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Resumen

En este proyecto se aborda un aspecto fundamental en la optimizacion del aprovechamiento de
una instalacion edlica. Se trata de la caracterizacion del viento como el agente fundamental en el
proceso de generacion eolica. Concretamente, se pretende pronosticar con una antelacion de 24 a
36 horas, la intensidad y direccion del viento. EI conocimiento de esta informacion es vital para la
correcta planificacion del funcionamiento del sistema en tiempo real (arranque, parada,
orientacion, etc.) y otros factores que afectan al mantenimiento o vida util del sistema (rdfagas,
turbulencia, etc). Para la obtencion de los prondsticos se utilizaran metodologias clasicas de
prevision (modelos ARIMA de Box-Jenkins), combinadas con técnicas de Inteligencia Artificial
como las Redes Neuronales Artificiales. En el proceso, se analizara la influencia de medidas
anteriores del viento en el mismo lugar, asi como la posible relacion entre medidas de la
velocidad del viento en puntos relativamente alejados. El objetivo fundamental consiste en el
desarrollo de una metodologia fiable de prediccion del viento, que ayude a la gestion de una
instalacion edlica, evitando posibles problemas de instabilidad de red eléctrica asociados a la
generacion edlica.
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1. Introduccion

La energia contenida o proporcionada por las masas de aire en movimiento en su circulacion
por las capas bajas atmosféricas alcanza, especialmente en determinadas circunstancias
locales y temporales, un nivel de potencial energético relativamente elevado, de tal magnitud
que justifica el interés por llevar a cabo su transformaciéon en energia Util, y su
aprovechamiento en condiciones favorables de eficiencia y rentabilidad, dado el estado de
desarrollo de las tecnologias de conversion edlica.

La energia eolica utiliza un recurso renovable, el viento, sin generar contaminacion en aire,
agua o suelo; con escasa ocupacion exclusiva del terreno y con leve impacto en el medio
ambiente. Las molestias provocadas por la energia eolica tienen efectos localizados y
reversibles, los cuales a menudo se pueden superar mediante soluciones técnicas sin influir en
la fuente de energia. No representa un peligro serio para el medio ambiente a diferencia de las
formas tradicionales de energia, cuyos impactos pueden ser generales, permanentes y costosos
en su eliminacion.

En la actualidad se estd llegando al limite de la capacidad de carga de los ecosistemas para
regenerarse de la contaminacion producida por el hombre. Un tercio del total de Ia
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contaminacion generada a nivel mundial procede del proceso de produccion de electricidad,
por tanto, el desarrollo de las fuentes de energia renovables es deseable y necesario.

Por otro lado, el viento, considerado como recurso energético y desde el punto de vista de su
disponibilidad como suministro, tiene una caracteristica especifica particular: es una fuente
con sustanciales variaciones temporales, tanto en superficie como en altura, contando ademas,
con una componente aleatoria que afecta gran parte de su variacion total.

Estas propiedades hacen que la caracterizacion del viento como fuente energética sea un area
de trabajo de especial importancia en las aplicaciones de energia eolica. Asi, el conocimiento
del régimen de vientos al que va a estar sometido un sistema edlico es necesario tanto para
optimizar el aprovechamiento energético, como para prevenir condiciones adversas o
desfavorables.

Las caracteristicas del viento intervienen de forma importante en varias areas de trabajo
relacionadas con los sistemas de aprovechamiento de la energia edlica:

e En el diseno del sistema, donde se tienen en cuenta las condiciones medias
representativas y condiciones extremas de viento.

e En la evaluacion o prevision del funcionamiento global del sistema eolico, donde se
consideran valores medios de viento y distribuciones diarias, estacionales,
direccionales, etc., en lugares especificos de interés.

e En la seleccion del emplazamiento mas favorable para la instalacion de los sistemas
eolicos, dadas las acusadas diferencias locales del viento.

e En la operacion y regulacion del sistema edlico, donde intervienen aspectos como la
prediccion del viento, para planificar el funcionamiento en tiempo real, asi como
variables que influyen en la estrategia de operacion (arranque, parada, orientacion,
etc.) y otros factores que afectan al mantenimiento o vida util del sistema (rafagas,
turbulencia, etc).

De todo esto se desprende la importancia que para el correcto funcionamiento de un sistema
eolico, tiene la correcta caracterizacion del viento. Parece inminente la necesidad de predecir
la velocidad del viento como parametro necesario para planificar la cantidad de energia que se
produce en el tiempo. La necesidad de evaluar y planificar la produccion eolica se deriva de la
incorporacion de los parques edlicos al mercado libre de la electricidad. Esto hace necesario
realizar ofertas de energia para plazos que oscilan entre 24 y 36 horas, lo que exige tener un
conocimiento lo mas aproximado posible de las condiciones de funcionamiento de los parques
en ese periodo, es decir, plantear la curva de oferta para el pool eléctrico en ese plazo.

De esta forma se permitira obtener una garantia de la potencia, estabilizar la red y vencer
problemas técnicos que aseguraran un mayor grado de penetracion de la energia edlica en la
red, al contar con herramientas fiables de conexién y desconexion de este tipo de
instalaciones. Con estas herramientas de prediccion se contard con la posibilidad de planificar
las curvas de oferta diarias de las compaifiias eléctricas y adaptarlas a las curvas de consumo,
mejorando los sistemas de regulacion de la red.

La dificultad de estas predicciones esta en el grado de detalle y la cantidad de variables a
analizar, y por supuesto de la necesidad de contar con amplios rangos de tiempo de prevision.
La escasa fiabilidad de modelos existentes hace necesario desarrollar alternativas para cada
caso, contando con la topografia y con el conocimiento de los agentes que explotan los
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parques eolicos, a fin de maximizar el grado de acierto y la probabilidad de fijar el rango de
velocidades de viento en una banda lo mas estrecha posible.

Este trabajo pretende abordar una de las mds importantes componentes de esta tarea, como es
la prediccion de la velocidad y direccion del viento. Para obtener la prediccion de la velocidad
del viento se empleardn dos de las técnicas de prevision de series temporales mas
ampliamente utilizadas: por un lado, la conocida metodologia ARIMA de Box-Jenkins, y por
otro las Redes Neuronales Artificiales (RNAs), que se estan empleando cada vez mads en el
campo de la prediccion de series temporales. Estas metodologias se pueden utilizar para
pronosticar la velocidad y direccion del viento en un punto determinado, a partir de los datos
historicos de velocidades y direcciones tomadas previamente. Posteriormente, los pronosticos
obtenidos pueden ser introducidos en un programa informatico como puede ser WASP, que
con esta informacion junto con la orografia del terreno y los posibles obstaculos fisicos que
pudiera haber, es capaz de calcular lo que se denomina un “atlas del viento” de la zona en
cuestion (Abild, 1994; Astrud and Larsen, 1999), lo que permitira calcular una aproximacion
a la energia que se podria obtener de ese sistema edlico.

La literatura sugiere algunas caracteristicas de las RNAs que las hacen especialmente
interesantes en su aplicacion a la prevision de series temporales. Fundamentalmente se
sefialan dos: la capacidad de las RN de aproximar practicamente cualquier funcioén (incluso
las no lineales), y la posibilidad de hacer aproximaciones “piece-wise” o por trozos, de las
funciones.

Desde el punto de vista matematico, las RNAs se pueden considerar como aproximadores
universales de funciones (Hornik et al., 1989; Cybenko, 1989). Esto significa que pueden
automaticamente aproximar la funcién que mejor se ajuste a los datos. Mientras que esta
propiedad no tiene mucho valor si la relacién funcional es simple (por ejemplo lineal),
permite a las RNAs extraer relaciones cuando las funciones son muy complejas. Ademas las
RNAs son intrinsecamente no lineales (Rumelhart and McClelland, 1986), lo cual implica no
solo que pueden estimar correctamente funciones no lineales, sino que también pueden extraer
elementos no lineales de los datos, una vez extraidos los términos lineales.

Por otro lado, una RNA con una o mas capas ocultas, puede dividir el espacio muestral
automaticamente y construir diferentes funciones en diferentes porciones del espacio. Esto
significa que las redes neuronales poseen la capacidad de construir modelos no lineales
“piece-wise”. Collopy y Armstrong (1992), revisaron las opiniones de expertos en prevision,
que coinciden en afirmar la importancia de contar con modelos con estas caracteristicas, es
decir, capaces de identificar y tratar cambios abruptos en los patrones de la serie temporal.

Todas estas caracteristicas hacen que el empleo de las redes neuronales sea cada vez mas
habitual. Kalogirou (2001), hace una revision de aplicaciones de redes neuronales en el campo
de las energias renovables, mientras que aplicaciones especificas para la prediccion de la
velocidad del viento son desarrolladas por Sfetsos (2000), Mohandes et al. (1998), Alexiadis
et al. (1998), Focken et al. (2002), Li et al. (2001), More (2003), Perez-Llera et al. (2002).

2. Descripcion del Problema y Aplicacion de RNs
Los datos historicos con los que se pretende obtener las previsiones consisten en las

mediciones de la velocidad del viento (en metros por segundo), direccion (en grados), presion
atmosférica (en milibares) y temperatura (en grados centigrados), tomadas en intervalos de 10
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minutos desde el 1 de Enero de 2001 al 31 de Diciembre de 2002. En total mas de 100000
registros para cada una de las 4 series temporales.

El objetivo serd calcular previsiones con un horizonte méximo de 36 horas. Los resultados
podrian ser los valores tanto de velocidad como direccion, con intervalo de 60 minutos (36
previsiones), o bien los valores de velocidad y direccion en las proximas 3 horas, con
intervalos de 10 minutos (en total 18 previsiones).

Para la determinacion de la configuracion de la RN que se utilizara, se han utilizado los
conocimientos de las series temporales que se han obtenido en la fase de Identificacion propia
de la metodologia de Box-Jenkins. De aqui se han deducido varios hechos como son la gran
importancia de los valores inmediatamente anteriores de las series asi como la de los valores
correspondientes al mismo instante del dia anterior, aunque en mucha menor medida; también
la influencia de las series presion y temperatura en la de la velocidad. Todos estos hechos se
han tenido en cuenta en la configuracion del perceptron que se utilizara para el célculo de
previsiones.

El proceso de célculo de pronosticos se ha dividido en dos fases (figura 1): la primera consiste
en la prevision de los proximos valores de las series temporales de presion y temperatura;
estos resultados junto con los valores anteriores de velocidad y direccion seran utilizados en el
calculo de previsiones de las series temporales de velocidad y direccion.

PR(t-1) )
PR(t-2)
PR(t-3) Fase 2
...... > FPR(t) \
TEMP(t-1) FTEMP(t)
TEMP(t-2)
TEMP(t-3) VEL(t1)
--------- Yy, VEL(t-2)
VEL(t-3) > IF:X%((:))
T
DIR(t-1)
DIR(t-2)
DIR(t-3)
......... J

Figura 1. Esquema del proceso de prevision.

En la fase 1 se utilizara un perceptron con 24 neuronas en la capa de entrada, para los 12
valores anteriores de cada una de las dos series temporales (Presion y Temperatura); después
de varias pruebas se escogieron 18 neuronas en la capa oculta, y 2 neuronas de salida que
proporcionaran las previsiones de presion y temperatura en el periodo siguiente. Para la fase
2, lared que se utilizara tendra 30 neuronas en la capa de entrada: los 12 valores anteriores de
las series temporales de velocidad y direccion, los 2 valores anteriormente calculados de
presion y temperatura y otros 2 inmediatamente anteriores de cada una de las dos series.

Uno de los principales problemas que se presentan en el caso que nos ocupa, viene derivado
del tamafio de las series temporales que se pretende pronosticar. Vamos a tener que entrenar
varias redes neuronales con mas de 100000 ejemplos (incluso mds segin se vayan
incorporando datos nuevos), este hecho va a ralentizar en gran manera el proceso, lo que va
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en contra del objetivo planteado inicialmente que era la obtencion de previsiones a corto
plazo. En el apartado siguiente se describe como se ha solucionado este problema.

3. Método de seleccion de los ejemplos de entrenamiento de la RN

Una de las caracteristicas fundamentales de las RNAs es la velocidad de respuesta; asi es
posible obtener soluciones casi instantdneamente para ciertos tipos de redes, y en muy poco
tiempo en la mayoria. Pero para que esto sea asi, al menos en el perceptron multicapa (que es
la arquitectura que utilizaremos aqui), y suponiendo que el ordenador en el que se trabajara es
un Pentium III o IV, deberia darse alguna de estas condiciones:

1. La configuracion de la red no debe ser excesivamente grande, de forma que el nimero de
enlaces cuyo peso es necesario calcular no sea muy elevado.

2. El conjunto de ejemplos de entrenamiento no debe ser demasiado grande; cuanto mas
pequeio sea, mas veces por unidad de tiempo pasara cada ejemplo por la red y mas rapido
se llegara a la solucion.

3. La composicion del conjunto de ejemplos de entrenamiento debera ser homogénea, es
decir, cuanto mas parecidos entre si sean los ejemplos que la red utiliza para aprender,
mas rapido sera el proceso de aprendizaje.

De acuerdo con esto, una forma de acelerar el proceso es hacer una seleccion previa de los
patrones o ejemplos de entrenamiento, de forma que se escojan los estrictamente necesarios
como para que todas las relaciones subyacentes en la serie temporal estén debidamente
representadas (Plutowski and White, 1991; Deco et al., 1997). En este caso, el proceso de
entrenamiento utilizando un conjunto de ejemplos pequefio y que ademas esta compuesto por
casos muy similares entre si (sin llegar a ser exactamente iguales), sera sensiblemente mas
corto, de tal manera que la RNA estara lista para calcular previsiones en un plazo de tiempo
muy breve.

En los tltimos afios han aparecido trabajos en los que se incluyen algoritmos de seleccion de
patrones incorporados a una metodologia de prevision con redes neuronales (Peng et al, 1992;
Ho et al., 1992; Vermaak, 1998). Estos algoritmos se basan en la idea del “entrenamiento

BASE DE
EJEMPLOS DE
ENTRENAMIENTO

d
|

VECTOR DE ¢

ENTRADA o SELECCION DE

PARA PATRONES
PREVISION

RED MLP PARA
PREVISION

»
L

\

CALCULO DE LA
PREVISION

Figura 2. Método Selectivo de Entrenamiento de Redes Neuronales.
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selectivo y continuo”, que se ha logrado implementar gracias al incremento de la potencia de
las computadoras.

Si se desea calcular el valor previsto para un instante determinado, es conocido el vector de
entrada a la red, que estard compuesto por los valores anteriores de todas las variables que se
han incluido en el modelo. Entonces, se puede realizar una comparacion entre el vector de
entrada representativo de la prevision que deseamos calcular y los posibles patrones o
ejemplos de entrenamiento disponibles en una base de datos que contiene todos los vectores
representativos de situaciones pasadas en las que se conoce la solucion (cada ejemplo estéd
constituido por un vector de entrada y su salida correspondiente). De esta manera se puede
seleccionar en cada caso los patrones con mayor parecido a la entrada (situaciones pasadas
mas similares a la que se desea pronosticar). Entrenando la red con los patrones elegidos, se
obtiene una red neuronal lista para ser utilizada para calcular el valor previsto para ese
instante. Este valor previsto puede ser guardado posteriormente como historico virtual de cara
a sucesivas previsiones. Todo el proceso aparece esquematizado en la figura 2.

Centrandonos en el proceso de seleccion de patrones, se puede medir la distancia entre el
vector de entrada representativo de la prevision que queremos calcular, y los patrones
almacenados en la base de ejemplos de entrenamiento, calculando la distancia euclidea entre
ambos (Peng et al., 1992):

dX, X" = (1)

(k)

donde X es el vector de entrada y X' el k-ésimo vector de todos los almacenados en la

base de ejemplos de entrenamiento.

Medir el parecido de un vector de entrada con los patrones almacenados, mediante la formula
(1), puede llevar a que en los casos en los que una de las componentes sea muy distinta y las
demas componentes muy parecidas, el resultado es que el valor de la distancia es elevado, lo
que implicaria que los dos vectores son demasiado distintos como para seleccionar el patron,
y sin embargo, la realidad es que solo se diferencian en una componente.

En nuestro caso, proponemos un procedimiento de seleccion de patrones que se basa en los
fundamentos de las redes ART (Carpenter and Grossberg, 1987), las cuales son muy
utilizadas en problemas de clasificacion. Estas redes son capaces de clasificar vectores que se
van introduciendo como entradas a la red, dependiendo de su parecido con los ya clasificados
previamente. Para ello se efectia una “prueba de similitud” en la que se cuantifica el parecido
de un vector con los que pertenecen a un grupo determinado; después, en funcion de un
“coeficiente de similitud” fijado de antemano, se determina si el nuevo vector pertenece o no
a esa categoria. El coeficiente varia entre 0 y 100; 0 significa que no se exige ningun parecido
para que ese patron pertenezca al grupo, y 100 implica que para seleccionar un patrén, €ste
debe ser practicamente igual al vector representativo de la categoria.

Si tomamos el vector de entrada (con el que intentamos pronosticar el siguiente valor de la
serie temporal), como el vector representativo de una categoria, y vamos introduciendo en la
red ART todos los patrones de entrenamiento de la base de ejemplos, la red seleccionard todos
los ejemplos cuyas entradas son similares a las del caso que queremos pronosticar, en funcién
del coeficiente de similitud previamente fijado. Todos estos ejemplos son almacenados en un
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fichero de entrenamiento a partir del cual se obtendran (por el método tradicional), los
conjuntos de entrenamiento y validacion de esa RNA.

Mediante este procedimiento, es posible entrenar la RNA con conjuntos de ejemplos tan
pequetios como se desee (modificando convenientemente el coeficiente de similitud). Pero sin
embargo, se asegura que el conjunto de entrenamiento contiene los ejemplos mas
representativos para el instante que se desea pronosticar.

4. Resultados

Aplicando las Redes Neuronales Artificiales y con las metodologia de seleccion de ejemplos
de entrenamiento descrita en el apartado anterior, se han calculado prondsticos de varios dias
pertenecientes a distintos meses del afio. Se presentan aqui algunos de los resultados
obtenidos:

1.- Prevision de 36 horas con intervalos de 60 minutos, a partir de las 0:00 horas del dia 10 de
Enero de 2002, y las 0:00 horas del dia 15 de Julio de 2002. En la tabla 1, se muestran las
medidas de error obtenidas, mientras que en las figuras 3 y 4 se representan graficamente las
previsiones calculadas.

Tabla 1. Medidas de Error

10-01-2002 15-07-2002
Valor Medio del Error (MAD) 1.138 0.541
Error Cuadratico Medio (MSE) 3.084 1.009
Error Medio Porcentual (MAPE) 19.63% 13.96%
12 9
10 81
Vel (m/s) 74
81 /] (RN) 6]
64 5
4 4 |
34
Vel (m/s)
2 s\ /c] (RN)
0 T — 1
'LQ& © NI N Q 'LQ& © N ol
»9'/\/ \\>/ 15.7.2002 5 10 15 20 16.7.2002 6 11

Figura 3. 0:00 10/01/02 — 12:00 11/01/02. Figura 4. 0:00 15/07/02 — 12:00 16/07/02

En cuanto a la prevision de la direccion del viento, se han tomado 8 rangos de 45 grados cada
uno a los que se han asignado las etiquetas: N (norte), NE (noreste), E (este), SE (sureste), S
(sur), SW (suroeste), W (oeste) y NW (noroeste). En la tabla 2, se muestra el porcentaje de
acierto de la red neuronal.

Tabla 2. Porcentaje de acierto de la RN.

% de acierto
100%
75.6%

0:00 10/01/02 — 12:00 11/01/02
0:00 15/07/02 — 12:00 16/07/02
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2.- Prevision de 3 horas con intervalos de 10 minutos, a partir de las 00:00 horas del dia 9 de
Enero de 2002 hasta las 02:50 horas del mismo dia; y desde las 17:00 horas del dia 24 de
Agosto de 2002 hasta las 19:50 horas del mismo dia. En la tabla 3, se muestran las medidas de
error obtenidas, mientras que en las figuras 5 y 6 se representan graficamente las previsiones
calculadas.

Tabla 3. Medidas de Error.

09-01-2002 24-08-2002
Valor Medio del Error (MAD) -0.072 0.324
Error Cuadratico Medio (MSE) 0.158 0.504
Error Medio Porcentual (MAPE) 8.06% 6.70%
6 10
9 1
5 - 8
4 71
6 4
3 5
4 i
2
Vel (m/s) 34 —— Vel (m's)
1] —— Vel (RN) 21 Vel (RN)
1 i
0 +—— — — T 0+ — — —
9_1_2002 5 10 15 24 8 2002 5 10 15
Figura 5. Previsiones 00:00 - 02:50, 9/1/02 Figura 6. Previsiones 17:00 — 19:50, 24/8/02

En la tabla 4 se muestra el porcentaje de acierto de la red neuronal para la prediccion de la
direccion del viento durante las 3 horas consideradas.

Tabla 4. Porcentaje de acierto de la RN.

% de acierto
00:00 09/01/02 — 02:50 09/01/02 100%
17:00 24/08/02 — 19:50 24/08/02 100%

5. Conclusiones

En este trabajo se ha utilizado la técnica de Redes Neuronales Artificiales para el calculo de
previsiones de la velocidad y direccion del viento en un punto geografico determinado, dada
la gran importancia que tiene la caracterizacion del viento cuando se trata de mejorar el
aprovechamiento de una instalacion de generacion edlica.

Se ha aprovechado el conocimiento de las series temporales que se ha podido adquirir durante
la fase de identificacion de la metodologia clasica de Box-Jenkins, para poder configurar las
redes neuronales que se utilizardn en el proceso de calculo de prondsticos. Ademas, existe un
problema adicional derivado de la gran longitud de las series temporales con las que se estd
trabajando, que es el del tiempo necesario para entrenar las redes. Dado el tamafio del
conjunto de ejemplos de entrenamiento de la red, el tiempo necesario para que el proceso de
aprendizaje sea el adecuado, es lo suficientemente grande como para que no se puedan
calcular predicciones a corto plazo. Este problema se solucioné utilizando un método de
entrenamiento selectivo, en el que la red se entrena so6lo con aquellos ejemplos que son
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verdaderamente importantes en relacion con el instante para el que se desea la prevision; de
esta forma, es posible obtener prondsticos en un muy pocos minutos.
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