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Capitulo 1

Introduccion

La energia -como sector industrial- y los sistemas que la soportan constituyen uno de los pilares
fundamentales de las economias actuales. De las distintas formas en que se puede aprovechar la
energia, la eléctrica es la mas versatil por la facilidad para distribuirla.

Este trabajo se interesa en las técnicas de prediccién aplicadas a las tecnologias de conversion
a energia eléctrica que tienen como energia primaria las denominadas energias renovables prove-
nientes de la atmdsfera (edlica y solar), y concretamente en las que predicen la incertidumbre.
Conseguir predecir la produccién renovable permite aumentar la cuota de renovables en las redes
actuales y es uno de los soportes para las redes del futuro, las llamadas “smartgrids”. A su vez,
disponer de una cuota alta de renovables (no solo edlica y solar) tiene multiples ventajas. A nivel
econémico, favorece a las regiones que lo consiguen pues por su produccién local, es decir, en el
territorio de la propia region, se consigue independencia energética y robustez respecto a la produc-
cién basada en combustibles fésiles que depende de fluctuaciones de precios por distintos motivos
o respecto a la producciéon nuclear con la que también habria dependencia exterior, aparte del
impacto ambiental por la gestion de los residuos. Y es precisamente su escaso impacto ambiental
respecto a las energias fosiles otra de sus ventajas.

En la produccion de energias renovables destacan actualmente la energia edlica y solar, por
su desarrollo, aunque se dispone de tecnologia para aprovechar las olas (undimotriz), las mareas
(mareomotriz), el calor proveniente del interior de la Tierra (geotérmica), la biomasa, etc.

Tanto la energia solar como la edlica tienen en comun la variabilidad -en parte de componente
aleatoria y por lo tanto impredecible- del potencial energético extraible de la atmosfera. Por ejemplo
en fotovoltaica, por el paso de una nube o en edlica por la oscilacion que se produce en la zona sur

de nuestras islas, cuando predomina el alisio y que produce, aguas abajo, una serie de vortices de
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Figura 1.1: Voértices de von Karman producidos por la influencia del alisio sobre Canarias, que
ocasionan parte de la variabilidad no determinista en renovables edlica y solar

von Karman, visibles en la capa de nubes (figura 1.1).

Esta variabilidad es el principal motivo por el que hoy dia las renovables siguen teniendo escasa
penetracién, debido a las dificultades que la incertidumbre subyacente introduce en la operacion
de la red.

Para reducir la incertidumbre en la produccion renovable, se han desarrollado multitud de
métodos para prediccion de la energia, con distintos horizontes a futuro, -segin la aplicacion-
desde minutos hasta dias. Este conjunto de técnicas se estructuran en una disciplina denominada
“meteorologia energética”.

Existe multitud de métodos para prediccion puntual de la energia. Normalmente se separa la
estimacion en dos etapas: prediccién de las condiciones meteorologicas y modelado del sistema
de conversién de energia renovable, con lo que se aprovecha la experiencia en cada una de estas
areas (meteorologia por un lado y simulacién de sistemas por otro). De esta cadena de modelos
resulta una estimacién de lo que ocurrirda dando un tnico valor, normalmente el valor esperado
(por ejemplo, “dentro de 20 horas el parque edlico producird energia con potencia media de 2.3
MW7),

El método analizado en este trabajo entra en la categoria de métodos de prediccion denomi-
nados probabilistas, que pretenden ir un paso mas alld, estimando la incertidumbre de la variable
predicha. El disponer de predicciones probabilistas permite aplicar métodos estocésticos a las eta-

pas posteriores a la prediccion. Por un lado, al mercado de energia donde se deben decidir los



precios de compra y venta de cada generador y de cada consumidor. Por otro, a la operacién
de la red, donde se garantiza el equilibrio produccién-consumo, con distintos tipos de garantia y
mecanismos de salvaguarda, cada uno con un coste.

Tanto los métodos puntuales como los probabilistas se aplican a los distintos ambitos de gestion
de redes eléctricas: minimizacién de costes de desvio por parte de productores !, mercado de energia,
incluyendo precios y principalmente operacién (que se encarga de equilibrar en todo momento la

produccién y el consumo).

1Los productores estan obligados a proporcionar una estimacién de su produccién horaria en las préximas 48
horas. Los desvios estan penalizados con importes por MWh
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Capitulo 2
Revision de métodos

Antes de centrarnos en el método objeto de este trabajo, se hard un breve repaso por otros
métodos probabilistas presentados en [8] [7].

En meteorologia energética, el modelado se puede dividir en dos etapas: una de predicciéon de las
variables meteoroldgicas que rodean al sistema renovable (edlico o solar) y otra de transformacién
de la energia por medio del sistema de conversién edlico o solar. Este trabajo se centra en la primera
etapa, por lo que en la revisién solo se mencionan métodos relativos a esta primera fase. El motivo
es que no se dispone de datos de produccion de parques edlicos. No obstante el estudio tiene validez
por dos motivos: el primer es que la mayor parte del error de una prediccién meteoenergética se
debe a la estimacién de estado futuro de la atmodsfera local, debido al caracter cadtico de esta,
frente al comportamiento controlado de los sistemas de conversion. El segundo es lo genérico del
método, que puede ser aplicado a variables de cualquier indole.

El repaso se hara dividiendo los métodos en dos grupos: deterministas o puntuales, y probabi-

listas.

2.1. Meétodos de prediccién puntual

Existe multitud de métodos para producir predicciones puntuales de variables meteoroldgicas.
Por un lado estan los métodos basados en el andlisis de series temporales: AR, MA, ARMA, AR-
MAX [9], redes neuronales [5], SVR [13], ... Estos métodos se pueden considerar estadisticos porque
obtienen un modelo tipo “caja negra” (donde se predice el comportamiento futuro analizando el
pasado, sin considerar las leyes que describen los fendmenos fisicos que explicarian dicho compor-

tamiento). Se basan en encontrar los parametros de un modelo que minimizan algin pardmetro

7
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estadistico, tomando una muestra de valores medidos y predicciones. Una ventaja de estos méto-
dos es que pueden ser utilizados para modelar en una sola etapa la prediccién meteoenergética,
utilizando medidas de la potencia producida en lugar de la variable meteoroldgica, en la etapa de

adaptacion/entrenamiento.

Un segundo tipo de métodos predice las variables meteorolégicas modelando la dindmica y la
fisica de la atmésfera. A este conjunto de métodos se les conoce como “prediccién numérica del
tiempo” (NWP - Numerical Weather Prediction). Segtin la amplitud de &mbito geografico del que
se ocupan hay de distintos tipos. Los méas usados en meteorologia energética son los globales y
los de mesoescala. Cuando se resuelve la atmoésfera global, la idea basica es resolver un problema
de valor inicial: el valor futuro de las variables de estado (el estado futuro de la atmoésfera) se
calcula partiendo de cierto estado inicial dado -basado en observaciones- y que evoluciona siguiendo
ciertas leyes expresadas como ecuaciones en derivadas parciales a las que se suman un conjunto
de aproximaciones (llamadas parametrizaciones) para fenémenos no modelables a la resolucién
espacial /temporal en que se discretiza el dominio sobre el que se realiza la integracion. Los modelos
de mesoescala parten de la prediccion global para resolver los fenémenos atmosféricos de una
region relativamente reducida del planeta. Con los modelos globales se obtienen resultados con
una resolucién de por ejemplo 50 x 50 km? o 25 x 25 km?. Los modelos de mesoescala pueden
llegar a resoluciones de 500 x 500 m?. Se puede decir que los modelos de mesoescala hacen una
interpolacién espacial y temporal del modelo global, consiguiendo aumentar la resolucién no con

métodos geométricos sino respetando las leyes fisicas que gobiernan la atmosfera.

Un tercer tipo de métodos de prediccion se basa en tomar la prediccion de un NWP mas un
conjunto de observaciones asociadas a predicciones pasadas y emite una nueva prediccién, resultado
de corregir al NWP, utilizando métodos estadisticos. A estos métodos se los denomina MOS (Model

Output Statistics).

El rendimiento de los métodos estadisticos suele ser relativamente mejor que el de los modelos
fisicos hasta un horizonte de futuro de entre una y seis horas; a partir de este horizonte de prediccién

los modelos que consideran la fisica tienen mejor rendimiento [2] .

Todos estos métodos comparten el hecho de no tener en cuenta la incertidumbre: para determi-
nada variable fisica situada en cierto punto espacio-temporal, cualquier de los modelos anteriores
produce un valor puntual (escalar para variables escalares como la radiacién, vectorial para el

viento -velocidad y direcciéon-).
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2.2. Meétodos de prediccién probabilista

Los métodos probabilistas permiten obtener predicciones segun cierto formalismo relaciona-
do con el estudio de la incertidumbre. Pueden producir desde parametros de una distribucién
paramétrica, hasta distribuciones de probabilidad no paramétrica, pasando por intervalos de pre-
diccién ! (por ejemplo, “en 20 horas el valor de la variable x estara en el rango entre z; y o con
una probabilidad p”).

En la bibliografia revisada, centrada en el drea de la meteorologia energética, las soluciones
se basan en la disponibilidad de un método para obtener predicciones puntuales. Esto se explica
en que existe una amplia base de métodos que obtienen predicciones puntuales (cuyos principios
han sido mencionados en el apartado anterior). Y aunque existen métodos estadisticos capaces de
obtener predicciones probabilistas en una sola etapa a partir de informacién experimental (en el
area de macroeconomia y finanzas), los modelos fisicos existentes hoy dia no son capaces de evaluar

directamente la distribucién de probabilidad de las variables.

La bibliografia refiere dos tipos de método: los denominados “ensemble” (prediccién por con-
juntos) [15] y otros que consiguen probabilizar una prediccién puntual (no se ha encontrado un
nombre especifico para este segundo tipo) [8]. Los métodos ensemble se basan en un mismo modelo
puntual al que se aplican variantes, bien de las condiciones iniciales (la atmoésfera es un sistema
determinista -porque se rige por leyes fisicas- pero cadtico -por su dependencia del estado inicial-,
lo que la convierte en no determinista a medida que nos alejamos del instante inicial de la predic-
ci6én), bien de determinados pardmetros del modelo. Se trata de una aplicacién del método Monte
Carlo para estimar la distribuciéon de probabilidad. La aplicaciéon de métodos ensemble requiere
una capacidad de computo que se multiplica con cada miembro adicional del ensemble. Presentan
la ventaja de que pueden determinar la predictibilidad de cada regiéon utilizando tinicamente las
condiciones actuales. No obstante, la implementacién de dichos modelos variando condiciones ini-
ciales es muy compleja. De hecho actualmente los modelos ensemble variando condiciones iniciales
solo los ejecutan los grandes organismos de prediccién meteorolégica, como el ECMWE (Euro-
pean Center for Medium-range Weather Forecasting) en Europa o NCEP (National Centers for
Environment Prediction) en EEUU. Los modelos atmosféricos ensemble que varfan las condiciones

iniciales deben ser ejecutados a nivel global porque dicha variacion se realiza antes de la etapa

'Es importante distinguir “intervalos de prediccién” de “intervalos de confianza”. Con el primero se hace una
aserciéon sobre el valor futuro de la variable aleatoria mientras que el segundo la hace sobre un parametro de la
distribucién de la variable aleatoria. Tienen en comun que el valor real no es observable en el momento de hacer la
estimacion: el primero por ser una prediccién y el segundo por disponer de una muestra (y no de la poblacién).
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de asimilacién (tras determinar las zonas més sensibles a variaciones en el momento de ejecutar).
Existe una variante menos costosa de la prediccién por conjuntos (ensemble), basada en tomar
predicciones sobre un instante iniciadas en distintos momentos ya pasados o utilizando modelos ya

existentes provenientes de distintas fuentes. A esta variante se la denomina “Poor man’s ensemble”
(PEPS - Poor man Ensemble Prediction System) [1] [10].

Existe otro conjunto de métodos (entre los que se encuentra el método de este trabajo) que
suponen alguna estacionaridad en el comportamiento del método de prediccion contrastada con
la observacién. El método desarrollado en este trabajo supone que las distribucién de error al
predecir distintas situaciones atmosféricas permanece constante. En [7] se evalian varios métodos
de prediccion probabilista. Se introduce la posibilidad de seleccionar automaticamente las variables
siguiendo criterios de informacién. Se sugiere la posibilidad de utilizar combinaciones de variables
de manera analoga a la transformacion utilizada en los métodos de maquinas kernel. Los métodos
evaluados en dicha referencia se ocupan de obtener una estimacién de la funcién de densidad de
probabilidad condicional (condicionada a la informacién disponible en el momento de hacer la

prediccién probabilista, lo que puede incluir tanto prediccién puntual como observaciones).

“Regresién de cuantiles usando B-Splines” (B-spline quantile regression) modela la relacién
entre los cuantiles y las variables explicativas usando una combinacién lineal de funciones base
de tipo B-Spline. El método “bosques de regresién de cuantiles” (random forests regression) se
basa en la técnica de bosques aleatorios (random forests) que se utiliza para obtener regresores
estables (ante cambios en el conjunto de entrenamiento) utilizando un conjunto de arboles CART,
aprovechando que las observaciones ponderadas aproximan la distribucién condicional. Y la técnica
“estimacion basada en ntcleos de densidad” (Kernel density estimation) que estima la funcién
de probabilidad condicional obteniendo una funcién suavizada compuesta a partir de nicleos de

densidad de probabilidad localizados alrededor de las muestras.

El método de “remuestreo adaptado” se desarrolla en el proximo capitulo. Se ha seleccionado

frente a los anteriores por varios motivos:

= Sencillez: como se vera la estructura del método se divide en tres pasos. Esto ha permitido
trabajar en el &mbito de los métodos de prediccién probabilista (que implican terminologia,
proceso -en entrenamiento y operacion- y métodos de validacion nuevos dentro del grupo de
investigacion) sin tener que enfrentar técnicas de optimizacién avanzadas o formalismos de
implementacién no trivial. Tras este trabajo, el esfuerzo en abordar estos métodos debe ser

menor.
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= Modularidad: su estructura permite el empleo de distintos métodos de aprendizaje maquina:

seleccion automatica de variables, agrupamiento automatico, clasificacion difusa, etc.

= Espectro de aplicabilidad: a prediccion de cualquier variable, gracias al uso de distribuciones
no paramétricas. Ademdas dado que es posible introducir conocimiento experto es posible
adaptarlo a ambitos donde otros métodos no garantizar conseguir representar este conoci-

miento.

= Entrenamiento on-line: habitualmente en aprendizaje maquina se separa una fase de entrena-
miento de una de produccién. La primera suele ser bastante mas costosa computacionalmente
que la segunda. En este caso, el entrenamiento se realiza en cada prediccion y es bastante

menos costoso que un entrenamiento habitual.

» Eficiencia: el hecho de que la muestra de errores sea la propia representacién de la distribu-

cién, sin requerir una regresion a una funcién formal, acelera los calculos.

2.3. Combinacién de predicciones probabilistas

Una vez disponible la prediccién probabilista ain se puede realizar una etapa posterior. Se
trata de tomar un conjunto de predicciones probabilistas obtenidas con distintos métodos o con
distintas entradas y determinar la mejor manera de combinarlas utilizando rendimientos pasados.

De estudiar uno de estos métodos se encarga el Trabajo de Fin de Master realizado por Ye-
ray Gutiérrez Cedrés denominado “Aprendizaje Supervisado para la combinacion de modelos de
prediccién con incertidumbre en meteorologia energética. Aplicacién en prediccion edlica”.

Por lo tanto, el proceso completo se compone de tres fases:

1. Prediccién puntual. A partir de cierta informacién de partida (estado de la atmdsfera, histéri-
co en el punto donde se desea predecir) se obtiene una estimacién de la variable y con

antelacion k, 4 g

2. Prediccién probabilista a partir de prediccién puntual. Se estima algin estadistico que acota
la incertidumbre sobre la prediccion, obteniendo una estimacion de los cuantiles de la variable
de interés, a partir de los cuantiles se puede obtener la distribucion de probabilidad completa.

Este trabajo se encarga de estudiar esta fase.
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3. Combinacién de predicciones probabilistas / toma de decisiones. Partiendo de varias predic-
ciones con incertidumbre se trata de obtener una sola, considerando el rendimiento pasado

de los distintos predictores utilizados como entrada.



Capitulo 3
Método de remuestreo adaptado

El método en que se basa este trabajo aparece descrito en la tesis de Pierre Pinson [10] y
es revisitado en [11]. En la tesis uno de los pasos principales del método recibe el nombre de
“remuestreo adaptado” (adapted resampling), y por este motivo se ha denominado asi al método
completo.

Como ya se ha mencionado, el objetivo del método es obtener predicciones probabilistas sobre
una variable de interés (la potencia de un parque en la tesis de Pinson) a partir de predicciones
deterministas o puntuales de una o més variables (variables explicativas) entre las que se suele
encontrar la propia variable de interés (la velocidad del viento y la potencia del parque en la tesis
de Pinson) aunque no es necesario.

En primer lugar, para entender el método a alto nivel obsérvese la figura 3.1, que refleja los
pasos principales del método. En esta figura los datos se representan bien con iconos en forma
de contorno de depdsito, bien con graficas. Los datos de entrada se han marcado con borde de
color verdoso. Los pasos de calculo principales, marcados con rectangulos, tienen a su izquierda la
salida que producen. La salida del método esta destacada con un fondo azul claro. Las flechas con
fondo rojo claro indican flujo de programa mientras que las flechas de fondo blanco indican flujo
de datos. Un detalle importante es que mientras que otros métodos suelen tener fases separadas
de entrenamiento y operacién, este método entrena y opera de manera natural en cada iteracién,
en un modo casi inseparable, como se puede comprobar en el diagrama. Hecha esta primera toma
de contacto a continuacion se describe el método con detalle formal.

El método presupone que la variable sobre la que se deben predecir los cuantiles, y;,x, tendra una
distribucion de probabilidad del error de prediccién estimable a partir de predicciones pasadas -

aquellas que sean contrastables con observaciones-. Debe disponerse para ello de un método de

13
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Figura 3.1: Esquema del método “remuestreo adaptado”
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prediccién puntual con suficiente tiempo en operacién -uno o dos anos-, donde anadir una nueva
prediccién cambiard muy poco la distribucién. El instante ¢ es aquel en que se hace la prediccion,
y k = 1.. el horizonte de prediccién en unidades de tiempo. Se supone ademas que segun las condi-
ciones meteoenergéticas (meteoroldgicas en este trabajo) producidas por el sistema de prediccién
puntual, denotadas como Py (donde gyyr € Prix en general formada por varias variables aparte
de la variable de interés), se tendran distribuciones de error diferentes (por ejemplo, si se predice
un comportamiento no lineal, la distribucion de error tendrda mayor dispersion que si se predice
comportamiento lineal). Una muestra de errores {e;},, se representard por el conjunto E;_, donde

1 representa cierta clase difusa, que esta asociada a una condicion meteoenergética tipo.

Disenada esta particién, una prediccion puntual p;,x podra pertenecer a una o varias de estas
clases difusas y se debe disenar la particion de manera que una prediccién sea miembro de al
menos una clase difusa. El calculo de pertenencia difusa se realiza con un clasificador difuso que
recibe como entrada la prediccién puntual y emite una tupla con el grado de pertenencia de la
prediccion a cada clase {m;} < C(ps4«). El clasificador difuso C() se implementa con una funcién
de pertenencia difusa combinada (varias variables), calculada usando funciones de pertenencia

trapezoidales que sirven como entrada a los predicados difusos que definen cada una de las clases.
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En la etapa de preparacion de muestras de error se toma cada muestra del conjunto de entre-
namiento (una muestra esté formada por la prediccién puntual y el error observado) y se pasa por
el clasificador difuso. La muestra se asocia a las clase difusas donde el grado de pertenencia de la
muestra es mayor que 0.9. Es decir, si el grado de pertenencia de una prediccion es mayor que 0.9,
el error “observacion - prediccién variable interés” se asociara a la clase difusa. La distribucién de
error caracteristica de la clase estard formada por el conjunto de los errores (de alguna manera es

una definicién “por extensién”).

Es importante destacar que el método no asume ninguna forma parametrica para la distribucién
del error, simplemente se toma como aproximacion a la distribucién real la muestra de errores
elaborada segun se ha descrito en el parrafo anterior, sin suponer una forma concreta. Esto habilita

al método para ser usado en prediccién probabilista de variables de distinta naturaleza.

En la etapa de operacién se toma la prediccion y se introduce en el clasificador. En esta ocasion
los grados de pertenencia serdn transformados en pesos que sumando daran 1 (dividiendo cada
pertenencia por la suma de pertenencias) para combinar las distribuciones de error de cada clase
difusa. Para realizar la combinacion y obtener los cuantiles de la variable de interés se utiliza la
técnica denominada “remuestreo adaptado”. El esquema de esta técnica se detalla en el algoritmo
1. En la linea 12 se normalizan los pesos (para que su suma de 1) a partir de las pertenencias difusas.
En la linea 13 se inicializa la variable de salida, puesto que hay 99 percentiles (de 1 a 99) esta
variable tendra una dimension, con 99 valores. En la linea 14 empieza el bucle que implementa el
remuestreo utilizando “bootstrapping”, con “B” repeticiones. En la linea 15 se elabora una muestra
de la distribucién mezcla, con tamano “N”, a partir de elementos error extraidos de las muestras
asociadas a las clases difusas. El niimero de elementos a extraer de cada muestra serd w 4 NV
La funcién “rnd” extraerd esta cantidad de elementos de Ej,, tomando al azar -con distribucién
uniforme- y con reemplazo los valores de la muestra sintética. A continuacién (linea 16) se toman
los elementos tinicos de S y se ordenan de menor a mayor. Tomar los elementos tinicos tiene sentido
porque computacionalmente es posible que se repitan errores. En la linea 17 se obtiene la funcién de
distribucién acumulativa, suponiendo que la probabilidad de cada elemento de la muestra S es 1/N
y en la linea 18 se calculan los cuantiles. Termina el bucle la linea 19, acumulando las B repeticiones
del remuestreo. En la linea 21 se divide la cantidad obtenida por el niimero de repeticiones del
algoritmo de bootstrap, quedando en la variable la estimacién del cuantil (percentil en este caso)

para el horizonte “k”.

El método se puede resumir en tres pasos segun el algoritmo 2. En la linea 1 se lee la prediccion

puntual a probabilizar y el conjunto de entrenamiento que permitira hacerlo, formado por predic-
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Algoritmo 1 Remuestreo adaptado

1. ENTRADA:

2: B, ,: Conjuntos con las muestras de error por clase “i”

3: {m{,,}: Conjunto con el grado de pertenencia de la prediccién p;i4 a cada clase “1”
4: Yk € Peok: Prediccion de la variable de interés

5: N: N° de elementos muestra de la distribucién mezcla (obtenida sintéticamente)
6: SALIDA:

7: g, Estimacion de cuantiles

8: PARAMETROS:

9: N: Tamano de la muestra sintética (300 en el trabajo)
10: B: Nimero de repeticiones del bucle de “bootstrapping” (40 en el trabajo)
11: INICIO:
12: it

7 —
wt-‘rk - j
Z Mtk

J
13: g2, = 0,00 =1%...99%
14: para b= 1...B hacer

card(w) ‘ '
15: S« U rnd(Ey,,wi, - N)
i=1
16: U < Elementos tnicos de S, ordenados de menor a mayor
card(S < uj) .
170 F(u;) + ————22 j=1...card(U),u; €U
(uj) Card(S) J car ( ) u]

18 ¢“ <+ FYa),a=1%...99%
190 G < U0k T Yk + 4% a0 =1%..99%
20: fin para

o (I
21 Yy = %k
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ciones pasadas y las observaciones correspondientes. En la linea 2 se obtienen las muestras de error,
aplicando el clasificador difuso. En la linea 3 se aplica el clasificador difuso a la prediccién puntual
para obtener la pertenencia a cada clase difusa. Finalmente se aplica el remuestreo adaptado (del
algoritmo 1) que recibe como entrada las muestras de error, la prediccién de la variable de interés

y las pertenencias difusas.

Algoritmo 2 Pasos para obtener prediccion con incertidumbre segiin método “remuestreo adap-
tado”
1: Leer prediccion puntual p;ix v conjunto de entrenamiento

2: Obtener muestras de error Ey,
3: Aplicar clasificador difuso a prediccién puntual p,ix obteniendo {mj_,}
4: Aplicar remuestreo adaptado (ver algoritmo 1)

3.1. Extensibilidad del método

Observando el algoritmo 2 se puede apreciar que es posible aplicar distintas técnicas de aprendi-
zaje de maquina, basadas en una de las ventajas del método que es que permite utilizar de manera
indistinta conocimiento experto humano o extraido de manera automatica -tanto en la publicacion
de Pinson como en este trabajo se ha utilizado la aproximacion de conocimiento experto humano-.

Esas técnicas son por ejemplo:

= Seleccién automaética de variables. Aplicable para obtener el conjunto de variables de decision,

las que permiten situar una situaciéon meteorolégica en una clase.

» Elaboracién del conjunto de entrenamiento. La elaboracion del conjunto de entrenamiento
implementada toma casos pasados de predicciones que cuenten con observaciones, repitiendo
el proceso para cada una de las horas del horizonte de prediccion. El niimero de casos se
limita para evitar sobreentrenamiento. Un valor entre 200 y 300 puede ser razonable. La
extensibilidad de esta parte surge de que es posible filtrar los casos, por ejemplo segun la
estacion del ano, o segun la situacion meteorologica predicha o ambas simultdneamente.
Filtrar segin la estacion tiene sentido porque las situaciones atmosféricas de una estacion

suelen ser similares, con lo que la distribucién de errores podria también serlo.

» (Clasificador difuso. Es donde se materializa el conocimiento experto. En el presente trabajo

se realiza una implementacién adaptada a la informaciéon disponible, basada en la estructura
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propuesta por P. Pinson. Sin embargo, el concepto de clasificacién difusa aplicado al ambito
del aprendizaje automatico, abre la puerta a un conjunto de métodos, incluyendo una etapa
previa de identificacién de clases. Un grupo de muestras (“cluster”) es més coherente o afin
cuanto menor sea el espacio intercuartil segtn el atributo “error” (“observacién - prediccién”),
mejorando su evaluacion si se consigue un nimero grande de muestras y separacién clara de

otros grupos.

Es conveniente observar que se pueden ver las etapas de obtencién del conjunto de entrena-
miento y clasificacion difusa como dos fases de un mismo proceso de preseleccion. La primera fase
agrupa en conjuntos clasicos -en dos conjuntos: esta en el conjunto de entrenamiento o no lo esta-
mientras que la segunda lo hace en conjuntos difusos -clasificando las muestras del conjunto de
entrenamiento en clases mas cercanas al dominio del problema-.

Actualmente es necesario cierto esfuerzo en adaptar el método a un problema particular. La
combinacion de métodos de aprendizaje automatico y el uso de un algoritmo de optimizacién
global (como pueden ser los algoritmos genéticos) que los sintonice, podria permitir la reduccién o
eliminacion de pardametros al introducir problemas nuevos. Lo que se sugiere es que quiza, mediante
la aplicacién de métodos de aprendizaje automatico, combinados con un método de optimizacién

global se podria llegar a convertir el método en “sin-pardmetros” (parameter-less).

3.2. Detalles de la implementacion

Aunque como primer prototipo se realizé una implementacién en Matlab, la version utilizada
se ha escrito para el lenguaje Python. El motivo principal es que soporta de modo mas natural la
orientacion a objetos y suple bastante bien la potencia de Matlab, con sus familias de paquetes
“numpy”’, “scipy” y “matplotlib”.

En la implementacién se siguio el diagrama de clases de la figura 3.2. Se puede apreciar una clase
controladora (en el centro de la figura) con un método PRINCIPAL que implementa el algoritmo
2 siguiendo el diagrama de secuencia 3.3. Hay dos interfaces: IteradorPredicciones y Clasificador-
Difuso. La primera se encarga de acceder a las predicciones puntuales y a las observaciones. Define
dos funciones: una de preparacién y otra de iteracién por cada una de las predicciones. Esta inter-
faz es valida tanto para un entorno de pruebas -como el necesario para realizar un trabajo basado
en datos historicos como este-, como para funcionar en operacién. En este caso, cuando se inicia el
programa se prepara (“prepararlteraciones”) y luego se llama a la funcién “obtenerSiguiente” que

bloquea el hilo hasta que haya una prediccién producida por el sistema de prediccion puntual. Esta
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clase se encarga de mantener una conexion con el sistema de predicciones puntuales. La versién
implementada tendra una caché de manera que en caso de aparecer una nueva prediccién no sea
necesario cargar todo el conjunto, solo las nuevas predicciones, eliminando las predicciones mas
antiguas. La ventaja es que esta gestion se realiza de manera transparente al resto del programa.
La interfaz ClasificadorDifuso tiene un método que recibe una predicciéon puntual y retorna un
conjunto con los valores de pertenencia de la prediccion a cada una de las clases difusas. Es en este
método donde se empaqueta el conocimiento experto en forma de reglas difusas, en el caso de este
trabajo y en el de Pinson, y seria este método el encargado de implementar la parte de operacion
de un clasificador automético (serfa necesaria la implementacién de un nuevo método encargado
de entrenar el clasificador en una etapa previa). El segundo método de ClasificadorDifuso devuelve
simplemente el nimero de clases difusas que reconoce el clasificador, a efectos de organizar las
estructuras de datos. En la clase controladora existe una funcién auxiliar que se encarga de llamar
multiples veces al clasificador, una vez por cada muestra del conjunto de entrenamiento, con el
fin de obtener las muestras de error asociadas a cada clase que seran utilizadas en el remuestreo

adaptado.

El método de mezcla de distribuciones basada en remuestreo adaptado se encuentra en la clase
RemuestreoAdaptado, que se encarga no solo de mezclar sino también de obtener los percentiles
(del 1 al 99), invocando el método “probabilizar”, que se encarga de transformar una prediccion
puntual -recibida como entrada- en prediccién probabilista, a partir de otras dos entradas: la
muestra de error (para cada clase) y la pertenencia difusa de la predicciéon puntual a cada clase

difusa.

En la figura 3.4 se observa la presencia de una implementacion de la interfaz “Clasificador-
Difuso” especifica para este trabajo, llamada “ClasificadorTrabajoMaster”. La implementacién
pretende aprovechar los datos disponibles (ver el apartado 4.1). Entre estos datos no se dispuso de
datos de energia edlica. El método se ensaya prediciendo la velocidad del viento, teniendo como
datos observaciones de la velocidad del viento y predicciones puntuales -también de viento- rea-
lizadas para la zona. Se decidié desarrollar un clasificador que utilizara como entrada no solo la
velocidad del viento prevista sino una estimacién de la predictibilidad. La predictibilidad de una
situacion atmosférica hace que aumente o disminuya la varianza de la distribucién de error de las
predicciones de dicha situacion. Mayor predictibilidad implica distribuciones mas estrechas y al
contrario, una menor predictibilidad acarrea dificultades al predecir lo que se traduce en una dis-
tribucion de error més ancha. Tras examinar las predicciones de viento y radiacién comparandolas

con observaciones, se observd que el modelo MM5 suele acertar en la aparicién de inestabilidades
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Remuestreo Adaptado

+ probabilizarPrediccion(
MuestrasError,
TuplaPertenencias,
PrediccionPuntual,
Hora) :

PrediccionProbabilista

Controlador Prediccion Probabilista
Método "Remuestreo Adaptado"

+ clasificarConjuntoEntrenamiento(
ClasificadorDifuso,
ConjuntoEntrenamiento) :

MuestrasError

+ PRINCIPAL() : int

<<lInterface>> <<Interface>>

Iterador Predicciones

+ prepararlteraciones(
PreprocesoPrediccionPuntual,

Clasificador Difuso

+ obtenerPertenencias(Prediccion) :
TuplaPertenencias

NumeroMuestras) :
void + obtenerNumeroDeConjuntos() : int

+ obtenerSiguiente() :

ConjuntoEntrenamiento,
PrediccionPuntual

Figura 3.2: Diagrama de clases de la implementacion del método “remuestreo adaptado”

sd Diagrama Secuencia
‘Controlador «interfacex «interfacex :Remuestrec
MGF’!D” terador ‘Clasificador Difuso) Adaptado
Erobabilista Predicciones
prepararlteraciones{preprocescPrediccionPuntual tamanioConjuntoEntrenamienta) . H
. -—'-I;I . H
ConjuntcEntrenamienta, PIE:d iccionPuntual:= cbtenerSigu iEn:t:—{:- E
=|;| . .
MuestrasDeEmor= clasifica ﬁ:énj untocEntrenamiente({clasificad :}:r. datos) E
TuplaPertenencias= obtenerPertenencias(prediccion) . .
| : 0 .
PrediccionProbabilista:= probabilizarPrediccion{muestrasEmor, pertenenciasDifusas, prediccion, hora)
L
: : L
T ' ' '
' ' ' '

Figura 3.3: Diagrama de secuencia del método “PRINCIPAL”. Se aprecia la interaccion con los
tres tipos de objeto involucrados
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<<Interface>>
Iterador Predicciones

void

+ prepararlteraciones(
PreprocesoPrediccionPuntual,
NumeroMuestras) :

+ obtenerSiguiente() :
ConjuntoEntrenamiento,
PrediccionPuntual

Iterador Predicciones Estudio

Iterador Predicciones Operacion

+ prepararlteraciones(
PreprocesoPrediccionPuntual,
NumeroMuestras) :

void

+ obtenerSiguiente() :
ConjuntoEntrenamiento,
PrediccionPuntual

+ prepararlteraciones(
PreprocesoPrediccionPuntual,
NumeroMuestras) :

void

+ obtenerSiguiente() :
ConjuntoEntrenamiento,
PrediccionPuntual

<<Interface>>
Clasificador Difuso

+ obtenerPertenencias(Prediccion) :
TuplaPertenencias

+ obtenerNumeroDeConjuntos() : int

Clasificador Tesis Pinson

Clasificador Trabajo Master

+ obtenerPertenencias(Prediccion) :

TuplaPertenencias

+ obtenerNumeroDeConjuntos() : i

+ obtenerPertenencias(Prediccion) :
TuplaPertenencias

+ obtenerNumeroDeConjuntos() : int
nt

Figura 3.4: Diagrama de clases mostrando las implementaciones de las interfaces
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atmosféricas pero no exactamente en la hora -“desfase”-. La predictibilidad disminuye cuando hay
inestabilidad en la atmosfera. Y cuando hay inestabilidad, la nubosidad sobre la zona aumenta, lo
que se refleja en una disminucion de la radiacion. A partir de estos hechos se disenié un indice de

predictibilidad calculado segin la férmula:

2 G

P=
> G

(3.1)

Los i valores acumulados son los 24 valores del dia d. Por lo tanto, P; es un unico valor para
el dfa d. Los valores G} son la radiacién predicha por el sistema de prediccién puntual (MMS5).
G", son los valores de un modelo de radiacién de cielo despejado [14], en el que se ha estimado la
radiacion incidente sobre un punto a partir de la geometria sol-tierra, considerando la localizacién
del punto sobre la superficie terrestre y considerando una turbidez habitual en el archipiélago
canario. El valor resultante para P,; oscila entre 0.4 y 1.3. Se puede interpretar como el porcentaje
de radiacion que se producira respecto al que habria con cielo despejado. Si el valor es uno indica
cielo despejado todo el dia. P; puede ser mayor que uno, lo que indica que la turbidez ha sido
menor de la habitual, algo que sucede en dias posteriores a lluvias, donde se estd recuperando la
estabilidad. Si es menor que cierta cantidad, indica presencia de nubes y por lo tanto inestabilidad.
Esta relacion directa se ha utilizado para asimilar este factor con la predictibilidad y se ha realizado

el clasificador seguin se especifica en el siguiente apartado.

3.3. Clasificador difuso

En la propuesta de Pinson se construye un clasificador basado en la previsién de velocidad del
viento y de produccion edlica. Sin embargo, este resultado no es aprovechable porque no se dispone
de datos de potencia edlica.

Por este motivo y para experimentar con mas de una variable, ademas de la velocidad del viento
se introdujo como caracteristica para la clasificacion la predictibilidad P; (ecuacién 3.1).

Aparte de la prediccion de velocidad se disponia de dos variables més: temperatura ambiente
y radiacién. En el momento de realizar este trabajo no se conoce una relacién 1til entre la tem-
peratura y la velocidad del viento. En cuanto a la radiacién, se ha utilizado indirectamente -en el
calculo de la predictibilidad-.

El clasificador difuso parte de la definicién de los conjuntos difusos de las dos variables pre-

dictoras empleadas. En ambas se han utilizado funciones de pertenencia trapezoidales. Para la
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Pertenencia []

0.6 0.8 1.0
Predictibilidad []

Figura 3.5: Conjuntos difusos a partir de la variable “predictibilidad”

predictibilidad, se ha considerado que cuando el valor es menor que 0.8 el dia es poco predecible
y predecible cuando se supera 0.9. Entre 0.8 y 0.9 hay una transicion. Los conjuntos han sido
etiquetados “baja predictibilidad” y “alta predictibilidad”. En la figura 3.5 se observa el resultado.
El corte se ha basado en el histograma de valores de prediccién obtenidos 4.7

En cuanto a la velocidad del viento, se ha dividido en tres conjuntos difusos (ver figura 3.6): baja
velocidad, velocidad de transicién y velocidad meseta, en referencia a las tres zonas principales de
una curva de potencia. La primera zona es para velocidades donde la produccion es 0 o casi 0. Las
velocidades de transicién son velocidades donde una méaquina edlica tipica produce segtin el cubo de
la velocidad, con lo cual es una zona muy delicada porque el error también va al cubo. Por ltimo,
se define una zona “meseta”’ que corresponde a una zona donde la maquina funciona a potencia
nominal y es capaz de regular sus subsistemas para producir potencia de manera constante. Un
error dentro de esta zona no es tan importante. Una buena introduccién sobre produccién edlica
es [12].

A partir de aqui se definen seis reglas difusas que forman seis conjuntos difusos en los que se
clasificaran las muestras y las predicciones del conjunto de entrenamiento, que estan formadas por
tuplas “(Predictibilidad, Velocidad del viento)” y por el error “Velocidad observada - Velocidad
predicha”:

= Clase 0. Baja velocidad del viento y dia predecible
» Clase 1. Velocidad de transicion y dia predecible

= Clase 2. Velocidad “meseta” y dia predecible



24 CAPITULO 3. METODO DE REMUESTREO ADAPTADO
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Pertenencia []
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Velocidad del viento [m/s]

Figura 3.6: Conjuntos difusos a partir de la variable “velocidad del viento”. Se superpone una
curva de potencia estandar con velocidad de arranque 2.5 m/s y de meseta 12 m/s

= Clase 3. Baja velocidad del viento y dia poco predecible
= Clase 4. Velocidad de transicién y dia poco predecible

= Clase 5. Velocidad “meseta” y dia poco predecible

La pertenencia de un par (Predictibilidad, Velocidad) a cada una de estas reglas es el producto
de la pertenencia a los conjuntos difusos base.



Capitulo 4

Aplicacion experimental del método y

resultados

El método introducido en los capitulos anteriores se ha aplicado a la prediccion del viento en un
punto de la geografia canaria del que se disponen observaciones de calidad y a la vez predicciones de
la misma variable en una serie larga, obtenidas utilizando el sistema NWP “MM5” (muy conocido
y utilizado por ser de cédigo abierto).

Ademas, se tienen también predicciones de la radiacién incidente, que seran utilizadas para
calcular un estimador de la predictibilidad.

Velocidad del viento y predictibilidad seran las entradas del clasificador desarrollado para el

trabajo.

4.1. Datos utilizados

Las observaciones utilizadas han sido tomados por anemoémetros ubicados en las instalaciones
del ITC (Instituto Tecnolégico de Canarias) en Pozo Izquierdo (Santa Lucia), en el punto de Gran
Canaria que se senala en la captura de Google Earth mostrada en la figura 4.1.

En la figura 4.2 (captura de Google Street View), se puede observar la torre donde se encuen-
tran instalados los sensores. Aunque la torre cuenta con anemdémetros a distintas alturas, se han
seleccionado los dos sensores ubicados a 10 m. de altura (dos: uno orientado al sureste otro al
noroeste), porque es a esta altura donde se obtiene la prediccion de viento de MM5 (MM5 emite
otra variable 3D con la estimacién de la velocidad del viento a distintas alturas de presién, que

requiere un tratamiento para su conversion a metros mas una interpolacién en caso de que no se

25
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" Pozo lzquierdo

5
Data SIO, NOAA, U.S. Navy. NGA, GEBGO ( ; [ é th
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Figura 4.1: Ubicacién del punto donde se realiza la medicién. (¢) Google 2012

tenga el resultado a la altura deseada).

Las predicciones de velocidad del viento son la salida del modelo MMS5, y han sido cedidas
también por el ITC. Se dispone de registro de la velocidad a 10 metros sobre el suelo que coincide
con las observaciones elegidas. El modelo MMS5 resuelve el valor de velocidad del viento (y otras
muchas variables) en puntos de una malla cuasi-rectangular. De esta malla, se ha tomado el punto
mas cercano a la ubicacién de la torre como prediccion de lo que sucederd en este punto. Esta
aproximaciéon se considera razonable porque el punto se encuentra en una zona llana de la isla,
donde ademaés se ha hecho un estudio que concluye que mediciones en puntos situados a 2 kilémetros
tienen una correlaciéon muy alta. Las predicciones son horarias, con un horizonte de hasta 120 horas
de adelanto (5 dias). Se tiene una prediccién por dia, que empieza siempre a las 00:00 del dia. Los
datos se organizan en forma matricial, con tantas filas como predicciones y 120 columnas (una
para cada hora de adelanto), para facilitar su proceso. Las celdas sin prediccién se marcan con un
“Not a Number” (NaN).

También se consideran las predicciones de radiacién, igualmente horarias y con la misma forma
matricial que las predicciones de velocidad del viento. Se utilizaran para estimar la predictibilidad

segun se ha descrito en 3.3.
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Figura 4.2: Torre anemométrica en instalaciones del Instituto Tecnolégico de Canarias en Pozo
Izquierdo (Gran Canaria). (¢) Google 2012

4.2. Acondicionamiento de observaciones y predicciones

puntuales

El objetivo es trabajar con observaciones y predicciones de frecuencia horaria. Con las predic-
ciones no hay que hacer nada porque estan ya a esa frecuencia. Sin embargo, las observaciones se
tienen cada minuto o cada tres minutos, dependiendo del subperiodo considerado. Ademas las ob-
servaciones se toman desde dos sensores: uno orientado hacia el sureste y el otro hacia el noroeste,
preparados para medir el viento predominante en la zona, el alisio.

Para obtener una sola serie de observaciones de velocidad del viento horaria a 10 metros, se
promedian las dos series con la resolucién temporal de partida y posteriormente el resultado se
diezma, promediando los valores de cada hora. Si en una hora falta alguno de los datos, se descarta
la hora completa (esto es posible hacerlo por la cantidad de observaciones disponible; en caso de
que hubiera menos informacién habria que hacer una media horaria extrapolando el valor a partir

de los datos disponibles).

Para facilitar el proceso posterior, los datos observados se ponen en forma matricial con la
misma forma que las predicciones: una fila por prediccién (con tantas filas como dias se ha hecho
la prediccién) y 120 columnas, una para cada horizonte horario de prediccién. Los elementos (i, j)
de las matrices de prediccion y observacion se hacen coincidir en el tiempo. De esta manera se
simplifica la implementacién de los calculos. Por ejemplo para obtener los errores, mediante el

uso de lenguajes como Matlab o Python es tan sencillo como escribir la sentencia “F = O — P”
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Figura 4.3: Nube de puntos “predicciones vs observaciones”. Se muestran distintos horizontes de
prediccion.

donde O es la matriz de observaciones, P la matriz de predicciones y F la matriz resultante con

los errores.

El periodo temporal abarcado por los datos es de mas de dos anos. Sin embargo, hay que
considerar los huecos sin informacion. Teniendo en cuenta que un par prediccién - observacién no
es utilizable si falta cualquiera de los miembros del par, el nimero de datos se reduce. Atn asi, los

datos aprovechables son 78357, un 65 % de los potenciales en el periodo.

En la figura 4.3 se puede apreciar la correlacion entre observaciones y predicciones, para dis-
tintos horizontes de prediccion. Se observa que la nube se dispersa a medida que nos alejamos del

punto de la prediccion.



4.3. PREPROCESO 29

+1a +24 +25 a +48 +49 a +72 +73 a +96 +97 a +120

-_——

Figura 4.4: Configuracion de predicciones para hacer una combinacién “ensemble”

4.3. Preproceso

En la figura 4.3, donde se representan observaciones frente a predicciones en nubes de puntos de
diferentes horizontes de prediccion, se aprecia el comportamiento del sistema de prediccién original
basado en MM5. Antes de pasar a la etapa de prediccién probabilista es posible aplicar dos mejoras
que de manera sencilla consiguen un resultado mejor.

La primera es corregir el sesgo (“bias”). Para ello se toman los errores del conjunto de entre-
namiento y se calcula el promedio, realizando la operacion por separado para cada horizonte de
prediccién k. La correccion se consigue sumando a la prediccion original este promedio.

La segunda correcciéon consiste en combinar -con una suma ponderada y lineal- varias pre-
dicciones puntuales, realizadas en dias distintos. Esta operacion se puede considerar un conjunto
(“ensemble”) porque se estan tomando varias predicciones que han sido realizadas con condiciones
iniciales diferentes, consiguiendo un “poor man’s ensemble”. Al hacer esta predicciéon por conjuntos
hay que renunciar a horizonte de prediccién, ya que el miembro mas antiguo del conjunto deja de
tener informacién. Se pasa de tener una prediccion a 120 horas a tener la prediccion hasta 48 horas.
En la figura 4.4 se observa la configuracion elegida para el ensemble. Se obtendra la prediccion de
+25 a +48 tomando un promedio ponderado de las predicciones senaladas en gris, que predicen
los mismos instantes en dias distintos. Como se observa, la prediccién resultante podria abarcar 48
horas. Pero las 24 primeras no seran utiles, porque como ya se ha mencionado, es necesario disponer
de la prediccion antes de las 10 de la manana para hacer el despacho diario. Como contrapartida,
el intervalo de +25 a +48, especialmente 1til para realizar el despacho diario, se ve mejorado.

Se pueden obtener otras dos correcciones combinando la correccion de sesgo y el ensemble en
distinto orden. Puesto que ambos operadores son lineales el orden de aplicacion de las correcciones
no influye, con lo que la prediccion resultante es exactamente igual en ambos casos y mejora las

dos aplicadas por separado.
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Figura 4.5: Distribucion de la velocidad del viento. Arriba izda., velocidad a medianoche; arriba
dcha., velocidad a mediodia. Abajo, velocidad tomando todos los datos

4.4. Analisis de los datos de entrada al método

Antes de pasar a experimentar el método con los datos, tanto observaciones como predicciones
puntuales (crudas o preprocesadas), se representan algunas de sus caracteristicas estadisticas.

Las observaciones de velocidad del viento se distribuyen segin se puede observar en la figura
4.5. Mientras que en las graficas superiores, donde se muestran los histogramas de los datos a las
00 y a las 12, no se aprecia una distribucion clara, en la grafica inferior, con un histograma de todas
las observaciones (sin importar la hora), se puede apreciar el caracter bimodal de la velocidad del
viento en Pozo Izquierdo. Ademas, en las graficas superiores se puede apreciar que a mediodia hay
mas velocidad del viento que a medianoche y que a mediodia hay cierta bimodalidad.

Con el fin de hacer una comparacion cualitativa con las predicciones, en la figura 4.6 se puede

apreciar la distribucién de velocidades sintetizada por el sistema de prediccion MM5, tomando las
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Figura 4.6: Distribuciéon de la prediccion de velocidad del viento. Arriba izda., velocidad a media-
noche; arriba dcha., velocidad a mediodia. Abajo, velocidad tomando todos los datos

predicciones entre +25 y +48 horas. La prediccion es capaz de coincidir con la parte principal del

comportamiento, y parece reflejar vagamente la bimodalidad.

También se muestra la distribucién de la variable “predictibilidad” (figura 4.7). Recuérdese que
en este caso se tiene un unico valor para cada dia, repetido las 24 horas de ese dia. En la distribucién
se aprecia una zona de crecimiento leve hasta que en 0.9 la frecuencia sube bruscamente, bajando

de nuevo rapidamente al alcanzar 1. Esta informacion se ha utilizado para disenar el clasificador.

El RMSE horario de las distintas predicciones puntuales se muestra en la figura 4.8, para los
horizontes horarios entre +25 y +48 horas. Se observa que el método con menor RMSE es el que

toma las predicciones originales y les aplica correccién de sesgo y luego un promedio ponderado
de predicciones puntuales.
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Figura 4.7: Distribuciéon de la prediccién de predictibilidad

4.5. Evaluacién del método probabilista

El célculo de predicciones probabilistas fue aplicado a los distintos conjuntos de predicciones
puntuales (la original con o sin preproceso). El resultado es una matriz bidimensional con la
misma estructura que las predicciones puntuales, pero donde cada celda tiene 99 valores, que son

los percentiles 1% a 99 % de la variable de interés, la velocidad del viento.

Las distribuciones de error por clase (resultantes de aplicar el clasificador difuso al conjunto
de entrenamiento) tienen un aspecto como el de la figura 4.9. En esta misma figura se pueden
apreciar las distribuciones mezcla (resultado de aplicar el “remuestreo adaptado”). Se aprecia que
aunque la mezcla se realiza correctamente las distribuciones de partida son muy parecidas, lo que
apunta al diseno del clasificador que deberia ser capaz de obtener distribuciones base al menos con
distinta varianza.

En las figuras 4.10, 4.11 se representa el resultado de la prediccién probabilista. En tonos de
gris se marcan los intervalos de prediccion en los que se movera la variable velocidad del viento. El
tono de gris mds claro marca el intervalo 90 %, mientras que el tono méas oscuro define el intervalo

10 %. Entre estos intervalos y con tonalidades de gris cada vez més claro, estan los intervalos 20 %,
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Figura 4.9: Distribuciones de probabilidad de las dos clases difusas activadas al tener una prediccion
puntual para cierta hora de 12.04 m/s (viento) y 0.98 (predictibilidad) . Se muestra también la dis-
tribucién combinada, resultante tras aplicar remuestreo adaptado (en rojo). Clase 1 es “predecible
y velocidad de transicién”, Clase 2 es “predecible y velocidad meseta”



34 CAPITULO 4. APLICACION EXPERIMENTAL DEL METODO Y RESULTADOS
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Figura 4.10: Prediccién probabilista (desde intervalo 90 % -gris claro- hasta intervalo 10 % -gris
oscuro-), predicciéon puntual (azul), observacién (verde)

30 %, ...

En [15], [6], [11], [10], [3] se encuentran estadisticos que permiten validar predicciones probabi-
listas. Un diagrama de fiabilidad permite ver cuan calibrado esta cada uno de los percentiles. Se
calcula contabilizando las veces en que se cumple el percentil, es decir, que F'(v*) ~ a donde v*
es el percentil de nivel a y F() es la distribucién de probabilidad acumulada. A este valor se le
resta el nivel o antes de representarlo. Si el offset es 0, la calibracion es perfecta. El diagrama de
fiabilidad del sistema de prediccion utilizando remuestreo adaptado se observa en la figura 4.12.

Se aprecia que los percentiles tienen en general un descalibramiento negativo.

A continuacidn, se presentan resultados con estadisticos que tienen en cuenta varias cualidades
aparte de la fiabilidad. Estas son nitidez -o “sharpness”- (directamente relacionada con el ancho
de la distribucién resultante) y resolucién (capacidad de aprovechar la informacién disponible a

priori para producir resultados distintos).

En primer lugar se aplicard un factor de rendimiento utilizado en la publicacién [11]. Estd pen-
sado para ser utilizado como “skill score”, término que se puede traducir como factor de habilidad
pero que siempre es relativo a un modelo de referencia. La referencia suele ser un modelo trivial,
que en este contexto puede ser bien la climatologia bien la persistencia. Se ha utilizado la clima-

tologia: previamente se ha calculado la distribucién de viento por hora en un conjunto de datos y
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Figura 4.11: Prediccién probabilista (desde intervalo 90 % -gris claro- hasta intervalo 10 % -gris
oscuro-), predicciéon puntual (azul), observacién (verde)

— Horizonte 24
v AN — Horizonte 48
Vo —— Horizonte 72

\ Horizonte 96

Desviacién [%]
e

-4

~d.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Factor percentil []

Figura 4.12: Diagrama de fiabilidad, a distintos horizontes horarios
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esa ha sido la prediccion para cada hora del conjunto de prueba. El factor se calcula de la siguiente

manera:

Ms

Sc( feaks Yerr) — ;) (Yesk — dri) (4.1)

=1
donde £ es 1si G, > Y4k y 0 en caso contrario, m es el nimero de cuantiles que se proporcionan
¥ Gy, el cuantil de nivel ;. fi1 es la prediccion probabilista de la que se extraen los cuantiles. Se

obtiene un tnico valor Sc¢; promediando todos los Sc de la hora k:

Scp = C(ft+k7 yt+k) (4-2>

||Mz

1
N <
El “skill score” para la hora k es:

S - Sck

SSex = 1007 ;

(4.3)

donde S¢} es el factor obtenido para la climatologfa.

El resultado comparativo se muestra en la figura 4.13. El modelo propuesto mejora claramente
a la climatologia. Para poder valorar la parte de mérito que corresponde al método y la parte que
corresponde al modelo de prediccién puntual, se representa también el skill score de la prediccién
puntual (se ha convertido esta a una prediccién probabilista donde todos los percentiles estan en
el valor predicho).

Como segunda medida se utilizara “CRPS” (Continuous Ranked Probability Score) (consul-
tar [4]). La idea de esta medida es sumar (integrar) los cuadrados de las diferencias entre las
distribucione acumuladas de prediccién y observacién, como medida de distancia. Puesto que la
observacién es puntual, su distribucién acumulada es una funcién escalén (“Heaviside”). Cuan-
to mas cercano a cero se encuentre el valor, serd mejor. Para una prediccion probabilista y su

observacién concurrente, el CRPS se calcula:

crps = /OO [F(v) — H(v — vops)]2dv (4.4)

[e.e]
siendo F() la distribucién acumulada -predicha- y v, la observacién. H(z) es la funcién de Hea-
viside, que es 0 si x < 0 y 1 en caso contrario (funcién escalén). Se obtiene uno de estos valores
para cada hora de cada dia.

En la grafica 4.14 se muestra el valor de promedio de CRPS, por horizonte horario. Se muestran
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Figura 4.13: Factor de habilidad. Valores superiores a 0 mejoran al modelo de referencia basado
en la climatologia.

tanto el resultante de aplicar el método como el que resulta de aplicar un modelo de prediccion
basado en la climatologia. También se muestra la prediccién puntual (CRPS en este caso se reduce
al MSE -Mean Squared Error-, se obtiene al sustituir F'(v) por H(v — vpreq)). Por un lado se
aprecia que el método mejora tanto la climatologia como la prediccién puntual (siendo esta iltima
peor con diferencia, incluso respecto a la climatologia) y por otro que el modelo tiende a empeorar
ligeramente con el horizonte temporal, aunque no lo hace de manera monétona, apreciandose ciclos
diarios.

Finalmente, se incluye una medicién del éxito del método a la hora de acotar el error. Lo que se
hace es contabilizar el niimero de ocasiones en que la observacion esta dentro del rango intercuartil
(entre los percentiles 25 y 75). Se ha hecho primero un promediado por horizonte horario (figura
4.15 y luego un histograma con el nimero de éxitos por dia (figura 4.16). En la evolucién horaria
no se aprecia una regularidad imputable claramente a algin fenémeno. En cuanto al histograma
si se aprecia una cierta forma de distribucion normal centrada en valores del entorno de 60. Esto

indica que habitualmente se consigue acotar 60 o més de las predicciones.
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Figura 4.14: CRPS horario de la prediccion
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Figura 4.15: Porcentaje de ocasiones en que la predicciéon esta dentro del rango intercuartil
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Capitulo 5

Conclusiones, aportaciones y trabajo

futuro

5.1. Conclusiones

Se ha hecho una incursion en los métodos probabilistas de predicciéon para meteorologia energéti-
ca como herramienta necesaria para conseguir aumentar la penetracion renovable. La disponibilidad
de estos métodos posibilita la aplicacién de métodos estocasticos de operacién, que completan la
cadena de explotacion de informacién para una gestién de la red éptima. Y disminuir en lo posi-
ble el uso de combustibles fésiles gracias también a los mecanismos que empiezan a aparecer con
las redes inteligentes, que permiten almacenar energia y gestionar la demanda, y con la futura
aparicién de procesos industriales (como desalacién) y de transporte adaptados a la variabilidad.

Se ha estudiado con detalle el método denominado “remuestreo adaptado”, previa revision de
distintos métodos de igual naturaleza sobre los que mejora a priori en rendimiento (segun [11]), y
a los que aventaja en determinados aspectos (mencionados en 2.2).

Durante la experimentacién se ha visto como enlazar métodos de prediccion puntual con el
método probabilista, se han probado distintos métodos de proceso previos a la probabilizacion y
se ha desarrollado un clasificador difuso adaptado a la informacién disponible, con reglas segun la
experiencia.

Tras los ensayos se observé que la clave para conseguir mejores rendimientos esta en identificar
situaciones con una distribucién lo més estrecha posible y conseguirlas empaquetar en clases. En
este sentido, al elaborar las muestras de error, inicialmente se incluian todas las muestras con

pertenencia difusa mayor que cero. Pero se observé que incluyendo solo aquellas con pertenencia

41
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mayor que 0.9 se conseguia afinar la distribucién. Atun asi con el clasificador ensayado no se
detectd una diferenciacion apreciable en los rangos intercuartiles de las distribuciones base de cada
clase.

Como ventajas del método en si (sin considerar el rendimiento obtenido), se han anadido a las
identificadas a priori la claridad en cada uno de los pasos, el hecho de que el entrenamiento se
hace on-line, es decir, como parte del mismo proceso de predicciéon probabilista, y que no se ha
requerido de médulos de cédlculo de gran complejidad, siendo el tiempo para la obtencion de las
predicciones muy constante.

Se comprueba el potencial que tiene el método al poderse aplicar multitud de técnicas del
ambito del machine learning tanto en la etapa de seleccion de variables explicativas del clasificador
difuso como en la propia elaboracion de este. También la etapa de elaboracién del conjunto de
entrenamiento implica una primera labor de clustering. Por ejemplo, estadisticamente el verano es
mas predecible que el invierno. Con un histérico suficiente, se puede hacer que si se esté prediciendo
algiun dia de verano se entrene usando solo predicciones pasadas realizadas para dias de verano.

En uno de los ensayos se experimento el uso de la mediana como un método de preproceso, igual
que se realizé la correcciéon de sesgo y el de ensemble. Sin embargo, se comprobé que la mejora
introducida tras aplicar alguno de estos métodos de preproceso no es significativa. El método
permite mejorar la prediccién puntual sin mas, pero si la predicciéon puntual ha sido preprocesada
la mejora es insignificante, incluso empeorada ligeramente algunas horas, como se puede apreciar

en la figura 5.1.

5.2. Principales aportaciones

La principal dificultad, y de alguna manera se considera aportacién, ha sido experimentar
en un area de aplicaciéon (predicciéon probabilista para meteorologia energética) donde no habia
experiencia previa local, partiendo eso si de la experiencia en dos areas afines al método abordado:
aprendizaje maquina y prediccién puntual para meteorologia energética. Trabajar con el formalismo
probabilista acarred una dificultad inicial que se espera traiga resultados beneficiosos en futuros
ensayos.

Se ha estructurado la implementacion desde un punto de vista de ingenieria del software,
descomponiendo los pasos en distintas clases e interfaces. Al hacerlo se ha visto que la estructura
permite introducir y experimentar distintos clasificadores, y distintos métodos para seleccion del

conjunto de entrenamiento. Por este motivo, el desarrollo del clasificador puede verse apoyado por
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Figura 5.1: RMSE de los distintos preprocesos y mediana -percentil 50 %- tras haber utilizado
como entrada la prediccién con el sesgo corregido y combinada usando un ensemble

técnicas de seleccion de variables, de clustering, de clasificacion, etc. La estructuracién permite
también disponer facilmente de un modo “pruebas”, como el empleado en este trabajo -y que
facilitaria la experimentacion-, y de un modo “operacién”, que se aplicaria en un hipotético caso

de uso real.

Se han implementado medidas para validacién de predicciones probabilistas aplicables a méto-
dos de este tipo, que tienen en cuenta distintos aspectos: fiabilidad, nitidez y resolucién (diagrama
de fiabilidad, CRPS y el skill score propuesto en [11], ademds de otras medidas como el nimero

de veces que se consigue que la observacion esté dentro del rango intercuartil).

Se han ensayado distintas variantes de correccion de las predicciones puntuales de entrada,

como un posible paso previo que permite mejorar el resultado a pesar de no ser probabilista.

Se ha disenado un clasificador difuso adaptado a los datos disponibles, utilizando conocimiento
de las caracteristicas climaticas de la zona, de energia edlica, del funcionamiento del modelo de

prediccién puntual utilizado y de la aplicacién de un modelo de radiacién con cielo despejado.
Se realizado una implementacion utilizando software abierto, funcionando de modo eficiente.

La implementacién ha quedado preparada para el ensayo de métodos de combinacion de pre-

dictores probabilistas y para experimentar con toma de decisiones estocastica.
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5.3. Trabajo futuro

Las etapas iniciales del método permiten la aplicacién de técnicas de aprendizaje maquina.

En primer lugar, la seleccién de variables automatica se puede aplicar para definir las entradas
para el clasificador difuso. Los modelos fisicos producen cantidad de variables que son susceptibles
de ser aprovechadas en este proceso.

La seleccion del conjunto de entrenamiento, previa a la clasificaciéon difusa, se encargaria de
seleccionar muestras de situaciones atmosféricas similares. Desde variaciones estacionales hasta
situaciones atmosféricas distintas. Se puede tratar como un primer clasificador.

Una vez se dispone del conjunto de entrenamiento, se trata de dividirlo segin los rangos de
las variables predichas. Esta etapa que ya perteneceria a la clasificacion difusa, obtendria una
clasificacion diferente segin el tipo de situacion de alto nivel (etapa anterior) en que se encuentre la
atmosfera. Para conseguir esto se podrian aplicar técnicas de agrupamiento automatico, definiendo
criterios que premien la afinidad y un rango intercuartil lo mas pequeno posible, garantizando un
minimo de muestras.

Para operacién, donde puede ser necesario hacer predicciones de varios sistemas, se puede
aprovechar la correlacién existente entre puntos meteorolégicamente cercanos (con caracteristicas
similares).

Como ya se ha comentado es posible aplicar el método a otras variables y aprovecharlo pa-
ra predecir radiacion y predicciones de potencia tanto edlica como fotovoltaica, las principales
renovables en Canarias.

Las distribuciones de probabilidad empiricas resultantes tienen una forma con picos. Partiendo
de la hipotesis de que las distribuciones reales atin siendo no parametricas puedan ser de formas
suaves, se podria ensayar pasar la distribucién por un filtro pasa bajos y analizar el efecto que esto
tendria sobre el rendimiento.

Con el método elaborado se puede construir un sistema que encaje varias predicciones meteo-
rolégicas o meteoenergéticas y las transforme en probabilistas, y que sirva a su vez de entrada
a la tercera etapa de prediccién, el tomador de decisiones (sobre qué prediccién tomar -o com-
binacién de estas-) que devuelve también una distribucién de probabilidad, pero basandose en el
rendimiento pasado de distintos previsores probabilistas.

Actualmente MM5 ya no se esta utilizando, se empieza a utilizar WRF y se pretende ensayar
con predicciones del ECMWE. Se deberia ensayar el método con estas predicciones, porque tienen

mejores rendimientos.
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Aprovechando técnicas de aprendizaje méaquina y de optimizacion global, se podria plantear
el desarrollo de un método sin parametros de manera casi automatica. Para cada sitio se puede
automatizar la etapa de seleccion de variables, la seleccion de conjuntos de entrenamiento y la
clasificacion difusa, que seria optimizada y contrastada con un conjunto de prueba.

Finalmente, otra via es experimentar métodos alternativos para predicciéon probabilista como

los métodos referidos en [7] y [8] lo que permitird comparar rendimientos.
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