reconocidas a nivel global, ya que
solo estas corporaciones tenian los recursos para desarrollar y construir proyectos de esta
magnitud. Entre las grandes empresas estaban : Boeing, General Electric y Westinghouse en
E.U, MAN, MBB, Dornier, Voith en Alemania y Kvaerner en Suecia [28].

En un principio el desarrollo de estos proyectos empezaron en Estados Unidos, primero con
las series de turbinas de viento de gran capacidad MOD-0 a MOD-5 fueron instaladas y
puestas a prueba. En Canada las instituciones del gobierno estaban interesadas en realizar
investigaciones en tecnologia para producir energia eléctrica con turbinas de viento de eje
vertical tipo Darrieus. En Europa alcanzar grandes dimensiones en sus turbinas de viento no
era su objetivo principal, dado que sus turbinas experimentales eran de menor tamafo
comparadas con las de Estados Unidos. El objetivo principal para todos estos paises que
participaron en las pruebas de muchos modelos de turbinas de gran potencia era darle un
sustento cientifico a la tecnologia desarrollada y sobre todo que se tuviera un estudio
estratégico con la viabilidad econdémica. Las investigaciones, estudios y pruebas en las que
participaron numerosas organizaciones gubernamentales y privadas gener6 nuevos modelos
con fines comerciales, ademas de que la Agencia Internacional de Energia (AIE) fomento el
intercambio internacional de resultados de pruebas [28].

Los primeros prototipos de primera generacion fueron sometidos a pruebas intensivas y luego
fueron operados durante otros diez afios, interrumpidos por periodos relativamente largos de
descanso. Pero los resultados basados en el nlimero de horas de operacion, las turbinas mas
exitosas alcanzaron un nimero de unos pocos miles de horas de operacion, mientras que las
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menos exitosas solo lograron unas pocas horas, lo cual fue una decepcion para las altas
expectativas politicas, sin embargo, todas estas pruebas y recursos fueron necesarios para
sentar las bases de la energia e6lica. Las grandes turbinas experimentales sentaron las bases
tecnoldgicas de la tecnologia moderna de energia eolica proporcionando una amplia base
técnica cientifica, conformada por afios de pruebas, disefios y estudios tuvieron lugar para
llevar la tecnologia de energia edlica a su nivel actual [28].

2.3. Disefio aerodinamico de las aspas de una turbina de viento

Las turbinas viento se pueden clasificar en maquinas de eje horizontal o eje vertical, los
aerogeneradores de eje horizontal, son los mas usados debido a su alta eficiencia, de acuerdo
a las bases tedricas propuestas por Albert Betz, la eficiencia maxima posible que se puede
alcanzar es de un 59.3 % [29]. En la busqueda por mejorar la eficiencia que se tienen en este
tipo de dispositivos, nuevas técnicas se han implementado en la optimizacion de sus partes,
como lo son las aspas. Un aerogenerador se encuentra conformado por un gran nimero de
componentes, entre los cuales destacan el rotor, en este se encuentra uno de los elementos
mas importantes, el aspa, la cual se encarga de transformar la energia cinética del viento a
energia mecanica.

Fig. 6. Eje del rotor y aspa de turbina de viento (Carta, J. A., Calero, R., Colmenar, A., & Ca. Centrales
de energias renovables generacion eléctrica con energias renovables).

El disefio de un aspa de una turbina de viento, comienza con la seleccion del perfil
aerodindmico, estos perfiles tienen una cuerda, la cual une el borde de ataque y el borde de
fuga, se forma un angulo de inclinacion o dngulo de ataque entre la cuerda y la direccion del
viento, el cual tiene una gran influencia sobre las fuerzas de sustentacion y arrastre.
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Fig. 7. Fuerzas de sustentacion y arrastre sobre un perfil aerodinamico.(Carta, J. A., Calero, R,
Colmenar, A., & Ca. Centrales de energias renovables generacion eléctrica con energias renovables).

En el proceso de disefio de las aspas de un aerogenerador intervienen muchas variables,
parametros y teorias . Los parametros usados en el disefio de las aspas fueron los siguientes:
una velocidad del viento de 12 m/s [36], una temperatura de 25°C, densidad del aire de
1.28 kg/m3, y una viscosidad dindmica de 1.8490 X 107° kg/m-s. El rango de la
velocidad especifica propuesta para las aspas fue de 5 <A <10 [29].

2. 3. 1. Método de momento de elemento de pala (BEM)

El método BEM incluye la teoria del momento en 1D, en la que el andlisis supone un disco
actuador dentro de un tubo de corriente. Las caracteristicas aerodindmicas del rotor (disco
actuador), como la potencia, P, la fuerza de empuje, T, y el par, Q, pueden calcularse a partir
de la velocidad del viento aguas arriba, U, el radio del rotor, R, y la velocidad angular del
rotor.

dT = pU?4a(1 — a)rrdr (1)
dQ = 4a’'(1 — a)pUnr3Qdr (2)

donde p es la densidad del aire, a es el factor de induccion axial, a’ es el factor de induccion
angular, r es el radio local del elemento y dr es la longitud radial del elemento.
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El método BEM también incluye el método del elemento de pala, en el que las fuerzas sobre
el aspa vienen determinadas por las caracteristicas de sustentacion y resistencia del perfil
aerodindmico, de forma que:

dT = B(1/2)pU2(Cicos¢p + Cysing)cdr  (3)
dQ = B(1/2)pUZ2(C,cos¢p — Cysing)cdr  (4)

donde B es el nimero de aspas del rotor, U, es la velocidad relativa del viento, C; es el
coeficiente de sustentacion, Cy es el coeficiente de arrastre, ¢ es el angulo del viento relativo

y c es la longitud de cuerda del perfil aerodinamico.

R
P QdQ 8 A (7)
Cp = = 1frh == | a1 —-a)[1-(Cy/C)cotepld A,

Pyina szIRZ U3 A An

Combinando las ecuaciones de momento y de elemento de pala, se pueden derivar

expresiones para obtener los factores de induccion axial y radial:

L 1 (5)
" [1+4sin2 ¢ /(c'C,cos¢)]
: 1 (6)

a =
[(4cos /(o'Cy)) — 1]
donde 0 = Bc/2nr o es la solidez local.

Una vez obtenidos los factores de induccion de cada seccion, el coeficiente de potencia del
rotor puede calcularse a partir de la siguiente ecuacion:

Donde 1 = QR /U es la velocidad especifica, y A, = A-(r/R) es la velocidad especifica

local. Manwell et al. [29] describen con mas detalle el método BEM.

En base a la teoria BEM, se disenaron tres aspas utilizando el perfil aerodindmico NRELS818
[30]; véase la Fig. 8. Este forma parte de una familia de perfiles aerodindmicos desarrollados
por el Laboratorio Nacional de Energias Renovables. Se caracteriza por su buen rendimiento
en un amplio rango de operacion y su baja sensibilidad a los efectos de la rugosidad.
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Fig. 8. Perfil aerodindmico NRELS818. (NREL).

En la Tabla 1 se resumen las principales caracteristicas geométricas de las tres aspas

disefiadas, asi como el coeficiente de potencia del rotor obtenido a partir del analisis BEM.
Tabla 1. Caracteristicas geométricas y operacionales de las aspas disefiadas.

Alabe Perfil Velocidad especifica Peso(kg) Longitud (m) Cp

1 NRELSS818 8 8.20 3 0.28
2 NRELSS818 9 6.32 3 0.27
3 NRELS818 10 4.38 3 0.26

La Fig. 9 se muestra la distribucion de la cuerda a lo largo de las aspas, se observa que la
longitud de la cuerda es proporcional a la masa en los 3 casos propuestos.

Cuerda del aspa

0.225 1

0.200 A

0.175 1

0.150 4

0.125 A

0.100

0.075 4

Cuerda del aspa no dimensionada, ¢/R

0.050 4

0.025 ~

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Radio del aspa no dimensional, r/R

Fig. 9. Distribucion de las cuerdas en los 3 disefios de aspas.
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La cuerda de los perfiles de las aspas se calcula con Ec.(8), con una velocidad especifica alta,
las aspas se vuelven esbeltas con cuerdas mas pequenas, pero con una velocidad especifica
baja sucede lo contrario. Aunque las aspas conservan la misma longitud, la masa de las aspas
se ve afectada por el tamafio de la cuerda, que depende por la relacidon que se tiene con
velocidad especifica. El tamafio de la cuerda de los 3 disefos de aspa puede verse en la Fig.
9.

Nc 42u2a’ (8)
2R W
/i Ecz

En este trabajo el modelado de las aspas en 3D, se realizo en los programas de Solidworks y
ANSYS. En la simulacion CAD, como se muestra en la Fig. 10, se insertaron los planos
correspondientes de los perfiles aerodindmicos que conforman a los disefios de aspas de
manera consecutiva hasta configurar la forma completa del aspa. En la Fig. 11-13, se
muestran los disefios finales realizados en el programa SolidWorks.
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Fig. 10. Modelo CAD del aspa de la turbina de viento.
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Fig. 11. Modelo del aspa 1 con velocidad especifica de 8 disefiada en SOLIDWORKS.

Fig. 12. Modelo del aspa 2 con velocidad especifica de 9 disefiada en SOLIDWORKS.
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Fig. 13. Modelo del aspa 3 con velocidad especifica de 10 disefiada en SOLIDWORKS.

Los 3 modelos de aspas propuestos, Fig.11-13, fueron disefiados con el perfil aerodindmico
NRELSS18, tienen una longitud de 2.93 m, se conforman por 23 secciones y se les asigno el
material GLASS-E. Realizando una comparacion entre los disefos, el aspa 1 que tiene un
peso de 8.23 kg, y el aspa 2 con un peso de 6.32 kg, se tiene una diferencia 1.91 kg, lo cual
nos indica que el aspa 2 es 23% mas ligera que el aspa 1. El aspa 3 tiene un peso de 4.38 kg,
si la comparamos con el peso que tiene el aspa 1, se tiene una diferencia 3.82 kg, lo cual nos
indica que el aspa 3 es un 53% mas ligera. En base a estas comparaciones entre los pesos de
los 3 disefios, se observa como la velocidad especifica tiene una relacion significativa con la
masa de las aspas.

El analisis acrodinamico se realizd en el software QBlade [31], obteniendo los coeficientes
de potencia, Cp , de las 3 aspas analizadas. En QBlade, las fuerzas aerodindmicas que acttian
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sobre un rotor se pueden modelar utilizando el método de momento y el elemento de aspa,
incluyendo mejoras con varios modelos de correccion. El método vincula la teoria del disco
actuador y la teoria del elemento de aspa y fue presentado por primera vez por Glauert [32].
A pesar de su simplicidad, el método BEM permite representar con precision las cargas
aerodindmicas constantes que actiian sobre el rotor de un aerogenerador, siempre que no se
incumplan determinados supuestos del modelo. El método BEM aun es empleado para el
disefio aerodinamico y la evaluacion de turbinas de viento [33]. Actualmente, existe la forma
de simular los fendmenos aerodinamicos que se presentan en las turbinas en el campo bajo
condiciones diferentes tipos de condiciones, tales como turbulencia atmosférica, cizalladura
del viento, desprendimiento de flujo, interacciones con turbinas vecinas, estela, etc.,
utilizando técnicas de Dindmica Computacional de Fluidos (CFD) [34]. Sin embargo, para el
caso de estudio principal de este trabajo, es la incorporacion de un modelo de deep learning
en la metodologia para el disefio 6ptimo de las aspas de un aerogenerador.

El material destinado a la fabricacion de las aspas de aerogeneradores suele ser un material
compuesto que puede contener distintos tipos de fibras, entre ellas fibras de vidrio. Las
razones por las que se utilizan estos materiales residen en sus propiedades mecénicas. Las
fibras por si solas no son del todo ttiles para fines estructurales, pero sus ventajas pueden
aprovecharse en forma de materiales compuestos, que ofrecen ventajas en rigidez y masa.
Los materiales compuestos pueden ser mas dificiles de modelar que un material isétropo.
Hay que tener cuidado al definir las propiedades y la orientacion de las capas, ya que cada
capa puede tener propiedades de material ortotropico diferentes.

En el disefio de las aspas se utilizé una fibra de vidrio denominada Glass-E, que tiene las
siguientes propiedades mecanicas Rigidez K = 72 GPa, Resistencia a la tracciéon o =
3500MPa, y Densidad p = 2.54 g/cm3.

Aunque los materiales compuestos presentan propiedades anisétropas, el vidrio que
generalmente esta compuesto por dioxido de silicio, 6xido de aluminio y pequefias cantidades
de otros 6xidos, si presenta propiedades isotropas, debido a que los a&tomos de silice y oxigeno
forman una red sin orden cristalografico, por lo que las fibras de vidrio son amorfas con
propiedades isotropas, por ejemplo, rigidez y dilatacion térmica [35].

2.4 Analisis FEM

El andlisis de elementos finitos es un método numérico que permite analizar el
comportamiento mecanico de cada aspa en diferentes condiciones de carga [36, 37]. Las
fuerzas aerodinamicas obtenidas a partir de la teoria BEM (fuerzas de empuje y tangenciales)
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se utilizaron para analizar las aspas en el software ANSYS [38]. La simulacion FEM se
conformo de los siguientes pasos:

e Modelo de la geometria: es la representacion por medio de diferentes tipos de
elementos como: figuras geométricas, lineas, curvas, superficies, etc. El objetivo es
tener una representacion detallada del objeto de estudio para su posterior simulacion.

e Mallado: es una tarea muy importante del pre-proceso, se trata de la discretizacion
de la geometria en pequenos elementos o celdas, con la finalidad de encontrar una
solucion por medio de aproximaciones usando funciones simples como polinomios.

e Material o medio: es la definicion de las propiedades del material del elemento(s)
del objeto de estudio. Es importante definir un material para la correcta simulacion
de diferentes fenémenos. Entre algunas de las propiedades mas usadas se encuentra
el modulo de Young, y el mdédulo de corte que son necesarios para el analisis de
tensiones de solidos y estructuras, etc.

e Condiciones de frontera: Las condiciones de limite, inicial y de carga son
importantes en la resolucion de la simulaciéon. El uso de estas condiciones
generalmente se realiza facilmente mediante pre-procesadores comerciales, y a
menudo se interconecta con graficos. Los usuarios pueden especificar estas
condiciones ya sea a la geometria identidades (puntos, lineas o curvas, superficies y
solidos) o con los elementos o cuadriculas.

e Simulacion: Una vez que se tiene la malla de la geometria, la simulacion FEM usa
un conjunto de sistemas de ecuaciones simultaneas que son formuladas usando las
aproximaciones existentes que se basan en principios de energia, el principio de
energia potencial minima, etc.

¢ Solucion de ecuaciones: el modelo computacional que fue creado, es alimentado con
un solucionador para resolver el sistema discretizado y las ecuaciones simultaneas
para las variables de campo en los nodos de la malla.

e Visualizacion: El resultado generado después de resolver las ecuaciones del sistema
suelen ser un gran volumen de datos digitales. Los resultados deben visualizarse de
tal manera que sea facil de interpolar, analizar y presentar. La visualizacion se realiza
a través de un denominado post-procesador, la mayoria de estos procesadores
permiten al usuario mostrar objetos 3D de muchas maneras practicas y coloridas en
la pantalla [45].
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Se construyeron los modelos en 3-D de las aspas en el programa ANSY'S, por medio del
acomodo de los perfiles aerodinamicos hasta formar el aspa completa, con los modelos
finalizados se procedi6 a llevar a cabo la simulacion estructural.

La Fig. 15 muestra el modelo CAD de una de las aspas construida en ANSYS.

// 0.0m 0450 0200 (m) /x

0225 0675 X

Fig. 15. Modelo de un aspa construido en ANSYS.
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En el andlisis estructural de las aspas se realizo un analisis de elemento finito con la finalidad
de estimar el desempefio mecanico de cada disefio de aspa bajo diferentes condiciones de
carga. Como parte de este procedimiento, se configuré una malla de Hexaedros, con
diferentes tamafos de elementos en las distintas simulaciones y una grafica de convergencia
de la malla buscando encontrar los mejores resultados.
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Fig. 17. Simulacion FEM de uno de los disefios del aspa realizada en ANSYS.

El esfuerzo de Von Mises indica cuando falla un elemento estructural por exceder su energia
de distorsion. Esta variable se eligio en los resultados del anélisis estatico [39]. La Fig. 17
muestra los resultados del esfuerzo de Von Mises a partir del andlisis de elementos finitos
del aspa 1.
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De acuerdo con la escala de colores, el esfuerzo de Von Mises tiene un valor de 90.5 MPa en
la region de la raiz del aspa 1. La validacion de la simulacion se puede hacer con un grafico
de la convergencia de la malla con respecto al numero de elementos y el esfuerzo de Von
Mises equivalente, donde se alcanza un error relativo del 2% como se muestra en la Fig. 18.
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Fig. 18. Grafica de convergencia de la malla del analisis de elemento finito.

Por otro lado, las aspas son estructuras, experimentan cierto grado de vibracion, estas
vibraciones pueden clasificarse en: libre y forzada. Un sistema bajo vibracion libre vibrara
en una o mas de sus frecuencias naturales. La vibracion forzada tiene lugar bajo la excitacion
de fuerzas externas, cuando la excitacion es oscilatoria, el sistema se ve obligado a vibrar a
la frecuencia de excitacion. Si la frecuencia de excitacion coincide con una de las frecuencias
naturales del sistema, se encuentra una condiciéon de resonancia y pueden producirse
oscilaciones peligrosas. El aspa esta sometido a un proceso de fuerzas acopladas, por lo que
cuando tenemos la misma frecuencia natural para el aspa y las fuerzas excitantes, se produce
la resonancia. El analisis modal se llevd a cabo en el software ANSYS y en la Tabla 2 se
muestran los resultados de este estudio. En la Ec.9, se muestra una expresion para calcular la
frecuencia natural, la cual relaciona las propiedades de un sistema dinamico establecido por
su distribucion de masa y rigidez.

p o)
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Tabla 2. Frecuencia natural de los modelos de aspas analizados.

Aspa Modo w, (Hz) k (m/kN)

1 1 4.25 148.3
2 1 3.41 73.4
3 1 2.79 34.1

En nuestro caso, para la simulacion y calculo de las frecuencias naturales, no se tienen en
cuenta las cargas externas, ya que el medio debe vibrar libremente para conocer los modos
de vibracion en los que fallara y conocer su frecuencia antes de aplicar una fuerza externa,
asi como también se tomd el ler modo de vibracion. Los siguientes trabajos fueron
consultados para conocer el comportamiento y analisis con el mismo material y software.
Jureczko et al. [40] realizaron un modelo FEM de un aspa con el material GLASS-E en
ANSYS con 124,042 elementos, 55044 nodos y 327 éreas de malla, posteriormente
realizaron un analisis modal donde se obtuvieron los resultados de la frecuencia natural.
Darshil et al. [41] realizaron ensayos de flexion de un aspa con material Glass E de acuerdo
con las normas de certificacion, en condiciones normales de funcionamiento y en el peor de
los casos de carga.
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DISENO OPTIMO

El disefio de un sistema puede ser formulado como un problema de optimizacion, en donde
el rendimiento es optimizado mientras todos los demas requisitos son satisfechos. Diferentes
tecnicas y métodos de optimizacion han sido desarrollados y usados para disefiar mejores
sistemas. Cualquier problema en donde ciertos parametros necesitan ser determinados para
satisfacer las restricciones puede ser formulado como un problema de optimizacidn, en base
al criterio de optimizacion establecido se resuelve el problema.

El disefio es un proceso iterativo, en donde varios disefios son revisados hasta obtener un
disefio aceptable o el mejor disefio. En este proceso, el disefiador propone un disefio de prueba
basado en la experiencia, la intuicion y en andlisis matemadticos. En el proceso de
optimizacion, el disefio de prueba se analiza para determinar si es el mejor. Dependiendo de
las especificaciones, "el mejor disefio" puede tener diferentes connotaciones para diferentes
sistemas, por lo general, implica que un sistema es rentable, eficiente, confiable y duradero.

3.1 Formulacion del problema de disefio 6ptimo

La correcta formulacion de un problema de optimizaciéon juega un papel importante en el
trabajo necesario para resolver el problema, ya que la solucién serd tan buena como la
formulacion. Las restricciones son una parte fundamental dentro de la formulacion del
problema, ya que hace factible una solucion dentro del criterio de optimizacion del problema.

El desarrollo de una formulacion adecuada para el disefio 6ptimo de problemas practicos es
un proceso iterativo, por esta razon es critico seguir un procedimiento bien definido para la
correcta formulacion. Los siguientes cinco pasos son usados para formulacion del problema
de optimizacion:

1. Descripcion del Proyecto/Problema: el proceso de formulacion comienza
desarrollando una declaracion descriptiva para el proyecto / problema. La
declaracion describe los objetivos generales del proyecto y los requisitos que deben
cumplirse.

26



2. Recopilacion de datos e informacion: la formulacion matematica correcta de un
problema, necesita de la recopilarcion de informacién como: las propiedades del
material, los requisitos de rendimiento, los limites de recursos, el costo de las
materias primas, etc.

3. Definicion de variables de diseifio: es la identificacion de un conjunto de variables
que describen el sistema, denominadas variables de disefio o variables de
optimizacion:

» Estas se consideran libres para asignarles cualquier valor.

* El nimero de variables de disefio independientes otorga al disefio grados de libertad
para el problema.

* Si no se seleccionan las variables de disefio adecuadas para un problema, la
formulacion serd incorrecta o imposible.

» Las variables de disefio deben ser independientes entre si en la medida de lo posible.
Si no lo son, debe haber algunas restricciones de igualdad entre ellas.

* Debe existir un nimero minimo de variables de disefio para formular correctamente
un problema de optimizacion del disefio.

4. Criterio de Optimizacion: el criterio debe ser una funcion escalar cuyo valor
numérico se puede obtener una vez que el disefo es establecido. Tal criterio se suele
denominar funcion objetivo para el problema de disefio 6ptimo, y puede maximizarse
0 minimizarse seguin los requisitos del problema.

5. Formulacién de restricciones: las restricciones, deben depender de las variables de
disefio, ya que solo entonces cambian sus valores con diferentes disefios de prueba.

3.2. Disefio 6ptimo contra disefio convencional

En la ingenieria existen dos procesos de disefio: el disefio convencional y el disefio optimo.
En la Fig. 19a se presenta el método convencional de disefio y en la Fig. 19b el método de
disefio 6ptimo. Ambos métodos son iterativos, algunos bloques que requieren de céalculos
similares y otros que necesitan diferentes tipos de operaciones. A continuacion, se describe
los bloques para el proceso de Disefio Optimo y Disefio Convencional.
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Fig. 19. Comparacion entre (a) el disefio convencional y (b) el disefio 6ptimo.

La Fig.19 muestra las diferencias entre los dos enfoques de disefio, indicando que el proceso
de disefio convencional es menos formal, porque no identifica una funciéon objetivo que
pueda medir el rendimiento de un disefio. El método de disefio tradicional, actualiza el disefio
basandose en la experiencia del disefiador, mientras que el método de disefio 6ptimo utiliza
conceptos y procedimientos de optimizacion para actualizar el disefio actual [42].

En el disefio 6ptimo es necesario analizar varios disefios hasta obtener la mejor propuesta,
para lograr este analisis, se necesita de un modelo matematico general para describir los
conceptos y métodos de optimizacion. Este modelo se define como la minimizacion de una
funcién costo en la que se satisfacen todas sus restricciones de igualdad y desigualdad.

En los problemas de disefio se debe tener un criterio de optimizacion, el cual es usado para
comparar varios disefios y determinar cual es el mejor. Se puede definir un modelo
matematico general para un disefio 6ptimo que contemple todas estas posibilidades.

Un vector n x = (x4, X3, ... , X,) de variables de disefio para minimizar la funcion costo:

f) =, %2, 00 %p) (10)
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Que este sujeto a las restricciones de igualdad 7 :

hi(x) = hj(xy, %3, 0, x0) =0; j=1,..,1 (11)

y las restricciones de desigualdad w :

9i(x) =g;(xq, .., %) <0; i=1,..,w (12)

La mayoria de los problemas de disefio también deben satisfacer las restricciones de
rendimiento y otras limitaciones. En algunos problemas de disefio solo tienen restricciones
de desigualdad, otros solo tienen restricciones de igualdad y algunos tienen ambas. Un
conjunto factible para el problema del disefio es una coleccion de todos los disefos factibles.
Matematicamente, el conjunto R es una coleccion de puntos de disefio que satisfacen todas
las restricciones:

R=(xlhj(x)=0,j=1ar;g;(x)<0,i=1,..,w) (13)

La region factible se reduce cuando se agregan mas restricciones al problema de disefio y se
expande cuando se eliminan algunas restricciones. Cuando la region factible se reduce, se
reduce el nimero de disefios posibles que pueden optimizar la funcidon de costo; es decir, hay
menos disefios factibles.

3.3. Disefio optimo del aspa

El disefio 6ptimo de las aspas de un aerogenerador se logra por medio de la asignacion de un
criterio de optimizacion; este criterio debe ser una funcidn escalar, en donde se obtiene un
valor numérico cuando el disefio satisface todas las restricciones. En este estudio se han
utilizado las siguientes variables de disefio: la velocidad especifica, que es una variable
operativa, y el esfuerzo de Von Mises, que es una variable estructural; ambas tienen una
relacion significativa con la masa de los disefios de aspas de aerogeneradores. La velocidad
especifica es fundamental en los célculos, ya que es la relacion entre la velocidad en la punta
del aspa y la velocidad del viento, y para un aerogenerador rapido estd se encuentra
idealmente en el rango entre 8 y 10 [29], lo que se transforma en una restriccion de disefio.
Es importante realizar un analisis estructural del aspa, ya que normalmente este tipo de
elementos se ve sometido a distintos tipos de fuerzas en su instalacion.

El esfuerzo de Von Misses es el producto de dicho andlisis del aspa, a cada relacion de
velocidad de especifica le corresponde un valor de esfuerzo, es decir, estan relacionadas y
ambas tienen restricciones, por lo que son dos variables que pueden formar la capa de entrada
de la red neuronal y ademas constituyen el dominio de las funciones objetivo.
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Las variables de salida fueron elegidas por la importancia que representan en el proceso de
disefio 6ptimo, es decir, es importante conocer la masa 6ptima del aspa, su frecuencia natural
y su eficiencia aerodindmica. Es importante mencionar que al ser un disefio Optimo
multicriterio, se puede generar una red neuronal con mas variables de salida, las elegidas para
este caso de estudio. Podemos optimizar cada variable por separado, pensando en una funcion
tridimensional, Fig. 20, es decir, m = f(4,0), w, = f(4,0) y C, = f(4,0), sin embargo,
dado que las redes neuronales aprenden con patrones de datos, y a cada valor del dominio o
variables de entrada le corresponde un valor de cada variable de salida (m, W,y Cp), se
generd una base de datos para el entrenamiento, una vez entrenada la red, es posible calcular
los tres parametros al mismo tiempo.

3.3.1. Variables de disefo

En el aspa, la masa, el coeficiente de potencia y la frecuencia natural son factores importantes
que pueden relacionarse con distintas variables. En este estudio, se decidid utilizar las
variables de disefio de la velocidad especifica y el esfuerzo de Von Mises, ambas conservan
una relacion significativa con la masa de disefo. En el disefo, una velocidad especifica alta
da como resultado un aspa mas delgada, mientras que una velocidad especifica baja da como
resultado aspas mas pesadas, lo que estd estrechamente relacionado con su comportamiento
ondulatorio, es decir, la frecuencia natural y con la potencia que puede generar la turbina.

3.3.2. Restricciones

La mayoria de los problemas de disefio estan sujetos a restricciones y tienen un conjunto de
disefios factibles dentro de una region. Un conjunto factible de soluciones para un disefio
Optimo es una coleccidon de propuestas que satisfacen todas las restricciones.

Por lo general, la region factible se reduce cuando se afiaden mas restricciones al modelo y
se amplia cuando se eliminan algunas. Cuando la region factible se reduce, el nimero de
disefios posibles que pueden optimizar la funcidén objetivo también se reduce; es decir, hay
menos disefios factibles.

En el proceso de disefio de este trabajo se tuvieron en cuenta las siguientes restricciones:

e Velocidad especifica: 5 < 4 < 10.
e Esfuerzo de Von mises: 90.5Mpa < o < 130Mpa.
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3.4. Técnica de la distancia inversa ponderada

La técnica de la distancia inversa ponderada permite generar mas puntos en la funcion
objetivo, por medio del calculo de alturas en areas especificas; el objetivo es obtener valores
adicionales en las funciones objetivo, para ello se comienza con 3 valores conocidos dentro
de los limites y los puntos desconocidos dentro de la funcion son estimados por medio de la
interpolacion [29]. Contando con 3 puntos de los disefios iniciales, se pueden interpolar mas
puntos en el area delimitada por las restricciones de disefio. Este método matematico usa las
distancias que hay del punto que se desea conocer, hacia los puntos con valores conocidos,
algunos investigadores han empleado también esta técnica en otro tipo de proyectos [43- 44].
Entre mas cercanos sean los puntos conocidos de los puntos que se desea encontrar, la
aproximacion serd mas exacta. La formula para la interpolacidon inversa ponderada es la
siguiente:

Zi

=1\ ar (10)
1
d

Esfuerzo

Fig. 20. Puntos de los disefos iniciales.
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En la Ec. (10), z,, es la nueva altura que se desea calcular. En el numerador se tiene una

sumatoria de fracciones, de los puntos que son conocidos entre sus distancias al nuevo punto

que se desea conocer. En el denominador se tiene otra sumatoria, del cociente de 1 entre las
distancias de los 3 puntos conocidos. Usando la técnica de interpolacion de la distancia
inversa ponderada se obtienen 23 puntos adicionales, afiadiendo los primeros 3 puntos que
surgen de los disenos de alabes, se tienen en total 26 puntos, los cuales se grafican

nuevamente para obtener una nueva funcion objetivo como muestra en la Fig.21.

Tabla 3. Valores de la funcion objetivo de la masa.

Point x y Z
A 8.0 905 8.2
B 90 988 6.3
C 10.0 130.8 4.4

1 9.0 1106 6.3
2 88 1005 6.7
3 886 110.6 6.3
4 80 100.5 6.7
5 80 110.6 6.3
6 88 905 8.1
7 90 905 7.9
8 95 110.6 6.3
9 9.5 120.7 56
10 9.0 120.7 5.7

Point x ¥y z
11 9.5 130.8 4.5
12 9.0 130.8 4.6
13 8.5 120.7 5.7
14 8.5 130.8 4.7
15 8.0 120.7 5.8
16 80 130.8 4.8
17 9.0 1005 66
18 100 120.7 5.5
19 100 1106 6.2
20 9.5 1005 6.6
21 10.0 100.5 6.5
22 95 905 7.8
23 100 1106 6.3

En la Tabla 3, los tres primeros puntos (A, B, C) son los tres disefios iniciales de alabes, el
resto de los puntos fueron calculados utilizando la técnica IDW, Ec. (10).
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g8 ¢ Masa

6 ¢

Esfuerzo

Fig. 21. Funcion objetivo de la masa con los 26 puntos de la Tabla 3.

3.5. Funciones objetivo

Usando la técnica de la Distancia Inversa Ponderada (IDW) se generaron 3 funciones
objetivo; esta técnica permite generar multiples puntos dentro de las restricciones de disefio
a partir de tres disefios iniciales. De esta forma, fueron construidas tres funciones objetivo,
todas ellas en el dominio de la velocidad especifica y el esfuerzo de Von Mises. Las funciones
objetivo, surgen del desarrollo de tres disefios de aspa que representan los puntos iniciales en
la funcion objetivo. Mediante el uso de IDW fue posible generar el resto de los puntos que
se ajustan a las funciones objetivo. Se realizé una validacion de la precision de la técnica
IDW, se elabor¢ la Tabla 4 que consta de 3 columnas: en la primera columna estan los valores
de velocidad especifica, en la segunda el rango de valores de esfuerzo obtenidos con IDW y
en la tercera los valores obtenidos a partir de la simulacion FEM de Qblade. La Tabla 4,
muestra como la mayoria de los valores obtenidos en la simulacion entran dentro del rango
de la funcion objetivo obtenida con IDW. La simulacion con una velocidad especifica de 10,
presenta un comportamiento diferente, con un error del 11,6%, esto es debido a que la
simulaciéon FEM en Qblade presenta un margen de error de aproximadamente el 18% [45].
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Tabla 4. Validacion de la funcion objetivo de la masa usando
Qblade.

TSR IDW (Mpa) QFEM (Mpa)

) 90-120 08.46
6 90-130.8 95.1
7 90.5-130.8 92.34
3 95-130 125.83
9 95-130 111.76
10 90.5-130.8 145.97

Para este caso de estudio, se generaron tres ejercicios de disefio 6ptimo. En el primero, la
variable a optimizar fue la masa; en el segundo, el coeficiente de potencia; y en la tercera, la
frecuencia natural. Las variables de disefio fueron el coeficiente de la velocidad especifica
(1) y el esfuerzo de Von Mises (o), que representan el dominio de las funciones objetivo.
Puede observarse en la Fig. 22 la funcion objetivo del coeficiente de la masa, en la Fig. 23 la
funcién objetivo del coeficiente de potencia, y en la Fig. 24 la funcién objetivo de la
frecuencia natural.

oo

~

Masa
5

7* Velocidad especifica

90

105

120 50
. 135
Esfuerzo de Von mises

Fig. 22. Funcion objetivo de la masa.
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Fig. 23. Funcion objetivo del coeficiente de potencia.
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Fig. 24. Funcion objetivo de la frecuencia natural.
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El término Inteligencia Artificial (I.A.) tiene muchas definiciones, algunos autores relacionan
el término con los sistemas roboticos, algunos otros lo definen como sistemas capaces de
razonar o pensar. Hay personan que definen a la Inteligencia Artificial comparandola con los
seres humanos, asumiendo que estos sistemas cuentan con inteligencia propia, también se
asocia con la racionalidad y la capacidad de tomar decisiones propias. Una de las mejores
definiciones para la Inteligencia Artificial es: el estudio de como hacer que los ordenadores
hagan cosas que, por ahora, los humanos hacen mejor. El origen de la [.A., tuvo lugar en la
universidad privada de Darmotuh College en Estados Unidos, entre una reunion de
investigadores. La idea de la . A., fue tomada con mucho optimismo entre los investigadores
que participaron en la reunion de Darmouth. El objetivo final de la [.A., es evaluado con un
test, el cual fue propuesto por Alan Turing en 1950, el cual sirve examinar si un sistema
artificial exhibe una conducta inteligente. De acuerdo al test de Turing, una maquina puede
pasar la prueba si es capaz de lograr la eficiencia de un ser humano en todas las actividades
de tipo cognitivo, incluso con la capacidad de enganar a un evaluador humano, con la
incapacidad de determinar si se encuentra hablando con una maquina o con un humano.

En 1955 Allen Newell, Herbert Simon y Cliff Shaw escribieron el programa “Logic

Theorist”, el primer programa con Inteligencia Artificial, el cual tenia la capacidad de imitar
las habilidades de resolucion de problemas de un ser humano para demostrar teoremas. Afios
después la I.A., reorientaria su camino en la solucién de problemas concretos de interés
practico, como, por ejemplo, la busqueda de caminos de coste minimo en diferentes
aplicaciones, en trayectorias para vehiculos autdnomos. Peter Hart, Nils Nilsson y Bertram
Raphael, del Stanford Research Institute en Menlo Park, California, crearon el algoritmo A*;
este algoritmo es el gran exponente de las técnicas de biisqueda heuristica [46].

En la actualidad la sociedad ya cuenta con sistemas que usan la [.A., entre los ejemplos se
tienen a los juegos de ajedrez, sistemas de reconocimiento de voz, asistentes de digitales,
etc., Michelle Zhou divide la evolucion de la I.A., en tres etapas. La primera, inteligencia de
reconocimiento, en donde las maquinas son capaces de identificar patrones y extraer
informacion de bloques de texto y posiblemente de entender el significado de un documento.
En la segunda etapa, la inteligencia cognitiva, las maquinas tienen la capacidad de realizar
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inferencias a partir de los datos, es decir, aprender de ellos. La tercera etapa se alcanzaria
cuando se tenga la capacidad de crear seres humanos virtuales, que piensen, actiien y se
comporten como lo hacemos nosotros. En la actualidad los avances en la [.A., se encuentra
en la primera fase, con técnicas de Deep Learning mas eficientes y mejores para detectar
patrones.

Los primeros desarrollos de la [.A., se enfocaron en la manipulacion de simbolos siguiendo
reglas 16gicas, permitiendo realizar tareas como demostraciones de teoremas matematicos,
rompecabezas, optimizar la distribucién de los componentes electronicos en un circuito
integrado. Con la incorporacion de las técnicas de aprendizaje automatico y el Deep Learning
se han conseguido la construccion de sistemas con resultados comparables a los de un ser
humano que resuelve los mismos problemas [46].

4.1. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico, también conocido como “machine learning”, es una técnica por
medio de la cual, es posible que un ordenador aprenda de manera independiente a resolver
un problema. Se disefia un algoritmo para el problema, pero es el ordenador que se encarga
de resolver el problema, usando los datos disponibles y de las técnicas de aprendizaje
impuestas en el algoritmo de aprendizaje.

Un elemento muy importante de la inteligencia artificial es el aprendizaje automatico, que se

basa principalmente en el refinamiento de la habilidad para resolver problemas, y la
adquisicion de conocimiento por medio de la experiencia. Dicha experiencia es adquirida a
partir de los datos que recibe el modelo, y mediante un entrenamiento, que le permitira al
sistema hacer predicciones de datos futuros. Dentro de los problemas en los que se puede
emplear el uso del aprendizaje automatico, se encuentra el reconocimiento de patrones, como
los sistemas de voz, identificacion de objetos en imagenes, etc. Problemas como los
mencionados anteriormente, brinda una gran cantidad de variables para analizar, teniendo al
final un numero de datos enorme, lo cual seria una tarea imposible de llevar a cabo con los

métodos convencionales. Pero con el aprendizaje automatico y las técnicas de aprendizaje es
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posible disefiar un algoritmo que aprenda de los datos disponibles y asi que crea un programa

para resolver el problema [46].

Inteligencia Artificial

Aprendizaje

Deep Learning

Fig. 25. Deep learning como un subconjunto de técnicas de aprendizaje automatico. (Berzal, F.
(2018). Redes neuronales & deep learning. Granada: Fernando Berzal.).
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4.2. Redes Neuronales Artificiales

Dentro de las técnicas de aprendizaje automatico, existen una variedad de diferentes ramas,
pero entre ellas las redes neuronales son las que en los Gltimos afios han marcado un progreso
interesante en los problemas de aprendizaje automatico, hasta la fecha, han sido las tnicas
capaces de alcanzar una eficacia comprable con la del ser humanos en diferentes problemas.

H | H H

Fig. 26. Red neuronal artificial simple. (Berzal, F. (2018). Redes neuronales & deep learning. Granada:
Fernando Berzal.).

Las redes se basan en la anatomia del cerebro humano como modelo, actualmente a las redes
neuronales artificiales se les asocia con el termino de deep learning. Una red neuronal
multicapa, también se le asocia con un aproximador de funciones, que tiene la capacidad
aprender sobre cualquier base de datos. El entrenamiento de una red neuronal usa un
algoritmo denominado backpropagation, el cual propaga los errores hacia atras, usa el error
observado en la salida de la red, para ajustar los parametros que regulan la salida de la red,
reduciendo el error en la red neuronal. Las redes neuronales tienen la capacidad de
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generalizar a partir de ejemplos o bases de datos, sin la necesidad de formalizar el
conocimiento adquirido, es por ello que se les asocia con cajas negras, por la gran dificultad
de interpretar el funcionamiento interno de estas.

Para disefiar una red neuronal, primero se establece su estructura, luego se entrena usando el
algoritmo de backpropagation, posteriormente se establecen los parametros de la red. En una
red neuronal pequefia, que contiene una cantidad de parametro menor, su entrenamiento
resulta mas simple, pero un nimero de parametros bajo en el modelo, lo hace propenso al
infraaprendizaje, es decir que la red no cuenta con el numero de parametros suficientes para
modelar la complejidad del problema. Por el otro lado, una red neuronal grande, incluye un
numero elevado de pardmetros, haciendo su entrenamiento mas prolongado, si el nimero
pardmetros es muy grande, la red es propensa al sobreaprendizaje, lo cual se puede evitar con
ciertos mecanismos de regularizacion [46].

40



Fig. 27. Célculo del gradiente con propogacion de errores hacia atras. (Berzal, F. (2018). Redes
neuronales & deep learning. Granada: Fernando Berzal.).



4.3. Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

Las redes neuronales, también conocidas con el término Deep Learning, es uno de los
mecanismos con el que se puede conseguir que una maquina aprenda. Este modelo
informatico esta inspirado en el cerebro humano, el modelo esta formado por multiples
unidades denominadas neuronas. Estas neuronas, se conectan entre si para formar redes
neuronales artificiales, las cuales son manipuladas a través de sus conexiones para conseguir
el comportamiento deseado.

Las redes neuronales representan conceptos mediante patrones de actividad en una red de
neuronas. Comparando los modelos simbdlicos, que representan la forma explicita el
conocimiento mediante reglas logicas, las redes neuronales representan el conocimiento de
forma implicita, a través del peso con el que son modeladas las conexiones entre las neuronas.
El procesamiento subsimbdlico de datos tipico de las redes neuronales, dota a las redes de
una capacidad automadtica de generalizacion, el cual es muy util para la resolucion de
problemas complejos de aprendizaje.

Al momento de entrenar una red neuronal, el ajuste de los pesos de las conexiones para
aprender un nuevo concepto, afecta la representacion distribuida de otros conceptos que
tienen patrones de actividad similares. Al usar una red neuronal, ante patrones con
actividades similares, pero no iguales a los vistos por la red durante su fase de entrenamiento,
la red tiene la capacidad de generalizar con éxito a diferencia de otras técnicas de aprendizaje
automatico que fracasan ante estos casos. Las técnicas de Deep Learning son un subconjunto
dentro de un subconjunto. Las cuales forman parte del conjunto de técnicas de aprendizaje
automatico, que a su vez son un subconjunto de las técnicas utilizadas en Inteligencia
Artificial.

Las técnicas de Deep Learning tienen la capacidad de descubrir y crear nuevas caracteristicas
a partir de los datos. Esta técnica también tiene la capacidad de aumentar los niveles de
abstraccion con los que se trabaja, con la creacion de jerarquias con varios niveles de
caracteristicas y descubrir nuevas caracteristicas de manera automadtica a partir de las
caracteristicas del nivel anterior [46].

4.4. Caracteristicas clave del deep learning
Las redes neuronales poseen la gran capacidad de resolver problemas que ningln
programador ha podido resolver con la ayuda de una computadora. La mayoria de los

algoritmos utilizados en el deep learning, constan de una serie de pasos para resolver algin
problema de aprendizaje automatico, los pasos son:

e Tener una base de datos relacionados al problema.

42



e Construir una funcién de coste de acuerdo al problema.

e Escoger el modelo de red neuronal y establecer sus parametros.

e Aplicar un algoritmo de optimizacidén para minimizar la funcion de coste modificando
los pardmetros de la red.

El deep learning ha tomado una presencia mas fuerte en el aprendizaje automatico, existen 3
causas principales que han logrado que el deep learning sea mas popular en los tltimos afios.
Los factores son: la disponibilidad de datos, que en la actualidad el conjunto de datos
disponibles ha aumentado de manera exponencial con el paso de los afios. Disponer de una
base de datos en la actualidad es posible gracias a los avances tecnoldgicos. La potencia de
calculo, el avance tecnologico en los procesadores de computadores ha tenido grandes
resultados mejorando notablemente el rendimiento de los ordenadores. Por ltimo, estan los
algoritmos, que son las técnicas encargadas de entrenar a las redes neuronales profundas [46].

4.4.1. Limitaciones del deep learning

Las primeras limitaciones que tuvo el deep learning eran problemas practicos, los
ordenadores no eran los suficientemente potentes y los conjuntos de datos no era los
suficientes para alimentar a este tipo de redes neuronales. Pero en la actualidad estos
problemas practicos han quedado atras, pero aun en la actualidad siguen persistiendo un par
de problemas. El sobre aprendizaje es uno de los problemas mas recurrentes en los modelos
de aprendizaje automatico, el segundo problema es su semejanza a cajas negras, ya que no
se sabe con certeza que ocurre dentro de las redes neuronales y que es un aspecto que puede
tener implicaciones con respecto a la seguridad de los sistemas que pueden llegar a usar esta
clase de sistemas.

4.5. Métricas de evaluacion

El empleo de las redes neuronales en la resolucién de problemas, es un proceso que
usualmente este sujeto a errores, esto debido a que en las redes neuronales artificiales se usan
modelos, los cuales son una simplificacion de la realidad. Es posible evaluar la calidad del
modelo y verificar su credibilidad y determinar si es util en la practica.

Con las redes neuronales se pueden resolver problemas de clasificacion y problemas de

regresion. El enfoque de este trabajo es el de resolver problemas de regresion y hacer
predicciones. Para medir la exactitud de estas predicciones se ejecutan sobre el modelo

medidas de error.
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4.5.1 Error cuadratico medio

El error cuadratico medio (MSE) es usado para conocer la calidad de un modelo de
prediccion, su formula es la siguiente:

1 N
MSE =y ) 0i=9F )

Esta medida de error nos permite saber la precision del modelo, conocer los errores cometidos
por el modelo en las predicciones. El problema que se presenta al usar una medida de error
al cuadrado, es que crea sensibilidad en datos con anomalias, por lo que los errores seran mas
grandes.

4.5.2 Error Absoluto Medio

El error absoluto medio (MAE) es mas simple que el error cuadratico medio (MSE), siendo
solamente la media de las diferencias, en valor absoluto, entre las predicciones y las
observaciones. El error absoluto medio se define de la siguiente forma:

N
1
MAE == Iy, = 3| )
i=1

El error absoluto medio es mds robusto con datos que contienen ruido y valores con
anomalias, ya que cada uno de los errores es proporcional al valor absoluto del error.

4.6 Modelo de redes neuronales artificiales

En la inteligencia artificial y el deep learning, es de interés construir modelos
computacionales que sean lo mas eficientes posibles.
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Fig. 28. Modelo abstracto de una neurona artificial. (Berzal, F. (2018). Redes neuronales & deep
learning. Granada: Fernando Berzal.).

En las redes neuronales artificiales, en los modelos computacionales, se enfoca en como las
entradas afectan el comportamiento de las neuronas. En la entrada de cada neurona se pueden
tener varias sefiales que se combinan y dependiendo de estas se puede tener una activacion
de la neurona, y por consecuencia un valor determinado en la salida de la neurona, por ello
la manipulacion de los pesos asociados a las conexiones de la neurona se vuelve una tarea
crucial en el entrenamiento de las redes neuronales artificiales [46].

4.6.1. Neuronas

Cada neurona es considerada como un nodo, entre las neuronas existen conexiones o enlaces
por donde las sefales son transmitidas. La activacion de una neurona humana puede depender
de diferentes factores. Pero en el modelado de redes neuronales artificiales, estos factores
pueden modelarse mediante pesos, los cuales tienen un valor positivo, si la sinapsis es
positiva se considera excitatoria y negativa si la sinapsis es inhibitoria. Los modelos de
neuronas que son usados en las redes neuronales artificiales no contemplan todos los aspectos
bioldgicos de sus semejantes bioldgicas, pero existe un modelo cldsico que es tomado como
el punto de partida, el de modelo de Hodgkin y Huxley, este modelo, describe a detalle el
funcionamiento del axén de un calamar gigante. Inspirando nuevas formas de representar el
funcionamiento del axdn, se construyeron modelos de circuitos eléctricos que trataban de
emular el mismo funcionamiento. Pero en la inteligencia artificial, se puede trabajar con
modelos que tienen un nivel de abstraccion mas grande, omitiendo los canales de iones, de
esta forma se puede obtener un modelo de neurona estandar, Ec. (11), también conocido
como el “modelo de integracion y disparo con pérdidas”.

45



n

dav;

CM d_t] = _gperdida(Vj - Eperdida) + Gint z XiWij (11)

i

En el modelo de arriba, V}, es el potencial de la membrana para la neurona j-€sima, gperdida

es el factor de perdida, g;,; es la constante de integracion, x; que es la salida actual de la
neurona i-ésima y w;;, es el peso de las conexiones de cada neurona. Se puede asumir que

E;.qrx = 0y anulando los factores de perdida y de integracion, se tiene la siguiente expresion:

d
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n
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Un modelo més simplificado se logra al quitar la corriente de perdida (—Vj), el modelo de

integracion y disparo. En este modelo las neuronas pueden saturarse, ya que el modelo
acumula la carga sin perderla, por lo que las neuronas siempre generan la misma salida. Sin
la corriente de perdida, se tiene un modelo de neurona sin memoria, lo que significa que su
salida solo dependera exclusivamente de la suma ponderada de los pesos y las entradas de la

neurona.
n

Vj = inwij (13)

i=1

Este es el modelo que es usado con mas frecuencia en Inteligencia Artificial para la
construccion de redes neuronales artificiales.

Entradas
_

[ —
Salida
—_— AN

_

R

Integracion Activaciéon

Fig.29. Modelo simplificado de neurona con fase de integracion y disparo. (Berzal, F. (2018). Redes
neuronales & deep learning. Granada: Fernando Berzal.).

El modelo simplificado de la Fig. 29, se conforma de dos secciones, en la primera seccion,
las entradas provenientes de otras neuronas son combinadas respetando los pesos
correspondientes de cada una de ellas. Como resultado de la primera seccion es la entrada
neta de la neurona. En la segunda seccion, la entrada neta es usada en la salida de la neurona,
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la cual se propagara a otras neuronas. La generacion de la salida de la neurona depende en
gran parte de una funcion de activacion, el cual se logran con una transformacion no lineal
en la entrada neta. La transformacion tiene que ser no lineal, ya que en redes neuronales de
multiples capas se buscan realizar calculos més complejos, para llegar a un modelo mas
complejo, se tiene el modelo estdndar de una neurona artificial. Los pesos tienen valores
reales positivos que sirven para modelar las conexiones excitatorias y negativos para modelar
las conexiones inhibitorias.

Entradas
 ——

_—
Salida
—13 o

Integracion Activacion

Fig. 30. Modelo estandar de neurona artificial con funcioén de activacion. (Berzal, F. (2018). Redes
neuronales & deep learning. Granada: Fernando Berzal.).

En algunos modelos de neuronas, el sesgo sirve para conocer el umbral de activacion de la
neurona, es decir, el punto del cual parte la neurona para activar su salida. Si el nivel de
excitacion de la neurona se encuentra por debajo del umbral, su salida se mantiene inactiva.
Si el nivel de excitacion supera el umbral de activacion, se activa la salida de la neurona [46].

4.7. Funciones de activacion

Las neuronas dentro de una red artificial, tienen diferentes conexiones, las cuales permiten
la interconexion entre las neuronas. En la entrada de las neuronas de la capa intermedia, se
encuentran la combinacion de entradas o la entrada neta, a la cual se le aplica una funcion de
transferencia o de activacion. Esta funcion de activacion es la que se encarga de determinar
cual es la salida de la neurona.

4.7.1 Funcion de activacion lineal

La funcidn de activacion lineal es la funcion mas sencilla, se expresa de la siguiente forma:

y=fun(2) =z (14)

Al aplicar la funcion de transformacion lineal a la entrada neta se tendrd como resultado una
neurona lineal, las neuronas lineales se comportan como simples clasificadoras lineales, ya
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que en serie son el equivalente a una sola capa de neuronas lineales, por lo que no resultan
especialmente utiles para resolver problemas mas complejos.

o
o

Nivel de activacién
o

-1 0 1
Entrada

Fig. 31. Grafica de una funcion de activacion lineal. (Berzal, F. (2018). Redes neuronales & deep
learning. Granada: Fernando Berzal.).

4.7.2. Funcion escalon

La funcion escalon fue una de las primeras funciones no lineales usada para modelar redes
neuronales artificiales. Es una funcion de activacion binaria en su implementacion en redes

neuronales.

-

Nivel de activacién
o
o

o

umbral

-05 05 1

|
—
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Entrada

Fig. 32. Grafica de una funcion de activacion de escalon. (Berzal, F. (2018). Redes neuronales & deep
learning. Granada: Fernando Berzal.).
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4.7.3. Funcion sigmoidal

La funcidn de activacion sigmoidal es una funcién no lineal, creciente, continua y derivable.
Un requisito que es importante en las funciones de activaciéon de una neurona, y que son
entrenadas usando el algoritmo backpropagation. Este algoritmo propaga los errores
observados en la capa de salida hacia atréas en la red, para modificar los pardmetros internos

de la red. La funcion sigmoidal logistica:

y= Flog(z) =o0(z) = 1+e-2 (15)
La funcidn logistica es simétrica:
o(—z)=1-0(2) (16)
La derivada de la funcion logistica es:
do(z) d 1
dz _E[He—Z] 17
_ e’? 1 e? 18
T (14+e??2 1+ezl+e (18)
Se tiene:
do(z)
P a(z)(l — a(z)) (19)
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Fig. 33. Grafica de una funcion de activacion de sigmoidal (azul). Grafica de la derivada de la funcion sigmoidal
(rojo). (Berzal, F. (2018). Redes neuronales & deep learning. Granada: Fernando Berzal.).

4.7.4. Funcion de activacion lineal rectificada

Las funciones lineales rectificadas ofrecen una ventaja sobre las funciones sigmoidales en
modelos entrenados con backpropogation; debido a que las funciones sigmoidales tienden a
saturarse a partir de ciertos valores, provocan que su derivada sea nula, lo cual provoca que
el calculo del gradiente del error se vea afectado, ese gradiente es el que le dice al modelo
como modificar los pesos de la red, es decir que el entrenamiento de la red serd muy lento.

—

Nivel de activaciéon
oo
(63}

(=)

0
Entrada

Fig. 34. Grafica de una funcién de activacion lienal rectificada. (Berzal, F. (2018). Redes neuronales & deep
learning. Granada: Fernando Berzal.).
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4.8. Arquitectura de las redes neuronales

El uso de redes neuronales artificiales con multiples capas se ha vuelto mas comun por su
gran capacidad para resolver problemas complejos. Por lo general las capas de una red
neuronal se pueden dividir en dos: capas visibles y capas ocultas. Las capas visibles
normalmente son las capas de entrada y de salida. Las capas ocultas se encuentran entre las
capas de entrada y salida de la red.

4.8.1. Redes simples, con una unica capa

Son las redes neuronales mas simples, solo se tienen a las neuronas de la capa de entrada que
se encargan de recibir las sefales externas, para después redistribuir la informacion a las
neuronas de la capa de salida.

Fig. 35. Red neuronal simple sin capas ocultas. (Berzal, F. (2018). Redes neuronales & deep learning.
Granada: Fernando Berzal.).

4.8.2. Redes multicapa, con una capa oculta

Las redes multicapa simples cuentas con una capa de entrada y de salida visibles. Pero cuenta
con una capa oculta intermedia. Cuando una red neuronal artificial, posee al menos una capa
oculta, esta ya posee la capacidad de ser un aproximador de funciones.

Fig. 36. Red neuronal multicapa con una capa oculta. (Berzal, F. (2018). Redes neuronales & deep
learning. Granada: Fernando Berzal.).
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4.8.3. Redes profundas, con varias capas ocultas

Solucionar problemas muy complejos con las redes neuronales artificiales requiere de
emplear las técnicas de deep learning, para ello en la arquitectura de la red es necesario

incluir multiples capas ocultas.

Fig. 37. Red neuronal profunda con multiples capas ocultas. (Berzal, F. (2018). Redes neuronales
& deep learning. Granada: Fernando Berzal.).
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DEEP LEARNING APLICADO AL
DISENO OPTIMO DE LAS ASPAS DE
UNA TURBINA DE VIENTO

Se implementd un modelo DL con tres capas ocultas. El modelo realiza las siguientes etapas
antes de realizar una estimacion: entrenamiento, compilacion, ajuste y evaluacion. El vector
de entrada de la red estaba compuesto por la velocidad especifica, A, y el esfuerzo de Von
Mises, o; en el vector de salida se tiene: la masa del aspa, m, la frecuencia natural, on; y el
coeficiente de potencia del rotor, Cp . Las RNA mas utilizadas son las CNN, las RNN y las
MLP. Las CNN ayudan a identificar patrones de imagenes para reconocer objetos, clases y
categorias. Las RNN se utilizan en problemas de series temporales, traduccion de idiomas y
reconocimiento de voz. Los MLP resuelven problemas de asociacion de patrones,
segmentacion de imagenes, compresion de datos, etc. [47]. Para este caso de estudio
presentado, se aborda desde la perspectiva de la asociacion de patrones, ya que las bases de
datos utilizadas para entrenar la red se generan a partir de las funciones objetivo creadas con
el proceso de disefio Optimo, andlisis estructural y distancia media ponderada, que asocian
las variables de entrada (tension y relacion de velocidad de punta) con las variables de salida
(frecuencia natural, coeficiente de potencia y masa).

Por estas razones, se eligieron los MLP, que son relativamente féciles de implementar. El
entrenamiento de un MLP se realiza mediante los algoritmos de retropropagacion y descenso
de gradiente, que permiten calcular el gradiente de error relativo a los distintos pardmetros
de lared y realizar ajustes en ellos. El gradiente se calcula para una funcion de error, también
conocida como funcidon de pérdida, y el método de optimizacion ajusta los pesos de la red
para minimizar esa funcion de pérdida [46].

5.1. Base de datos generada a partir de funciones objetivo

Los datos se generaron con ayuda de funciones objetivo. Los valores seleccionados estan
dentro de los limites de las restricciones de disefio. Como resultado, se generaron 3000
valores de masa, frecuencia natural y coeficiente de potencia. Los datos disponibles para un
modelo de aprendizaje profundo pueden ser considerables; idealmente, cuantos mas datos
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estén disponibles, mejor se podra entrenar el modelo [46]. Las funciones objetivo crean un
conjunto de datos para el entrenamiento, la validacion y la prueba del modelo. Las
condiciones que predice la red son las condiciones de las funciones objetivo y sus
restricciones, por lo tanto, para conocer la suficiencia de los algoritmos utilizados en la red
neuronal, la muestra que es utilizada para el entrenamiento del modelo de DL, se divide en
un conjunto de datos de entrenamiento, un conjunto de datos de validacion y un conjunto de
datos de prueba. En estos datos de prueba, la adecuacion de la prediccion se mide a través
del error de ajuste, en este caso el error medio absoluto (MAE), véanse las Tablas 5-8. Este
problema puede evitarse dividiendo adecuadamente los datos en un conjunto de
entrenamiento, validacion y prueba [46]. En este estudio, en el que se generaron 3000 datos
a partir de las funciones objetivo, el 67% se utilizd para el ajuste del modelo, y el 33% restante
se utiliz6 para la evaluacion.

5.2. Diseiio optimo del modelo DL

El modelo DL cumple los criterios de optimizacion al estimar la masa, el coeficiente de
potencia y la frecuencia natural dentro de las restricciones de disefio Optimas. Las
estimaciones tienen una precision de entre el 90% y el 98%. TensorFlow, desarrollado por
Google, se utiliz6 como plataforma para crear un modelo de aprendizaje profundo en el que
se us6 Python como lenguaje de programacion [48]. TensorFlow puede manejar grandes
conjuntos de datos en forma de matrices multidimensionales o tensores, que se mueven entre
las diferentes capas de la red. En este estudio se utilizé el algoritmo de optimizacion ADAM,
una extension del descenso de gradiente estocastico, en lugar del procedimiento clasico de
descenso de gradiente para actualizar los pesos de la red [49]. Para simular el modelo de
aprendizaje profundo se utilizaron los siguientes programas y librerias: Pycharm version
2020.2.5, Python 3.7, Keras 2.3.1, y Tensorflow 2.0.3.

5.3. Implementacion del modelo de aprendizaje profundo
A continuacion se describe la implementacion del modelo de deep learning:

1. Definicion del modelo. En el presente estudio se implement6 un modelo secuencial
para definir el numero de entradas y salidas de la red, el nimero de capas intermedias,
asi como el nimero de neuronas en cada capa. La arquitectura definié el nimero de
entradas y salidas que tendra el modelo, a partir de los datos de los que se componen
las funciones objetivo: el ratio de velocidad de punta (A), las tensiones de Von Mises
(o), la masa de la pala (m), la frecuencia natural (wn) y el coeficiente de potencia del
rotor (CP ). Se probaron varias configuraciones de arquitectura de red; en estas
pruebas se modifico el numero de capas y nodos. La Fig. 38 muestra la arquitectura
final del modelo de aprendizaje profundo. Se aplic6é una funcidon de transferencia o

54



activacion a la entrada de las neuronas de la capa oculta o a la entrada de la red. En
este estudio, la funcidn de activacion seleccionada fue la funcidn lineal rectificada
porque ofrece una ventaja sobre las funciones sigmoidales en modelos entrenados con
retropropagacion. Dado que las funciones sigmoidales tienden a saturarse a partir de
ciertos valores, lo que afecta al célculo del gradiente de error, el entrenamiento de la
red sera mas lento [29].

Compilacion del modelo. En la compilacion del modelo se eligié la funcion de
pérdida MAE, ya que en este estudio se aborda un problema de regresion porque el
objetivo es hacer predicciones. Esté error es mas robusto con datos que contienen
ruido y valores que pueden presentar anomalias. La funcion de pérdida se optimizd
con el algoritmo de optimizacion ADAM. Esta extension del descenso de gradiente
estocastico puede utilizarse en lugar del procedimiento clasico de descenso de
gradiente para actualizar los pesos de la red [46, 50]. El uso de un DL en la resolucion
de problemas es un proceso que suele estar sujeto a errores. Por esta razon, la métrica
del error cuadratico medio (MSE) se integrd en el proceso de compilacion. Esta
métrica ayuda a guiar el proceso de aprendizaje, evaluar la calidad del modelo,
verificar su credibilidad y determinar si puede ser util en la practica.

Ajuste de modelos. En el ajuste de modelos, el nimero de €pocas, el tamafio del lote
y el nimero de muestras utilizadas en cada época se definen para evaluar el modelo.
El entrenamiento utiliza el algoritmo de optimizacion para minimizar la funcion de
pérdida y actualizar el modelo con el error de descenso de gradiente. Deben realizarse
varias ejecuciones de entrenamiento para realizar ajustes que reduzcan el error.
Estimacion del modelo. Por ultimo, se realizaron estimaciones para hacer una
evaluacion final del comportamiento del modelo de aprendizaje profundo. Esta etapa
también requirié un nuevo conjunto de datos, cuyo resultado era conocido. Por lo
tanto, se proporcionaron nuevos valores de la velocidad especifica y del esfuerzo de
Von Mises para realizar nuevas estimaciones.
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Fig. 38. Arquitectura del modelo de deep learning.

5.4 Programa del modelo de deep learning.

A continuacion se describe la programacion del modelo de DL en python:

e Librerias: se muestran las librerias usadas en el cddigo, las cuales permiten usar
una gran variedad de funciones y operaciones.

# Librerias

from
from
from
from
from
from

numpy import loadtxt

numpy import sqrt

sklearn.model_selection import train_test_split
tensorflow.keras import Sequential
tensorflow.keras.layers import Dense

matplotlib import pyplot

e Base de datos: A continuacién, se define la base de datos, se indica en el

programa que lea el archivo, se usa un archivo con extension “csv”.

# Base de datos

dataset = loadtxt('dv.csv', delimiter="',"')
print(dataset.shape)

"df = read_csv(dataset, header=None)"
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Division de los datos: se hace una division en los datos que serdn usados en la
entrada de la RNA y los datos que seran usados en la salida.

#Division los datos, para x son las primeras 3 columnas,
# para y, son los datos de la cuarta a sexta columna
X, y = dataset[:, :-3], dataset[:, -3:]

Conjunto de entrenamiento y prueba: la base de datos es dividida, el 67% de
los datos seran usados para el entrenamiento y el 33% para la validacion.

# Divide los datos en datos de entrenamiento y de prueba

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.33)

Vector de entrada: en esta parte del programa se define la variable de los datos
que seran usados en la entrada de la RNA.

# Determinar los valores de entrada del vector

n_features = X_train.shape[1]

Arquitectura de la red neuronal: en esta seccion se definen la cantidad de
neuronas por capa, las capas de la red, las funciones de activacién y los
inicializadores de la RNA.

# Arquitectura de la red neuronal

model = Sequential()

model.add(Dense(16, activation='relu', kernel_initializer='he_normal', input_shape=(n_features,)))
model.add(Dense(12, activation='relu', kernel_initializer='he_normal'))

model.add(Dense(10, activation='relu', kernel_initializer='he_normal'))

model.add(Dense(8, activation='relu', kernel_initializer='he_normal'))

model.add(Dense(3))

Compilaciéon y ajuste del modelo: se lleva a cabo la compilacion usando las
métricas de error seleccionadas, después se realiza el ajuste con el conjunto de
datos en base a las épocas designadas y el lote o cantidad de datos usados en cada
iteracion.

# history es un registro de los valores de Las funciones de perdida en las epocas
model.compile(optimizer="'adam', loss='mae', metrics=['mse'])
history = model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_test, y_test), epochs=1508, batch_size=32)
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e Evaluacion del modelo: en base a las métricas de error, el modelo realiza una
evaluacion y estima el error que se tiene a la salida.

# Evaluacion del modelo

mae, mse = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=0)

"print('MSE: %.3f, RMSE: %.3f, MAE: %.3f' % (mse, sqrt(mse), mae))"
print('MAE: %.3f, MSE: %.3f, RMSE: %.3f' % (mae, mse, sqrt(mse)))

e Prediccion del modelo: en esta parte del programa en base a datos nuevos, se le
pide al modelo de DL hacer una prediccion.

# Estimacion del modelo

row = [10.00, 12.80]

newX = asarray([row])

yhat = model.predict([newX])
print('Predicted: %s' % yhat)

e Grifica de aprendizaje del modelo de DL: en la parte final del programa, se
realiza una grafica de la curva de aprendizaje que tiene el modelo de DL en los
entrenamientos realizados.

# Grafica de la funci n de aprendizaje y el conjunto de prueba durante el entrenamiento
pyplot.subplot(211)

pyplot.title('Curva de aprendizaje')

pyplot.plot(history.history['loss'], label='Entrenamiento')
pyplot.plot(history.history['val_loss'], label='Prueba')

pyplot.xlabel('Epocas')

pyplot.ylabel('Error')

pyplot.legend()

pyplot.show()

A continuacién se muestra el programa completo:

# Librerias

from numpy import loadtxt

from numpy import sqgrt

from numpy import asarray

from sklearn.model selection import train test split
from tensorflow.keras import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense

from matplotlib import pyplot

# Base de datos

dataset = loadtxt('valores2.csv', delimiter=',")
print (dataset.shape)

"df = read_csv(dataset, header=None)"

#Division los datos, para x son las primeras 3 columnas,

# para y, son los datos de la cuarta a sexta columna
X, y = dataset[:, :-3], dataset[:, -3:]
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# Divide los datos en datos de entrenamiento y de prueba,
# el modelo se ajustara al 67% de los datos, y el 33 restante se utiliza
para la evaluaciodn

X train, X test, y train, y test = train test split (X, y, test size=0.33)

print (X train.shape, X test.shape, y train.shape, y test.shape)
print (y train)

# Determinar los valores de entrada del vector
n features = X train.shapel[l]

print (X train.shape)

# Arquitectura de la red neuronal

model = Sequential ()

model.add (Dense (16, activation='relu', kernel initializer='he normal',
input shape=(n_ features,)))

model.add (Dense (12, activation='relu', kernel initializer='he normal'))

model.add (Dense (10, activation='relu', kernel initializer='he normal'))
model.add (Dense (8, activation='relu', kernel initializer='he normal'))
model .add (Dense (3))

# Compilacidon y ajuste del modelo,

# history es un registro de los valores de las funciones de perdida en
las épocas

model.compile (optimizer='adam', loss='mae',6 metrics=['mse'])

history = model.fit (X train, y train, validation data=(X test, y test),
epochs=150, batch size=32)

# Evaluacidn del modelo

mae, mse = model.evaluate (X test, y test, verbose=0)

"print ('MSE: %.3f, RMSE: %.3f, MAE: %.3f' % (mse, sqrt(mse), mae))"
print ('MAE: $.3f, MSE: %.3f, RMSE: %.3f' % (mae, mse, sqgrt(mse)))

# Estimacidn del modelo

row = [10.00, 12.80]

newX = asarray([row])

yvhat model .predict ([newX])
print ('Predicted: %s' % yhat)

# Grdfica de la funci 'n de aprendizaje y el conjunto de prueba durante el
entrenamiento

pyplot.subplot (211)

pyplot.title('Curva de aprendizaje')

pyplot.plot (history.history['loss'], label='Entrenamiento')

pyplot.plot (history.history['val_loss'], label='Prueba')

pyplot.xlabel ('Epocas')

pyplot.ylabel ('Error')

pyplot.legend ()

pyplot.show ()
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5.5. Funcionamiento del modelo de DL

El modelo realiza el entrenamiento, la compilacion, el ajuste y la evaluacion. Puede estimar
las tres variables de disefio al mismo tiempo. La estimacion ayuda a conocer la precision del
modelo mediante una comparacion entre el valor esperado y la salida de la red, y las métricas
ayudan a evaluar el modelo de aprendizaje profundo. La precision del modelo DL se evalua
en funcidn de las tres variables de salida. La Tabla 5 muestra las pruebas realizadas al modelo
DL. Esta tabla se compone de la siguiente manera: pruebas, arquitectura de red, épocas, lote,
métrica de error y numero de predicciones exitosas por prueba. Resultados de los
experimentos de entrenamiento de las redes neuronales multicapa, variando el namero de
épocas en cada prueba. Las predicciones precisas son el nuimero de predicciones con al menos
un 90% de precision en cada prueba.

Tabla 5. Resultados de los experimentos de entrenamiento de los modelos de DL, variando el nimero de
épocas por prueba. Las predicciones consideradas como precisas son aquellas con al menos un 90% de
precision en cada prueba.

Prucha ATduitectura o s Lote MAE MSE RMSE [ redicciones
de la red Precisas
1 16-12-10-8-3 100 32 0.144 0.070 0.224 8
2 16-12-10-8-3 150 32 0.130 0.062 0.210 9
3 16-12-10-8-3 200 32 0.00 0.022 0.150 10
4 16-12-10-8-3 250 32 0.080 0.020 0.140 10
5 16-12-10-8-3 300 32 0.100 0.027 0.160 10
6 16-12-10-8-3 350 32 0.080 0.020 0.138 8

La Tabla 5 muestra un resumen de los experimentos realizados con el namero de pruebas
correspondiente, asi como los datos mds importantes obtenidos en cada ejecucion. Como
puede observarse en la Tabla 5, las pruebas realizadas con 100 épocas solo arrojaron § casos
de predicciones acertadas. En las pruebas con 200 a 300 epochs, el nimero de predicciones
acertadas fue de 10, mientras que en las pruebas con 350 epochs, los casos acertados fueron
8, lo que sugiere que debe mantenerse el rango de 200 a 300 epochs en el entrenamiento.

En la Tabla 5, se puede observar que en los entrenamientos de 100 y 150 epochs, el MAE
presenta los mayores errores, entre 0,130 y 0,144, con un total de 17 predicciones acertadas
entre estos dos. Sin embargo, en los entrenamientos de 200 y 250 épocas, el MAE presenta
un error que oscila entre 0,08 y 0,09, donde se obtuvieron un total de 20 predicciones
acertadas. Si se comparan las métricas MAE de los entrenamientos de 100 y 200 épocas, se
obtiene una diferencia de 0.054, aproximadamente un 60%. Mientras tanto, la comparacion
del MAE de 100 y 250 épocas arroja una diferencia ain mayor de 0.064, es decir,
aproximadamente un 80%.
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En la Fig. 39 se muestra el grafico de entrenamiento de una de las pruebas realizadas durante
el entrenamiento de las redes neuronales artificiales con la configuracion 16-12-10-8-3.
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Fig. 39. Grafica de la prueba 1 del entrenamiento del modelo de DL con 100 épocas, MAE:0.115,
MSE: 0.030 y RMSE:0.174.

En la Fig. 40-44 se muestran los graficos de las curvas de aprendizaje de algunos de los
entrenamientos del modelo DL, los graficos se presentan para 100 a 350 épocas. Las curvas
de aprendizaje son graficos que se utilizan para estimar el rendimiento de la funcion de
aprendizaje o de pérdida utilizada en el modelo DL. Estos graficos se generan cuando el
modelo se evaltia con el conjunto de datos de entrenamiento y validacion durante la fase de
entrenamiento.

Las curvas de aprendizaje se utilizan para diagnosticar modelos infra o sobreajustados y
también ayudan a saber si los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion son
adecuados. Las curvas de aprendizaje nos dicen si el modelo se ajusta a los datos. Esto ocurre
cuando, en el grafico, las curvas de entrenamiento y validacién decrecen hasta un punto de
estabilidad con una diferencia minima entre ambas curvas, y esta diferencia se conoce como
retardo de generalizacion [48, 49]. La funcion de pérdida (MAE) para el entrenamiento (color
azul azul) y la misma funcién en el conjunto de prueba (color naranja).
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Fig. 40. Grafica de la prueba 2 del entrenamiento del modelo de DL con 150 épocas, MAE: 0.100,
MSE: 0.024 y RMSE:0.153.
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Fig. 41. Grafica de la prueba 3 del entrenamiento del modelo de DL con 200 épocas, MAE: 0.090,
MSE: 0.023 y RMSE:0.152.
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Fig. 42. Grafica de la prueba 4 del entrenamiento del modelo de DL con 250 épocas, MAE: 0.100,
MSE: 0.028 y RMSE:0.168.
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Fig. 43. Grafica de la prueba 5 del entrenamiento del modelo de DL con 300 épocas, MAE: 0.118,
MSE: 0.032 y RMSE:0.180.
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Fig. 44. Grafica de la prueba 6 del entrenamiento del modelo de DL con 350 épocas, MAE: 0.053,
MSE: 0.013 y RMSE:0.112.
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ANALISIS DE RESULTADOS

Se realizaron diferentes nimeros de pruebas con el modelo de DL, los resultados obtenidos
se organizaron de la Tabla 6 a la Tabla 8, en cada una de las tablas se muestran las
estimaciones realizadas por el modelo, se tienen valores de la masa, el coeficiente de potencia
y la frecuencia natural, respectivamente. Las tablas se encuentran conformadas de la
siguiente forma: el nimero de prueba, las épocas de cada prueba, el error absoluto medio, el
error cuadratico medio, la raiz del error cuadratico medio, la prediccion del modelo, el valor
esperado y la precision de la prediccion.

Tabla 6. Predicciones de la masa del aspa en diferentes pruebas, los resultados muestran una precision superior
al 90% en el modelo de DL.

Prueba Epocas MAE MSE RMSE Predicciébn Valor esperado Exactitud

1 100 0.115 0.030 0.174 4.83 4.76 98.53
5 300 0.118 0.032 0.18 4.55 4.76 95.59
4 200 0.120 0030 0.172 4.53 4.76 95.17
1 100 0.130 0.030 0.172 4.52 4.76 94.96
1 100 0.180 0031 0.175 4.51 4.76 94.75
2 150 0.100 0.024 0.153 4.50 4.76 94.54

La Tabla 6 muestra los resultados de las estimaciones de masa del modelo de DL. En las
pruebas se obtuvieron estimaciones con una precision superior al 94%.

La Tabla 7 muestra los resultados de las estimaciones del coeficiente de potencia (Cp), con

estimaciones con una precision superior al 95%. Se observa que el entrenamiento con 200
épocas tiene el error mas bajo de 0.090 para el MAE y una precision del 99.62%. Mientras
que el entrenamiento con 350 épocas tiene un error de 0.095 para el MAE y una precision
ligeramente inferior del 96.97%. También se observa que el entrenamiento con 100 épocas
presenta un error de 0.120 para el MAE y una precision del 99.24%, casi igual que el
entrenamiento con 200 épocas, sin embargo, las diferencias son mayores en las métricas de
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error MSE y RMSE entre estos 2 entrenamientos, bajo estas observaciones se puede
determinar que el entrenamiento con 200 épocas exhibe los mejores resultados.

Tabla 7. Predicciones del coeficiente de potencia para diferentes pruebas, con una precision superior al 90%
en el modelo de DL.

Test Epocas MAE MSE RMSE Prediccion Valor esperado Exactitud

3 200 0090 0.023 0.152 2.63 2.64 99.62
1 100 0.120 0.032 0.179 2.62 2.64 99.24
3 300 0.120 0.036  0.190 261 2.64 08.86
2 150 0.110 0.027  0.163 2.68 264 08.48
4 250 0.100  0.028 0.168 2.57 2.64 97.35
6 350 0.095 0.023 0.152 2.56 2.64 96.97

La Tabla 8 muestra los resultados de las estimaciones por encima del 96% de la frecuencia
natural. Se puede observar que los valores de las métricas de error son practicamente
similares en los diferentes entrenamientos. En el entrenamiento con 350 épocas, tiene un
error de 0.053 para el MAE y también tiene una prediccion con una precision del 99.52%. El
entrenamiento con 250 y 300 épocas tiene el mismo error de 0.050 para el MAE y una
diferencia de precision del 0.72%. Otra diferencia se encuentra en el RMSE, donde el
entrenamiento con 300 épocas tiene el valor mas pequefio de 0.107.

Basandonos en las métricas de evaluacion y en la precision, el entrenamiento con 250 épocas
se encuentra dentro de los valores adecuados, como se muestra en la Tabla 5, donde se
menciona el rango de épocas en el que se deben mantener los entrenamientos del modelo DL.

Tabla 8. Predicciones de frecuencias naturales para diferentes pruebas, con una precision superior al 90% en
el modelo de DL.

Prueba Epocas MAE MSE RMSE Prediccién Valor esperado Exactitud

6 350 0.063 0013 0.112 4,17 4.19 99.52
4 250 0.050 0.012  0.109 4.13 4.19 98.57
1 100 0.060 0.014 0.120 4.12 4.19 98.33
) 300 0.05 0012 0.107 4.10 4.19 97.85
4 250 0.060 0012 0.111 4.06 4.19 96.90

Se puede observar que en el as diferentes pruebas se usaron mas de una métrica de error, esto
se debe a que se estd trabajando con multiples variables y no existe una métrica de error
Optima, ya que hay que considerar que cada variable depende de multiples valores. Sin
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embargo, es fundamental elegir y justificar las adecuadas para cada estudio. En este estudio,
se eligieron dos métricas consideradas de escala porque se expresan en las unidades
originales de los datos (MAE y RMSE). Ademas, se eligio el MSE que penaliza los errores
de prediccion grandes, ya que se expresan al cuadrado.

Las métricas de error son una guia esencial para decidir el modelo DL final; sin embargo,
debido a los diversos resultados obtenidos, se utiliz6 la precision de prediccion para definir
el modelo final. En la Tabla 6, la tltima fila, el entrenamiento con 150 épocas presenta las
métricas de error mas bajas, pero también la precision mas insuficiente, lo que lo convierte
en un candidato menos competitivo en comparacion con otros presentados en la tabla.

En las pruebas, las filas 3 y 4 presentan una diferencia de 0.002 en el RMSE en comparacion
con la prueba con 100 épocas; sin embargo, la precision es menor. Aunque uno de los
entrenamientos con 100 épocas presenta un error para el MAE de 0.115, otros entrenamientos
con las mismas épocas presentan errores mayores de 0.130 y 0.180, la variabilidad de los
errores es mas evidente en los entrenamientos con 100 épocas, lo cual nos indica que es
necesario aumentas el nimero de épocas en esos entrenamientos. El entrenamiento con 200
épocas presenta un error bajo para MAE de 0.120 y una precision de 95.17%, que son valores
aceptables, sugiriendo nuevamente los entrenamientos con 200 épocas, como se observo en
la Tabla 5.

En términos generales, todas las medidas de error oscilan en un cierto rango, pero estan
dentro de limites aceptables; sin embargo, la precision fue el criterio para definir las épocas
de entrenamiento. Los resultados de las Tablas 6-8 muestran que algunas pruebas con
entrenamiento de 100 épocas presentan métricas de error mas bajas y estimaciones con mayor
precision porque se generan en un uUnico modelo de DL. Este comportamiento se debe
probablemente a los ajustes multidimensionales, que son dificiles de observar en las
funciones de ajuste generadas.
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CONCLUSIONES

El disefio de turbinas de viento se ha convertido en un problema complejo, debido al gran
namero de variables que se tienen en cuenta y el disefio de sus aspas no es la excepcion. Su
optimizacion desde diferentes enfoques ha generado la necesidad de incorporar nuevas
herramientas como lo es la inteligencia artificial, en especifico, los modelos de deep learning,
que su funcionamiento emula al del cerebro humano. Estos modelos informéaticos presentan
grandes ventajas, sin embargo, dependen enteramente de las bases de datos para su
entrenamiento. En este estudio se muestra la posibilidad de generar bases de datos para
entrenar un modelo DL utilizando funciones objetivo construidas con la metodologia de
disefio Optimo y la distancia inversa ponderada proporcionando un sistema que permite
realizar un disefio multicriterio, el cual ofrece flexibilidad y viabilidad.

La base de datos generada de las funciones objetivo proporcion6 un conjunto de informacion
suficiente para el entrenamiento, prueba y validacion del modelo de deep learning. En el
entrenamiento, las métricas de error fueron una guia esencial para definir el modelo final de
DL; sin embargo, debido a los diversos resultados obtenidos en las pruebas, se utilizé la
precision de las predicciones para definir el modelo final.

Los resultados obtenidos de las diferentes pruebas ayudaron en el modelo final, en la Tabla
6, las filas 3 y 4 presentan una diferencia de 0.002 en el RMSE respecto a la prueba con 100
épocas; sin embargo, la precision es menor. Mientras que en el entrenamiento con 200
épocas, con errores que oscilan entre 0.09 y 0.120 para el MAE y en el entrenamiento con
250, con errores que oscilan entre 0.05 y 0.100 para el MAE, se muestran las estimaciones
con mayor precision y menores errores en las métricas. En general, todas las métricas de error
oscilan en un cierto rango, pero estan dentro de limites aceptables; Sin embargo, la precision
fue el criterio para definir las épocas de entrenamiento.

Los resultados de la Tabla 6 a la Tabla 8 muestran que algunas pruebas con 100 épocas de
entrenamiento tienen métricas de error mas bajas y estimaciones con mayor precision porque
se generan en un unico modelo DL. Este comportamiento se debe probablemente a ajustes
multidimensionales que son dificiles de observar en las funciones de ajuste generadas. El
procedimiento mostré que el modelo DL se incorpord con éxito al disefio multicriterio
optimo. Este modelo DL permite estimar valores que pueden ser dificiles de medir, como la
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frecuencia natural. Los resultados alcanzan predicciones bajo un rango de precision entre el
90% y el 98%. La aplicacion del modelo de DL junto con las funciones objetivo para la
generacion de datos simplificé el entrenamiento del modelo, ofreciendo una alternativa
diferente en el disefio 6ptimo de aspas de aerogeneradores.
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Glosario

Onshore. Energia edlica generada por aerogeneradores situados en tierra.

I.A. Inteliegencia artificial.

Deep learning. Modelo de redes neuronales artificiales con varias capas intermedias.
BEM. Teoria de momento de elemento de pala.

IDW. Interpolacién inversa ponderada.

Darrieus. Es un tipo de aerogenerador de eje vertical usado para generar energia eléctrica
con la corriente del viento.

Hub. Parte del aerogenerador donde se instalan las aspas.
CAD. Disefio asistido por computadora (por sus siglas en inglés).
ANSYS. Programa de computadora para la simulacion y el disefio en 3-D.

QBlade. Es un software de simulacion de codigo abierto para el disefio de aspas de turbinas
de viento y la simulacidon aerodinamica.

FEM. Modelo de elemento finito.
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The development of a Deep Learning (DL) model using multi-criteria optimal design of wind turbine blades is
presented, focusing on the key variables TSR and Von Mises stress to predict: blade mass, power coefficient and
natural frequency. The DL model was trained with data from three mathematical functions generated using
distance-weighted inverse interpolation. The model allowed the generation of multiple feasible designs, which
satisfy the design constraints. The BEM theory was used in the generation of the aerodynamic model of the
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behaviors were observed due to the diverse results obtained, which are probably due to the multidimensional
fits that are difficult to observe in the fit functions generated. However, training between 200 and 250 epochs
performed better, with errors ranging from 0.05 to 0.120 for the MAE. The DL model exhibited the remarkable

ability to predict the optimal output variables, with accuracy ranging from 90% to 98%.

1. Introduction

The design of wind turbine blades involves the choice and calcula-
tion of several variables, some involving the solution of specific energy
supply problems, such as power; others involving aerodynamics such
as geometry, tip speed ratio, power coefficient, number of blades, etc.,
and others of a structural nature such as the stresses generated by
aerodynamic forces and the behavior of the chosen material. Another
discipline that derives from the design of machine elements is the opti-
mal design of mechanical elements. In the process of optimal design, a
variable to be optimized is chosen and other variables that are affected
are involved in the process. The success of the optimization generally
consists of minimizing or maximizing the dependent variable (variable
to be optimized) without considerably affecting the other variables.
There is also the multi-criteria optimal design, in this process two or
more variables to be optimized and two or more independent variables
may be involved.

In the optimal design process, the relationship between dependent
and independent variables can be shown through two-dimensional or
three-dimensional graphs, these graphs are called objective function.
However, when the formulated problem has more than three variables,
it is not possible to observe the behavior of such function with tra-
ditional graphs. An indispensable issue in the optimal design process
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are the constraints, which must be identified when approaching the
problem and are defined as the limitations that the variables have
within the problem formulation.

For the issue at hand, the optimal design of wind turbine blades,
there are cases where it is approached only from an aerodynamic
approach [1,2], there are also only structural approaches as in [3,4].

In their study Gun and Rosen [5], propose the annual energy
production as a variable to be optimized. The most important results
are obtained when they involve the rotational speed in the optimal
design process. Karam and Hani [6], presented a process in which
they proposed to minimize blade mass and vibrations while maxi-
mizing stiffness. The results were successful and the article highlights
the multidimensional model used to find the global optimum in the
objective function and the formulation of the optimization problem
using nonlinear mathematical techniques. The study showed promising
results, however, it is complicated and extensive.

Dogan et al. [7] proposed a method to minimize the cost of energy
generated by wind turbines by optimizing rotor radius, hub height
and rated power. The work compares three different optimization
algorithms, highlighting the so-called improved Yin-Yang pair opti-
mization, which achieved better results. Jaechwan et al. [8] proposed
an optimization method to find the best hub height of a wind turbine;
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