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Comité de Expertos para combinaciéon de fuentes de prediccion.

1. Introduccién

La concienciacion sobre el medio ambiente y las incertidumbres al respecto del
suministro de combustibles fésiles estan llevando a muchos paises a
replantearse su “mix” energético e invertir en el desarrollo de fuentes diversas
de energias renovables. Por ejemplo, la Uniébn Europea con su iniciativa
20/20/20, pretende disminuir un 20% el consumo de energia primaria, mediante
la mejora de la eficiencia energética, reducir las emisiones de GEI en un 20%
(en comparacion con 1990) y aumentar al 20% la contribucién de las energias

renovables.

La energia edlica, como fuente limpia y renovable, se ha desarrollado a gran
escala durante la ultima década. La capacidad total mundial increment6 rapida
y establemente desde el afio 2000 al 2010, duplicandose cada tres afios, como

se muestra en la Figura 1.1.
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Figura 1.1. Tasa de crecimiento de la potencia total instalada a nivel mundial.
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Es una de las fuentes renovables de méas rapido crecimiento de la que se
espera contribuya en gran medida a la reduccion de la huella de carbon y el
incremento de utilizacién de energias renovables en general. Se estima que a
finales de 2012, el total acumulado de capacidad de generacién de energia
eléctrica por medio del viento llegue a los 273 GW [1] (Figura 1.2). La energia
del viento es limpia, renovable y su explotacion mas econdémica en

comparacion con otras fuentes renovables.

Total Installed Capacity 2070-2012 [MW]
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Figura 1.2: Capacidad de generacion edlica mundial.

Segun el Half Year Report 2012 de la World Wind Energy Association [1],
China, Estados Unidos, Alemania, La India y Espafia, representan el 74% de la

capacidad total mundial (Figura 1.3).
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Total Installed Capacity 2011-2012 [MW]
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Figura 1.3: Capacidad de generacion edlica por pais.

El archipiélago canario es una region con un alto potencial eélico, considerado
en torno a los 3.600 MW [2].

Los beneficios de la energia edlica vienen acompafiados de varios desafios,
alta variabilidad (intermitencia), predictibilidad limitada, limitaciones para el
despacho y limitaciones para el almacenamiento. Al contrario de lo que ocurre
con la generacién mediante combustibles fosiles, la generacién edlica no es
completamente gestionable. Esto representa el principal escollo para la
penetracion de la energia eodlica, ya que la incertidumbre asociada a la
generacion eodlica pone obstaculos para su integracién en el sistema eléctrico.
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Por tanto, el objetivo de la prediccion de generacion edlica contribuye a una
operacion mas segura y economica del sistema eléctrico. Tales predicciones
proporcionan al operador del sistema (REE, Red Eléctrica de Espafa)
estimaciones sobre la energia que se producira en el futuro, mitigando la
naturaleza intermitente del viento. Las predicciones siempre contienen un error,
ya que no pueden ser exactas. Sin embargo, dependiendo de la aplicacién, la
importancia de este error difiere en gran medida. En el area de la prediccion de
generacion mediante energia edlica, el error en las predicciones se transforma
en general en pérdidas econdmicas para los usuarios finales. Este problema es
especialmente acuciante en el caso del sistema eléctrico de las Islas Canarias,

por ser este un sistema aislado.

La meteorologia energética tiene como meta la evaluacion y prediccion de la
produccion energética obtenida de fuentes renovables que se realiza a través
del estudio de variables meteoroldgicas. La correcta evaluacion y prediccion de
esta produccion eléctrica, es de maximo interés para facilitar la operacion de
las redes eléctricas, dado el caracter no gestionable de las energias
renovables. El principal beneficio de la meteorologia energética, es la reduccion

de la dependencia de combustibles fosiles.

Tradicionalmente, las predicciones obtenidas a partir de modelos
meteorolégicos han sido deterministas, o0 puntuales, que no aportan
informacion sobre la incertidumbre de la estimacién. Actualmente, se estan
desarrollando modelos que dotan de informacion de incertidumbre a las

predicciones puntuales, también llamadas predicciones probabilistas.
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En mudltiples ocasiones, es posible disponer de la prediccion, puntual o
probabilista, de ma&s de un modelo meteorolégico o del mismo modelo
meteoroldgico con distinta parametrizacion. El objetivo de este Trabajo de Fin
de Master es el desarrollo de un modelo para la combinacion de predicciones
probabilistas, utilizando técnicas de aprendizaje maquina con el fin de obtener
una Unica prediccion probabilista a partir de éstas. En este caso, la
experimentacion del modelo desarrollado se realiza con predicciones de viento
(y no de energia producida), ya que se cuenta con datos de velocidad del
viento, tanto de predicciones puntuales obtenidas con un modelo meteorolégico

como de medidas reales.

Este Trabajo de Fin de Master, esta en relacion con el Trabajo de Fin de
Master de D. Rafael Nebot Medina, titulado “Prediccion con incertidumbre en
meteorologia energética. Aplicacién en prediccion edlica”, que comprende el
desarrollo de un método para afiadir informacion de incertidumbre a la

prediccién puntual.
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2. Estado del arte

Debido a la naturaleza estocéastica de la velocidad del viento, una prediccion
precisa de la generacion a partir de energia edlica es practicamente imposible
de conseguir. Por consiguiente, se han estudiado e implementado diversas
aproximaciones para tratar con la incertidumbre asociada a la integracion de la
generacion eolica. Hasta hace poco, la mayoria de los métodos de prediccion
eodlica eran deterministas, los cuales no pueden proveer informacién sobre la
incertidumbre de los valores predichos, lo que representaba una limitacion para
su utilidad. Para atacar el problema de la debilidad de la prediccion
determinista, se han venido desarrollando métodos de prediccion probabilista
de generacién edlica, que tratan con esta incertidumbre. Los métodos actuales
de prediccion de generacién a partir de viento, se pueden clasificar en los
siguientes: métodos empiricos estadisticos, métodos basados en regresion

cuantilica y métodos de prediccién de distribucién.

2.1 Métodos empiricos estadisticos.

Este tipo de métodos de estimacion de la funcion de densidad de probabilidad
estan basados en las predicciones puntuales de generacién edlica. La
variabilidad del error de prediccibn se estima comparando la generacion
predicha con la observacién. Se considera que la no linealidad del proceso de
generacion edlica provoca que tenga muchas desventajas el asumir que el
error de prediccion pertenece a una familia paramétrica de distribuciones. Esto
ha motivado el desarrollo de aproximaciones no parametricas, que puede ser
valido para métodos meteorolégicos fisicos o estadisticos. Una desventaja de
estos métodos, es que los modelos especificos tienen que ser entrenados, lo
que puede requerir un gran coste computacional. EI método de Remuestreo
Adaptado, cuyos resultados se utilizan como datos de entrada para el Modelo
de Comité de Expertos implementado en este Trabajo de Fin de Master, es un

ejemplo de este tipo de aproximaciones.
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2.2 Regresion cuantilica.

Los métodos de regresidn cuantilica pretenden estimar los cuantiles
especificados de la funcion de distribucion de probabilidad de generacién
eollica. Esta aproximacion tiene ventajas obvias, como la no asuncion de una
cierta distribucion y la inclusion flexible de informacién predictiva. Sin embargo,
su desventaja es que el modelo predefinido de regresion puede introducir
errores de modelado, y la distribucion resultante y la funcion de densidad de
probabilidad son discontinuas. A continuacion se describen dos métodos dos
de los métodos basados en regresion cuantilica mas comunes, el método
basado en Bosques de Regresién Cuantilica y el método de Regresion
cuantilica con B-Splines.

2.2.1 Bosques de regresion cuantilica (Quantile regression forests)

El método de bosques de regresion cuantilica es un método adaptado del
método random forest, un método de clasificacién basado en la realizacion de
multiples arboles de decisibn sobre muestras de un conjunto de datos. El
meétodo base utilizado en arboles de regresion cuantilica es llamado método de
arboles de clasificacién y regresion (CART, del inglés Classification and
Regression trees). La meta de CART es dividir una muestra de datos de
manera que los nodos hijo sean menos heterogéneos que los nodos padre.
Una vez que un arbol haya crecido, se puede extraer informacién a partir de
esa estructura, lo que lo convierte en una herramienta para de analisis. El
método random forest se ha disefiado para mejorar el CART debido a su
inherente inestabilidad (un pequefio cambio en las variables de entrada puede

provocar un gran cambio en el predictor).
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Formalmente, al finalizar la construccion de un arbol de decisiéon T(x), cada
nodo hoja corresponde a un subespacio rectangular de las variables
explicativas X. La prediccion determinista de un &rbol de decision, dada la

variable explicativa X;=x se expresa en la ecuacion (2.1)

N
T(x,0) = ) wi(x,0)y; (2.1)
2

donde 6 representa los pardmetros del arbol que definen la forma en la que el
arbol crece, w;(x,0) son pesos iguales a una constante positiva si Xi es
clasificado en la misma hoja y O si no lo es. Las constantes positivas se

escogen de tal modo que los pesos sumen uno.

Una forma de tratar la estabilidad de la prediccion es generar varios modelos
alternativos con pequefias diferencias en las muestras de entradas o en el
modelado. Estos métodos son llamados métodos de ensemble en estadistica y
comparten la misma filosofia como predicciones meteoroldgicas con ensembles
a partir de NWPs.

Una aproximacion para generar ensembles de predictores con estructura de
arbol es la llamada bosques aleatorios (Random Forests). Formalmente, un
bosque aleatorio consiste en una colecciéon de predictores arbol T(x,), donde
0,son vectores aleatorios de parametros independientes y distribuidos de
manera idéntica, que determinan como el arbol crece. Los predictores,
posteriormente, se combinan y proporcionan una aproximacion de la media
condicionada E(Y|X=x). Una generalizacion de los bosques aleatorios son los
bosques de regresion cuantilica, que proporcionan un método no paramétrico

de estimacion de cuantiles.
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2.2.2 Regresion cuantilica con B-Splines

En este método, un cuantil se expresa como la combinacién lineal de sus

variables explicativas:

Q@) = fo(® + ) fil®) % 22)

donde Q(t,x) es el cuantil estimado, t es el valor nominal del cuantil, D es el
namero de variables explicativas x; (i=1,..,D) considerado y fS; son los
pardmetros a estimar. Esta aproximaciéon modela la relacién entre el cuantil y
sus variables explicativas como una combinacion lineal de funciones base

conocidas (por ejemplo, B-Splines)

D Np

Q(1,x) = ao(7) + Z Z b;;(x:)6;;(v) (2.3)

i=1 j=1

donde b;;(x;) son las funciones base, N, es el nimero de funciones base y
6;;(r) son coeficientes desconocidos que se calculan mediante métodos de

programacion lineal.
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2.3 Prediccion de distribucion

Estos métodos son distintos que los métodos de regresion cuantilica, la
prediccion de la distribucion no esta limitada a los cuantiles predefinidos, sino
que provee una funcibn de densidad de probabilidad completa. Una
aproximacion a este tipo de métodos son los métodos de estimacion de kernel

(métodos KDE, Kernel Density Estimator).

El estimador de densidad de Kernel obtiene una estimacion a partir de
muestras de datos, haciendo corresponder a cada muestra individual una
funcibn que representa su contribucion a la densidad. La distribucion es,
posteriormente, obtenida sumando todas estas contribuciones. Formalmente, el

estimador de kernel d-dimensional viene dado por:

N
) 1 »
Flx) = W; K (H™'(x — x,)) (2.4)

Donde x es e punto de evaluacion, xi, i=1,...N, son las muestras, H es una
matriz de dxd que controla el suavizado de la estimacion y K es la funcion de

kernel elegida adecuadamente.
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3. Metodologia

En este apartado se explica la metodologia utilizada durante el desarrollo del
trabajo. Se comienza con la introduccion a las caracteristicas y modelos de
obtencion de predicciones puntuales, para posteriormente presentar el método
de obtencion de predicciones probabilistas que sirve, a su vez, como datos de
entrada para el modelo de combinacion de fuentes de prediccibn que se

persigue conseguir.

3.1 Predicciones puntuales con modelo meteoroldgico

Las series temporales de velocidad del viento {v,}t € T se pueden definir como
una serie temporal no estacionaria y no lineal. La caracteristica de ser una
serie temporal no estacionaria implica que su comportamiento, que puede ser
descrito por sus momentos (media, desviacion estandar, etc) evoluciona con el
tiempo. La no linealidad significa que esas series temporales exhiben

caracteristicas que no pueden ser explicadas por modelos lineales.

La prediccién del valor v en un cierto instante t para un horizonte de prediccion
t+k se denota como como pyk, . Los métodos de prediccion son
procedimientos que proporcionar predicciones a partir el conocimiento que se
tiene sobre el pasado y el presente. El valor p..,, €s una prediccion puntual,
en el sentido de que es un uUnico valor, en contraposicion a una prediccion
probabilista para la que rangos de posibles valores se asocian a una
probabilidad. Las predicciones puntuales se obtienen mediante modelos

meteoroldgicos que pueden clasificarse en fisicos y estadisticos.
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Los modelos fisicos proporcionan prediccion en nodos especificos de una malla
que cubre un é&rea. Debido a que los parques edlicos no estan situados
exactamente en estos nodos, es necesario extrapolar estas predicciones. La
idea principal de la aproximacion de modelo meteorologico fisico es la de
refinar un NWP (del inglés Numerical Weather Prediction) para determinar el
viento alrededor de un parque edlico a la altura del generador, utilizando
consideraciones fisicas acerca del terreno, como la orografia. Mientras que los
modelos NWP tipicamente tienen resoluciones horizontales de entre 5y 10 km,

los modelos a mesoescala pueden llegar hasta una resoluciéon de 500 m.

La metodologia estadistica se basa en establecer relaciones entre valores
histéricos de viento y medidas, intentando ajustar un modelo particular a la
muestra de datos usada para entrenarlo, lo que se convierte en un problema de
optimizacién del error. Este tipo de métodos son, en general, métodos de

prediccidon de series temporales que pueden aplicarse en este area.

Partiendo de predicciones puntuales, en el caso de este trabajo predicciones
puntuales de velocidad del viento proporcionadas por un modelo fisico, se

pretende obtener una prediccion probabilista.
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3.2 Método de Remuestreo Adaptado para la obtencion de predicciones

probabilistas

Se denota y; como el viento medido en un tiempo t que corresponde a la
realizacion de la variable aleatoria Y;. Se puede escribir f; y F; como la funcién
de densidad de probabilidad y funcion de distribucion, respectivamente.
Asumiendo que F; es una funcion estrictamente creciente, el cuantil qt(“) con
proporcion « € [0,1] de la variable aleatoria Y; queda definido como el valor

minimo de x tal que

PY;<x)=a (3.2)

o de manera equivalente

" = F7i(@) (3.2)

Por tanto, el cuantil predicho 61,5“) = F7(a) con proporcion nominal a es una

estimacion de qgﬁ gue se produce en tiempo t para un horizonte de predicciéon

t+k, dada la informacién Q, disponible en el instante t.

El primer paso consiste en calcular los errores en los que ha incurrido el
modelo de prediccion puntual en el pasado. Se define una ventana (un cierto
namero de horas) para almacenar esos errores. Cuando se realiza una nueva
prediccion, se compara con las pasadas en ese determinado momento
(consideramos predicciones horarias, aunque el método es aplicable para
distintas resoluciones temporales). El tamafio n de la ventana determina el

tamano de las muestras de error.
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En el instante t, se define una muestra S para cada horizonte de prediccion,
dado que la incertidumbre en ésta varia de manera significativa con este
horizonte temporal. Se define Qk, ecuacion (3.3), como el conjunto de los
errores de prediccion pasados asociados al horizonte k hasta el instante t

actual.

Qi = {&—ivke-0t € Nyi 2k} (3.3)

donde &k c-i €S €l error de prediccion normalizado con respecto a la
prediccion puntual §_j,i ;- Por tanto, una muestra de error S que contenga

las ultimas k predicciones puntuales en el instante t viene dada por la ecuacion.
(3.4)

Sek ={& €E Qg i =1,..,0} (3.4)

Si una determinada muestra esta completa cuando quiere afiadirse un nuevo
valor de error, se descarta el valor de error mas antiguo, remplazandose por el
mas reciente. Esta idea viene dada por el caracter no estacionario de los

errores de prediccion de viento.

La distribucion empirica de errores ft'fk, en el instante t con horizonte k, se
define como una distribucion discreta que asignal una probabilidad 1/n para
cada elemento de S;x. Se puede demostrar que ftfk es la estimacion no
paramétrica de maxima verosimilitud (maximum likelihood) de la verdadera
funcion de distribucion del error f5,. Por tanto, la verosimilitud se maximiza sin
realizar ninguna asuncién sobre el caracter paramétrico del proceso de error.

Como consecuencia, cualquier parametro @(?tfk) gue se estime a partir de ftfk es
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la estimacion no paramétrica de maxima verosimilitud del parametro 6(ff,). La

funcién de distribucién ng(x) da la fraccion de errores menores o iguales a x.

oGO = (e 35)

En la ecuacion (3.5) “#” es el operador matematico de cardinalidad, que
devuelve el nimero de elementos del conjunto sobre el que es aplicado. En
esta aproximacion empirica se asume que la incertidumbre futura puede
expresarse a partir del comportamiento observado reciente del modelo de
prediccidon puntual. Esto se extrapola a la distribucion empirica ftfk del error,
que puede verse como una estimacion de los errores de distribucion asociados

a la prediccion puntual §-

Para el caso de la prediccion de viento, las distribuciones de probabilidad del
error pueden verse afectadas por una serie de variables influyentes. Podemos
definir ¢y, en el instante t con horizonte k como un conjunto de valores que se
consideran variables influyentes. Denotamos con vl la variable influyente I-
ésima (considerando L variables influyentes, 1=1,...,L) y v{_k su valor en el
instante t con horizonte de prediccion k. Por ejemplo, podria definise vék =
Verkie Y ng = {igyxc COMoO dos variables influyentes para la prediccion del viento
siendo éstas presion y temperatura. Se asume que las variables influyentes
tienen unos minimos y unos maximos, es decir, pertenecen a cierto intervalo
determinado por la fisica y, por tanto, pueden ser normalizadas, como puede

verse en la ecuacion (3.6).

vik EVi =[0,1]v ]tk (3.6)
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Hay que tener en cuenta que los errores de prediccion también estan

normalizados en el intervalo [-1,1].

Una condicion de prediccidn en el instante t para un horizonte de prediccion t+k
se define de manera univoca con la asociacion de cada una de las L variables

influyentes, como puede verse en la ecuacion (3.7).

Cox = {Viro Vel - Vikp Cek € C = Vix .. XV, (3.7)

Donde C es el conjunto de posibles condiciones de prediccién en un instante t
para un horizonte de prediccion k. Posteriormente, se hace corresponder C con
un numero finito de subconjuntos que estan asociados a distintos tipos de
caracteristicas de distribuciones de error de prediccion. Para ello, se
consideran JI rangos de posibles valores de cada variable influyente vi(I=1,...,L)
y se define como Vlj‘como el conjunto de V; que contiene los valores de las
variables influyentes en el rango jl-ésimo. En la ecuacion (3.8) se muestra VI

como la unién de todos sus subconjuntos

Vi=ViUuVEu.uvLvl (3.8)

tal que todos estos subconjuntos sean disjuntos.

Vinv =o,viji#j (3.9)
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Los conjuntos de posibles valores para las variables influyentes se han dividido
en varios subconjuntos asociados a diferentes caracteristicas de la distribucién

de la prediccion del error.

Esta clasificacion descrita previamente es la base para un método empirico e
independiente de la distribucion. La eleccion de variables influyentes, asi como
la division de los conjuntos de posibles valores en varios subconjuntos con
diferentes caracteristicas de distribuciones de error de prediccion, son el

resultado de la experiencia que se tenga en este proceso.

El método de Remuestereo Adaptado define distribuciones condicionales de
probabilidad, dada cierta condicion de prediccion cix. Permite obtener una
estimacion de los cuantiles de la prediccion (y por lo tanto la distribucion
completa) a partir de una combinacion de distribuciones de errores pasados
separadas en diferentes clases, utilizando un clasificador difuso. Este
clasificador permite introducir conocimiento sobre las situaciones que se
presentan en el problema que se esté contemplando, ya sea prediccion de

viento o radiacion, o de potencia edlica o fotovoltaica.
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3.3 Modelo de Comité de Expertos

Se explica a continuacion el Modelo de Comité de Expertos, que realizara la
combinacion de fuentes de prediccion o predicciones probabilistas que son el

resultado del Método de Remuestreo Adaptado.

3.3.1 Maquinas de comité

Una tarea computacional compleja puede resolverse de acuerdo al principio
“‘divide y venceras”, dividiéndola en una serie de tareas que son
computacionalmente menos costosas. En el area del aprendizaje supervisado,
la simplicidad computacional se alcanza con la distribucién de las tareas de
aprendizaje entre un numero de expertos, combinando posteriormente el

conocimiento adquirido por cada uno de ellos.
Las maquinas de comité pueden ser clasificadas en dos categorias [3]:
« Estructuras estéaticas: El mecanismo de combinacion de los expertos no

incluye a la sefal de entrada. De ahi su denominacion de “estatica”.

o Ensemble averaging: Las salidas de los distintos expertos se

combinan linealmente.

o Boosting: Combinar algoritmos de aprendizaje débiles para

obtener uno de mayor precision.
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« Estructuras dindmicas: En esta clase de maquinas de comité, la sefial de

entrada si influye en el comportamiento del modelo de combinacion.

o Mezcla de Expertos: Las respuestas de cada uno de los expertos

se combina de manera no lineal a través de una Gating Network.

o Mezcla Jerarquica de Expertos: Las respuestas de cada uno de
los expertos se combina de manera no lineal a través de una

jerarquia de Gating Networks.

Se presta especial atenciéon al modelo de Mezla de Expertos, que sera el
utiizado para la experimentacion con combinacion de predicciones
probabilistas. Este modelo se presenta en la Figura 3.1. Consiste en K
moddulos supervisados llamados expertos y una unidad que interviene en la
combinacion de estos llamada gating network. Se asume que diferentes

expertos trabajan mejor en diferentes regiones del espacio de entrada.
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 Experto 1 V1
g1
. Experto 2
P Y2
Entrada . 82 / 5 Salida

Yk

- Experto K

8k

Gating
Network

Figura 3.1: Diagrama de bloques del modelo de Mezcla de Expertos.

La Gating Network consiste en una capa de K neuronas con cada neurona
asignada a un experto especifico. La Figura 3.2 muestra la arquitectura de la
Gating Network, mientras que la Figura 3.3 representa el grafo de sefial de una

de sus neuronas k.

Pagina 20



Comité de Expertos para combinaciéon de fuentes de prediccion.

Uy Softmax

e

Figura 3.3: Gréfico de flujo de sefial de una neurona softmax.
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Las neuronas de la Gating Network son no lineales, con su funcion de

activacion definida en la ecuacion (3.10).

exp(uy)
g = P 12, K (3.10)

Z;{=1 exp(uj) ’

T
u, =a.x,k=12,..,K
A (3.11)

La transformacion exponencial normalizada de la ecuacion (3.10) puede verse

como una generalizacion de multiples entradas de la funcién logistica.

3.3.2 Aplicacion de las maquinas de comité a prediccion probabilista

A partir del modelo de “Mezcla de Expertos” podemos disefiar un modelo de
combinacion de predicciones probabilistas, que hayan sido previamente
obtenidas a partir de predicciones puntuales. En este caso, cada experto es
una prediccion probabilista proporcionada por el Método de Remuestreo
Adaptado y produce una combinacion de éstas para producir una prediccion

probabilista resultante.

Como pude verse en la Figura 3.4, se considera que las entradas al modelo
son N expertos, entendidos como N predicciones probabilistas. Por supuesto,
estos expertos pueden provenir de distintos modelos meteoroldgicos, siempre y
cuando tengan en comun tanto el horizonte de prediccion como la resolucion
(por ejemplo, horaria). En este caso, se muestra el modelo en su fase de
entrenamiento, ya que el Remuestreo Adaptado requiere contar con las

observaciones para proporcionar su resultado.
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{ Predicciones Remuestreo
Experto 1
puntuales —»| adaptado
Prediccion
Ex ertoz{ Predicciones g;’—P Remuestreo | Z | Probabilista
P puntuales adaptado de Comité de
Expertos

Gating

Experto N Predicciones —» Remuestreo Network
P puntuales | | * adaptado

Observaciones

Figura 3.4:. A partir de las predicciones puntuales dadas por distintos
expertos, se realiza una combinacién ponderada con pesos dados por la
Gating Network.

Una vez halladas las predicciones probabilistas (los expertos) se realiza la
combinacion. La Gating Network es la encargada de proporcionar los pesos
para la combinacién ponderada de los expertos. Siguiendo el planteamiento en
[3], la Gating Network se modela como una red neuronal cuya capa de salida

se una funcion logistica.

Una vez la red neuronal determine los pesos adecuados para la cada uno de
los expertos, la combinacion se realiza mediante la técnica de bootstrapping.
En un primer paso se obtienen muestras de cada uno de los expertos, que se
combinan con un remuestreo con reemplazo. A partir de la muestra resultado
del remuestreo con reemplazo, se obtiene su funcién de distribucion de
probabilidad (se obtiene el histograma y, posteriormente, se halla la distribucion
acumulada). Este proceso se hace iterativamente para obtener un promedio de
la funcién de distribucién de probabilidad que se obtiene en cada iteracion,
dada la naturaleza aleatoria del algoritmo de obtencion de muestras de cada

funcién de distribucion de probabilidad correspondiente a cada experto.
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3.3.3 Método de entrenamiento de la Gating Network

La parametrizacion de este modelo pasa por definir, para cada caso de interés,
una serie de pesos con los cuales poder entrenar a la Gating Network, de

manera que sea capaz de proporcionar pesos adecuados (Figura 3.5).

Predicciones Remuestreo
puntuales » adaptado
Prediccion
Predicciones » Remuestreo | z Probabilista
puntuales adaptado de Comité de
Expertos

Gating
Network

Predicciones Remuestreo
puntuales | | ™ adaptado

Observaciones

Figura 3.5: Entrenamiento de la Gating Network.

En este trabajo, se propone un método para el entrenamiento de la Gating
Network, de manera que proporcione los pesos adecuados para realizar la
combinacion, aplicando un algoritmo genético que optimiza una figura de

meérito.
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A partir de varias muestras de predicciones puntuales proporcionadas por
distintos expertos (modelos meteorologicos) y sus observaciones
correspondientes puede obtenerse, para cada combinacién, un conjunto de
pesos que proporcione una salida combinada tal que minimice una

determinada figura de mérito.

Las combinaciones de predicciones puntuales y pesos correspondientes
hallados por el algoritmo genético constituyen un conjunto de datos de muestra

para el entrenamiento y test de una red neuronal.

Se ha disefiado una figura de mérito (Figura 3.6) tal que a partir de la
distribuciéon de probabilidad y la realizacion de la variable (velocidad del viento
en este caso) u observacion v, genere un intervalo w=[W ,Wkg] tal que W =v-Av
y Wgr=v+Av, de modo que el ancho de este intervalo (w) sea tal que el area de
la funcién de densidad de probabilidad comprendida en él sea igual a un cierto
valor o (por ejemplo, un 50% del area total). Al comparar dos funciones de
densidad de probabilidad, aquella que necesite un tamafio de intervalo w
menor para alcanzar ese valor de area o, sera considerada como “mas

precisa”.

El algoritmo genético, tiene como variables de disefio los pesos que serviran
para obtener una combinacion de expertos. El resultado de esa combinacion
sera evaluado con la figura de mérito, que sera la funcion a optimizar. Por
tanto, dadas dos combinaciones de pesos, la que permita una combinacion que
minimice la figura de mérito, serd considerada la mejor de las dos

combinaciones.
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M\g

Observacién

0 WL «—» WR
w

Figura 3.6: Figura de mérito.

Una vez obtenidos los pesos para un cierto numero de combinaciones
prediccién-observacion, se puede entrenar la Gating Network para que
proporcione los pesos adecuados cuando el modelo esté en operacion (Figura
3.7).

Experto 1
Prediccién
> Probabilista
Experto 2 de Comité de
Expertos
Gating
Network
Experto N

Figura 3.7: Modelo de Comité de Expertos en operacion.
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4. Aplicaciéon experimental

4.1 Datos de entrada

Como datos de entrada al Modelo de Comité de Expertos, se tienen cuatro
predicciones probabilistas. Estas predicciones probabilistas se han obtenido
con la aplicaciéon del Método de Remuestreo Adaptado a partir de predicciones
puntuales o discretas de un modelo meteorolégico basado en la fisica de la
atmésfera aplicado al archipiélago Canario.

En este caso, se dispone de una serie de predicciones puntuales que van
desde el julio de 2009 hasta octubre de 2011 del modelo meteorol6gico MM5
(acréonimo de Fifth-Generation Penn State/NCAR Mesoscale Model)
desarrollado en colaboracién entre la Universidad de Pennsylvania State (Penn
State) y el National Centre for Atmospheric Research (NCAR). Es un modelo
de area limitada, tanto hidrostatico como no hidrostatico, que utiliza
coordinadas sigma para el seguimiento del terreno disefiado para predicciones
a mesoescala y microescala. MM5 es la quinta generaciéon de este modelo.
Cada dia a las 06:00 se ejecuta el modelo meteorolégico con un horizonte de
prediccién de 120 horas (cinco dias), con resolucién horaria.
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+0-24h +24-48h +48-72h +72-96h +96-120h

Figura 4.1: Predicciones del modelo meteorolégico (MM5) durante cinco dias.

Cada una de ellas predice con horizonte de +120 horas.

Las predicciones obtenidas por el modelo meteorolégico MM5 para el dia D,
equivalen a las obtenidas por la ejecucion del modelo correspondiente al dia
anterior (D-1) en su horizonte de prediccion +24, como puede verse en la

Figura 4.1.
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+24-48h +48-72h +72-96h +96-120h

Figura 4.2: Predicciones del modelo meteorolégico (MMS5) a partir del segundo
dia (desde el horizonte +24 al +120).

En operacion, la prediccion realizada el mismo dia para el mismo dia no es util
y se descarta, debido a que la operadora del sistema eléctrico (Red Eléctrica
de Espafa) necesita la prediccién de produccidén energética con antelacion. En
la Figura 4.2 se ilustran las predicciones producidas por el modelo
meteorolégico MM5 que son Utiles para REE. Se muestran los cuatro intervalos
de 24 horas que son coincidentes en el tiempo.

Con estos cuatro conjuntos de predicciones puntuales (con resolucién horaria)
para un mismo dia D+1, se puede considerar que se tienen cuatro resultados
de un mismo modelo meteorolégico con distintas condiciones iniciales, ya que
cada una de estas ejecuciones de MM5 posee datos cada vez mas cercanos al
dia D+1, siendo el dia justo anterior (D) el que posee las condiciones iniciales

mAas cercanas.
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En total se tiene una muestra de 8270 predicciones probabilistas con su

observacion correspondiente.

4.2 Experimentos realizados

Se han realizado diversos experimentos para comprobar el correcto

funcionamiento de este método de combinacion o mezcla de expertos.

En primer lugar se ha evaluado el comportamiento del modelo mediante una
Gating Network que establece un peso maximo para cada uno de los expertos
y un peso minimo para el resto. De esta manera, podemos garantizar el
correcto funcionamiento del framework, que se completa con la evaluacion del

rendimiento de la prediccion, como se podra ver en el capitulo 5.

Posteriormente, a partir del conjunto de datos disponible, se realiza un
particionado de datos (2-fold cross-validation) en un conjunto de train y uno de
test. El conjunto de train contiene el 70% de los datos, mientras que el conjunto
de test contiene el 30% restante. Con el conjunto de train se obtienen pesos
correspondientes mediante el algoritmo genético, que posteriormente serviran
para entrenar la red neuronal que constituye la Gating Network. Una vez
entrenada la Gating Network, se procede a la evaluacion del comportamiento
del modelo con el conjunto de test. El criterio de evaluacion del rendimiento de

los modelos se describe en el siguiente capitulo.
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5. Resultados

Una posibilidad de comparar el rendimiento entre varios métodos y, ademas,
de cuantificar la mejora de una aproximacion avanzada con respecto a una de
referencia, que son el resultado de consideraciones simples y no de esfuerzos
de modelado. Probablemente el modelo de referencia mas comun utilizado en
prediccidon edlica, o en meteorologia en general, es el modelo de persistencia.
Este simple predictor plantea que la velocidad de viento futura serd la misma

que el dltimo valor medido.

Prokse = P (5.1)

A pesar de su aparente simplicidad, esta referencia puede ser dificil de vencer
para un horizonte de prediccion cercano. Una generalizacion del método de
persistencia es remplazar el dltimo valor medido por la media de los dltimos n

valores medidos.

1 n-1
B =~ ) P 5.2)
i=0

Asintoticamente (a medida que n tiende a infinito), tienden a la media global

(también conocida como la media climatologica).

?5?+k/t = D¢ (5.3)
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donde p; es la media de todas las observaciones de viento disponibles hasta el
instante t. Esto también puede verse como un modelo de referencia, y viene
dado por todas las observaciones disponibles, dando como resultado una Unica
prediccion probabilista. Debido a su caracter estatico su rendimiento puede ser
muy pobre en el horizonte de prediccion cercano. Sin embargo, para horizontes
de prediccion lejanos, su skill es mucho mejor que el de persistencia. El modelo
de referencia mas comun para prediccién probabilista de variables y procesos
meteoroldgicos es el climatologico, por tanto serd el modelo de referencia

utilizado para la evaluacion del rendimiento del Modelo de Comité de Expertos.

Por tanto, a la hora de comparar el rendimiento de dos modelos, podemos
cuantificar la mejora de cada uno de esos modelos con respecto a un criterio
de un modelo con respecto a uno de referencia. Esta mejora (llamada skill
score) corresponde a la reduccion del error que alcanza un determinado

método, para una determinada medida de error. Se define en la ecuacion (5.4).

Y"ef (k) — Y(k
Impy (k) = Y(Te)f ) 2

(5.4)

donde Y se considera el criterio de evaluacién. Y™ (k) denota su valor para el
modelo de referencia y Y(k) para el modelo cuyo rendimiento se quiere evaluar,
para el horizonte k. Esta mejora normalmente se multiplica por cien y se

expresa como un porcentaje de mejora con respecto a la aproximacion de
referencia. Los valores de Imp}?/ son siempre menores que el 100% (ya que

esta mejora significaria que las predicciones son perfectas), pero pueden ser

menores del 0% si el método evaluado es peor que la referencia.
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Las predicciones probabilistas suelen evaluarse en base a su nitidez [4] [5] [6]
[7]. La nitidez o sharpness es un atributo de la prediccion probabilista,
independiente de la observacion. Una posible definicion de la nitidez se la
habilidad de la prediccion de desviarse de las probabilidades climatolégicas.
Las predicciones que no se desvian demasiado de la referencia climatologica,
exhiben un bajo valor de nitidez. La nitidez esta relacionada con la
concentracion de probabilidades, esto es, la habilidad del modelo para
distinguir situaciones especificas. Este framework de evaluacion, por tanto,

estad basado en maximizar la nitidez.

El criterio utilizado para evaluar la nitidez, es el utilizado en [4], que proporciona
una puntuacién para una distribucion f,,,dada y su realizacién correspondiente

Ye+k» Viene dado en la ecuacién (5.5).

m
Sc(ft+k|t; yt+k) = Z(fai - ai) (Yt+k - ‘?Eiigu) (5.5)
i=1

Donde &% es una variable indicadora que es 1 cuando el la observacién esta

opr debajo del cuantil qgff;)lt y 0 en caso contrario. En un conjunto de N series

de prediccion, se aplica ese criterio de puntuacion para un cierto horizonte de

prediccion k.

1 N
Scx = Nz Sc(ft+k'yt+k) (5.6)
t=1
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Para evaluar el skill score de las distribuciones de probabilidad basandonos en
el criterio anterior, se utiliza el modelo de referencia climatolégico (ecuacién
(5.7).

SCO - SC
K K
$86, 100 =~ (5.7)

El primer resultado que se muestra en la Figura 5.1 muestra el Skill Score del
modelo de Comité de Expertos frente al Skill Score individual de cada uno de
los expertos. En este caso, como era de esperar, el Skill Score del modelo en

estudio es muy similar al del primer experto.

g0

— 3kill Score Experto 1
— Skill Score Experto 2
— 3kill Score Experto 3
— Skill Score Experto 4 I
— 3kill Score Comité

8B

0

B

D

Skill Score (%)

el o -

D —

Horas del dia

Figura 5.1: Gating Network configurada para que el Experto 1 obtenga un peso
mayor.
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Las figuras Figura 5.2, Figura 5.3 y Figura 5.4 muestran, respectivamente, el
skill score cuya Gating Network favorece a los expertos 2, 3 'y 4. Como en el
resultado anterior correspondiente al primer experto, el skill score es similar a

los skill score individuales de cada uno de los expertos.

a0

— Skill Scare Experto 1
— Skill Score Experto 2
45l — Skill Score Experto 3 ||
— Skill Scare Experto 4
— Skill Score Comité

A=

Skill Score (%)
o (5]
= [5s]
I I

[
53]
I

Horas del dia

Figura 5.2: Gating Network configurada para que el Experto 2 obtenga un peso
mayor.
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50
— Skill Score Experto 1
— Bkill Score Experto 2
5l — Skill Score Experto 3 | |
— Bkill Score Experto 4
— 3kill Score Comité
40 —
3 —

Skill Scare
=]
I
%
Sy
il
|

% , .

VR

Hora del dia

Figura 5.3: Gating Network configurada para que el Experto 3 obtenga un peso
mayor.

a0
— Skill Score Experto 1
— kil Score Experto 2
5L — Skill Score Experto 3 ||
— Skill Score Experto 4
— Skill Score Comité
40— —
e —

Skill Scaore (%)
o
=
I

2 —

0~ —

Horas del dia

Figura 5.4: Gating Network configurada para que el Experto 4 obtenga un peso
mayor.
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Por tanto, el skill score con respecto al modelo de referencia climatolégico
representado en la Figura 5.1 es el que obtiene un mejor resultado. Esto es
l6gico si tenemos en cuenta que el Experto 1 es el que tiene unas condiciones
iniciales mas cercanas al instante temporal predicho. Con estos resultados
mostrados en las figuras 5.1, 5.2, 5.3 y 5.4 se puede concluir que el modelo de

mezcla se comporta como se espera, realizando la combinacién correcta.

Esto permite plantear su utilizacibn con otras combinaciones de pesos que
puedan proporcionarse desde la Gating Network con un entrenamiento previo
adecuado para un caso concreto. Como ejemplo, se muestra el resultado del
Modelo de Comité de Expertos para el caso de entrenamiento de la Gating
Network con pesos hallados con un algoritmo genético, como se ha explicado
en la seccion 3.3.3. En la figura Figura 5.5 se muestra el Skill Score para este
caso. Puede comprobarse se obtiene un resultado parecido al del Experto 1, lo
cual es algo logico, ya que, con los datos disponibles, el Experto 1 sera mejor
qgue el resto de los expertos en la inmensa mayoria de los casos de muestra,
puesto que las predicciones puntuales obtenidas por el modelo meteorolégico
MM5 para el Experto 1 parten de condiciones iniciales mas recientes.
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50 T T
— Skill Score Experto 1
— Skill Score Experto 2

5l — Skill Score Experto 3 ||
— Skill Score Experto 4
— Skill Score Comité

Skill Score (%)
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Figura 5.5. Gating Network entrenada con los pesos obtenidos mediante un
algoritmo genético.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo se planted en un primer momento como un complemento a otro
Trabajo de Fin de Master que se realizaria de manera paralela por D. Rafael
Nebot Medina, que lleva por titulo “Prediccion con incertidumbre en
meteorologia energética. Aplicacion en prediccion edlica”. En él, se
implementaria el Método de Remuestreo Adaptado, basado en la tesis de
Pierre Pinson [8], cuyo objetivo es obtener predicciones probabilistas de
velocidad del viento. Este método integra un modelo de inferencia difusa que
permite introducir conocimiento experto sobre las caracteristicas de la
incertidumbre predictiva. Partiendo de una serie larga de predicciones
puntuales obtenidas por un modelo fisico (MM5), mediante el Método de
Remuestreo Adaptado se obtuvieron predicciones probabilistas que sirvieron
como entrada al Modelo de Comité de Expertos, que se ha implementado en

este trabajo.

La idea de poder realizar la combinacion o mezcla de predicciones
probabilistas surge del planteamiento de poder obtener predicciones
probabilistas a partir de distintos modelos meteoroldgicos fisicos (WRF o MM5)
o bien de cualquier modelo de prediccién puntual. La intencién es aprovechar
las mejores caracteristicas de cada uno de los modelos meteorologicos de
cuyos resultados para prediccion se dispongan, ya que el rendimiento de cada
uno de ellos puede ser muy distinto en funcion de las condiciones bajo las que

se ejecutan.

La idea que se ha desarrollado con el Modelo de Comité de Expertos es una
aproximacion a la utilizacion de técnicas de Machine Learning para la
combinacion de distribuciones de probabilidad. Si bien al revisar la literatura,
hay métodos que intentan este objetivo, son en gran parte analiticos y

puramente estadisticos.
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Una de las principales aportaciones de este trabajo es precisamente la
utilizacion de herramientas de aprendizaje automatico para la obtencion de esta
combinacion de predicciones probabilistas, siendo algo novedoso en este

ambito la utilizacion de Maquinas de Comité.

Debido a las caracteristicas de los datos disponibles para la experimentacion
con el nuevo modelo, que son predicciones para un mismo dia lanzadas en
hasta cuatro dias anteriores, no se ha podido realizar un experimento con
distintos modelos meteoroldgicos ejecutados el mismo dia y, por tanto,
partiendo de las mismas condiciones iniciales. En condiciones como ésta, en la
gue se trabaje con predicciones probabilistas con un mismo nivel de confianza,

es cuando este modelo gana en utilidad.

Por tanto, se ha logra obtener un modelo para la combinacion de predicciones
probabilistas aplicado a la prediccion edlica. La parametrizacion de este modelo
pasa por definir, para cada caso de interés, una serie de pesos con los cuales
poder entrenarlo, de modo que puede haber un refuerzo con conocimiento
experto para la obtencidén de estos pesos. En este trabajo se ha propuesto un

método basado en algoritmos genéticos para el entrenamiento del modelo.

Como trabajo futuro, se plantea la mejora del método de entrenamiento de la
Gating Network, con variantes del algoritmo genético u otra forma de
entrenamiento que permita manejar distintos niveles de confianza, por ejemplo,

predicciones con distintos niveles de confianza, expresadas de manera difusa.
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También es conveniente la aplicacion de la prediccion probabilista directamente
a la produccion edlica, ya que esta informacion es la interesante para el
operador del sistema eléctrico y su incorporacion a sistemas estocasticos de

operacion con una consecuente mejora de la eficiencia energética.
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