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1. Introduccién: Generacioén edlica.

El continuo desarrollo industrial de los ultimos 150 afios ha venido ligado a un aumento
progresivo en el consumo de energia. Como contrapartida, debido a que las principales
fuentes de energia que se han utilizado para hacer posible este desarrollo han sido
combustibles fosiles y sus derivados, se han emitido grandes cantidades de gases de efecto
invernadero, que se consideran responsables del calentamiento global que esta

experimentando el planeta.

Por otra parte, el continuo aumento de la demanda de energia en los paises desarrollados y
en vias de desarrollo esta acarreando una fuerte dependencia energética para muchos

paises, principalmente europeos.

La fuerte dependencia energética, la presidn social y la toma de conciencia por parte de los
gobiernos en la lucha contra el cambio climatico, han dado lugar a que se adopten marcos
regulatorios que favorecen el desarrollo y el uso de recursos energéticos renovables, mas
limpios y sostenibles. Estos recursos renovables son obtenidos a partir de recursos
naturales y desechos, e incluyen, entre otras, la energia hidraulica, edlica, solar, biomasa,

geotérmica, y el aprovechamiento de los residuos sdlidos urbanos e industriales.

Pero ademas de los beneficios medioambientales, el impulso a las energias renovables trae
consigo otros beneficios. Por un lado, debido a la gran dispersién en la ubicacion de las
instalaciones generadoras que utilizan recursos renovables, su fomento ha propiciado la
creacion de empleos locales, el desarrollo regional y un sustancial rendimiento econémico
para los municipios en los que estan instaladas las plantas generadoras. Por otro lado, este
tipo de generacion dispersa, que en la mayoria de los casos es de potencias relativamente
reducidas, conlleva otras ventajas, como la disminucion de las pérdidas por transporte en la

red, gracias a que la generacién se acerca mas al consumo.

El fuerte impulso que se ha dado a las fuentes de energia de origen renovable ha propiciado
que en los ultimos anos se haya producido un gran aumento de la potencia instalada, y
entre ellas, la energia edlica ha sido la que ha tenido un mayor auge, debido principalmente
a la gran madurez de la tecnologia, resultando en un coste por megavatio instalado cada
vez menor. Por otra parte, la gran ventaja de la energia edlica, que ha impulsado en mayor

medida su desarrollo respecto de otras fuentes de energia renovables, es su relativamente



elevada disponibilidad geografica, pues en mayor o menor medida hay corrientes de viento

en casi cualquier region el planeta.

Como contrapartida, la generacion edlica conlleva ciertos inconvenientes. Por un lado, la
gran variabilidad del viento, y por tanto de la generacién edlica, complica su integracion en
el sistema eléctrico. Ademas, algunos generadores pueden desconectarse del sistema ante
perturbaciones como los huecos de tensién, descensos bruscos en la tension que tienen
lugar cuando se produce un cortocircuito en el sistema . Estas perturbaciones pueden
provocar una pérdida subita de generacién edlica en el sistema, que puede poner en riesgo
la seguridad del suministro. Sin embargo, la reciente incorporacion de mejoras tecnolégicas
en el comportamiento de los aerogeneradores frente a perturbaciones en la red comienza a
permitir un alto grado de penetracion de la energia edlica sin comprometer en demasia la

seguridad del abastecimiento eléctrico.

Gracias a las mejoras en el comportamiento de los aerogeneradores, a la continua bajada
en el coste por megavatio instalado de potencia edlica, y a los avances en los métodos de
apoyo a la programacion y gestion de esta energia, la edlica se ha convertido en la fuente

de energia renovable que mas se ha desarrollado en los ultimos afios.
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Figura 1.1: Potencia edlica instalada en Espafia



1.1 Necesidad de prediccién de energia edlica

Un problema de prediccion estadistica consiste basicamente en analizar los valores
pasados de una variable y de otras variables relacionadas para buscar patrones
significativos, con el objetivo de poder conocer o extrapolar los valores que tomara dicha

variable en el futuro.

En las ultimas décadas ha tenido lugar un gran avance en los sistemas de prediccion,
debido al enorme incremento en potencia de calculo de los ordenadores actuales, que
permiten almacenar, analizar y relacionar grandes cantidades de variables y sus valores en
un tiempo muy reducido. Es por ello que los algoritmos de prediccién son una herramienta

muy desarrollada y utilizada hoy en dia.

La importancia de las predicciones radica en la ayuda que aportan para planificar y
anticiparse a los valores futuros que afectaran a un sistema, ayudando a gestionar la
adquisicion de los recursos necesarios con antelacion suficiente, o sirviendo como
herramienta para maximizar la rentabilidad mediante la toma de decisiones que maximicen

los beneficios de una actividad.

El gran auge que han tenido las fuentes de energia renovables durante los ultimos anos ha
obligado a plantearse un nuevo problema de prevision, el de conocer con la antelacion
suficiente la energia que van a generar estas centrales. Dado que el mayor auge en el
ambito de las energias renovables lo ha experimentado la energia edlica, es en este sector
en el que se han venido aplicando mayores esfuerzos por crear herramientas de prediccion

de energia fiables y eficientes, que ayuden a integrar esta forma de energia en la red.

La edlica es una forma de generacidén no programable, ya que solo se produce energia
cuando sopla el viento, que puede llegar a ser muy variable incluso en el corto plazo, con
posibilidad de intermitencia y grandes cambios en intervalos cortos de tiempo. Por ello, es
dificil conocer con antelacion y precisién suficiente la cantidad de energia edlica con la que
podremos contar en cada momento. Esta variabilidad hace especialmente compleja su
operacion, por lo que su produccion futura tiene que ser estimada o prevista, viniendo esta
prevision de potencia futura inevitablemente afectada por un error o incertidumbre de

prediccion.



Si el viento disminuye, la potencia generada en los parques edlicos también disminuye, y
esa falta de potencia debe ser reemplazada por otras fuentes de generaciéon con una
reserva suficiente en magnitud y velocidad de respuesta para que la demanda eléctrica no
se vea afectada. En otras ocasiones, puede ocurrir que no se pueda integrar en el sistema
toda la produccién edlica disponible, ya que la energia edlica no se genera de acuerdo a las
necesidades de consumo, y sea necesario reducir el suministro de esta fuente de energia.
Por todo esto, la prediccion de generacion edlica se ha convertido en un tema clave para
hacer factible el desarrollo e implantacion de la energia edlica, y su integracion en el

sistema eléctrico.

Desde el punto de vista de generacion edlica, o de cualquier otra fuente de energia
renovable, su previsidn resulta util tanto para el operador del sistema como para los agentes
del mercado o los propietarios de parques. Asi, el operador del sistema eléctrico necesita
conocer con antelacion suficiente la cantidad de energia edlica que sera inyectada en la red
para gestionar la potencia que deberan generar las centrales convencionales, con el
objetivo de cubrir la demanda total del sistema. Entretanto, los agentes de mercado estaran
interesados en conocer con la mayor certeza posible la potencia que generaran sus parques
edlicos con el objetivo de seguir las estrategias que resulten mas rentables en el mercado
de energia eléctrica. Ademas, los propietarios de parques edlicos también estaran
interesados en conocer en qué periodos se esperan menores potencias generadas en sus

instalaciones, para afrontar labores programadas de mantenimiento.

El valor de la prevision de generacion eodlica en términos econdémicos tiene dos
perspectivas. Por un lado, tenemos la reduccién de costes de operacién en el sistema
originada por la reduccién de reserva necesaria. Por otro lado estan las posibles
penalizaciones econémicas que se aplican a los agentes, debidas a los desvios en sus

compromisos de generacion adquiridos en el mercado de energia eléctrica.

2. Objetivos

En los ultimos afios se han aplicado diversos métodos en el ambito de la prediccion edlica.
Este trabajo se centrara en las predicciones edlicas a corto plazo, y habitualmente para este
horizonte se han utilizado dos aproximaciones basicas, los modelos fisicos y los modelos

estadisticos.



Los modelos fisicos tienen en cuenta consideraciones fisicas para adaptar las predicciones
de viento en una zona a las condiciones concretas del emplazamiento donde se realizan las
mediciones. Para hacer esta adaptacién se utilizan modelos de meso-escala o micro-escala
que, partiendo de las condiciones iniciales y de contorno obtenidas de un modelo
atmosférico de mayor escala, calculan la velocidad del viento incidente en las turbinas del
parque para posteriormente calcular la prediccién de potencia por medio de la curva de

potencia.

Por otro lado, de entre los modelos estadisticos podemos encontrar la familia de las series
temporales, que solo utilizan valores pasados de las variables como datos de entrada del
modelo, y los que ademas de valores pasados utilizan como entradas los valores de
prediccion meteoroldgica de modelos atmosféricos, relacionandolos con los valores de

potencia histérica u otros valores histéricos medidos.

Este es el enfoque destacan los modelos ARIMA o Box-Jenkins, que resultan utiles para la
prediccion en determinados procesos industriales, y en el contexto de la prediccién de
energia edlica proporciona resultados razonablemente buenos para horizontes hasta 6

horas.

También se han utilizado distintos tipos de modelos regresivos, como por ejemplo los
modelos AR, ARMA y los modelos basados en la Regresion por vectores de soporte (SVR),

los cuales han dado muy buenos resultados en los ultimos afios.

El objetivo de este trabajo es presentar otros dos modelos de prediccion, basados en una
serie de arquitecturas pertenecientes al aprendizaje automatico y al aprendizaje profundo.
Concretamente se usaran como modelos de prediccion diferentes arquitecturas de redes

neuronales artificiales, tales como redes neuronales Feedforward y redes LSTM.

Asi mismo, se realizara una serie de experimentos con estos modelos para estudiar su
capacidad de prediccion y analizar el proceso de aprendizaje variando los distintos
parametros que poseen estas redes. También se realizara una exhaustiva evaluacion de
errores de los modelos siguiendo una serie de protocolos y directrices ya establecidas en el

ambito de predicciones de viento.



3. Antecedentes y definicién de conceptos

El objetivo de este capitulo es orientar al lector en el ambito del aprendizaje automatico y
definir una serie de conceptos que estaran relacionados con las dos arquitecturas de redes
neuronales que se utilizaran para realizar las distintas predicciones de los datos

metereoldgicos.

3.1. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico (AA, o Machine Learning, por su nombre en inglés) es la rama de
la Inteligencia Artificial que tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan a las
computadoras aprender. De forma mas concreta, se trata de crear algoritmos capaces de
generalizar comportamientos y reconocer patrones a partir de una informacién suministrada
en forma de ejemplos. Es, por lo tanto, un proceso de induccién del conocimiento, es decir,
un meétodo que permite obtener por generalizacién un enunciado general a partir de

enunciados que describen casos particulares.

Cuando se han observado todos los casos particulares la induccién se considera completa,
por lo que la generalizacion a la que da lugar se considera valida. No obstante, en la
mayoria de los casos es imposible obtener una inducciéon completa, por lo que el enunciado
a que da lugar queda sometido a un cierto grado de incertidumbre, y en consecuencia no se
puede considerar como un esquema de inferencia formalmente valido ni se puede justificar

empiricamente.

En muchas ocasiones el campo de actuacién del aprendizaje automatico se solapa con el
de Data Mining, ya que las dos disciplinas estan enfocadas en el analisis de datos, sin
embargo el aprendizaje automatico se centra mas en el estudio de la complejidad
computacional de los problemas con la intencién de hacerlos factibles desde el punto de

vista practico, no unicamente teérico.

A un nivel muy basico, podriamos decir que una de las tareas del AA es intentar extraer
conocimiento sobre algunas propiedades no observadas de un objeto basandose en las
propiedades que si han sido observadas de ese mismo objeto (o incluso de propiedades
observadas en otros objetos similares)... 0, en palabras mas llanas, predecir

comportamiento futuro a partir de lo que ha ocurrido en el pasado.



3.2. Redes Neuronales

Unos de los métodos mas exitosos del Aprendizaje Automatico son las redes neuronales
artificiales. Son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la
forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de

interconexion de neuronas que colaboran entre si para producir un estimulo de salida

3.2.1. Historia

Los primeros modelos de redes neuronales datan de 1943 por los neurdlogos Warren
McCulloch y Walter Pitts. Aflos mas tarde, en 1949, Donald Hebb desarrollé sus ideas sobre
el aprendizaje neuronal, quedando reflejado en la "regla de Hebb". En 1958, Rosenblatt
desarrollé el perceptron simple, y en 1960, Widrow y Hoff desarrollaron el ADALINE, que fue
la primera aplicacion industrial real. En los afios siguientes, se redujo la investigacion,
debido a la falta de modelos de aprendizaje y el estudio de Minsky y Papert sobre las
limitaciones del perceptron. Sin embargo, en los afios 80, volvieron a resurgir las RNA
gracias al desarrollo de la red de Hopfield, y en especial, al algoritmo de aprendizaje de
retropropagacion (BackPropagation) ideado por Rumelhart y McClelland en 1986 que fue

aplicado en el desarrollo de los perceptrones multicapa.

3.2.2. Propiedades

Desde un punto de vista biolégico, todo sistema nervioso consta de elementos

basicos, las neuronas. Para una red neuronal, el elemento basico es conocido en forma
general como un combinador lineal adaptativo (adaptive linear combiner), el cual tiene

una respuesta S, para una serie de entradas del vector W, (ver Figura 3.1). En este
elemento, se muestra que la entrada X, es modificada por ciertos coeficientes,
denominados pesos (weights) que forman parte del vector ¥, y cuyo valor es el

resultado de comparar la salida S;,con el valor de salida deseado d, . La sefial de error

que es generada se usa a su vez para actualizar los pesos W, , W, etc, de tal manera que
mediante un proceso iterativo la salida se aproxime al valor deseado y a un error €, de

cero.

La estructura general del elemento en su totalidad es la que se muestra en la Figura 3.1.
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Figura 3.1. Combinador Lineal

Este tipo de elementos lineales pueden ser modificados por ciertas funciones llamadas
funciones de activacion, que son las encargadas de relacionar la informacién de entrada de
la neurona con el siguiente estado de activacion que tenga esa neurona.
Existen dos modelos de funcién de activacion:
e Modelos acotados: El valor de la activacion de la neurona puede ser cualquiera
dentro de un rango continuo de valores.

e Modelos No acotados: No existe ningun limite para los valores de activacién.

Cuando se disena una red debe establecerse como van a ser los valores de activacion de
cada neurona y se debe decidir la funcion de activacion con la que cada neurona procesara

las entradas.

Una vez que la funcion de activacion se ha incluido en la trayectoria de la sefal de salida, el
combinador lineal se convierte en un elemento lineal adaptativo (Adaline, por sus siglas en
inglés). Este es la verdadera unidad fundamental de todas las redes neuronales, la cual
realiza la Unica funcién de producir una salida acotada para cualquier entrada que se le

presente, con fines de clasificacion.

3.2.3. Redes FeedForward
Dependiendo de la arquitectura e interconexion de todas las neuronas de una red, se puede
clasificar en distintas categorias. La primera de ellas es la de las redes conocidas como

feedforward. Como su nombre lo indica, en este tipo de redes se empieza con un vector de



entradas el cual es equivalente en magnitud al nimero de neuronas de la primera capa de
la red, las cuales procesan dicho vector elemento por elemento en paralelo. La informacion,
modificada por los factores multiplicativos de los pesos en cada neurona, es transmitida
hacia delante por la red pasando por las capas ocultas (si hay) para finalmente ser

procesada por la capa de salida. Es por eso que este tipo de redes reciben su nombre.

Es importante mencionar que las redes feedforward son las mas sencillas en cuanto a
implementacioén y simulacién. Cada vector de entrada presentado como entrenamiento para
este tipo de redes es una entidad aislada del resto y, al final de dicho periodo de prueba, la
red estara lista para comenzar a identificar y clasificar patrones, reconocer imagenes o

cualquier otra aplicacion que se le quiera dar.

Al iniciar las investigaciones sobre redes neuronales, las redes feedforward fueron las que
recibieron mas atencion de parte de los investigadores porque sus caracteristicas en cuanto
a tiempos de procesamiento hacian viables simulaciones con los equipos computacionales
de la época. Comparadas con las otras redes, las FFNN (Feedforward Neural Network) son
una opcién cuyo balance costo-velocidad y costo-exactitud es tal que da mayor ventaja al

costo que a los otros parametros.

En la Figura 4.2 se aprecia una FFNN en donde todas las neuronas de una capa estan
interconectadas con las neuronas de la capa siguiente, iniciando con la capa principal y los
elementos del vector Xk, proporcionando su informacion (las salidas S,.,(t+1))
propagandola hacia delante dentro de la red. El vector de pesos Wk es actualizado conforme
las épocas pasan mientras el entrenamiento prosigue, y al final del mismo los pesos

individuales W, ,..w ., W,,..W,,, etc, asumen sus valores finales para iniciar el trabajo de la

1n®

FFNN con datos de entrada nuevos una vez que se ha llegado a una o varias salidas

globales S,,(¢+ 1). La funcién de activacion sigmoide se encuentra a la salida de la red para

convertir S,,(t+ 1) en el valor final Y.
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Figura 3.2. Red Feedforward

3.2.4. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes tienen caminos de retroalimentacion entre todos los
elementos que las conforman. Una sola neurona esta entonces conectada a las neuronas
posteriores en la siguiente capa, las neuronas pasadas de la capa anterior y a ella misma a
través de vectores de pesos variables que sufren alteraciones en cada epoch con el fin de

alcanzar los parametros o metas de operacion.

La complejidad de este tipo de redes es alta en comparacién con una red feedforward, por
ejemplo, ya que en esta ultima la red solo es capaz de transmitir la informacién hacia las
capas siguientes resultando en un efecto de propagacion hacia atras en el tiempo. Las
redes neuronales recurrentes, en cambio, realizan el intercambio de informacién entre
neuronas de una manera mucho mas compleja y por sus caracteristicas, dependiendo del
tipo de algoritmo de entrenamiento que se elija, pueden propagar la informacién hacia

delante en el tiempo, lo cual equivale a predecir eventos.

La arquitectura basica de una RNN se muestra en la Figura 3.3. Una caracteristica
importante es la inclusién de delays (z™') a la salida de las neuronas en las capas
intermedias; las salidas parciales S,.,(t+ 1) se convierten en valores S,,,(t), un instante de
tiempo anterior, y asi se retroalimenta a todos los componentes de la red, guardando
informacién de instantes de tiempo anteriores. Puede observarse cémo todos los nodos
estan interconectados entre si y también con los nodos anteriores a ellos a través de
conexiones directas y también delays antes de cada capa, 0 memorias temporales. El
diagrama ha sido simplificado para no incurrir en excesiva complejidad, pero cada una de

las capas esta representada por cierto nimero de neuronas.
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Figura 3.3. Red Neuronal Recurrente

Las redes neuronales recurrentes son mas eficaces para resolver problemas con
no-linealidades temporales significativas. Son especialmente utiles en aplicaciones tales
como el reconocimiento de patrones secuenciales, cambiantes en el tiempo, ya que las
capacidades de prediccion y mapeo de las RNN asi lo permiten. En la investigacién, se ha
hecho énfasis en que, a diferencia de las redes feedforward en las que la meta es que la red
converja a un valor de estados fijo en cierto periodo de tiempo, las RNN tienen
comportamiento variable en el tiempo y esto ofrece posibilidades de resolucion de

problemas diferentes a aquellos con una arquitectura tradicional.

En los sistemas biolégicos, los cuales fueron las bases conceptuales de las redes
neuronales, el numero de interconexiones entre todas las neuronas es muy grande. Las
RNN pueden aproximarse mas a ese comportamiento que los demas tipos de redes, pero
por lo general la complejidad intrinseca de éstas requiere tiempos de procesamiento muy
superiores. Las caracteristicas variables de sus estados internos a través del tiempo
también hacen muy importante considerar en qué momento deben actualizarse los pesos: al
final de cada epoch (epoch-wise training) o continuamente. En el segundo caso, encontrar

el instante adecuado para la actualizacién es un reto significativo.

3.2.4.1. Redes LSTM.

En las redes neuronales recurrentes tradicionales, durante la fase de retropropagacion, la
sefal de gradiente puede llegar a ser multiplicada un gran niumero de veces (tantos como el
numero de timesteps) por la matriz de peso asociada a las neuronas de la capa oculta. Esto
puede tener un gran efecto en el proceso de aprendizaje de la red puesto que la magnitud

de los pesos de la matriz se ven afectados.



Si los pesos en esta matriz son pequenos (pesos es menores que 1.0), puede conducir a
una situaciéon conocida como gradiente evanescente, donde la sefal gradiente llega a ser
tan pequefia que el aprendizaje se vuelve demasiado lento o deja de funcionar por
completo. Esto también puede dificultar la tarea de aprender dependencias a largo plazo en
los datos. Si por el contrario los pesos de la matriz son grandes (mayores que 1,0), puede
conducir a una situacion en la que la senal de gradiente es tan grande que puede causar
que el aprendizaje nunca llegue a converger. A este aumento de la senal de gradiente se le
conoce también como explosion de gradientes. Estas cuestiones son las que motivacién el
desarrollo del modelo LSTM (long short-term memory), que introduce una nueva estructura

llamada celda de memoria para corregir estos problemas.

® ® ®

1
A TEAL A
|

|
&) © &)

Figura 3.4: Representacion de una célula LSTM

La celda de memoria o estado de la célula se corresponde con la linea horizontal que
atraviesa la parte superior del diagrama. Se podria decir que seria equivalente a una cinta

transportadora capaz de almacenar informaciéon durante largos periodos de tiempo.
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Figura 3.5: Celda de memoria



La LSTM tiene la capacidad de eliminar o afadir informacion a la memoria. Estas
operaciones estan cuidadosamente reguladas por estructuras internas llamadas puertas.
Estas puertas, permiten anadir o eliminar informacién a la memoria en un momento dado.
Se componen de una red neuronal (normalmente con sigmoide como funcion de activacion)

de una capa junto con una operacion aritmética (multiplicacién o suma).

_®_

Figura 4.6: Puertas

Las salidas de la red con sigmoide seran valores entre cero y uno, lo que permite decidir la
cantidad de informacién que el componente debe dejar pasar. Cero significaria "no dejar
pasar nada", mientras que uno seria "dejar pasar todo". La LSTM tiene tres de estas

puertas, para proteger y controlar el estado de la memoria.

A continuacion se explicara paso a paso como es el funcionamiento interno y el recorrido de

la informacién en una LSTM:

e Lo primero que hace la LSTM es decidir qué informacién va a desechar de la
memoria. Esta decision es tomada por la puerta llamada “Forget gate”. Como se
puede apreciar en la figura 3.7 /, |y x, se concatenan y el resultado sera la entrada
a la pequefa red que conforma la Forget gate. Como vimos antes el resultado de la
red servira para decidir si el estado de la memoria se dejara como esta o se alterara

eliminando algun elemento.

fo=0Wys-[he—y,zs] + by)

Figura 3.7: Forget gate



El siguiente paso que realiza la LSTM es decidir qué informacion nueva se va a
almacenar en el estado de memoria. Esto se realiza en dos etapas. En primer lugar,
una puerta llamada "Input Gate" decide qué valores vamos a actualizar. A
continuacién, una pequefia red con tanh crea un vector de valores nuevos

candidatos, Ct, que podrian afadirse al estado. En el siguiente paso, se combinan

los dos resultados para crear una actualizacion de estado.

iy =0 (Wi-lhi—1,2¢] + b;)

C-',i = tallll(l'{r"{? . [h t—11 :f'f] + :'J(__')

My

b

Figura 3.8: Imput gate

En este momento ya podemos actualizar el estado de la memoria cambiando C,_,
por el nuevo estado C,. Como en los pasos anteriores ya se ha decidido qué hacer,
solo tenemos que aplicar las operaciones de cada puerta. Multiplicamos el estado
anterior por f,, olvidando una cierta la cantidad de informacion en funcion de f,. A
continuacion sumamos i, * C, a la memoria, actualizando la misma con nuevos

valores que nos podrian servir en un futuro.

Ci= fi*Ci_1 +i¢ * C,

Figura 3.9: Actualizacién de la memoria



e Por ultimo, tenemos que decidir que sera la salida de célula LSTM. Esta se obtendra
mediante el producto de dos elementos. El primero de ellos sera la salida de la red
con sigmoide, que servira para decidir qué elementos de la memoria se combinaran.
El segundo elemento sera el filtrado de datos desde la memoria por una tanh (para
empujar los valores a estar entre -1 y 1). Estos dos elementos se multiplicaran

dando como resultado la nueva salida de la célula.

he s
Eanid ot =0 (W, [Ri—1,x¢] + bo)
O a i
. T . h: = 0; * tanh (C})

Figura 3.10: Salida

4. Descripcion de las herramientas utilizadas

Todas las arquitecturas de redes neuronales descritas en el apartado anterior, pueden llegar
a ser realmente dificiles de implementar, por ello existen diversos framework especialmente
desarrollados para que el usuario no tenga que profundizar demasiado en el disefo e
implementacion de las diferentes estructuras del aprendizaje automatico. Entre las mas
importantes estan Theano, Torch o Caffe, pero recientemente se ha dado a conocer otro
framework que en teoria ofrece aun mas facilidades para usuario a la hora de utilizar las
diferentes arquitecturas, no solo para implementarlas sino ademas para estudiar su

comportamiento y realizar estudios experimentales.

El framework se llama TensorFlow, y originalmente fue desarrollado por investigadores e
ingenieros que trabajan en el grupo de investigacion de Inteligencia de Google con el fin de
desarrollar maquinas de aprendizaje profundo basado en redes neuronales, pero el sistema

es lo suficientemente potente como para ser aplicable en una amplia variedad de campos.

Es de cddigo abierto y esta pensado para el calculo numérico mediante graficos de flujo de

datos. Estos diagramas describen el calculo matematico con un grafo dirigido donde



tenemos nodos y bordes. Los nodos suelen representar las operaciones matematicas, pero
también puntos de alimentacion de los datos, eliminacion de resultados, o la lectura /
escritura de variables persistentes. Los bordes describen las relaciones de entrada / salida
entre los nodos. Estos bordes transmiten conjuntos de datos multidimensionales, o tensores
que se pueden asignar a los dispositivos de computo para ejecutar de forma asincrénica o

paralela.

Otra caracteristica importante es que gracias a su arquitectura le permite implementar la
computacion a una o mas CPU o GPU en un ordenador de sobremesa, servidor o
dispositivo movil con una sola API. Tiene APIs disponibles en varios idiomas, tanto para la
construccion y ejecucion de un grafico TensorFlow. La API de Python es en la actualidad las
mas completa y la mas facil de usar, pero la APl C ++ puede ofrecer algunas ventajas de
rendimiento en la ejecucion grafica, y apoya el despliegue de pequenos dispositivos como
Android.

5. Modelos de prediccion propuestos
Como se ha especificado en el capitulo de Objetivos, en este trabajo se proponen dos
modelos de prediccién basados en redes neuronales. El primero utilizando una red neuronal

Feedforward y el segundo una red neuronal recurrente LSTM.

Las redes neuronales feedforward se podrian considerar estructuras adaptativas de
procesamiento de informacion, donde el procesamiento se lleva a cabo mediante la
interconexion de sus neuronas. Son capaces de captar relaciones complejas no lineales
entre distintas variables, y por esto se pueden utilizar para resolver cierto tipo de problemas
muy complejos donde no se conocen las relaciones existentes entre las variables

explicativas y la salida, como puede ser la prediccion.

En cambio las redes neuronales recurrentes presentan uno o mas ciclos en el grafo definido
por las interconexiones de sus unidades de procesamiento. La existencia de estos ciclos les
permite trabajar de forma innata con secuencias temporales. Son sistemas dinamicos no
lineales capaces de descubrir regularidades temporales en las secuencias procesadas y
pueden aplicarse, por lo tanto, a multitud de tareas de procesamiento de este tipo de

secuencias.



Su principal ventaja esta en la posibilidad de almacenar una representacion de la historia
reciente de la secuencia, lo que permite, a diferencia de lo que ocurre con las redes
neuronales no recurrentes, que la salida ante un determinado vector de entrada pueda

variar en funcion de la configuracion interna actual de la red.

La estructura de las dos redes es la siguiente:

e Red feedforward
o Capa de entrada: 32
o Capas internas: 1 capa interna de 30 neuronas
o Capa de salida: 1 de una neurona
o Algoritmos de aprendizaje: Gradiente descendente
o Funcién de activacion: Sigmoide

o Algoritmo de parada: Numero de iteraciones = 500

e Red recurrente LSTM
o Capa de entrada: 32
o Capas internas: 1 capa interna de 50 neuronas
o Capa de salida: 1 de una neurona
o Algoritmos de aprendizaje: Gradiente descendente
o Funcién de activacion: Ninguna, valores de salida reales

o Algoritmo de parada: Numero de iteraciones = 100

El motivo de haber escogido estas configuraciones (niumero de entradas, de neuronas, de

iteraciones y demas), se abordara en los siguientes apartados.

5.1 Datos de entrenamiento

Los datos que se utilizaran para realizar las distintas pruebas, los entrenamientos y por
supuesto la prediccion, seran las distintas potencias de velocidad de viento (m/s) captadas
por un anemoémetro situado en la torre climatoldgica Pozo izquierdo, concretamente

potencias tomadas a una altura de 40 metros durante los meses de Julio y Agosto.

Las medidas de velocidad de viento estan tomadas cada minuto, por tanto son unas 80.000

muestras, pero en el trabajo se realizaran diferentes entrenamientos tomando los datos



cada 10 minutos o cada hora para estudiar distintos aspectos de la prediccién. También se
haran pruebas tomando la promedio de los datos en distintos rangos (promedio cada 10

muestras por ejemplo).

El rendimiento de un modelo esta relacionada con su capacidad de prediccidn en nuevos
datos e independientes del entrenamiento. La evaluacion de este rendimiento es muy
importante, ya que estos datos nos da una medida de la calidad del modelo de prediccion

en la practica.

Por tanto, es importante evaluar las medidas de error en datos que no se ha utilizado para
la construccion del modelo de prediccidn o para ajustar algunos parametros del método. Por
esta razon, los datos seran divididos tal como se muestra en la Figura 5.1.

Train I Test
1

Figura 5.1: Division de los datos

5.2 Hiperparametros

En cualquier entrenamiento de una red neuronal existen una serie de hiperparametros que
el programador debe ajustar en funcion de como se ha desarrollado el entrenamiento, de la
evolucidén de la funcidon de coste, de la calidad de la salida de la red o del tiempo de

ejecucion de la misma.

En concreto, los hiperparametros que habra que ajustar en las distintas redes neuronales

con las que se trabajara son los siguientes:

e Numero de épocas: El aprendizaje en este estudio se realiza por épocas. La red se
hace evolucionar durante un periodo de tiempo (época) en el que se le van pasando

los distintos batch del conjunto de datos. Una vez llegado al final de una época la



red ya habra entrenado con todos los datos y habra alcanzado un determinado error

de coste que se intentara reducir en las siguientes épocas.

Tamano de batch: La entrada de la red no es mas que un vector de nimeros (de
velocidades de viento), TensorFlow esta desarrollado de forma que, a la hora de
entrenar, el programador puede pasarle mas de una entrada a la red, es decir, mas
de un vector de datos. Este lote de datos se conoce con el nombre de batch, y el
tamano de este lote es un parametro importante de la red puesto que puede
determinar el tiempo de ejecucion de la red, pero también variar la calidad de las

predicciones de la misma.

Nidmero de neuronas de la capa oculta: El nUmero de neuronas que debe tener la
red no es un dato que se sepa de antemano, depende de los datos de entrada. Por
ello es necesario realizar una pequefia experimentaciéon con el numero de neuronas

a emplear para optimizar el funcionamiento de la red.

Factor de aprendizaje: Esta directamente relacionado con la velocidad de
aprendizaje de la red. Este parametro indica el porcentaje en que se permite que
varien los pesos de la red en cada época de entrenamiento. Si el valor es alto, la
modificacién de los pesos de una época a otra puede ser muy grande, mientras que

si el valor es reducido, los pesos soélo pueden variar en pequeia proporcion:

o En el periodo de aprendizaje, valores altos de tasa de aprendizaje favorecen
el acercamiento rapido a los valores 6ptimos de los pesos, pero no permiten
el ajuste fino de estos pesos provocando un movimiento continuo alrededor

del 6ptimo.

o Los valores bajos del factor de aprendizaje suponen un lento ajuste de los
valores de los pesos pudiendo provocar la caida en minimos locales de los

que no es posible salir al tener un valor bajo de tasa de aprendizaje.

Es necesario localizar un valor de compromiso de factor de aprendizaje adecuado
para cada problema concreto, lo suficientemente alta para acercarse al 6ptimo en un
tiempo prudencial y evitar el riesgo de caer en minimos locales, y suficientemente

pequefio para poder tener garantias de localizar un valor cercano al 6ptimo.



e Tamano de ventana: El tamafo de ventana se refiere a la longitud del vector de
entrada de la red, es decir, al numero de datos que tomara la red y que evaluara

para predecir los datos futuros.

History Future
Prﬁ:di_cl_iml
1- T ¥
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Figura 6.2: Ventana
5.3 Entrenamiento
Entrenar una red neuronal es un proceso que modifica el valor de los pesos y bias
asociados a cada neurona con el fin de que la RNA pueda a partir de unos datos
presentados en la entrada y generar una salida. En el caso del aprendizaje supervisado, se
tiene un conjunto de datos pero no se conoce la funcion o relacién matematica que los
representa; al propagar hacia delante cada uno de estos patrones se obtiene una respuesta
en la salida de la RNA la cual se compara con la salida deseada, permitiendo obtener el

error del desempefio de la red.

Para supervisar y analizar la calidad de un entrenamiento el programador debe examinar
diferentes puntos, el primero de ellos es el error de prediccion de la red, que se expondra
detalladamente en los siguientes capitulos. El otro punto que debe analizar el programador
después y durante el entrenamiento es la variacion del coste o error de entrenamiento

generada por la funcién de coste de la red.

La funcién de coste es una parte fundamental del entrenamiento de una red, pues es la
encargada de estimar la calidad de la salida mediante el calculo de un error (error
cuadratico medio normalmente) utilizando la salida resultante de la red y la salida deseada.
Este error debe ir disminuyendo a medida que avanza el entrenamiento, lo que significaria
que la red esta aprendiendo y por tanto la salida de la misma se va pareciendo cada vez

mas a la salida deseada.



Este error se puede recolectar para luego ser representado en una grafica que nos puede

dar cierta informacién de como ha sido entrenamiento de la red.

Por ejemplo en la grafica de la Figura 5.3 podemos observar que la evolucion del coste en
las ultimas épocas sigue descendiendo, es decir, no permanece mas 0 menos constante, lo
que significa que el coste de la red puede seguir disminuyendo. Y por tanto seria

recomendable aumentar el nUmero de épocas para obtener mejores resultados.

0.8 | Const-tlramlng

0 5 10 15 20
Epochs

0.2

Figura 5.3: Ejemplo de grafica de coste

Otro ejemplo podria ser el que vemos en la Figura 5.4, donde podemos ver que el coste no
desciende de forma constante, sino que en las primeras épocas ha subido. Esto puede ser
debido a que quizas hemos entrenado con un factor de aprendizaje demasiado elevado, lo
que provoca que cuando se realiza el descenso por el gradiente, al ser un salto ligeramente
grande, la aproximacion al minimo éptimo de la funcién no sea precisa, provocando que el

error aumente y que se tarde mas en ajustarse para llegar a ese minimo.



Para corregir esto simplemente tendriamos que reducir el factor de aprendizaje hasta que

observemos que la gréafica de coste desciende de forma progresiva.

Const-training
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Figura 4.4: Ejemplo de grafica de coste

6. Experimentos
En esta seccion se explicara los experimentos y estudios que se llevaran a cabo con el
modelo de prediccion basado en una red LSTM y con el modelo basado en una red

feedforward.

Primero es necesario definir como seran y en qué frecuencia estaran los datos con los que
realizaremos los experimentos, para ello, primero debemos realizar una pequena reflexiéon

sobre el comportamiento del viento.

El viento, aunque es un sistema cadtico y mas o menos aleatorio, presenta una serie de

patrones o ciclos que se repiten a lo largo del afio. Por ejemplo, el viento tiene los llamados



ciclos estacionales, donde se produce cierto comportamiento repetitivo en el cambio de
estaciones, o el ciclo lunar, donde el satélite influye en estas velocidades de viento en
periodos de 28 dias. Por ultimo, existen también los llamados ciclos circadianos, que se
producen en periodo de 24 horas. Como en este experimento disponemos de muestras de
solo 2 meses, el unico ciclo que podemos estudiar es este ultimo. Por tanto trabajaremos
con datos donde la frecuencia de muestreo sera del promedio de cada hora. Las pruebas se
haran con un tamano de ventana de 32 muestras (32 horas), puesto que, como se ha
indicado antes, el ciclo circadiano ocurre cada 24 horas, y para que las redes puedan captar
este patron al completo, debemos aumentar la ventana que analiza las muestras a un

tamafio mas grande para abarcar mas de un dia.

Es importante destacar, que a su vez se trabajaran con los datos normalizados entre
valores de 0 y 1, puesto que las redes con las que experimentemos utilizaran sigmoide o
tanh como funciones de transferencia, y esta demostrado que los valores normalizados

ofrecen mejores resultados a la hora de generar la salida.

El experimento se dividira en dos etapas. La primera etapa del experimento consistira en
realizar un estudio de la evolucién de los errores de prediccion de los modelos variando
algunos de sus hiperparametros, con el fin de ajustarlos a valores éptimos que den mejores
resultados en la prediccion. Un ejemplo seria analizar la evolucién de los errores si se

incrementa progresivamente el nimero de neuronas de la capa oculta de la red.

La segunda etapa consistira en evaluar la calidad de la prediccion de los modelos, para ello
se comparan con distintos modelos de referencia ya estandarizados en el ambito de la

prediccion edlica.

Tanto en la primera etapa como en la segunda se trabajaran con una serie de medidas de
error que se utilizaran para realizar las distintas comparaciones y crear las distintas graficas.
Por ello, antes de detallar los experimentos, en el capitulo que viene a continuacién se

definiran estos errores

6.1 Medidas de error
En general en el campo de la prediccion de series temporales, el error de prediccion se

define como la diferencia entre la medida real y el valor predicho. Por lo tanto, puesto que



consideramos por separado cada horizonte de prondstico, el error de prediccion para el

tiempo de espera que se define como k seria:

e(t + k|t) = P(t+k) — P(t +kl|t)

A continuacién se presentaran las distintas medidas de error que se calcularan después de
haber entrenado la red y que se utilizaran para realizar las comparaciones con los modelos

de referencias descritos en los apartados anteriores.

e El primero de ellos es el sesgo (BIAS), el cual nos proporciona informacion sobre la
tendencia del modelo a sobreestimar o subestimar una variable y nos cuantifica el

error sistematico del modelo.

BIAS(k) = fi.(k) = e(k) = i Z (t + K|t).

<

e El segundo error que se calculara es el error absoluto medio (MAE) que se define

como:

i\."
MAE(k NZ:: e(t + k|t)|

e También calcularemos el error cuadratico medio (MSE):

i (et + K|t))?
N-—p

e Seguidamente se calculara también la variante de este ultimo error, el RMSE:

Z f+1s|f))
N —p

e Por ultimo se calculara el criterio SDE, el cual es una estimacion de la desviacion

estandar de la distribucion de error:



o S (et + KJt) — e(R))%\ 3
SDE(k) = ( N —To k1) )

Estadisticamente los valores de BIAS (k) y MAE (k) se asocian con el primer momento del
error de prediccion, y por lo tanto se trata de medidas que estan directamente relacionados

con la energia producida.

Los valores de RMSE(k) y SDE(k) estan asociados con el segundo momento de orden, y

por lo tanto a la varianza del error de prediccion.

6.2 Primera etapa: Ajuste de los hiperparametros
En la primera etapa del experimento trabajaremos con los hiperparametros de las redes,
realizaremos pruebas con el tamafio de batch, con el nUmero de neuronas de la capa

oculta, con el nimero de épocas y con el factor de aprendizaje.

En cada prueba se expondran dos gréficas distintas, la primera de ellas se correspondera
con el error calculado al variar los hiperparametros, y la segunda mostrara la evolucion del

tiempo de entrenamiento, que se cuantificarad en segundos.

El error con el que se trabajara sera con el error medio absoluto (MAE), puesto que es la
medida, de entre las distintas que hemos calculado, que mejor indica la calidad de una

prediccion.

Es importante sefalar que cada medida de error expuesta en las graficas se corresponden
con la promedio del error de diez ejecuciones con el valor del hiperparametro a evaluar. El
objetivo de esta estrategia es paliar un poco la aleatoriedad de resultados que pueden
ofrecer las redes neuronales y tener una medida mas segura de error producido por la

configuracion de hiperparametros que se esta evaluando.



mae

Tamano de batch

La primera prueba que se ha realizado es el estudio del tamafo de batch, es decir, como

influye este tamafio en el error que generan las redes cuando realizan la prediccion, si por

ejemplo niumeros muy grandes de batch mejora dicha prediccién o por el contrario la
empeora.

Se han tomado muestras con tamarios de batch desde 10 a 1000, aumentando

progresivamente de 10 en 10 hasta 100, y de 100 en 100 hasta 1000. Recordar que cada

muestra se calcula como el promedio del error de 10 ejecuciones con ese valor de
hiperparametro.
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Podemos observar en las graficas de ambas redes que existe una menor tasa de error con

tamafios de batch inferiores a 200 o 100, por lo que entrenar con tamafos mas grandes,

aunque el tiempo de entrenamiento sea menor, aumentaria en gran medida el error.

Tampoco seria recomendable elegir tamafios de batch demasiado pequefios ya que,

aunque el error se mantiene mas o menos constante, el tiempo de entrenamiento es mucho

mayor. Por tanto, lo mas légico seria elegir valores de batch, por un lado, que no sean



demasiado reducidos para evitar este aumento de tiempo y, por otro, menores que 200 para

no incrementar el error.

NuUmero de neuronas de la capa oculta
La siguiente prueba que se realiz6 fue estudio de la calidad de prediccion probando distintos
numeros de neuronas con el fin de averiguar si hay una cantidad 6ptima que, en relacion

media de error y tiempo de entrenamiento, de como resultado una prediccién mejor.

Se experimentd con cantidades de 10 a 100 neuronas, tomando muestras cada 10.
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Analizando las graficas podemos advertir que a medida que vamos aumentando la cantidad
de neuronas que la redes utilizan para entrenar, el error medio absoluto tiende a bajar, en

cambio el tiempo de entrenamiento crece de forma progresiva.

A primera vista parece que las dos redes tienen comportamientos parecidos, pero si nos

fijamos bien en las escalas de las graficas veremos una diferencia significativa.

En el caso de red Feedforward, es cierto que parece que el error desciende a medida que
aumentamos la cantidad de neuronas, pero este error fluctia entre 0.06 y 0.0585, lo que
nos lleva a pensar que, como el error se mantiene de forma mas o menos constante sobre
esos valores, el numero de neuronas realmente no determina en gran medida la calidad de
la prediccién en el caso de la red Feedforward, es decir, en la practica, si entrenamos con
10 neuronas y con 100 practicamente no notaremos la diferencia en cuanto a la predicciéon

que genera.

En la red LSTM la cantidad de neuronas si que es ligeramente mas determinante puesto
que la diferencia del error es mas considerable. Asi que lo mas recomendable seria utilizar
una cantidad de neuronas en torno a 50 puesto que escoger mas, como se puede apreciar
en la grafica, no nos garantiza obtener una menor tasa error (el error se mantiene mas o

menos constante) pero si que aumenta el tiempo de entrenamiento.



NuUmero de épocas

También es importante para obtener buenos resultados determinar el numero de épocas de

entrenamiento que las redes necesitan para ajustar correctamente sus pesos y empezar a

generar salidas validas.

Asi pues se realizaron diferentes ejecuciones incrementando este niumero para estudiar la

evolucioén del error.
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Observando las graficas podemos apreciar que la red Feedforward a partir de unas 300
épocas empieza a ofrecer tasas de error mas bajas. En el caso de la red LSTM parece ser
que no necesita de tantas épocas para alcanzar su tope, observamos que en torno a las

100 épocas se empiezan a obtener los mejores resultados.



Esta diferencia en el numero de épocas se debe que la red LSTM, por su arquitectura y por
cémo esta disefiada, en una ejecucién las neuronas realizan mucho mas operaciones de
ajuste en lo que se conoce como el proceso de “rollback”, donde ademas interviene el

estado de memoria para generar salidas muchos mas precisas.

Factor de aprendizaje
Por ultimo se realizaron pruebas con el factor de aprendizaje con el objetivo de determinar

aproximadamente cual es el valor adecuado para cada una de las redes.

En este caso, por cuestiones de visualizacion, se ha volcado los resultados en una tabla,
donde podemos observar que se han probado distintos valores de factor de aprendizaje y
se ha calculado, igual que en los otros casos, el promedio del error medio absoluto de diez

ejecuciones con cada factor.

MAE
Feedforward LSTM
0.1 0.71 0.47
0.01 0.52 0.44
0.001 0.92 0.46
0.0001 0.103 0.88
0.00001 0.107 0.14

Podemos apreciar que en la red Feedforward claramente el valor de factor de aprendizaje
que mejor resultados ofrece es 0.01. La diferencia de entrenar con un factor u otro es muy
grande, ademas los otros valores ofrecen tasas de error muy altas en comparacion con este
factor de 0.01.

En cambio en la red LSTM, es mas dificil determinar qué factor es el adecuado, puesto que,
como podemos observar, los valores de factor de aprendizaje de 0.1, 0.01 y 0.001 ofrecen
tasas de error practicamente iguales. Seria recomendable escoger el valor que esta en

medio (0.01) de estos tres para evitar un posible ajuste demasiado brusco de los pesos con



un factor demasiado alto (0.1) y por otro evitar también un ajuste demasiado fino y lento

(0.001) que puede provocar un estancamiento en algun minimo local.

6.3 Segunda etapa: Evaluacion de los modelos

Existen varios modos de evaluacion ya propuestos en la literatura para la comparacion entre
diferentes modelos con distintos casos de estudio, y para conocer la bondad de los
diferentes procedimientos de calculo de predicciones agregadas que se proponen y poder

comparar su precision.

Para cuantificar la ganancia de prediccién de los modelos propuestos a los modelos de

referencia, se utilizara la siguiente férmula:

EC,.5(k) — EC(k)

donde EC(k) son los criterios de evaluacién a considerar, es decir, las medidas de error
calculadas en la etapa de validacion (BIAS, MAE, MSE, etc ...), ¥ términoEC,efse

corresponderia con los distintos modelos de referencia que se detallaran en el siguiente

capitulo.

6.3.1 Modelos de referencia

En el campo de la prediccion, se han definido algunos modelos sencillos que sirven
como referencia a la hora de evaluar la calidad de los nuevos modelos de predicciéon
desarrollados. Estos modelos de referencia estan basados en modelos sencillos de

series temporales.

Uno de los modelos de referencia mas utilizados es el modelo de Persistencia. Segun
este modelo las predicciones de potencia a futuro, para cualquier horizonte, coinciden

con el valor actual de la variable, en este caso la potencia edlica:

Pp(t + k|t) = P(t)

donde P(¢+ h|f) es la prediccion para el horizonte de tiempo ¢+ 4, calculada en el instante
actual t, y P(¢) es la medida actual de potencia registrada en el parque o la regién de

estudio.



El modelo de persistencia es un caso concreto del modelo de media mdévil de las
ultimas n observaciones, con n=1, el cual sera el segundo modelo de referencia que se

utilizara en este estudio:

Prian(t +k

f):%im—n

=)

siendo P(t—i) la medida de potencia en el instante r—i, de antigledad i .

Cuando el orden del modelo de media movil tiende a infinito, entonces tenemos la
media global o incondicional de todo el historico de potencias edlicas registradas en el
parque o regién, también llamada media climatica, lo que seria un buen modelo de

prediccion a muy largo plazo:

Py(t + k|t) = P(¢)

Fruto de combinar la bondad de las predicciones del modelo de persistencia para el
muy corto plazo, y la relativa bondad de las predicciones de un modelo de media
global de potencia para predicciones a largo plazo, obtenemos un nuevo modelo de
referencia que resulta de una ponderacion de ambos métodos, cuyos coeficientes de

ponderacion dependen del horizonte de prediccion:

Pnr(t+ klt) = axP(t) + (1 — ax)P(t)

donde a, es el factor de ponderacion que habria que estimar, con valores entre 0 y 1
dependiendo del horizonte de prediccion, y que tomara valores cercanos a la unidad
para horizontes de prediccion muy cortos, dando mucho peso al modelo de
persistencia, y valores cercanos a cero para horizontes de prediccion muy elevados, en
los que la potencia esperada se aproximara mas a la media de potencia registrada

histéricamente.

Aunque el ultimo modelo de referencia propuesto es mas elaborado y proporciona mejores
resultados que el modelo de persistencia, en la practica el modelo de referencia mas
utilizado sigue siendo el modelo de persistencia, debido a su sencillez y a que no requiere la

estimacién de parametro alguno.



6.3.2 Resultados
Para apreciar mejor y tener una referencia mas visual de como es la calidad de prediccién

de los modelos, tanto los propuestos como los de referencia, se mostraran primero una
serie de graficas que nos ensefaran dichas predicciones, y a continuacion se abordara la
evaluacién de los modelos propuestos aplicando las reglas y las directrices que hemos visto

en los apartados anteriores.

En las distintas graficas veremos dos series temporales. En azul se representara la serie
temporal real que se ha utilizado como test para generar las distintas predicciones de los
modelos. Estas predicciones se superpondran en color verde sobre los datos reales con el
fin de apreciar mejor la calidad de la prediccion y comprobar si se ajusta correctamente a la
serie temporal real. Adicionalmente se mostrara, para evaluar aun mas la prediccién, un

zoom de la prediccion del modelo en cuestion.
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Recordemos que el modelo de persistencia genera sus predicciones cogiendo el ultimo
valor de la serie temporal en ese momento. Por esta razén vemos que la linea verde esta

una posicién adelantada con respecto a la serie temporal real.
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El modelo de persistencia promedio genera las predicciones calculando el promedio de las

n ultimas observaciones. En este caso n se corresponderia con el valor del tamafio de la

ventana con el que hemos realizado las distintas predicciones, 32. Es evidente que la

prediccion es bastante peor que en el modelo anterior, ya que este modelo esta pensado

para predicciones de mas a largo plazo.

Modelo de persistencia combinado
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El este modelo surge, como bien dice el nombre, de la combinacién de los dos modelos
anteriores, junto con un cierto coeficiente de ponderacién, que se ajusta en funcion del

horizonte de prediccion. Para este caso se ha escogido un coeficiente de 0.75.

Modelo propuestos
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Las graficas donde se representan las predicciones de los modelos propuestos son el
resultado de la ejecucion de las dos redes donde se han ajustado los hiperparametros al

maximo en funcion de los resultados obtenidos en la primera fase del experimento.

La prediccion del primer modelo se ha obtenido tras 500 épocas de entrenamiento de la red
Feedforward, con 30 neuronas en la capa oculta, con un tamafo de batch de 100 y con un
factor de aprendizaje de 0.01.

En el segundo modelo propuesto han bastado 100 épocas de entrenamiento para conseguir
el mejor resultado con la red LSTM pero con un nimero de neuronas en la capa oculta de
50. Al igual que en el modelo anterior la red se entren6 con un tamafo de batch de 100 y

con un factor de aprendizaje de 0.01.

A primera vista parece que la prediccion de los modelos propuestos no dista mucho de la
prediccion generada por el modelo de persistencia. Por eso es necesario realizar un analisis

numeérico de los resultados cuantificando el error para luego realizar las comparaciones.

A continuacion visualizamos una tabla donde se mostraran los distintos errores que generan

cada uno de los modelos:



BIAS MAE MSE RMSE SDE
Persistencia -0,0015448645| 0,0445332824( 0,0049957475| 0,0445332824| 0,0706637171
Persistencia Promedio 0,0052149039| 0,0977524978| 0,0160281419| 0,0977524978| 0,1264948483
Persistencia Combinada | 0,0001450776| 0,0480531135| 0,0050984005| 0,0480531135| 0,0714029371
Feedforward -0,0053979434| 0,0465435648| 0,005076662| 0,0465435648| 0,0710459304
LSTM -0,0063699607| 0,043313835 0,0046669714| 0,043313835| 0,0680176079

Para evaluar los modelos primero es necesario determinar en qué rango se mueven, con el
fin poder valorar mejor si una medida de error es alta o baja. Como se ha indicado en
apartados anteriores, los errores estan calculados a partir de predicciones y datos

normalizados, por tanto el rango de errores esde 0y 1.

Debemos fijarnos en en las medidas de error, por ejemplo, MAE o MSE para determinar
rapidamente qué modelos ofrecen mejores resultados. Observamos que los modelos de
referencia generan una media de error absoluto de 0.044, 0.097 y 0.048. En los modelos
propuestos de Feedforward y LSTM las mejores configuraciones que se han podido obtener
ofrecen una media de error absoluto de 0.046 en el caso del modelo Feedforward y 0.043

en el caso del modelo LSTM.

Podemos advertir claramente que el modelo Feedforward consigue mejorar sélo a los
modelos de referencia de Persistencia Promedio y Persistencia Combinada. En el caso del
modelo basado en la red LSTM vemos que también consigue mejorar estos modelos pero

ademas es capaz de batir al modelo de persistencia aunque por muy poco.

Para cuantificar con exactitud la ganancia de prediccién de los modelos propuestos a los
modelos de referencia, se aplicara la férmula descrita en los apartados anteriores, donde
calcularemos la ganancia de cada error restando los errores de los modelos de propuestos
a los errores de los modelos de referencia y dividiendo el resultado nuevamente por los

errores de modelos de referencia.

Evidentemente que, por como esta disefiada la férmula, si obtenemos valores positivos
significara que, para ese error concreto, el modelo propuesto obtiene una tasa menor, y por
tanto mejora el modelo de referencia con el que se esta comparando. Y si por el contrario
obtenemos un valor negativo, obviamente sefalaria que el modelo propuesto no mejora en
esa medida de error al modelo de referencia, y por tanto no lo consigue batir en ese

aspecto.



A continuacién se mostrara los resultados de la comparacion de los modelos de referencia

con cada modelo propuesto aplicando la férmula en cuestion:

Feedforward

BIAS MAE MSE RMSE SDE
Persistencia -2,4941210544| -0,0451411221(-0,0161966729| -0,0451411221| -0,0054089035
Persistencia Promedio | 2,0350993046| 0,5238631664| 0,6832657175| 0,5238631664| 0,4383492188
Persistencia Combinada [38,2072739184| 0,0314141706| 0,0042637797| 0,0314141706| 0,0049998884

LSTM

BIAS MAE MSE RMSE SDE
Persistencia -3,1233136915| 0,0273828317| 0,0658111987| 0,0273828317| 0,0374465042
Persistencia Promedio | 2,2214914905| 0,5569030354] 0,7088264235| 0,5569030354| 0,4622895013
Persistencia Combinada [44,9072543806| 0,0986258346| 0,0846204767| 0,0986258346| 0,0474116228

Podemos observar, si nos fijamos nuevamente en el error medio absoluto, que el modelo

Feedforward mejora a los modelos de Persistencia promedio y combinada en un 52,38% y

en un 3,1% respectivamente, pero es un 4.5% peor con respecto al de persistencia.

Con respecto al modelo LSTM podemos apreciar que se obtienen valores positivos en la

comparacion de los tres modelos, donde las mayores ganancias se obtienen en la que se

realiza con los modelos de persistencia promedio y combinada, y la menor en la

comparacion con el modelo de persistencia basico el cual lo mejora en un 2,73%, lo cual

indica que realmente la prediccion del modelo LTMS es muy parecida a la del modelos de

persistencia.

También es interesante conocer coémo es la distribucion de los errores de los modelos

propuestos, para comprobar que los errores medios calculados son fiables, es decir, el

objetivo es descartar que los modelos den resultados demasiado dispares o aleatorios y por

tanto el error medio calculado careceria de fiabilidad.




- Distribucién del error medio absoluto del Modelo Feedforward
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Observamos que en ambos modelos la mayoria de los errores se concentran en los rangos

mas pequefos, y no se distribuyen de forma aleatoria por el histograma. Por lo que



podriamos confirmar que los modelos propuestos ofrecen una media de errores constante, y

rara vez obtendremos salidas que disten mucho de los valores reales.

7. Conclusiones

Para abordar este trabajo, primero que nada fue necesario profundizar en los conocimientos
de las arquitecturas propias del aprendizaje automatico como fueron las redes neuronales
artificiales. El aprendizaje y comprension de la red Feedforward fue relativamente sencillo
debido a que personalmente ya habia trabajado con ella anteriormente tanto en clase con

algunas asignaturas como por mi cuenta por mera curiosidad.

El caso de la red recurrente LSTM fue bien distinto, la alta complejidad de su
funcionamiento unido a la escasa informacidén que hay sobre esta arquitectura debido a que
se ha desarrollado recientemente, hicieron que el aprendizaje fuera mucho mas lento y

dificil de lo esperado.

Por su puesto también fue necesario aprender a utilizar las distintas herramientas que nos
ofrece TensorFlow pero, al igual que ocurrié con la red LSTM, al ser un framework que ha
sido desarrollado recientemente, en su pagina oficial aun falta un mucha documentacion y
los ejemplos que ofrece son bastantes complejos y avanzados, lo que nuevamente el

aprendizaje fue bastante duro.

No cabe duda que tanto la arquitectura de la red LSTM como el framework TensorFlow
seguiran avanzando y continuaran desarrollandose, ya que es evidente que existe una gran
potencialidad en estas arquitecturas. Asi que en un futuro, quien se adentre en el mundo de
las redes LSTM y pretenda utilizar como framework TensorFlow para implementar los
distintos aspectos de la misma, seguramente lo tendra mucho mas facil puesto que habra

mas ejemplos y mas documentacién que facilite su aprendizaje

En los que concierne a este trabajo, analizando los resultados de los experimentos,

podemos ofrecer las siguientes conclusiones.

En la primera etapa, donde se analizé la evolucion de los errores variando alguno de sus
hiperparametros, queda patente que la red LSTM ofrece mejores resultados que la red

Feedforward pero con el inconveniente de que el tiempo de entrenamiento es mucho mayor.



Para hiperparametro del tamafo de batch, observamos que ambas redes presentan el
mismo comportamiento. A partir de un tamano en torno a 200, se empiezan a obtener tasas
de error mas elevadas y para tamanos mas pequefios que esté el error se mantiene mas o
menos constante. Por otro lado también observamos en ambas graficas de tiempo, que este
es mucho mayor cuanto mas pequefio sea el batch. Por tanto teniendo en cuenta estas dos
reflexiones, se deberia escoger un tamano de batch medio tal que no sea demasiado
pequeno para evitar el tiempo de entrenamiento excesivo, pero no mayor de 200 para no

obtener tasas de error demasiado elevadas.

En cuanto al hiperparametro de la cantidad neuronas a utilizar en la capa oculta de las
redes, vimos que la red Feedforward presentaba un comportamiento ligeramente distinto al
de la red LSTM. Se observo que el numero de neuronas no es un factor demasiado
determinante en el caso de la red Feedforward, puesto que la tasa de error que generaba la
red al ir aumentando el numero no descendia de una forma significativa, si no que lo hacia

en un rango de errores muy reducido.

En cambio en la red LSTM si que se observé un cambio mas acentuado al afadir mas
neuronas para el entrenamiento. Quedo claro que las cantidades reducidas de neuronas no
ofrecian buenos resultados, y es en torno a 50 cuando se empiezan a obtener tasas de

error mas bajas.

Por ultimo se realizaron pruebas para determinar el nimero de épocas de entrenamiento y
el factor de aprendizaje que las redes necesitaban para llegar al la mejor configuracion de
pesos. En lo referente al nUmero de épocas parece ser que la red LSTM, por su arquitectura
recursiva, necesita de menos épocas de entrenamiento que la red Feedforward. En cuanto
al factor de aprendizaje, aunque la red LSTM presente un comportamiento mas constante,
se puede considerar que ambas obtienen los mejores resultados con el mismo valor, que

esta en torno a 0.01.

En relacién a los resultados obtenidos en la segunda etapa del experimento, donde se
evaluo graficamente y luego numéricamente los modelos propuestos, podemos afirmar que
en general los modelos Feedforward y LSTM mejoran a los de referencia pero, como vimos
en las tablas comparativas, por muy poco. Centrandonos en las comparaciones con el

modelo de persistencia basico el cual es el mas utilizado en las comparaciones de nuevos



modelos de series temporales, vimos que las tasas de error generadas por los modelos
propuestos eran muy parecidas al de la persistencia, por no hablar que, salvo por algunos
detalles, graficamente era imposible distinguir la prediccién de este modelo de referencia de

la de los modelos propuestos.

En definitiva, se ha demostrado de forma empirica, que las redes Feedforward y las redes
LSTM, con la configuracion propuesta, presentan un comportamiento muy similar al modelo
de persistencia. Es decir, parece ser que ambas redes generan sus salidas en funcién del
ultimo valor observado. Lo cual es un comportamiento que no se esperaba con estas redes

y podria ser materia de investigacion en un futuro el determinar la razén de este proceder.
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