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RESUMEN DEL PROYECTO

El trabajo se centrard en la identificacion, entrenamiento y comparacion de modelos de
machine learning para la prediccion de potencia eélica en horizontes temporales de 1 a 9
horas de un parque edlico marino situado en el mar del Norte. Se hard uso tanto de datos
obtenidos de los sensores de las turbinas como de predicciones meteoroldgicas.
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1.

Introduccion

El desarrollo sostenible y la lucha contra el cambio climatico han llevado a un cambio
significativo en el uso de fuentes de energia renovable. La energia e6lica marina se
ha destacado como una opcion viable debido a la constancia y fiabilidad del viento en
alta mar. Sin embargo, la prediccion precisa de la generacién de energia e6lica sigue
siendo un desafio debido a las fluctuaciones meteoroldgicas. Este trabajo se enfoca
en comparar diferentes modelos de aprendizaje automético para predecir la
generacion de energia en parques eoélicos marinos, tomando como caso de estudio el
parque eolico Alpha Ventus, ubicado en el mar del Norte. El objetivo es que el trabajo
pueda servir de utilidad a los generadores de energia que acuden al mercado
intradiario para corregir sus ofertas de generacion realizadas 24 horas antes en el
mercado diario.

Definicion del proyecto

El Proyecto desarrollara todo el trabajo necesario para la identificacion y
entrenamiento de los distintos modelos de Machine Learning utilizados para la
prediccidn de la potencia edlica. Se estableceran dos modelos de referencia, ARIMA
y persistencia, y se comparara su desempefio con tres redes neuronales: MLP, LSTM
y GRU para horizontes temporales de 1 a 9 horas, de forma que las predicciones sean
relevantes para el mercado intradiario.

Descripcion del trabajo realizado

La llustracion 1 muestra un resumen de la metodologia llevada a cabo para la
elaboracion del trabajo:
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lustracion 1: Metodologia de trabajo

1. Extraccion de datos: los modelos desarrollados combinan en su entrenamiento
datos procedentes de los sensores de las propias turbinas del parque eolico (serie
historica RAVE) y predicciones meteoroldgicas (Numerical Weather Predictions)
del modelo de ICON-D2 que cubre todo el territorio aleman, Benelux, Suiza,
Austria y partes de los demas paises vecinos con una resolucion horizontal de 2,2
km (Reinert et al., 2023).

2. Preprocesado: tras la obtencion de datos se seleccionan las variables mas
relevantes ofrecidas por los sensores de las turbinas para la prediccion. Estas
variables son aquellas con un coeficiente de correlacién con la potencia edlica
mayor que 0,2. Tras esto, para mantener la integridad estructural de la serie
temporal se lleva a cabo la imputacion de valores perdidos haciendo uso del
algoritmo XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) y la ecuacion tetrica de la potencia
edlica:

1
a. P=5Apv3Cp

3. Ecuacion 1:Ecuacion tedrica de la potencia edlica

Tras esto se eliminan los valores atipicos que puden dafar la precision de la

potencia edlica haciendo uso del algoritmo isolation forest (Liu et al, 2009).

4. Entrenamiento y validacion: a continuacion, se entrena cada uno de los modelos
mencionados. Para el entrenamiento se hace uso del 80% de los datos disponibles,
reservado el 20% restante para analizar la validez predictiva de los modelos. Los
modelos son los siguientes:

e Modelo de persistencia: modelo simple en el que el valor futuro de la
potencia edlica para un determinado horizonte de prediccion coincide con el
valor actual.

e Modelo ARIMA: modelo autorregresivo basado en la metodologia
desarrollado Box y Jenkins (1972).

e Red MLP: red neuronal simple de tipo feed-forward que permite capturar no
linealidades de la serie.



e Red LSTM: red neuronal recurrente con memoria a largo plazo, desarrollada
por Hochreiter y Schmidhuber (1997).

e Red GRU: red neuronal recurrente, de caracteristicas similares a la red
LSTM, pero de menor complejidad. Fue desarrollada por Cho et al. (2014).

4. Resultados

El entrenamiento se ha realizado con las distintas combinaciones de variables
seleccionadas, tanto las procedentes de las mediciones de los sensores como las
predicciones de los modelos ICON-D2. También se han variado el numero de retardos
incluidos como entrada de cada una de las variables explicativas. La siguiente tabla
muestra el error medio absoluto para un horizonte de prediccion de 3 horas de los 3
mejores modelos:

N° de
Modelo V.Explicativas Retardos MAE 1H MAE 2H MAE 3H
GRU Potencia Edlica, Viento Histdrico y W64 3 235.31 363.56 466.41
MLP Viento Historico, Pr_esiép,_ Velocid_ad del
Generador y Potencia Edlica anterior 1 243.97 387.47 485.30
LSTM Potencia Edlica anterior, Viento Histérico y
Stateless | W64 3 258.78 388.47 489.97

Tabla 1: desempefio de los 3 mejores modelos para un horizonte de 3 horas

5. Conclusiones

e Cualquiera de los modelos: MLP, GRU, y LSTM supera la capacidad predictiva
de los dos modelos de referencia seleccionados: persistenciay ARIMA.

e El modelo GRU entrenado con las variables: Potencia Eolica, Viento Historico y
W64 es del de mayor precisidn para horizontes temporales cercanos.
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ABSTRACT

The work will focus on the identification, training and comparison of machine learning
models for wind power prediction in time horizons from 1 to 9 hours for an offshore
wind farm located in the North Sea. It will be used both data obtained from turbine
sensors and meteorological forecasts.

Keywords: wind power, offshore, forecasting, machine learning, NWP

1. Introduction

Sustainable development and the fight against climate change have led to a significant
shift in the use of renewable energy sources. Offshore wind energy has been
highlighted as a viable option due to the constancy and reliability of offshore wind.
However, accurate prediction of wind power generation remains a challenge due to
meteorological fluctuations. This work focuses on comparing different machine
learning models for predicting power generation in offshore wind farms, taking the
Alpha Ventus wind farm, located in the North Sea, as a case study. The objective is
that the work can be useful to power generators that use the intraday market to correct
their generation bids made 24 hours before in the day-ahead market.

2. Project Definition

The Project will develop all the necessary work for the identification and training of
the different Machine Learning models used for wind power prediction. Two
reference models, ARIMA and persistence, will be established and their performance
will be compared with three neural networks: MLP, LSTM and GRU for time
horizons from 1 to 9 hours, so that the predictions are relevant for the intraday market.

3. Work Description

Figure 1 shows a summary of the methodology used to prepare this work:

1. Data mining: the developed models combine in their training data from the wind
farm's own turbine sensors (historical RAVE series) and weather forecasts (Numerical



Weather Predictions) from the ICON-D2 model covering the entire German territory,
Benelux, Switzerland, Austria and parts of the other neighboring countries with a
horizontal resolution of 2.2 km (Reinert et al., 2023).

2. Preprocessing: after data collection, the most relevant variables provided by the
turbine sensors are selected for prediction. These variables are those with a correlation
coefficient with wind power greater than 0.2. After this, in order to maintain the
structural integrity of the time series, the imputation of missing values is carried out
using the XGBoost algorithm (Chen & Guestrin, 2016) and the theoretical wind
power equation:

1 3
P=§Apv Cp

Equation 2:Theoretical equation of wind power

After this, outliers that could damage the accuracy of the wind power are eliminated
using the isolation forest algorithm (Liu et al, 2009).

3. Training and validation: next, each of the models mentioned above is trained.
For training, 80% of the available data is used, reserving the remaining 20% to
analyze the predictive validity of the models. The models are as follows:

e Persistence model: simple model in which the future value of wind power for
a given prediction horizon coincides with the current value.

e ARIMA model: autoregressive model based on the methodology developed
by Box and Jenkins (1972).

e MLP network: simple feed-forward neural network that allows capturing
nonlinearities in the series.

e LSTM network: recurrent neural network with long-term memory, developed
by Hochreiter and Schmidhuber (1997).

e GRU network: recurrent neural network, with similar characteristics to the
LSTM network, but of lower complexity. It was developed by Cho et al.
(2014).

Results

The training has been carried out with the different combinations of variables selected,
both from the sensor measurements and the predictions of the ICON-D2 models. The
number of lags included as input for each of the explanatory variables has also been
varied. The following table shows the mean absolute error for a 3-hour prediction
horizon of the 3 best models:

N° de
Modelo V.Explicativas Retardos MAE 1H MAE 2H MAE 3H
GRU Potencia Edlica, Viento Histérico y W64 3 235.31 363.56 466.41
MLP Viento Histérico, Pr_esiép,_ Velocid_ad del
Generador y Potencia Eolica anterior 1 243.97 387.47 485.30
LSTM Potencia Edlica anterior, Viento Historico y
Stateless | W64 3 258.78 388.47 489.97




5. Conclusions

e - Any of the models: MLP, GRU, and LSTM outperforms the predictive capacity
of the two selected reference models: persistence and ARIMA.

e - The GRU model trained with the variables: Wind Power, Historical Wind and
W64 is the most accurate for close time horizons.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

El concepto de desarrollo sostenible y la lucha contra el cambio climéatico han provocado,
durante el siglo XXI, un cambio de valores y de concepcion en la relacion del ser humano
con el medio ambiente y los seres vivos que le rodean. Esto se ha traducido, por ejemplo:
en maneras mas sostenibles de hacer uso de los recursos naturales que el planeta nos
ofrece, en cambios a la hora de consumir los productos optando por productos mas
respetuosos con el medio ambiente y en una promocion del reciclaje y de la gestion
responsable de residuos.

Este cambio de pensamiento se ha visto impulsado también desde las principales
instituciones globales. En 2015, la Asamblea General de las Naciones Unidas aprueba los
denominados “Objetivos de Desarrollo Sostenible”, 17 objetivos que abogan por:
“mejorar la sanidad y la educacion, reducir las desigualdades y estimular el crecimiento
econdmico, al tiempo que se lucha contra el cambio climético y se trabaja para preservar
nuestros océanos y bosques” (THE 17 GOALS | Sustainable Development, s. f.). Estos
objetivos sustituyeron a los objetivos del Milenio previamente promulgados en el afio
2000. Ademas, los objetivos de desarrollo sostenible han impulsado la adopcion de
medidas adicionales como puede ser el denominado acuerdo verde europeo (2019) (EU

Green Deal) o la taxonomia de la Unién Europea (2022).

Uno de los aspectos en los que este cambio se ha manifestado de una forma mas evidente
ha sido en el uso de fuentes de energia renovable frente a los combustibles fésiles. Se
definen como fuentes de energia renovable aquellas fuentes en las que la energia derivada
proviene de fuentes naturales que se reponen a un ritmo mayor del que se consumen

(United Nations, s.f.). Entre estas fuentes destacan: la energia solar y la energia edlica.

De acuerdo con los datos de la International Renewable Energy Agency (IRENA), la

capacidad instalada globalmente en el caso de energia solar fotovoltaica ha pasado de un

valor de 0,809 GW en el afio 2000 a 1.047 GW de potencia instalada en el afio 2022 y en

términos de generacion eléctrica, ésta ha aumentado de 0,83 TWh a 831TWh entre los

afios 2000 y 2022. Por su parte, la energia edlica, en términos de potencia instalada ha

pasado de 17 GW a 899 GW entre los afios 2000 y 2022 y en términos de energia, de 31
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TWh a 1589 TWh anuales. De acuerdo con estos datos la energia edlica se establece como
la principal fuente de energia renovable usada en el mundo. Esta energia edlica se genera
en los denominados parques eélicos que pueden ser terrestres, si los aerogeneradores se
encuentran fijados sobre la masa continental o marinos, si los aerogeneradores estan
fijados en el fondo maritimo u oceanico. De acuerdo con la IRENA, solo el 7% de la
potencia edlica instalada se corresponde con parques edlicos marinos. Foley et al. (2012)
explican que los parques eolicos marinos son mucho méas dependientes y sensibles a
fendmenos meteoroldgicos y atmosféricos, lo que afecta a su desempefio. Este aspecto
afecta gravemente a los costes asociados al mantenimiento del parque y a su longevidad.
Por otro lado, tanto el coste del despliegue como el de mantenimiento de los parques
edlicos marinos es entorno a 1,5 0 2 veces mas caro que uno terrestre (Zheng et al., 2016).
Por Gltimo, suponen un reto adicional frente a los terrestres a la hora de recopilar datos y

volcar la energia producida a la red (Zheng et al., 2016).

Pese a esto, y debido a la escasez de lugares terrestres y al impacto de los parques en las
poblaciones cercanas, se esta impulsando fuertemente el desarrollo de parque edlicos
marinos, ya que este tipo de parques también presentan algunas ventajas: los vientos
marinos son mas rapidos, consistentes y fiables (Kaplan, 2015), los aerogeneradores no
necesitan poseer una gran altura como lo terrestres ya que la variacion de la velocidad del
viento con la altura es menor (Zheng et al., 2016) y por ltimo, debido a las dimensiones
de los océanos y mares en nuestro planeta, el espacio es practicamente ilimitado. Una de
las iniciativas que impulsan la energia edlica marina ha sido promovida por la Comision
Europea, quien presentd en noviembre de 2020 la Estrategia Europea de Energia
Renovable Marina en la que establecen un objetivo de expandir la potencia edlica marina
instalada desde los 12 GW actuales a los 60 GW en 2030, que alcanzarian un valor de
300 GW en 2050.

Sin embargo, uno de los principales retos a los que se enfrenta la energia edlica en general,
y en particular la energia edlica marina debido a las complicaciones adicionales a las que
se enfrenta es la ausencia de certeza en la generacion de energia debido a las fluctuaciones
en la velocidad y la direccion del viento (Hanifi et al., 2020). Por esta razon, resulta vital
el desarrollo de herramientas y métodos que permitan anticipar la generacion de energia
de manera precisa, asegurando el suministro, disminuyendo los costes del uso de

contingencia y fuentes de energia alternativas y permitiendo a los operadores del sistema
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planear con suficiente precision y anterioridad la seleccion de tecnologias que posibiliten

un uso eficiente y ecoldgico de la energia.

1.1 MOTIVACION

Tal y como se ha puesto de manifiesto, el sector energético estd experimentando una
transformacion sin precedentes, impulsada por la urgencia de abordar el cambio climatico
y la necesidad de transitar hacia sistemas energéticos mas sostenibles y menos
dependientes de combustibles fosiles. En este contexto, el mercado eléctrico juega un
papel fundamental, actuando como el entorno donde se negocian y gestionan la
generacion y el consumo de electricidad. Este mercado se compone de distintas subastas,
en las que cabe destacar el mercado diario y el mercado intradiario, cada uno con

funciones especificas que aseguran el equilibrio y la eficiencia del sistema eléctrico.

El mercado diario, también conocido como el mercado day-ahead, es donde se define la
planificacion de la generacion de electricidad para el dia siguiente. En este mercado, las
empresas generadoras presentan sus ofertas de venta, que incluyen la estimacion de la
energia que pueden producir y el precio de ésta, mientras que los consumidores indican
sus necesidades de consumo. Las ofertas se ordenan por precio, y se seleccionan
comenzando por las més econdmicas hasta cubrir la demanda prevista, estableciendo asi
un precio de equilibrio. Este mecanismo asegura una operacion eficiente y efectiva desde
el punto de vista del coste del sistema eléctrico, pero su eficacia depende en gran medida
de la precision en las predicciones de demanda y generacion. Este proceso tiene lugar a
las 12:00h del dia anterior.

Por otro lado, el mercado intradiario permite a los participantes realizar ajustes a sus
posiciones después del cierre del mercado diario a través de 6 subastas (en el caso de
Espafia y Portugal) celebradas en el propio dia en cuestion, respondiendo a desviaciones
imprevistas en la generacion o el consumo. La Tabla 2 recoge las horas de apertura, cierre
y casacion a continuacién, se presenta una tabla que resume el mercado intradiario en

Espafia, incluyendo tanto el mercado intradiario continuo como las sesiones intradiarias:
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YR INTRODUCCION
_ o ) Cobertura
Tipo de Mercado Inicio Cierre
Temporal
Intradiario Continuo  |16:00 horas del dia|l hora antes de cada|24 horas del dia de
anterior hora de suministro suministro
Intradiario tradicional:[21:00 horas del dia|21:45 horas del dia|00:00 a24:00 del dia de
12 Sesion anterior anterior suministro
Intradiario tradicional:{01:00 horas del dia de|01:45 horas del dia de|08:00 a 24:00 del dia de
22 Sesidn suministro suministro suministro
Intradiario tradicional:{04:00 horas del dia de|04:45 horas del dia de|11:00 a 24:00 del dia de
32 Sesion suministro suministro suministro
Intradiario tradicional:|08:00 horas del dia de|08:45 horas del dia de|15:00 a 24:00 del dia de
42 Sesidn suministro suministro suministro
Intradiario tradicional:|12:00 horas del dia de|12:45 horas del dia de|19:00 a 24:00 del dia de
52 Sesién suministro suministro suministro
Intradiario tradicional:{17:00 horas del dia de|17:45 horas del dia de|00:00 a 24:00 del dia
62 Sesion suministro suministro siguiente

Tabla 2: Sesiones del

mercado intradiario

Este mercado es esencial para gestionar la intermitencia inherente a las fuentes de energia

renovable, como la edlica y la solar, facilitando la integracion de estas energias en el

sistema y manteniendo la estabilidad y seguridad del suministro. En algunos mercados

europeos, las sesiones intradiarias pueden cerrar hasta 30 minutos antes del despacho de

la energia. Esto significa que los participantes del mercado tienen la capacidad de ajustar

sus posiciones practicamente hasta el Gltimo momento, reflejando cambios en las

condiciones de generacién, demanda o ambos.

Cabe destacar, que, a la fecha de realizacion de este trabajo, el mercado intradiario

continuo tiene menor liquidez ya que el nimero de transacciones realizadas en este

mercado es mucho mas pequefio que en el mercado intradiario “tradicional” o en el
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mercado diario. La elaboracion de sistemas de prediccion con gran precision para

horizontes temporales muy pequefios puede impulsar el uso de este mercado.

Por todo esto, la relevancia de este trabajo para las empresas generadoras de energia,
especialmente aquellas involucradas en la produccién edlica marina, se hace manifiesta

en los siguientes aspectos:

1. Optimizacion de Operaciones y Reduccion de Costes: Una prediccion mas
precisa de la generacion edlica permite a las empresas generadoras planificar sus
operaciones de manera mas eficiente, reduciendo la necesidad de activar fuentes
de generacién mas costosas o de incurrir en penalizaciones por desviaciones en
sus compromisos de generacion.

2. Mejora de la Participacion en el Mercado: Las empresas que pueden prever
con mayor exactitud su capacidad de generacion tienen una ventaja competitiva
en el mercado, pudiendo optimizar sus ofertas en los mercados diario e intradiario
para maximizar sus beneficios.

3. Contribucion a la Estabilidad de la Red: Al mejorar la prediccion de la
generacion edlica, las empresas ayudan a mantener el equilibrio entre oferta y
demanda en el sistema eléctrico, un aspecto critico para la seguridad y la
estabilidad de la red.

4. Fomento de la Transicion Energética: Al mejorar la integracion de las energias
renovables en el sistema eléctrico, las empresas generadoras contribuyen

directamente a la transicion hacia un modelo energético mas sostenible.

En este sentido, el desarrollo de un modelo predictivo avanzado centrado en una
prediccidn de la generacion de energia edlica marina con un horizonte temporal de 1 a 9
horas para el mercado intradiario no solo representa un avance técnico y cientifico, sino
que también ofrece beneficios econémicos y operativos tangibles para las empresas
generadoras, al tiempo que facilita una integracion mas armoniosa de las energias

renovables en el mercado eléctrico.
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Capitulo 2. LA ENERGIA EOLICA

En este capitulo se describiran conceptos basicos asociados a la energia eolica y su
funcionamiento. Por un lado, se ofrecer& una descripcion de los parques eélicos y su
funcionamiento, asi como de las turbinas. Por otro, se detallaran las caracteristicas,

ventajas e inconvenientes de los parques edlicos marinos.

2.1 PARQUESEOLICOS

Los pargues edlicos se definen como instalaciones que poseen un conjunto de turbinas
edlicas agrupadas a una distancia relativamente cercana con el objetivo de la generacién

de energia eléctrica haciendo uso del viento.

Resulta evidente que el viento representa el factor clave para el correcto funcionamiento
de un parque y del valor de su generacién. El viento es principalmente consecuencia de

tres fendmenos (Ahrens & Henson, 2015):

1. Diferencias de temperatura debido a la radiacion solar: la radiacion solar
incide de manera diferente en las diversas superficies y zonas de la atmdsfera.
Como consecuencia, el aire que se encuentra por encima de estas superficies
también se calienta a diferente velocidad.

2. Diferencias de presion: Cuando el aire caliente asciende, deja tras de si una
region de menor presion en la superficie. El aire frio, mas denso, se precipita
entonces para llenar la zona de baja presion, creando zonas de mayor presion. El
movimiento del aire de las zonas de alta presion a las de baja presion es lo que
percibimos como viento

3. Efecto Coriolis: La rotacion de la Tierra desempefia un papel importante en la
direccion y el patrén del viento. Este efecto, conocido como efecto Coriolis, hace
que el viento se desvie hacia la derecha en el hemisferio norte y hacia la izquierda
en el hemisferio sur. Esta desviacion es responsable de la rotacion de los patrones
de viento a gran escala, como los alisios, los vientos del oeste y los vientos de

levante polares.
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Los pargues necesitan un flujo constante de viento de alta velocidad, aunque las turbinas
poseen una velocidad limite de viento, que una vez alcanzada provoca la detencion
forzosa de la misma por motivos de seguridad. Debido a la importancia del viento, resulta
critico la eleccion de localizaciéon del parque que se elige con el objetivo de que se
cumplan estas condiciones. De acuerdo con la localizacion podemos distinguir dos tipos
de parque: terrestre (onshore) y marino (offshore). El primero, como su nombre indica,
es construido sobre la masa continental, mientras que el segundo se construye en los
mares u océanos. La llustracién 2 muestra la distribucion de la potencia e6lica instalada
en Europa entre los afios 2013 y 2022. Es facil apreciar que la generacion eolica terrestre

es la mas extendida.

15(
(
(

[
[4))
o

Capacity (GW)
=
o
o

[4))
o

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
® Onshore 114 126 136 148 161 170 182 208 225
Offshore 7 8 1 12 16 18 22 8 28 30

llustracion 2: Distribucién de potencia edlica instalada en Europa (Wind Europe, 2022)
Sin embargo, frente a estos datos y de acuerdo con Iberdrola (2017), los parques e6licos
marinos tienen un gran potencial de desarrollo y resultaran cruciales en un futuro cercano.
Kaplan (2015) y Zheng et al. (2016) analizan las ventajas de este tipo de parques entre las

que destacan:

e Los vientos marinos son mas rapidos, consistentes y fiables.

e Los aerogeneradores no necesitan poseer una gran altura como lo terrestres ya que
la variacion de la velocidad del viento con la altura es menor.

e EIl espacio disponible para su construccion es practicamente ilimitado y no

generan un pacto visual ni afectan a poblaciones cercanas.
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e EI transporte maritimo es mas eficiente que el terrestre lo que facilita su

construccion.
Frente a estas ventajas también encontramos grandes inconvenientes (Foley et al.,
2012) (Zheng et al. 2016):
e Su desempefio es mucho méas dependiente y sensible a fendmenos
meteoroldgicos y atmosféricos.
e Poseen unos costes de mantenimiento mas elevados que los de los parques
terrestres y su vida Util es menor.

Tal y como se ha mencionado previamente, la localizacion del parque e6lico marino
resulta clave. Esta suele estar alejada de la costa, de cualquier ruta naval comercial, de
zonas de importancia medioambiental o de instalaciones navales y militares. La
llustracion 3 muestra el funcionamiento de un parque edlico marino. A grandes rasgos, la
energia mecanica del viento mueve las palas de la turbina, esta energia es transformada
en energia eléctrica en el interior de la turbina. Tras esto, la energia eléctrica a una

subestacion que la convierte en corriente de alta tension para facilitar su transporte.

d 1ErRDROLA

¢Como funciona un parque edlico marino?

1) Lafuerza del viento hace
girar las pafas.
La multiolicadora eleva la velocidad mas de
2 100 veces y la transfiere al eje rapido.

>)laspalasestinunidasala | ). /7 B eie riido (+1.500 revoluciones oor minuto
= turbina a través del buje. 2/ transmite esa velocidad al aerogenerador".

‘— = _( @) B asrogenerador transforma la energia
2 =/ cinéfica que recibe en electricidad.
o) B eje lento gira a la misma
=/ velocidad que las palas |
(7 - 12 vueltas por minuto).

La electricidad producida en
el generador es conducida
por el inkerior de la torre.

% o) Laelectricidad se

~ - </ transporta a través

=) B convertidor prispsacte
transforma la -

corriente confinua -~~~ SIS

en corriente afterna

distnbucion hasta los
hogares.

(7 4) En la subestacion, la electricidad
se convierte en corriente de alto
vottaje (+150 k¥).

o) B transformador eleva la

2/ tension (33 kV - 66 kV) para
poder transportar la
corriente por el parque

20 La electricidad s transmite mediante cables
= submarinos hasta la subestacion.

llustracion 3: Esquema de funcionamiento de un parque edlico marino (Iberdrola, 2017)
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Por ultimo, cabe destacar también, que existen parques edlicos marinos de cimentacion
fija y flotante. Los primeros alcanzan hasta los 60 metros de profundidad y son los mas
comunes. Los segundos permiten la construccion de los parques en aguas mas

profundas, aunque son mas escasos.

2.2 LOS AEROGENERADORES

Los aerogeneradores son los integrantes de los parques eolicos, y los encargados de
transformar la energia del viento en electricidad, usando la fuerza aerodinamica de las
aspas o palas del rotor. La llustracion 4 ofrece una vision de las partes principales de un

aerogenerador:

e Aspas del rotor: se mueven debido a la fuerza del viento. Su longitud es variable
en funcién del modelo del aerogenerador.

e Gondola: es la parte vital para la obtencidn de la energia eléctrica, contiene el
generador y la caja de engranajes. Su funcionamiento se describe en detalle a
continuacion.

e La torre: estructura metalica encargada de soportar las aspas y la géndola. Su
longitud es variable y suele incorporar distintos sensores para realizar tareas de
mantenimiento.

e Los cimientos: estructura encargada de soportar el aerogenerador y las fuerzas que
inciden sobre él. Pueden ser flotantes o fijos.

Aspa
Gondola =
Torre 4

Cimﬁhtos “

llustracion 4: Componentes principales de un aerogenerador marino
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Multiplicador Veleta + Anemoémetro
(Caja de cambios)

Sistema de Generador

Gondola

Electréonica de control

Motor de orientacion

lHustracion 5: Interior de la gondola de un aerogenerador (Martil & Martil, 2022)

La llustracion 5 muestra el interior de una gdéndola de un aerogenerador tipo. Su

funcionamiento es el siguiente:

1. El viento genera una fuerza de rotacién que hace moverse a las aspas rotando el
eje (denominado buje) del que parten. EI rotor convierte la energia cinética del
viento en energia mecanica (ENEL, s.f.).

2. El eje puede estar conectado directamente o a través de un multiplicador al
generador. Si posee un multiplicador, este se encarga de transformar la rotacién
lenta de las palas en una més rapida.

3. El generador convierte la energia mecanica rotacion del eje en energia eléctrica.

Cabe destacar que existen mecanismos para orientar la géndola correctamente en la
direccidn del viento haciendo uso del motor de orientacion. También existen otros ajustes

como el del angulo de las palas para mejorar el rendimiento del aerogenerador.
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Capitulo 3. EL PARQUE EOLICO ALPHA VENTUS

En este capitulo se ofrecerd la informacion sobre el parque e6lico marino Alpha Ventus.

Este parque, que es el primer parque e6lico marino en Alemania, seré el objeto de estudio

del trabajo. La Tabla 3 resume las principales caracteristicas del parque:

Entrada en operacion 2010

Produccion total (2010-2019) 2,1 TWh

N° de aerogeneradores 12

Desarrollador DOTI
Operadores/Duefios DOTI

Localizacién 54°00'40"N 6°36'28"E

Tabla 3:Resumen del parque Alpha Ventus
3.1 HISTORIA DEL PARQUE

La concepcion y construccion del parque se remonta a 2002 momento en el Gobierno
aleman promulga la estrategia federal para el uso de la energia edlica marina. Esta
regulacién posibilita que las empresas EWE, E.ON y Vattenfall constituyan una joint
venture para la construccion del parque. Los planes para la construccion comienzan en
2006 gracias a la ayuda de la financiacion gubernamental. Entre 2008 y 2009 se llevo a
cabo la construccion en el mar de los aerogeneradores y la subestacion con una duracion
de 32 semanas. El coste total de construccién fue de $250 M frente a los $190 M

proyectados debido a ciertos retrasos.

Por otro lado, ademas de la presencia de los operadores y duefios del parque, la empresa
Tennet Offshore GmbH es la encargada de supervisar la transmision de la energia a la

red y de la gestién de la subestacion eléctrica.
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Alpha Ventus fue el primer parque edlico marino aleman, y desde su concepcion se le

ha reconocido como un éxito y un parque de pruebas que permita desarrollar y mejorar
la energia edlica marina en Alemania. El parque se sitla a unos 65 km de la costa, en

una profundidad de 30 my hace uso de turbinas con un rotor de 132 m de diametro.

3.2 LOS AEROGENERADORES DE ALPHA VENTUS

El parque posee dos tipos de aerogeneradores:

e 6 aerogeneradores Adwen AD-5116, con una potencia nominal de 5 MW cada
uno sobre cimientos de tripode, fabricados por la empresa Adwen.
e 6 aerogeneradores Senvion 5M, también de una potencia nominal de 5 MW, pero

con cimentacion tipo jacket, fabricados por la empresa Senvion.

En el Anexo I: Especificacion Técnica de los Aerogeneradores se ofrece informacion

adicional sobre ambos tipos.

Ambas empresas, tanto Adwen, como Senvion, pertenecen actualmente a Siemens
Gamesa Renewable Energy. La disposicion de los aerogeneradores y la localizacion del

parque se ofrecen en la llustracién 6.

_‘ _‘ 1000 m ’ DANE-
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\ Memmert Norden Wilhelmshaven o g/Bremerhaven
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lustracion 6: Localizacion del Alpha Ventus y disposicion de sus aerogeneradores
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Cabe destacar, la presencia de lo que en la llustracion 6 se denomina “FINO 1”. El
nombre representa una plataforma de observacion meteorolégica empleada en
investigaciones y esta situada en el interior de un parque eo6lico, siendo un componente
integral del proyecto FINO, cuyas siglas corresponden a Forschungsplattformen in Nord-
und Ostsee, que se traduce como "Plataformas de investigacion en los mares del Norte y

Baltico".

El proyecto FINO se origind con el proposito de evaluar los impactos de las
infraestructuras marinas en el ecosistema marino. Especificamente, esta plataforma se
erigio para analizar las condiciones ambientales que puedan favorecer la generacién de
energia eolica. La construccion de FINO1 fue encargada por el Ministerio Federal aleméan
de Medio Ambiente, Conservacion de la Naturaleza, Construccién y Seguridad Nuclear
(BMUB) en 2001 y comenz6 su funcionamiento en otofio de 2003.

La plataforma obtiene una gran cantidad de informacidén meteoroldgica haciendo uso de
sus multiples sensores. Esta resulta clave para entender el funcionamiento del parque

debido a su proximidad a los aerogeneradores.

Los datos recogidos por la plataforma pueden ser accedidos a través de Rave.

3.3 ELPROYECTO RAVE

Tras la declaracién la estrategia federal para el uso de la energia e6lica en el mar, el
Gobierno decidio respaldar la energia edlica marina mediante la creacion de un campo de
pruebas en alta mar, el parque eélico Alpha Ventus, que dio origen a RAVE. RAVE, un
programa de investigacion respaldado econémicamente por el Gobierno aleman, y
coordinado por el Instituto Fraunhofer de Sistemas de Energia Edlica (IWES), tiene como
objetivo principal promover el progreso en el desarrollo del sector de la energia edlica.
Desde su establecimiento en 2007, la financiacion gubernamental otorgada a RAVE ha
superado los 120 millones de euros (About RAVE - RAVE: Research at Alpha Ventus,
s.f.).

El proyecto establecié cuatro metas fundamentales para impulsar la energia edlica marina

en Alemania:
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e Validar la eficacia en alta mar de las turbinas de 5 MW.

e Mejorar la tecnologia del sistema.

e Investigar cuestiones pendientes relacionadas con el uso de la energia edlica
marina.

e Expandir el potencial de investigacion en el pais.

Estas metas fueron alcanzadas hace tiempo: las turbinas de 5 MW constituyen ahora una
parte significativa de los parques eolicos marinos, la tecnologia del sistema ha
experimentado avances decisivos con prototipos de hasta 12 MW, y se estan
desarrollando turbinas de hasta 15 MW. Mas de 35 proyectos de investigacion han
abordado diversas cuestiones relacionadas con la energia e6lica marina, consolidando un
panorama de investigacion amplio, diverso y reconocido internacionalmente en

Alemania.

En la actualidad, el enfoque se dirige hacia nuevos objetivos, como la reduccion de los
costos de la energia edlica marina y la disminucion del riesgo técnico. Esto plantea nuevas
preguntas de investigacion centradas en la optimizacion del rendimiento y la
confiabilidad. Ademés, la abundante cantidad de datos recopilados por RAVE

proporciona la base para abordar numerosas cuestiones cientificas fundamentales.

En conjunto, se han implementado més de 1.200 canales de medicién, siendo la Agencia
Federal Maritima e Hidrografica (BSH) la entidad encargada de gestionar de manera

centralizada todas las mediciones de los proyectos.

Los principales colaboradores de RAVE incluyen las compafiias responsables de la
operacion de Alpha Ventus y diversas instituciones de investigacion. Los socios
vinculados a las actividades del parque edlico son DOTI (consorcio operador con
participacion de EWE, RWE y Vattenfall), Siemens Gamesa Renewable Energy
(fabricante de aerogeneradores, anteriormente Senvion y Adwen), y la Fundacion

Offshore Alemana, que detenta los derechos del parque.

El proyecto ofrece una base de datos con todas las mediciones realizadas por los sensores
del parque, incluyendo la plataforma FINOL. Estos datos seran utilizados en el desarrollo

del proyecto.
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3.3.1 MEDICIONES Y SENSORES DEL PROYECTO RAVE

El parque edlico y sus aerogeneradores ofrecen numerosas mediciones de sus sensores a
través de la base de datos de RAVE. Puesto que existen dos tipos de aerogeneradores,
cada uno de un fabricante diferente, la distribucion de los sensores difiere entre ellos. Por
esta razon, resulta crucial seleccionar correctamente los aerogeneradores en funcion de
los sensores y medidas disponibles. La llustracion 7 muestra la disposicion de los

aerogeneradores.

A / AVO03
\ _< "
\
AV04
AV05
® i AV06
Fnot \ —( _/
\
AVO7
’ AVO8 e
\ _( o
X
AV10
AV11
/ AV12
\ - < . <
|
©Fraunhofer IWES Substation

lustracion 7: Disposicion e identificacion de los aerogeneradores

De entre estos aerogeneradores, AV04 y AV05 representan las opciones idoneas para el
desarrollo del trabajo, ya que son los que cuentan con un mayor nimero de mediciones y
se encuentran mas cercanos a la plataforma FINO 1 (300 m y 1,3 Km respectivamente)
ofreciendo medidas meteoroldgicas adicionales que debido a esta cercania representan

fielmente las condiciones experimentadas por los aerogeneradores.

Estos aerogeneradores tienen diferentes sensores y una disposicion determinada de los
mismos. Los sensores se distribuyen en 5 partes principales de los aerogeneradores:

La torre.

e Lagondola.

e Las palas o aspas.
o El eje del rotor.

e Los cimientos tipo jacket
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Estos sensores se clasifican en seis tipos descritos en la Tabla 4:

Tipo de
o ) Letras
Sensor Descripcion Unidad o
Identificativas
DMS Galga extensiométrica KNm DT, D, DC, DR
o A (longitud
FOS Sensor de fibra dptica F
de onda)
Ambiental | Temperatura, humedad, presion °C, %, hPa |T,H,P
Inclinébmetro | Inclinacion 0 N
Velocidad del rotor, del generador, Rom. © N/A: vienen
ml i)
Control angulo de pitch, potencia activa, P descritos
_ o . kW, m/s ... |
velocidad y direccion del viento ... directamente
ICP Acelerémetro m/s* |B

Tabla 4: Descripcion de los sensores de los aerogeneradores

La identificacion de los sensores se construye de la siguiente manera:

Letra Coordenadas
identificativa del especificas del

SENsor SENsor

R# LetralD Ubicacion xyz
Numero del Ubicacion del ‘

aerogenerador SENnsor

lustracion 8: Identificacion de los sensores y sus medidas

La ubicacion del sensor se indica con una letra que representa el componente estructural
del aerogenerador en la que se encuentra el sensor y dos numeros que identifican los
puntos de union dentro de dicho componente en los que se ubica el sensor. Las posibles

letras son las siguientes:
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lustracion 9: Ubicaciones de los sensores (Data - RAVE: Research at Alpha Ventus, s.f.)

En el Anexo II: Lista completa de los sensores se ofrecen todos los sensores para ambos
aerogeneradores y su posicion. La informacion adicional sobre las caracteristicas
técnicas, de disefio y de fabricacién de éstos se encuentra en el siguiente enlace:

https://rave-offshore.de/en/data.html.

Tal y como se ha mencionado previamente, la plataforma FINO 1 posee sensores
meteoroldgicos adicionales entre los que destacan los que miden la presion atmosférica,
la humedad, la direccion del viento, la velocidad del viento, y, la temperatura del aire para

alturas que varian entre 30 y 100 metros.

Las frecuencias de medicion de los sensores varian entre 0,2 y 50 Hz. La base de datos
de RAVE permite la obtencion de las medidas agregadas cada diez minutos, ofreciendo
el valor medio, el minimo, el maximo y la desviacion tipica de la medicion.
Adicionalmente, incluye para cada medicién dos campos denominados flag y
detailed_flag. El primero solo tiene un digito que puede ser: 0, si no ha ocurrido ningun
evento relevante, 1, si ha ocurrido un evento relevante y 9, si las comprobaciones
obligatorias en la medicién no se han llevado a cabo. EI campo detailed_flag esta
compuesto por 16 digitos que representan las comprobaciones obligatorias de calidad de

medida realizadas (aunque actualmente solo se usan los primeros 7 digitos).
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Capitulo 4. ESTADO DEL ARTE

4.1 LA GENERACION DE ENERGIA EOLICA

Teoricamente la potencia edlica se describe con la siguiente ecuacion (Lydia et al.,
2014):

P= 1,0Av3

2

En la que A se refiere al area de captura (m?), v hace referencia a la velocidad del viento
(m/s) y p representa la densidad del aire (kg/m?3) que depende de la temperatura y la
presion del aire. Una opcion sencilla para obtener una prevision de energia seria hacer
uso de la curva de potencia del fabricante, en la que se representa la relacion entre la
potencia generada (eje de ordenadas) y la velocidad del viento (eje de abscisas). Sin
embargo, la obtencién de la prediccion no es tan simple y no se basa Unicamente en la
prediccion del viento ya que existen diversos aspectos como la degradacion de las turbinas
o los factores de control, por lo que la relacidn entre la potencia y la velocidad del viento
es aleatoria y no lineal (Nazir et al., 2020),

4.2 TECNICAS DE PREDICCION

La prediccion de la generacion eléctrica resulta vital para asegurar la resiliencia del
sistema y el suministro para los consumidores. Tal y como se ha adelantado previamente,
en el caso de la energia edlica, debido al caracter intermitente del viento, la prediccion
precisa de la energia puede reducir eficazmente el enorme impacto en la seguridad de
funcionamiento de la red cuando se conecta a ella un suministro intermitente (Deng et al.,
2020). Teniendo esto en cuenta, resulta crucial el desarrollo de herramientas que permitan
anticipar de forma precisa la generacion de energia eléctrica en los parques eolicos, ya

sean terrestres o marinos.

Coincidiendo con la expansion de la energia e6lica, se han desarrollado métodos para la

prediccién de ésta. Entre estos métodos, podemos diferenciar tres tipos: fisicos,
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estadisticos y de aprendizaje automatico, y modelos hibridos. Por otro lado, es necesario
distinguir diferentes horizontes temporales a la hora de realizar la prediccion, ya que en
cada horizonte un tipo de modelo o procedimiento sera éptimo. De acuerdo con Hanifi et

al. (2020) podemaos establecer cuatro horizontes diferentes:

1. Muy corto plazo (0-30 minutos): utilizado para aplicar medidas regulatorias,
operaciones en tiempo real y control de los aerogeneradores.

2. Corto plazo (30 min — 6 horas): para la planificacion de la carga y la aplicacion
de medidas que la hagan més eficiente.

3. Medio plazo (6 horas — 1 dia): utilizado para llevar a cabo operaciones que
garanticen la seguridad del sistema eléctrico y para el trading energético.

4. Largo plazo (1 dia — 1 mes): para la gestion de la operacion, la planificacion de
los mantenimientos, los requisitos de reserva energética y el estudio de los costes

Optimos de operacion del sistema.

4.2.1 MeToDoSs Fisicos

Respecto a los modelos fisicos, éstos hacen uso de bases de datos meteoroldgicas globales
y requieren una gran cantidad de capacidad de computacion para ser precisos, pues hacen
de una descripcidon detallada de la atmésfera baja para estimar la energia e6lica a través
de la resolucion de complicados modelos matematicos que utilizan dicha descripcion
(Foley et al., 2012). En este grupo hace uso de los modelos de prediccion numérica del
tiempo (Numerical Weather Prediction). Estos modelos ofrecen una descripcion detallada
del estado de la atmdsfera en un tiempo, altura y regidén determinada, pero son
dependientes de las condiciones iniciales (Foley et al., 2012). A continuacién, estas
variables se usas en complejos modelos matematicos para obtener la velocidad del viento
y aplicar asi la curva de potencia del fabricante para obtener la prediccion de la potencia
edlica. Teniendo esto en cuenta, Nielsen et al. (2007) demuestran que el uso combinado
de multiples predicciones NWP permite disminuir el error cometido debido a esta
dependencia. Es importante destacar que el uso de esta técnica esta destinado a regiones
de un tamafio considerable, ya que emplearla para parques edlicos concretos posee un
elevado coste computacional y temporal. La principal ventaja de estos modelos es que no
necesitan hacer uso de datos historicos, aunque tal y como explica Nielsen et al. (2002),
la mayoria de estos modelos incluye un modulo MOS o Model Output Statistics para
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incorporar la informacién historica y capturar los efectos no considerados por estos

modelos fisicos. Algunos de los ejemplos mas relevantes de uso de modelos fisicos son

los siguientes:

El modelo Prediktor, ideado en laboratorio danés Risg National Laboratory y del
cual hace uso la propia operadora del mercado eléctrico danés. Hace uso de las
predicciones meteoroldgicas obtenidas por el modelo atmosférico HIRLAM y de
la curva de potencia de un parque determinado para obtener las predicciones de
potencia (Landberg & Watson, 1994).

La herramienta estadounidense EWind hace uso de un modelo de meso-escala
que, con el fin de ajustar las predicciones a las condiciones especificas de una
region, utilizan como punto de partida y referencia los prondésticos meteorol6gicos
generados por un modelo de mayor alcance (Zack et al., 2000).

LocalPred desarrollada en Espafia por CENER y CIEMAT (Marti et al., 2001), se
basa en un modelo de prediccién de la velocidad del viento para obtener la
potencia generada en terrenos de mayor complejidad. Afade prondsticos de corto
plazo utilizando modelos de series temporales, y combina un detallado modelado
fisico del terreno mediante el modelo de meso-escala MM5 para mejorar las
predicciones meteoroldgicas especificas para el area del parque edlico,
convirtiéndolas en estimaciones de la produccion de energia mediante una curva
de potencia (Marti et al., 2001).

Este tipo de modelos debido a su complejidad y coste computacional, se ejecutan cada 6

0 12 horas y ofrecen predicciones con un horizonte de entre 48 y 72 horas. Sin embargo,

el foco del trabajo se centrara en los modelos estadisticos y de aprendizaje cuyo horizonte

de prediccion es mucho menor.
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4.2.2 METODOS ESTADISTICOS Y DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

El desarrollo de los métodos estadisticos y de aprendizaje automatico ha permitido su
uso para una gran variedad de &mbitos siendo la prediccion de generacion eléctrica en
parques eolicos uno de ellos. Es importante destacar, que debido a la escasez de parque
eblicos marinos, la mayoria de la literatura sobre el uso de estos modelos se centra en

parque eolicos terrestres.

En este tipo de modelos una gran cantidad de datos es analizada y los procesos
meteoroldgicos, a diferencia del enfoque de los modelos fisicos, no estan explicitamente
descritos a través de ecuaciones, condiciones iniciales y condiciones de contorno. Estos
modelos determinan la relacion entre la generacion eléctrica historica y el tiempo
variables meteorolodgicas tipicamente obtenidas a través de NWP y la usan para predecir
la generacion futura (Foley et al., 2012). Estos son mas sencillos de modelar ya que no
involucran complejas operaciones matematicos, como los modelos fisicos, y son més
baratos, sin embargo, su precisién decrece a medida que aumenta el horizonte de

prediccion (Foley et al., 2012).

En la literatura, estos modelos se comparan inicialmente con un el modelo de referencia

denominado modelo de persistencia:
Pt+h|t =P

Es facil observar, que, bajo este modelo, el valor de la potencia eléctrica en un horizonte
de tiempo h coincide con el valor actual. Este modelo funciona bien para horizontes

temporales muy cortos en determinados parques eolicos regionales.

Por otro lado, de acuerdo con Negnevitsky et al. (2009) este tipo de modelos pueden ser
clasificados en dos grandes grupos: métodos estadisticos basados en el analisis de series
temporales y métodos de aprendizaje automatico. Ademas, en este tipo de modelos el

flujo de trabajo esta claramente definido (Hanifi et al., 2022):

1. Seleccion de variables explicativas: tal y como explica Lin y Liu (2020), resulta vital
elegir las variables adecuadas. En su estudio, recogen las cuatro variables mas usadas
en la literatura de investigacion existente: velocidad del viento a la altura de la turbina,

direccién del viento, temperatura atmosférica y humedad relativa. Frente a esto, Lin
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y Liu (2020), proponen hacer uso del angulo medio de inclinacién de las palas, la
orientacion del molino, la temperatura ambiente, y la velocidad del viento a diferentes
alturas, obteniendo que tanto la velocidad del viento a diferentes alturas como el
angulo medio de inclinacion de las palas resulta vital para la precision de la prediccion
en el caso de un molino edlico marino. Las principales caracteristicas de estos
modelos son la necesidad de una gran cantidad de datos y la capacidad deductiva de
los modelos para obtener la relacion entre las variables explicativas y la variable de
interés a predecir. Sin embargo, en la literatura se siguen observado la velocidad, la
direccion del viento y la temperatura como las variables principalmente usadas
(Hanifi et al., 2020). Esta etapa es especialmente importante en el caso de los modelos
de aprendizaje automatico.

Preprocesado de datos: en esta etapa, se realiza lo que cominmente se conoce como

la limpieza de los datos, es decir, se revisa que no haya datos omitidos o que carezcan

de sentido, se tratan los datos atipicos que puedan afectar negativamente a la
prediccion y se normalizan los datos.

2.1. Atipicos obvios: en el caso de la prediccion e6lica, es comin encontrarse lecturas
negativas de potencia eoblica, esto valores que son claramente atipicos, hacen
referencia a los momentos en los que las palas de la turbina no se encontraban
girando, pero el sistema de control de esta necesitaba energia (Shen et al., 2019)
y resulta vital su eliminacién. Hanifi et al. (2022) proponen tres alternativas para
su tratamiento: 1) la eliminacion sin sustitucion de dichos valores, 2) el
reemplazamiento por la media de potencia de los Gltimos cuatro meses y 3) el
reemplazamiento por el valor positivo de potencia mas cercano en el tiempo.
Hanifi et al. (2023) también proponen su reemplazamiento por 0 para asegurar la
integridad de la serie temporal.

2.2. Anomalias y otros atipicos: estos son aquellos valores que, aunque representan
mediciones correctas, se encuentran muy alejados de los valores tipicos y que
afectan de manera notable a la precision de los modelos. En el caso de la
prediccion edlica, estos ocurren debido diversas causas: fallos en la transmision,
procesamiento y gestion de los datos, fendmenos electromagnéticos, dafios en las
palas o existencia de hielo o polvo ... (Hanifi et al., 2022). Se han propuesto

diferentes métodos en la literatura y su uso depende de las caracteristicas de los
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2.3.

2.4.

2.5.

datos. Destaca el uso del conocido Isolation Forest como uno de los mejores
algoritmos en el caso de la prediccion eolica (Lin & Liu, 2020).

Recuperacion y tratamiento de valores perdidos: se completan aquellos valores
que se hayan podido perder en el proceso de obtencion de los datos.
Remuestreo: en el caso de la prediccion edlica es comun llevar a cabo un
remuestreo pues las medidas de la velocidad del viento de los anemdmetros no
se corresponden exactamente con el flujo de viento que alcanza a las palas de las
turbinas reduciendo la correlacion entre la velocidad del viento y la potencia
edlica (Kisvari et al., 2021). Debido a que dichos datos son tipicamente obtenidos
por un SCADA que suele permitir frecuencias de muestreo de hasta 1 Hz, se
puede obtener una media de diferentes conjuntos de datos para solventar dicho
obstaculo y transformarlos en conjuntos de datos que se corresponden con
medidas cada 10 minutos atendiendo asi a la literatura, y el estandar IEC 61400-
12-1 para las turbinas se recomienda obtener datos cada 10 min (Hanifi et al.,
2020).

Normalizacion: se lleva a cabo para evitar un peso exceso de peso de

determinadas variables debido a su orden de magnitud (Lin & Liu, 2020).

Entrenamiento (training): en esta fase como su propio nombre indica se utiliza una

porcién significativa de los datos para entrenar el modelo. Se corresponde con la fase

en la que el modelo “aprende” la relacion entre la o las variables de entrada y la

variable de salida.

Prueba (test): se comprueba la validez predictiva del modelo con el conjunto de datos

reservado y no usado durante el entrenamiento a través de distintos estadisticos y

medidas de error. Algunas de estas medidas de validez predictivas son: MAPE, MAE,

RMSE, NMRSE .... La expresion de las mas relevantes se desarrollara

posteriormente en el trabajo.

Métodos estadisticos basados en el andlisis de series temporales

Estos métodos se cimentan en la idea de que las mejores predicciones se alcanzan

haciendo uso del valor histérico de la variable de interés y son tipicamente usados para

horizontes temporales muy cortos: de minutos u horas ya que son modelos capaces de

identificar los aspectos aleatorios ocultos de la variable de interés (Hanifi et al., 2023).

La mayoria de los métodos se basan en el uso de la regresion lineal para predecir el valor
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de la velocidad del viento o la potencia e6lica directamente y en los modelos propuestos
por Box y Jenkins (1972):

14 q
Xe = Z(Pi Xei+ & _Zej Et—j
i=1 j=1

Donde ¢; representa el parametro autorregresivo, 6; el parametro de la media mavil, &,
representa ruido blanco, p y q representan el orden autorregresivo y de la media movil

respectivamente y X, el valor, en este caso de potencia edlica en el instante t.

Sin embargo, tal y como expone Chai et al. (2015) no es la técnica mas adecuada debido
al contexto de altas fluctuaciones que se observan en los parques edlicos y a la no
estacionariedad de la mayoria de estas series temporales.

Pese a esto, Torres et al. (2005) demuestra que el uso de modelos ARMA para predecir
la velocidad media horaria del viento permite reducir un 20% el error frente al modelo de
persistencia. Erdem y Shi (2011) proponen cuatro enfoques basados en los modelos
ARMA para predecir la velocidad y direccion del viento y asi predecir la potencia usando
la curva de potencia. En el primer método, se descompone la velocidad del viento en
componentes lateral y longitudinal, cada una representada por un modelo ARMA. Luego,
se combinan los resultados de estos modelos para obtener las predicciones de direccién y
velocidad del viento. En el segundo enfoque, se utilizan dos modelos ARMA separados:
uno para predecir la velocidad del viento y otro vinculado para predecir la direccion del
viento. El tercer enfoque emplea modelos de auto regresion vectorial (VAR), es decir, la
version multivariante de los modelos ARMA, para predecir todos los atributos del viento
simultaneamente. Por ultimo, el cuarto método utiliza una version restringida del enfoque
VAR para lograr la misma prediccion. Con su estudio, estos autores alcanzan dos
conclusiones: 1) el modelo que distingue las componentes del viento predice mejor la
direccién del viento que el modelo ARMA tradicional, pero lo contrario ocurre con la
velocidad de este, y, 2) el enfoque VAR posee una mejor precision en el caso de la
direccion del viento y un desempefio similar en la prediccion de la velocidad. Lydia et al.
(2016) realiza una comparacion entre el modelo ARIMA tradicional y el equivalente no
lineal para la prediccion de la velocidad del viento con un horizonte de 10 minutos. Los

resultados mostraron un mejor desemperio en la prediccion del equivalente no lineal. Pese
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a estos resultados, Neshat et al. (2021) concluye que el desempefio de este tipo de modelos
es demasiado dependiente de las propiedades de no linealidad y no estacionariedad de la
variable de interés, ya sea la velocidad del viento o la potencia edlica. La principal ventaja
de estos modelos se encuentra en su simpleza y facilidad de implementacion.

Métodos de aprendizaje automatico

En este caso, la variedad de modelos y técnicas es mucho mayor que en el caso anterior.
Este tipo de modelos hace uso de diferentes variables explicativas derivadas de modelos
meteoroldgicos para obtener el valor de la prediccion (Foley et al., 2012). De acuerdo con
la revision llevada a cabo por Jargensen y Shaker (2020), existen tres métodos principales

caracterizados por su uso extendido en la literatura para la prediccion de potencia eolica:

1) k-vecinos mas cercanos: este algoritmo se basa en el concepto de que valores
similares en una serie temporal tienden a estar mas cercanos entre si. La k hace
referencia al nUmero de vecinos que se tienen en cuenta para comparar el valor actual
de la serie y obtener la prediccion. El procedimiento es simple:

a) Hallar los k instantes temporales mas cercanos, en funcion de una métrica de
distancia dada, al instante mas reciente. Es decir, instantes en el que la distancia
entre los valores de las variables explicativas en ese momento y el momento actual
es minima.

b) Calcular la media ponderada o aritmética de los vecinos o instantes seleccionados
para obtener la prediccion del valor siguiente.

&
CLASS A

lustracion 10: Ejemplo de k-NN (Jgrgensen & Shaker, 2020)
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Yesilbudak et al. (2017) hace uso de este algoritmo para la prediccién de la potencia
edlica combinando diferentes métricas de distancia, nUmero de vecinos y variables
explicativas a considerar, haciendo uso de dos, tres y cuatro variables en cada caso.
En este estudio concluyen que el error minimo de prediccion se alcanza combinando
las variables: velocidad del viento, direccion del viento, presion atmosférica y
temperatura del aire a 60 metros de altura, con un numero bajo de vecinos (k=4) y
haciendo uso de la distancia de Manhattan alcanzando un MAPE del 1,158% y un
MAE 15,839 kW para predicciones con un horizonte temporal de 10 minutos.
Ademas, este método supera al de persistencia en todos los casos. Renani et al. (2016)
estudia el caso de un pargue edlico en Irdn y demuestra que este algoritmo, pese a
tener un tiempo de entrenamiento y prueba muy bajo, es incapaz de incorporar la
naturaleza cambiante de las temperaturas y que por lo tanto su error se incrementa a
medida que las estaciones cambian. Demolli et al. (2019) propone el uso de este
algoritmo unicamente incluyendo el valor medio de la velocidad del viento diaria para
predicciones a largo plazo, alcanzando un MAE de 42,47 kW. Su estudio también
revela que este algoritmo no funciona de forma precisa si las velocidades del viento

son altas.

Maquina de vectores de soporte (SVM): tiene como objetivo encontrar hiperplanos
en un espacio N-dimensional, en el que N se corresponde con el nimero de
caracteristicas o variables. El algoritmo maximiza la distancia entre el hiperplano y
los datos para la clasificacion de estos (Lantz, 2013). Fue inicialmente concebido para
la clasificacion hasta que Drucker etal. (1996) publicaron su articulo en el que

explicaban su uso para la regresion.
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lustracion 11: Ejemplo de SVM (Jergensen & Shaker, 2020)

Zeng y Qiao (2011) comparan el desempefio de este algoritmo frente a redes
neuronales con funciones de base radial y demuestran que, para horizontes temporales
de muy corto plazo, una hora y dos horas, la maquina de vectores de soporte posee un
menor MAE y MAPE que la red neuronal. Ademas, en este articulo se explica también
que la precision del algoritmo se degrada conforme el horizonte temporal aumenta.
Jian et al (2017) demuestra que, en el caso de velocidades de viento elevadas, al igual
que el k-nn, la precision de la prediccion se degrada. Frente a la precision alcanzada
en estos estudios previos, Heinermann y Kramer (2016) encuentran una serie de
desventajas en el uso de este algoritmo, entre las que destacan: el gran nimero de
parametros a definir que afectan profundamente a la calidad de la prediccion y el
elevado coste computacional representado por el gran tiempo de entrenamiento
necesario frente a otros modelos.

Redes Neuronales: inspiradas en el sistema nervioso del ser humano, se basan en una
red de neuronas en las que unas a otras se transfieren la informacion tras procesarla.
Poseen variedad de estructuras, con diferentes capas de entrada, capas ocultas y capas
de salida en las que existen un numero determinado de nodos (Lantz, 2013). Tanto
Jorgensen y Shaker (2020) como Nazir et al. (2020), coinciden en que el uso de redes
neuronales se ha incrementado enormemente en los Gltimos afios y que actualmente
representa el método mas utilizado para la prediccion de generacion edlica debido a
su capacidad para identificar relaciones no lineales y para evitar la complejidad de la

estructura mecanica de las turbinas.
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Hidden layer

lustracion 12: Ejemplo de la estructura tipica de una red neuronal (Hanifi et al., 2020)

Una de las redes més sencillas utilizadas en la literatura es el perceptrén multicapa
(MLP), un tipo de red totalmente conectada conocida como feed-forward, en el que
la informacidn se transmite en un unico sentido y no hay bucles (Popescu et al., 2009).
Singh et al. (2007) desarrollan un MLP haciendo uso la velocidad y la direccion del
viento y la densidad del aire para la prediccion de la potencia edlica en un horizonte
de 10 minutos, obteniendo una diferencia porcentual entre los valores medidos y
predichos de entre 0,302 y 1,082%. Mabel y Fernandez (2008) analizan la precision
de esta técnica estudiando de un conjunto de parque edlicos indios aplicando una
estructura de tres neuronas de entrada, una capa oculta de cuatro neuronas y una capa
de salida con una neurona con un horizonte de prediccion de un mes. Desarrollan este
modelo incluyendo las variables: velocidad del viento, humedad relativa y la hora de
generacion para obtener una prediccion de generacion eléctrica. Este modelo alcanza
un MSE de 0,0065 y un MAE de 0,0586. De Giorgi et al. (2011) alcanzan un error
absoluto normalizado de entre 0.1098-0.1550 en la potencia edlica haciendo uso de
la velocidad del viento, la presion, la temperatura y la humedad relativa para
horizontes temporales de 1, 3, 6, 12 y 24 horas. Zhao et al. (2012) proponen una
estructura 6-13-1, en la que las variables de entrada son: la velocidad del viento, el
seno y el coseno de la direccion del viento, la temperatura, la humedad y la presion,
que atraviesan una capa oculta de trece neuronas y ofrecen la prediccion para la
potencia edlica del dia siguiente en un parque edlico chino alcanzando un valor medio
de 16,47% para la prediccién mensual. Por altimo, Bilal et al. (2018) proponen una

red MLP con tres capas de 5,7 y 8 neuronas para la prediccion de potencia eblica de
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distintos parques en Senegal. Como variables de entrada utilizan principalmente la
velocidad del viento, aunque incluyen diversas pruebas con otras variables como la
direccion de este, la temperatura o la humedad.

Otra de las redes que destaca es la red LSTM (long short-term memory). Es un tipo
de red neuronal recurrente (un tipo de red que a diferencia de la feed-forward, permite
que la informacién fluya hacia atras y hacia adelante a travées de la red), que puede
aprender las dependencias a corto y largo plazo de las series temporales gracias a su
celda de memoria o capas ocultas donde se encuentran las neuronas (Schmidhuber &
Hochreiter, 1997). Esta red cuenta con tres compuertas: la de entrada (input), la de
salida (output) y la de olvido (forget) que permiten afiadir o eliminar informacion al
estado de la celda. Esta caracteristica permite precisamente que la red modele mejor
las dependencias a largo plazo que una red recurrente y ademas es mas robusta frente
al problema del desvanecimiento del gradiente por el que este disminuira
gradualmente hasta alcanzar valores muy bajos, lo que impedira el cambio de valor
de los pesos e imposibilitaré el entrenamiento adecuado de la red (Salehinejad et al.,
2017)

Zhang et al. (2019) hacen uso de esta red para realizar predicciones de potencia eblica
para un parque edélico chino con 123 turbinas usando como variable de entrada la
velocidad del viento obtenida a través de NWP. Las predicciones se realizaron con un
salto temporal de 15 min, que coincide con el periodo de muestreo de los datos, para
un horizonte temporal de 2 dias, es decir, 192 predicciones. Los resultados ofrecen
una mejora del RMSE de hasta el 4,96% frente a otros métodos clasicos como una
red ELMAN o una de creencia profunda. Yiny Zhao (2019) comparan el desempefio
de 5 algoritmos diferentes: una red neuronal de regresion general (GRNN), random
forest, SVM, potenciacion del gradiente o gradient boosting y una red LSTM, para la
prediccién de la potencia e6lica, con un horizonte temporal de muy corto plazo, de
una turbina marina simulada con libreria de simulacién FLORIS (FLORIS, s. f.),
especializada en parques eolicos marinos. Los autores utilizan la velocidad y la
direccion del viento como variables principales, realizando simulaciones para
velocidades de 8,16 y 28 m/s para una direccion del viento de 270° y de 16 m/s para
direcciones de 180°, 225° y 315°. La red LSTM resultd ser la méas precisa frente al
resto de algoritmos en todos los casos, alcanzando un MAPE y un RMSE minimo de
0,032% y 0,0018 respectivamente en el caso en el que la direccion del viento fue de
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225°, Hanifi et al. (2022) utiliza esta red para predecir la potencia edlica de una turbina
edlica marina escocesa. Utiliza datos correspondientes a 5 meses provenientes de un
SCADA con una frecuencia de muestreo de 1 Hz, considerando unicamente los
valores de potencia edlica como variable de salida y velocidad del viento como
variable de entrada. Compara el desempefio de la red para predicciones con un
horizonte temporal de 10 min frente a un modelo ARIMA, y el modelo de persistencia
haciendo uso también de distintos algoritmos de deteccidn de atipicos, y obtiene una
mejora en la prediccion en términos de RMSE al usar la red LSTM del 3,93% y 5,1%
respectivamente. También cabe destacar el uso de redes Bi-LSTM, en que permiten
realizar el entrenamiento de la red en ambos sentidos aumentando el desempefio de la
red en el aprendizaje (Schuster & Paliwal, 1997). Ko et al. (2021) hacen uso de esta
red para la prediccion de la potencia e6lica con un horizonte temporal de 1 hora
haciendo uso de los datos de ERCOT (Generation, s. f.) entre los afios 2016 y 2018.
Esta contiene la potencia edlica producida por todos los parques de Texas. Los autores
utilizan esta red con 11 capas que alcanza un MSE de 0,0011 y un MAPE del 10%,
frente aun modelo ARIMA, SVMy de persistencia que alcanza un MSE 0,009,0,0015
0,02 y un MAPE de 34,8%, 29,3% y 11,7% respectivamente.

Por ultimo, cabe destacar la red GRU (gated recurrent unit), una red mas compacta y
simple que la red LSTM, ya que cuenta Unicamente con dos compuertas, de reinicio,
que controla la cantidad de informacion histérica que afecta al estado actual y de
actualizacién que controla la proporcion entre la informacion histérica y la
informacidn nueva que entra a la red y afecta al estado actual (Cho et al., 2014). Este
mecanismo permite obtener las dependencias tanto a corto como a largo plazo de la
serie temporal. Fu et al. (2018) hacen uso de esta red para la prediccion a corto plazo
de la potencia e0lica para una turbina situada en el norte de china. Su trabajo combina
la informacion historica (velocidad y direccion del viento, asi como la temperatura
del aire y la presion) y la informacion obtenida a través de NWP (Unicamente
velocidad del viento). En el caso de la informacion obtenida a través de NWP para las
predicciones de velocidad del viento, los autores proponen una red GRU para la
correccion de errores a la que entrenan con las predicciones NWP historicas y la
potencia edlica generada. La red se entrena con las predicciones del viento a 30 y 100
m de distintas localizaciones cercanas, posee dos capas ocultas y una capa de salida.
Tras esta correccion propone una nueva red GRU entrenada con la salida de la red
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que corrige los errores de las predicciones NWP vy el resto de las variables histdricas,
con tres capas ocultas y una capa de salida. ElI desempefio de esta ultima red lo
compara con una red LSTM (con pardmetros similares), con una SVM y un modelo
ARIMA. Como resultado, los autores observan que el efecto de la correccién de las
predicciones NWP es considerable y que ambas redes tienen un desempefio
claramente superior que el resto de los modelos. Sin embargo, entre ellas no hay
grandes diferencias en términos de precision, aunque el coste computacional de la red
GRU es menor. Por otro lado, Kisvari et al. (2021) comparan el desempefio de esta
red frente a una red LSTM para una turbina edlica marina escocesa. Tras un proceso
de seleccion de variables, deciden entrenar las redes con: velocidad del viento a la
altura de la turbina, temperatura del generador y de la caja de cambios de la turbina,
el angulo de inclinacién, la velocidad del rotor y la orientacion de las palas. La red
GRU obtuvo una mayor precision en la prediccion y un menor tiempo de
entrenamiento.

Es importante destacar, que en el caso de las redes neuronales la eleccion de sus
hiperparametros, aquellos parametros que no aprenden durante el entrenamiento,
resulta crucial para la obtencion de una prediccién de calidad. La identificacion y la
eleccion de estos, asi como la definicion matematica de los tres ejemplos de redes

seleccionados se describird en un mayor detalle en los capitulos posteriores.

4.3 METODOS HIBRIDOS

Este tipo de métodos hacen un uso combinado de dos o mas métodos mencionados
anteriormente. En el caso de los métodos fisicos, como ya se ha puntualizado, la mayoria
de ellos poseen un médulo de datos histéricos que utilizan para refinar las predicciones.
Sin embargo, en la literatura destacan aquellos modelos que combinan algoritmos de
aprendizaje automatico con cualquier otro método, en espacial aquellos modelos
combinados con técnicas de procesamiento digital de sefiales. Tal y como explica Hanifi
et al. (2023), existe un patron en el uso de estos métodos que consiste en la
descomposicion de la serie original no estacionaria en subseries estacionarias, cada una
de ellas utilizadas para la prediccion, A continuacion, estas predicciones se suman para
obtener una prediccion de mayor precision. Zu'y Song (2018) hacen uso de la denominada

técnica wavelet packet decomposition (WPD), técnica basada en la descomposicion
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ondicular, que descompone la serie original en subseries de las que va extrayendo la
informacidn relativa a baja frecuencia. La técnica usada permite descomponer las series
en subseries de alta y baja frecuencia permitiendo elegir la banda de frecuencia deseada

sobre la que realizar un analisis determinado.

‘ Ss.a‘ ‘ ‘5‘3.4‘ ‘ S; ‘ Sis ‘ ‘ 537 ‘

.5

lustracién 13: ejemplo procesamiento WDP (Zu & Song, 2018)

Los autores utilizan y construyen diferentes redes GRU para cada banda de frecuencia de
interés con el objeto de predecir la potencia edlica generada por un parque belga con un
horizonte temporal de una hora. La descomposicion WPD utilizada es de tres niveles. Los
resultados demuestran que el desempefio de esta técnica es mayor que el uso de una red
GRU tradicional. Su et al. (2019) utilizan esta misma técnica, para obtener las
componentes de alta y baja frecuencia de la serie temporal de la velocidad del viento. Los
autores obtienen cuatro subseries de baja frecuencia y cuatro de alta frecuencia. Las de
baja frecuencia son directamente utilizadas para entrenar una red LSTM, las de alta
frecuencia son sometidas a una descomposicion adicional debido a sus grandes
fluctuaciones, la denominada ensemble empirical noise decomposition (EEDM),
disefiada para extraer componentes significativos de datos no lineales con ruido. EEMD
funciona generando mudltiples realizaciones ruidosas de la sefial original y, a
continuacion, promediando las FMI (funciones modales intrinsecas) resultantes para

obtener una descomposicion mas estable y robusta.

En EEMD, cada realizacion ruidosa se crea afiadiendo ruido blanco aleatorio a la sefial
original. Al repetir este proceso varias veces, el algoritmo puede separar las componentes
oscilatorias subyacentes del ruido afadido, produciendo un conjunto de FMI que

representan mejor la dindmica intrinseca de la sefial (Wu & Huang, 2009).

Tras esta descomposicion, Su et al. (2019) incorporan ya esta informacion para el
entrenamiento de la red, incluyendo ademas la velocidad del rotor como variable con la
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que se entrena la red que posee dos capas ocultas. Los resultados demuestran que la
precision de la prediccion es mayor haciendo uso de las descomposiciones descritas frente
al entrenamiento de la red con la variable velocidad del viento sin descomponer. Por
ultimo, cabe destacar el trabajo realizado por Hanifi et al. (2023) en el que los autores
hacen uso de la técnica WPD para la prediccion de la potencia edlica en una turbina
marina escocesa con iun horizonte de prediccion de 10 minutos. Los autores que hacen
uso de esta técnica dividen la serie temporal de potencia e6lica y velocidad del viento en
componentes de baja y alta frecuencia, obteniendo una y cinco componentes
respectivamente. La componente de baja frecuencia se utiliza para el entrenamiento de
una red LSTM, por otro lado, cada una de las componentes de alta frecuencia son
utilizadas para el entrenamiento de redes convolucionales. Los resultados de la prediccion
son comparados con otros ocho algoritmos: random forest, una red LSTM, una red feed-
forward, una red convolucional entre otros. El disefio propuesto obtiene los menores
valores de MSE, RMSE y MAE.
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Capitulo 5. METODOLOGIA

La llustracion 14 ofrece un resumen de la metodologia empleada para desarrollar los
modelos y algoritmos y alcanzar los resultados deseados.

e Entrenamiento y
=

—

= Selec_cién de - Imputaci()n_de - Elimjl’:la.cién de =
Variables valores perdidos atipicos

Entrenamiento

!

llustracién 14: Metodologia de desarrollo del proyecto

5.1 EXTRACCION DE DATOS

Tal y como se observa en la ilustracion anterior, se han utilizado dos fuentes para la

obtencidn de los datos usados para el entrenamiento y la validacién de los modelos.

5.1.1 SERIE HISTORICA RAVE

Los datos historicos de los distintos aerogeneradores del parque Alpha Ventus, y sus

sensores se encuentran en el siguiente portal: https://login.bsh.de/fachverfahren/. Esta

pagina web pertenece a la Agencia Federal Maritima e Hidrografica (BSH). Una vez
registrados, y aceptado el compromiso del uso de los datos para fines educativos, se

accede a la pagina ofrecida en la siguiente ilustracion:
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llustracién 15: Interfaz de extraccion de datos RAVE

En la ilustracion, esta representada la interfaz web para la descarga de los datos de los
distintos aerogeneradores y sensores del parque. A la izquierda de la imagen, se encuentra
una lista desplegable que permite seleccionar los aerogeneradores y sensores deseados. A
la derecha se ofrecen dos calendarios interactivos para determinar la fecha de inicio y fin
de las medidas deseadas. Justo debajo, se encuentran tres casillas que permiten establecer
un filtro de calidad sobre las medidas realizadas: si solo se marca la casilla del 0,
unicamente se incluiran medidas en las que no se ha detectado ningun evento anormal en
los sensores, si adicionalmente se marca la casilla 1, se incluyen medias en las que se han
detectado estos eventos. Por Gltimo, si se marca la casilla 9, se incluirdn también medidas

en las que las pruebas de calidad no han sido llevadas a cabo.

Finalmente, debajo de estas opciones, se observan dos columnas, por un lado, la que se
encuentra mas a la izquierda esta destinada a la representacion gréfica de las variables
deseadas en la interfaz web. Por otro lado, la que se encuentra més a la derecha, permite

la exportacion de los datos ofreciendo las siguientes opciones:

1. Datos agregados o sin agregar: esta opcion permite obtener datos de mediciones
realizadas cada 10 minutos (agregados) o mediciones realizadas segun el periodo
minimo de muestreo de cada sensor (sin agregar). En el caso del trabajo realizado,
la opcidn agregada ha sido la seleccionada.

2. Formato: permite la seleccion del formato de exportacion de los datos, ofreciendo

NetCDF, un formato tipico para el tratamiento de variables y series climaticas o
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CSV. En el caso del trabajo realizado, en esta opcion se ha seleccionado NetCDF
por la facilidad para la importacion y la limpieza de los datos.

3. Nombre del archivo: permite establecer el nombre del archivo en el que se
incluiran los datos.

4. Opciones adicionales: permiten seleccionar si recibir una notificacion por email
una vez los datos estén disponibles para su descarga y si incluir metadatos en el

archivo.

Una vez configuradas las opciones y solicitados los datos, pasaré un periodo determinado
de tiempo, en funcién del tamafio de los datos seleccionados, hasta que el archivo esté

disponible en la pestafia download. Adicionalmente, el portal consta de otras pestafias:

e Pestafia News: pestafia en la que se incluyen las Gltimas noticias y actualizaciones
relacionadas con la adquisicion y subida al portal de los datos.

e Pestafia Documents: pestafia en la que se encuentran diferentes guias para el
usuario: los periodos de medidas disponibles para cada sensor, una guia de
descarga de los datos y una guia de ubicacion y explicacién de los distintos
sensores.

e Pestafia Metadata: ofrece una interfaz muy similar a la de la llustracién 15, pero
Unicamente para solicitar metadatos de los sensores.

e Pestafia Contact: pestafia destinada a ofrecer la informacion de contacto del
proveedor de los datos en caso de que se produzca algun error en el portal o el
usuario posea alguna duda sobre su uso.

e Pestafia Usage Tips: pestafia que ofrece consejos adicionales para la descarga de

los datos.

Es importante destacar, que, puesto que se ha seleccionado la version agregada de los
datos, el archivo constara de las medidas de los sensores seleccionados en intervalos
de diez minutos, incluyendo la media, el minimo, el maximo y la desviacion tipica
para cada medida durante dicho intervalo, asi como, una columna de flags que
determinan la calidad de la medida, haciendo uso de la clasificacion descrita
previamente. En el caso del trabajo realizado, se trabaja Gnicamente con las medias

de las medidas.
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5.1.2 PREDICCIONES NWP

Como ya se ha anticipado, los modelos desarrollados no se nutrirdn Unicamente de la serie
historica de las medidas realizadas por los sensores del parque eélico marino, si no que,
de cara a un uso destinado a la prediccidn, los modelos se entrenaran también con la serie
historica de predicciones meteoroldgicas obtenidas haciendo uso de los procedimientos
NWP.

Estas predicciones se obtendran de la base de datos ofrecida por el servicio meteorologico
aleman (DWD o deutscher wetterdienst wetter) llamada Pamore. Esta base de datos
permite acceder a las predicciones de distintas variables meteoroldgicas de los Gltimos 15
meses calculadas haciendo uso de distintos modelos matematicos. Estos modelos dividen
la tierra en distintos sectores de una superficie determinada, haciendo uso de lo que
denominan rejilla, y modelan para cada division el estado de la atmdsfera a través de
ecuaciones fisicas. Entre los distintos modelos que ofrece Pamore, se ha seleccionado el
modelo ICON-D2.

El modelo resulta idoneo ya que es regional, cubriendo todo el territorio aleméan, Benelux,
Suiza, Austria y partes de los demas paises vecinos con una resolucién horizontal de 2,2
km (la mas precisa de los modelos ofrecidos) (Reinert et al., 2023). En la vertical, el

modelo define 65 niveles atmosféricos cuya altura viene especificada en el Anexo IlI:
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Altura de los Niveles del Modelo ICON-D2Parte 19.3. La llustracién 16 muestra la

superficie que cubre el modelo:

I 1 I 1 1 | I 1 I |
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lustracion 16: Superficie cubierta por el modelo ICON-D2 (Reinert et al., 2023).

Los datos se obtienen en el siguiente enlace: https://oflkd028.dwd.de/cqgi-

bin/sppl167/webservice.cqi, donde de nuevo tras crear una cuenta (de pago en este

caso), se accede a la interfaz web para la obtencion de los datos:

What can we do for you?

—Retrieve model data out of datab

Here you may extract GRIB formatted model output data out of the DWD database system. This includes data from the operational model cycle as well as from NUMEX model experiments:

Database request

—External Parameters for ICON and COSMO

External parameters are used to describe the properties of the earth's surface. These data include the orography and the land-sea-mask. Also, several parameters are needed to specify the
dominant land use of a grid box like the soiltype or the plant cover fraction:

External Parameters

— Transformation of coordinates

Here transformations of rotated into geographic coordinates and reverse are possible:

Transform coordinates

Change of user information

Here you may review and edit your private user information stored at the system (i.e. user ID, user name in real life, email and password):

llustracion 17: Interfaz Web Pamore

Tras acceder se selecciona la opcion Database Request que da paso a la siguiente

pagina:
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Database request

Please choose the kind of model data to retrieve:

Model data from operational model cycle
Model data from NUMEX model experiments
Model data from the SPP 1167 testsuite

Proceed
or

Free input of database request

Go back one page || Go back to main form || Log out

Zur deutschen Version

lustracion 18: Interfaz Web Pamore (Cont.)
Una vez aqui existen dos opciones, ir seleccionando poco a poco las caracteristicas de
las predicciones y datos que se van a extraer de la base de datos o acceder directamente
a la consola en la que escribir la query deseada. En este caso llevaremos a cabo la
segunda opcion pulsado en Free input of database request, alcanzando asi la siguiente

pagina:
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Database request - enter resp. verify the pamore order

Please straight enter resp. verify your database request and if necessary revise it:

[+
) no DWD control words inside GRIB (stf_to_r.._,

Submit request
or

Export your database request to file:
Export request

Go back one page || Go back to main form || Log out

Zur deutschen Version

lustracion 19: Interfaz Web Pamore (Cont.)

En la ilustracion de arriba encontramos una caja de texto en la que escribir la query
deseada. En este caso, un ejemplo de query seria el siguiente:

pamore -G -F -d 2023100500 -de 2023100600 -dinc 3 -wv 1 -ee U%HI,V%HI -Iv
62,63,64,65 -ires r19b07 -It a -kenda -model ilamf

Los flags de la consulta son las siguientes:

e Pamore: necesario, solo significa el inicio de la consulta.

e -G: permite imprimir informacién sobre los archivos recuperados como el
tamario....

e -F: necesario para llamar a la base de datos interna.

e -d: fecha de inicio. Debe tener el siguiente formato: AAAAMMDDHH.

e -de: fecha final. Fecha final con el mismo formato: AAAAMMDDHH.

e -dinc: incremento de la fecha de analisis. ICON-D2 se ejecuta cada 3 horas. Esta
opcidn permite obtener la prevision mas reciente y precisa para cada hora de un
dia determinado.

e -vv: horizonte temporal de las predicciones desde la ejecucion del modelo.
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e -ee: especifica las variables meteoroldgicas que queremos extraer. En este caso,
Uy V son el viento meridional y zonal que nos permiten calcular el médulo de
velocidad del viento. El cddigo del resto de variables se encuentra en Reinert et al.
(2023).

e -lv: ICON-D2 divide la atmésfera en 65 niveles. Esta opcion permite obtener las
variables para determinados niveles.

e Los flags siguientes son necesarios y especifican la rejilla del modelo y como se

ejecuta.

El resto de las opciones se pueden consultar en: https://webservice.dwd.de/pamore.html.

Una vez generada la query y enviada la solicitud a la base de datos, se esperara un tiempo
determinado hasta que esta haya procesado la solicitud y desarchivado los datos. Cuando
este proceso se haya completado, el usuario recibira una notificacién por email que
incluye un link a un servidor FTP del que descargarse los datos. En este servidor el usuario
encontrara un archivo comprimido por cada ejecucion del modelo. Al descomprimirlo, el
usuario encontrara un archivo de extension GRIB2, un tipo de archivo disefiado para el
tratamiento de datos meteorolégicos (ECMWF Confluence Wiki, 2023). Es importante
destacar que el intervalo de tiempo entre la fecha de inicio y fin no puede ser demasiado

elevado ya que la base de datos posee las siguientes restricciones por query:

e NuUmero maximo de GRIBs: 300,000
e NUmero méaximo de archivos: 2000

e Cantidad maxima de datos: 256 GB

5.2 PREPROCESADO

El preprocesado de los datos ha sido uno de los principales retos en el desarrollo del

trabajo. Este proceso consta de tres etapas principales:

1. Seleccion de variables significativas para la prediccion de la potencia edlica.
2. Imputacion de los valores perdidos debido a errores de medicion de los sensores
u otras causas

3. Identificacion y tratamiento de atipicos, para facilitar la prediccion.
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Ademas, previo a estas etapas, los datos procedentes de los sensores de las turbinas

edlicas y la plataforma meteoroldgica han sido remuestreados para pasar de datos cada
10 minutos a datos horarios y asi coincidir con el periodo de muestreo de lo s datos
procedentes de la prediccion numérica del tiempo.

5.2.1 SELECCION DE VARIABLES

Inicialmente se han seleccionado 25 sensores de los que se han descargado los datos de
sus mediciones. Estos sensores pertenecen tanto a la gondola de la turbina 4 como a la

plataforma meteorologica:

e Sensores de la gondola:
o Generacion de potencia activa (kW)
o Velocidad del viento (m/s)
o Velocidad del generador (rpm)
o Angulo de paso (°)
o Posicion del rotor (°)
o Temperatura (°C)
o Presion (hPa)
o Humedad relativa en la gondola (%)
e Sensores de la plataforma FINO:
o Velocidad del viento 100, 90, 80, 70, 50, 40 m (m/s)
o Direccion del viento 90 m (°)
o Temperatura 100, 70, 50, 40, 30 m (°C)
o Presion 20 m (hPa)
o Humedad relativa 90, 50, 30 m (%)

A continuacion, se ha calculado el coeficiente de correlacion lineal entre estas variables

explicativas y la potencia eolica:
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Correlation Matrix Heatmap
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Figura 1: Matriz de Correlaciones

A continuacién, se decidié eliminar aquellas variables cuyo valor absoluto del coeficiente

de correlacion entre dicha variable y la potencia e6lica fuese menor que 0,2.

Uno de los aspectos mas relevantes a tener en cuenta, es que esta decision hace eliminar
la direccidn del viento. Esta variable se erige como una de las mas relevantes de la
literatura, sin embargo, en este caso, no es relevante, porque la turbina es capaz de orientar
su géndola hacia cualquiera de las direcciones del viento, tal y como muestran las figuras
siguientes:

’ . . 1 Velocidad del Viento (m/s) " — oz o Potencia edlica (kW)
Diagrama Velocidad del viento - direccion .00 5o Diagrama potencia edlica - direccion . 00 10508

N . (50 39) N (10508 21016)
. 29 148) N (21016 31525)

. (1680107 B (31525 42033)
1n97:247 142033 5254.1)
= -7

=3 52541

Figura 2: Diagrama Velocidad del Viento - Direccion y Potencia — Direccion

La figura muestra graficos simétricos, y la capacidad de la turbina de orientarse hacia
todas las direcciones del viento. Por esta razon la direccion del viento no es relevante.

Las variables seleccionadas son:
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e Sensores de la géndola:
o Generacion de potencia activa (kW)
o Velocidad del viento (m/s)
o Velocidad del generador (rpm)
o Angulo de paso (°)
o Posicién del rotor (°)
o Temperatura (°C)
o Presion (hPa)
e Sensores de la plataforma FINO:
o Velocidad del viento 100, 90, 80, 70, 50, 40 m (m/s)
o Presion 20 m (hPa)

5.2.2 IMPUTACION DE VALORES PERDIDOS

Tras la seleccion de variables, es vital imputar los valores perdidos de las distintas
variables para asegurar la continuidad de la serie temporal de cada a la prediccion. En
este apartado se han llevado a cabo dos procedimientos diferentes: uno para las variables

explicativas y otro para las variables de interés.

Para la prediccion de la serie temporal es necesario imputar los valores NaN al menos de
la variable de interés (Potencia Eoélica anterior) y las otras variables mas representativas
como la velocidad del viento en la géndola. Para imputar la potencia edlica se ha pensado

utilizar la ecuacién teorica de la potencia:
1 3
P = > Apv’ G,

Ecuacion 3: Potencia edlica tedrica

Donde A = nr?, siendo rel radio del rotor, p es la densidad del aire tal que p = PR T,
donde P es la presion en pascales, R es la constante del gas (en el caso del aire seco,
287,05 ] kg K'y Tes la temperatura en Kelvin. Por ultimo, v es la velocidad el viento en
la gondolay Cp es el coeficiente de potencia que en la industria suele estar en el intervalo
0,35-0,45.
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Sin embargo, al observar esto, el primer problema es que, si queremos imputar los valores
de potencia, es necesario inicialmente imputar los valores perdidos de los sensores de

velocidad del viento, presion y temperatura de la gondola.

Para ellos se puede hacer uso de las medidas de la plataforma meteoroldgica, que son las
medidas mas cercanas al encontrarse practicamente a la misma altura de la géndola del
aerogenerador y al estar a una distancia de en torno a 300 m. Sin embargo, estas variables,
también poseen valores NaN. Por lo que se deciden complementar con las observaciones
historicas meteoroldgicas ofrecidas por el modulo meteostat
(https://meteostat.net/es/about) de Python, que permite establecer una coordenada
(lat/lon) y devuelve las variables mas representativas para esa coordenada con frecuencia

horaria en el periodo de tiempo deseado.
Por lo tanto:

e Para predecir R4 _T-B4 auBen.Mean (temperatura en la gondola) se utiliza
F1_temp(100).Mean (temperatura a 100m en la plataforma meteorologica) y la serie
historica de temperatura observada obtenida en meteostat.

e Para predecir R4_P-B4_aullen.Mean (presion atmosférica en la géndola) se utiliza
F1 baro(20).Mean (presién a 20m en la plataforma meteoroldgica) y la serie histérica
de presion observada obtenida en meteostat.

e Para predecir Wind_speed_tower (velocidad del viento a la altura de la gondola), se
utiliza F1_v(100).Mean, F1_v(90).Mean, F1 v(80).Mean, F1 v(70).Mean,
F1_v(60).Mean, F1_v(50).Mean, y F1_v(40).Mean (velocidades del viento a 100, 90,
80, 70, 50, 40 m de altura en la plataforma meteoroldgica) y la serie histérica de

velocidad del viento observada obtenida en meteostat.

Una vez definidas nuestras variables a usar para predecir estas variables de interés, es
necesario definir el algoritmo. Su eleccion esta supedita a la restriccion de que, en
nuestras variables explicativas con las que predecir cada una de estas variables, hay
algunas filas que poseen valores NaN pues son los valores NaN de los sensores de la
plataforma meteorolégica. Por esta razén se debe utilizar un algoritmo que no se vea
afectado por la presencia de estos valores y que permita su presencia en las variables

explicativas durante el entrenamiento, este algoritmo es XGBoost (Chen & Guestrin,

67



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
universiap ponTiFicia  MASTER UNIVERSITARIO EN INGENIERIA DE TELECOMUNICACIONES
YT .
METODOLOGIA

2016) que funciona construyendo secuencialmente un conjunto de modelos de prediccion
débiles, normalmente arboles de decision, de forma iterativa para producir un potente
modelo compuesto con gran capacidad predictiva. Para cada variable de interés, se
entrena el algoritmo para aquellos valores donde la Y no es NaN (las variables x’s si
pueden serlo), habiendo divido esas muestras aleatoriamente en entrenamiento y prueba
(80% - 20%) previamente para medir el desempefio del modelo. A continuacién, se
predicen los valores donde la variable Y es NaN. Las siguientes representaciones se

ofrecen como ejemplo en el caso de Wind_speed_tower:

Test
Test Predictions

20 1

151

10 4

T T T T T T T T T T T
2022-09 2022-10 2022-11 2022-12 2023-01 2023-022023-03 2023-04 2023-05 2023-06 2023-07

Figura 3: Desempefio del algoritmo XGBoost para la prediccion de la velocidad del viento en la géndola

La Figura 3 muestra el desempefio del algoritmo para el conjunto de test.

68



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAl)
universipap PoNTIFIcA  MASTER UNIVERSITARIO EN INGENIERIA DE TELECOMUNICACIONES
[ ica s I
METODOLOGIA
25 A —— Original series
@ NaNfills

20
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101
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Figura 4: Valores predichos para los valores perdidos de la velocidad del viento en la géndola

La Figura 4 muestra las predicciones realizadas para los valores NaN. Es facil observar
que los valores NaN se agrupan por bloques en determinados momentos temporales y que
no se distribuyen aleatoriamente a lo largo de la serie. Esto dificulta su imputacién y no
permite llevar a cabo procedimientos tipicos como la imputacion con el valor anterior o

el siguiente.

Este mismo procedimiento se lleva a cabo para el resto de las variables previamente
comentadas. Las variables que se han utilizado como variables explicativas para el
algoritmo XGBoost, se eliminan y no seran utilizadas de cara a la prediccién final de la

potencia edlica.

Una vez imputadas las variables necesarias para el célculo de la potencia tedrica (presion,
temperatura, y velocidad del viento) necesitamos obtener el valor de C,, que no es
publico. Por lo tanto, para aquellas observaciones donde la potencia edlica no es NaN,

despejamos de la formula inicial este valor:

2P
A pv3

Cpr =

Con esto obtenemos un valor de C, para cada observacion en la que Potencia Edlica anterior
no es NaN. Sin embargo, es necesario elegir un valor de C, constante. Para ello se obtienen

las predicciones tedricas con cada uno de los C, calculados en las muestras en las que Potencia
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Eolica anterior nos es NaN, se computa la raiz cuadrada del error cuadratico medio entre las
predicciones tedricas y los valores reales de Potencia Eolica anterior y se escoge el coeficiente

C, que minimiza dicho error. El C,, 6ptimo obtenido tiene un valor de 0,411, valor que se

encuentra en el rango esperado

Una vez realizado esto, se calcula el valor tedrico de la potencia para las muestras en las que
Potencia Eolica anterior es NaN con dicho coeficiente y se imputan los NaN de la serie

original con estas muestras.

Tras este proceso, faltan por imputar los valores perdidos en aquellas variables explicativas
no meteorolégicas, aquellas no poseen una variable equivalente ni en los sensores de la

plataforma meteoroldgica ni en el paquete meteostat:

e Velocidad del generador (rpm)
e Angulo de paso (°)

e Posicion del rotor (°)

Atendiendo a Figura 1, se observa que la velocidad del generador es la variable que mayor
correlacion tiene con la potencia edlica, y que, ademas, la correlacion de esta con las otras
dos variables (angulo de paso y posicion del rotor) también es elevada. Por esta razon se
utiliza de nuevo XGBoost para predecir los valores perdidos de la velocidad del generador
utilizando el angulo de paso y la posicion del rotor como variables explicativas siguiendo el

procedimiento explicado anteriormente.

Por altimo, se incluyen también las variables procedentes de la prediccion numérica del
tiempo: la velocidad del viento a la altura determinada por las capas del modelo previamente

explicado.

5.2.3 IDENTIFICACION Y TRATAMIENTO DE ATIPICOS

Tras la seleccion de variables, es vital la identificacion y el tratamiento de los atipicos
en la variable de interés, en este caso, la potencia edlica. Para ello, inicialmente se ha

representado la curva potencia e6lica — velocidad del viento:
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Curva de potencia con atipicos

5000 4

4000 +

3000 4

Potencia (kW)

20004

1000

0 5 10 15 20 25
Velocidad del Viento (mys)

Figura 5: Curva inicial potencia - velocidad del viento
Se ha determinado hacer uso de esta representacion, porque facilita la identificacion
visual de los atipicos. De acuerdo con la literatura, la curva de potencia ideal de una

turbina es la siguiente:

Rated
Cut-in speed Cut-out
Rated Power
2
oL
2
[¢)
Q.
I |1I III

Wind Speed (m/s)

Figura 6: Curva de potencia ideal (Luo et al., 2017)

En la Figura 6, la curva ideal muestra tres regiones, tal y como explican Luo et al (2017):

1. Laregion | se compone de velocidades de viento bajas, por debajo de la potencia
nominal.

2. Laregion Il es una region de transicion.

3. LaRegion Il se compone de velocidades de viento elevadas en las que la turbina
genera su potencia nominal controlando que la velocidad del viento de corte no

sea alcanza y su funcionamiento detenido.

Teniendo esto en cuenta, en la Figura 6 se observan diferentes tipos de atipicos:
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Tipo II

Curva de potencia con atipicos

5000 +

4000

Pd{encia (kW)

Tipo 11T

/ 0 5 10 15 20 25
Velocidad del Viento (m/s)

Figura 7: Tipos de atipicos

Tipo I

Tipo I: valores negativos, que, aungque son de una magnitud muy pequefia, existen
valores negativos de potencia. De acuerdo con Shen et al (2019) las curvas de
potencia medidas contendran estos valores negativos a las velocidades de viento
mas bajas justo antes de la velocidad minima de generacion (final de la region I).
Estos valores negativos representan el consumo de energia debido al arranque de
la turbina, en el que el generador actia como motor, consumiendo energia de la
red. Siguiendo el procedimiento de Hanifi et al (2022), estos valores toman el
valor 0.

Tipo II: transiciones a cero. Estos valores representan el fendmeno conocido como
curtailment, son valores intermedios en la transicion a 0, que se producen cuando
la turbina se apaga debido a que la red no demanda mas generacion. Representan
los valores muestreados por los sensores en dicha transicién a 0.

Tipo 11l errores de medida. De acuerdo con la literatura, este tipo de atipicos se
dan debido a errores de medicidn de los sensores (Hanifi et al, 2022). Sin embargo,
el hecho de que se concentren de esta manera esos atipico podria estar relacionado
con alguna caracteristica fisica de la turbina o las condiciones meteorolégicas del
momento. En cualquier caso, en el desarrollo del trabajo de ha tratado como

atipicos.

Para la identificacion de los atipicos de tipo Iy tipo 111 se hace uso del algoritmo isolation

forest (Liu et al, 2009). Este algoritmo aisla las observaciones seleccionando

aleatoriamente una caracteristica y luego eligiendo un valor de division aleatorio entre los
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valores maximo y minimo de la caracteristica seleccionada. El funcionamiento es el

siguiente:

1. Construccion del Bosque Aleatorio: el algoritmo construye maltiples arboles de
decision, conocidos como un "bosque de aislamiento”. Cada arbol se construye a
partir de una muestra aleatoria de los datos.

2. Division en los Arboles: para cada arbol, el algoritmo divide los datos
recursivamente. En cada paso, selecciona aleatoriamente una caracteristica y un
valor de divisién entre los valores maximos y minimos de esa caracteristica. Esta
division continda hasta que los datos estan aislados (es decir, cada punto esta
aislado en su propia hoja) o se alcanza un limite de profundidad predefinido. Los
atipicos requerirdn menos divisiones que aquellos que no lo son ya que su valor
difiere significativamente de las muestras comunes.

3. Longitud del Camino: la longitud del camino en el arbol, desde la raiz hasta el
nodo terminal, sirve como medida de normalidad. Los caminos méas cortos
sugieren que el punto de datos probablemente es un atipico porque ha resultado
mas facil su aislamiento.

4. Puntuacion de atipicos: Después de construir el bosque, el algoritmo utiliza las
longitudes de los caminos de los arboles para puntuar los atipicos. Una longitud

media de camino mas corta indica una mayor probabilidad de ser un atipico.

La Figura 8 muestra el uso de este algoritmo para la identificacién de atipicos:
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Curva de potencia medida
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Figura 8: Atipicos detectados por Isolation Forest

Las muestras identificadas como atipicos han sido sustituidas por su valor tedrico

haciendo uso de la Ecuacion 3, dando lugar a la siguiente curva de potencia:

Power-Wind Speed curve without outliers

5000 +

4000 +

3000 +

Power (kW)

[¥]

(=1

o

o
L

1000 -

T T T T
0 5 10 15 20 25
Wind Speed (m/s)

Figura 9: Curva de potencia sin atipicos

Esta curva representa los datos finales de potencia e6lica, aunque el tratamiento de los
atipicos no los ha eliminado por completo (se observan unos cuantos atipicos en torno
para velocidades de viento de 10 m/s con una potencia eélica de 1000 kW), seran los
usados para el entrenamiento de los modelos y la posterior prediccion de potencia edlica.
El dnico aspecto que destacar es que, para evitar un desempefio pobre de los modelos, las

variables explicativas han sido normalizadas en el rango [0,1]:
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x — min(x)
Xnormalizada =

x — max (x)

Ecuacion 4:Normalizacion [0,1]

5.3 IDENTIFICACION Y AJUSTE DE LOS MODELOS

En este apartado, se ofrecerd tanto la formulacion tedrica de los distintos modelos
desarrollados, como la especificacion escogida de estos en relacion con sus
hiperparametros, que son aquellos pardmetros que el modelo no puede aprender por si

mismo.

5.3.1 MODELO ARIMA

El modelo autorregresivo integrado de media movil (del inglés autorregresive integrated
moving average, ARIMA) fue desarrollado Box y Jenkins (1972). Su idea parte de la
concepcion de que las series temporales a analizar son eventos aleatorios. Por esta razon,
el andlisis de la evolucion pasada de la serie solo permite acercarse a un modelo
probabilistico de este. Tal y como se ha anticipado previamente, la especificacion del

modelo es la siguiente:

¢(B)(1 - B)?%y, = 6(B)e,
Donde:

e y, esel valor de la serie temporal en el tiempo t.

e B es el operador de retraso, tal que By, = y;_4.

o ¢; es el término del error en el tiempo t, que se asume como ruido blanco
gaussiano.

e &(B) es el polinomio autoregresivo (AR) de orden p.
e (1 - B)%es el operador de diferenciacion de orden d.

e 0(B) es el polinomio de media mévil (MA) de orden q.
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Especificamente, los polinomios ¢(B) y 6(B) se definen como:

o ¢(B)=1—¢B—B? — = ,B?
e 6(B)=1+6,B+6,B*+ - +6,B1

Por lo tanto, la forma polindmica completa del modelo ARIMA(p, d, q) es:

(1 - Z;d)iBi) (1—B%)y, = (1 n ijl GjBJ'et>

Donde:

B es el operador de retardo (lag operator).

€, es el término del error en el tiempo t, que se asume como ruido blanco

gaussiano.

&; son los coeficientes del modelo autoregresivo (AR).

0; son los coeficientes del modelo de media movil (MA).

Una seleccién adecuada de estos parametros es vital para la correcta especificacion del

modelo. El proceso llevado a cabo es el siguiente:

1. Seleccion del parametro d: para la seleccion de este parametro, inicialmente se
ha representado la evolucion temporal de la serie para explorar la posibilidad de
identificar alguna tendencia que ya demuestre que la serie temporal no es

estacionaria

Serie Temporal de Potencia generada

13 v v > '
S s s S s o s G ®
o N g ¢ N
& & N & € & o W o $ g
Fecha

llustracion 20: Serie temporal de potencia edlica

La representacién no muestra tendencia, pero para confirmar la conclusion inicial,

se ha representado la funcidon de autocorrelacion simple de la serie temporal
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(ACF). Esta funcion define como se relacionan, las muestras de una serie temporal
con las muestras precedentes (Box, Jenkins & Reinsel, 1994). En otras palabras,
mide la correlacion lineal de cada muestra de la serie con sus k retardos anteriores.
La funcidn se representa haciendo uso del correlograma, en el que el sombreado
azul muestra el intervalo de confianza al 95% para el valor de la funcion en el

retardo determinado:

ACF

12
101
0.8 4
0.6 4

0.4 4

H . H w i

0.0

4] 5 10 15 20 25 30 35 40
Retardos

Figura 10: Correlograma de la serie original

La Figura 10 muestra una lenta caida de los coeficientes, un comportamiento que
indica no estacionariedad. Para asegurar esta conclusion, se ha llevado a cabo la
prueba de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) en la que la hipétesis nula
es gque una serie temporal observable es estacionaria en media en oposicién a la
hipétesis alternativa de la existencia de una raiz unitaria (Kwiatkowski et al.,
1992). El resultado de la prueba ofrece un valor del estadistico de contraste de
1,3317 y un p-valor de 0,01, lo que nos permite rechazar la hipétesis nula al 99%
de confianza, es decir, la serie no es estacionaria. Atendiendo a este resultado se
decide diferenciar la serie una primera vez, y se representa de nuevo su

correlograma:
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ACF de la primera diferenciacion
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Figura 11: correlograma de la serie diferenciada

De nuevo, se realiza la prueba KPSS y se obtiene un valor del estadistico de

0,0030 y un p-valor de 0,1 lo que nos permite no rechazar la hipotesis nula al

95% de confianza, concluyendo que la serie temporal con un orden de

diferenciacion es estacionaria, y por tanto d = 1.

2. Seleccién del pardmetro p: para la eleccion de este parametro es necesario

representar también la funcion de autocorrelacion parcial (PACF). A diferencia

de la funcion de autocorrelacién simple, la de autocorrelacion parcial mide el

efecto ente una muestra y sus retardos, eliminando el efecto de los retardos

intermedios. La figura muestra una distribucion muy compleja por lo que se

decide iniciar con un valor de p = 1.
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Figura 12: Coeficientes de la PACF de la serie diferenciada
3. Seleccidn del parametro q: en este caso, de nuevo, atendemos al correlograma
de la funcion de autocorrelacién simple Al igual que en el caso de p, la funcion
de autocorrelacion simple es muy compleja y no ofrece un valor claro del

parametro g, por lo que se decide partir también de g = 1.

Por lo tanto, el modelo sera un modelo ARIMA(1,1,1). El resultado de la estimacion

del modelo es el siguiente:
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SARIMAX Results

Active Power . Observ.
Model: ARTMA(1, 1, 1) Log Likelihood -55692.918
Date: Tue, 11 Jun 2024  AIC 111391.836
Time: 18:13:32 BIC 111412.501
Sample: ] HQIC 111398.945
- 7248
Covariance Type:

8.4594
2.772e+05

Lju Box ) Jarque-Bera (JB): 25396.22

Prob(Q): 2. Prob(IB): 0.00
Heteroskedasticity (H): ile 0.25
12.16

Warnings:
[1] Covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex-step).

0.091 -4.379
0.4594 0.089 5.184
2.772e+05 1961.176

lustracién 21: Resultado de la estimacion del modelo ARIMA

Se observa que todos los parametros, tanto los autorregresivos (ar.L1) y los de media
movil (ma.L1) del modelo son significativos al 99% de confianza. La validez predictiva

del modelo se analizara posteriormente.

Tras el entrenamiento, también se ha llevado a cabo un analisis de los residuos para
comprobar que son similares al ruido blanco y ver si el modelo sencillo captura la
informacién de la serie. En primer lugar, se representa la serie temporal de los residuos

en la que no se aprecia ningun patrén o tendencia visible:
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Figura 13: Evolucion temporal de los residuos

A continuacion, se representa la funcion de autocorrelacion simple y parcial de los

residuos para estudiar si entre ellos existe correlacion no capturada por el modelo:

Autocorrelacién Simple Residuos

0.02

| PR, S R,
I

—0.04 4

-0.06 q

Autocorrelacién Parcial Residuos

0.02

S 1131 3 i

-0.04 7

—-0.06 q

En ambos casos se observa que existen correlaciones significativas, sin embargo, el valor
de estas correlaciones es muy pequefio (entre -0,025 y -0,05), por lo que se decide
mantener este modelo por su simplicidad. Adicionalmente, atendiendo al contraste de
Jarque-Bera en llustracion 21, se deduce que los residuos no estdn normalmente
distribuidos, y por lo tanto no son ruido blanco gaussiano. Pese a esto, por simplicidad,

al igual que en el caso de las correlaciones se ha decidido utilizar este modelo, ya que
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eliminar toda la autocorrelacion entre los residuos implicaria ordenes muy elevados de

los parametros.

5.4 REDES NEURONALES

Tal y como se ha anticipado durante el anélisis del estado del arte, las redes neuronales
estan inspiradas en el sistema nervioso del ser humano, se basan en una red de neuronas
en las que unas a otras se transfieren la informacion tras procesarla. Las redes neuronales
representan el nacleo del conocido deep learning, un subconjunto de algoritmos dentro

del aprendizaje automatico o machine learning.

Imitando al sistema nervioso, las redes neuronales consisten en un conjunto de unidades
de procesamiento, 0 "neuronas”, organizadas en capas que transmiten sefiales entre si.
Una red neuronal tipica incluye una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas, y una capa
de salida. La capa de entrada recibe los datos brutos, que se procesan a través de las capas
ocultas mediante una combinacion de ponderaciones, sesgos y funciones de activacion,
para finalmente generar una salida en la capa de salida. Este proceso se asemeja al modo
en gue las neuronas bioldgicas procesan la informacién: reciben sefiales, las procesan y

pasan la respuesta a otras neuronas.

5.4.1 REDES NEURONALES FEED-FORWARD TIPO PERCEPTRON MULTICAPA

El primer tipo de redes neuronales que se han analizado son las denominadas feed-
forward, y mas concretamente el perceptrén multicapa. En este tipo de red, la informacion
discurre Unicamente en un sentido y no existen bucles de realimentacion en el
procesamiento de esta a lo largo de la red (Sazli, 2006). En estas redes, cada neurona
recibe una serie de entradas, las procesa y produce una salida. EI funcionamiento de una

neurona en una red neuronal feed-forward puede descomponerse en los siguientes pasos:

1. Entradas: Cada neurona recibe entradas de otras neuronas o, en el caso de la
primera capa (la capa de entrada), directamente de los datos de entrada. Estas
entradas se asocian con pesos, que son parametros ajustables que determinan la
importancia relativa de cada entrada para la salida de la neurona.

2. Suma ponderada: La neurona calcula una suma ponderada de sus entradas,
multiplicando cada entrada por su peso correspondiente y sumando todos los
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productos. A menudo, a esta suma se le afiade un término adicional conocido
como sesgo, que permite ajustar la salida de la neurona independientemente de
sus entradas, proporcionando una mayor flexibilidad al modelo.

Funcidn de activacion: La suma ponderada se pasa luego a traves de una funcion
de activacion, que es una operacion no lineal. La funcion de activacion determina
si y cémo la sefial de esa neurona se propaga a través de la red. La no linealidad
introducida por la funcion de activacion es crucial, ya que permite a la red
aprender y modelar relaciones complejas entre los datos de entrada y salida.
Algunas de las funciones mas utilizadas son la tangente hiperbdlica, la funcion
sigmoidea o la funcién ReLLU, cuyas expresiones se ofrecen mas adelante.
Salida: La salida de la funcion de activacion se convierte en la salida de la
neurona. Esta salida puede ser enviada a neuronas en la siguiente capa de la red
0, en el caso de las neuronas en la capa de salida, convertirse en parte de la salida

global de la red.

La llustracion 22 muestra un esquema de funcionamiento sencillo:

Suma Ponderada Funcién de activacion

L L
[ \ 1

Salida

F(x)

Entradas — @

Sesgo

lustracién 22: Esquema de funcionamiento de una neurona tipo perceptron

De esta forma la salida se expresa como:

5

y=F inWi+b

i=1

El aprendizaje en las redes neuronales se realiza ajustando las ponderaciones o pesos y

los sesgos de las conexiones entre neuronas. Durante el entrenamiento, se utiliza un
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conjunto de datos para ensefiar a la red la relacion entre las entradas y las salidas deseadas.

El ajuste se realiza mediante algoritmos de optimizacion, siendo el mas conocido el de

retropropagacion con descenso del gradiente, que minimiza la suma de los cuadrados de

la diferencia entre las salidas predichas por la red y las salidas reales o deseadas. El

proceso es el siguiente (Aggarwal, 2018):

1.

Inicializacion: Antes del entrenamiento, los pesos y sesgos de la red se
inicializan, generalmente con valores pequefios aleatorios. Esto asegura que la red
comience el aprendizaje con una configuracion no sesgada.

Propagacion hacia adelante (Forward Propagation): Durante este paso, una
entrada se alimenta a la red y se propaga a través de las capas hasta generar una
salida. En cada neurona, se calcula la suma ponderada de las entradas y se aplica
la funcidn de activacion para producir una salida, que luego se pasa a la siguiente
capa hasta alcanzar la capa de salida.

Célculo del error: Una vez que la red ha producido una salida, se calcula el error
comparando la salida de la red con la salida real o deseada. La funcion de error
cuantifica la diferencia entre las dos, siendo el objetivo del entrenamiento es
minimizar esta funcion de pérdida.

Retropropagacion del error (Backpropagation): el error calculado se propaga
de vuelta a través de la red, desde la capa de salida hasta las capas de entrada,
utilizando la regla de la cadena para calcular el gradiente de la funcion de pérdida
con respecto a cada peso y sesgo en la red. Este gradiente indica como deberian
ajustarse los pesos y sesgos para minimizar el error.

Actualizacion de pesos y sesgos: Utilizando los gradientes calculados, los pesos
y sesgos de la red se ajustan en la direccién que reduce el error. Este ajuste se
realiza utilizando un algoritmo de optimizacion, siendo el mas comun el Descenso
del Gradiente (Curry, 1944) o alguna de sus variantes como Adam (Kingma &
Ba, 2014). El tamafio del paso de ajuste se controla mediante un parametro
denominado tasa de aprendizaje (learning rate). La ecuacion para la actualizacion

de los pesos es la siguiente:

L

Wy Wi T Mg
t

Donde:
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w;; es el peso entre la neurona iy la neurona j.

e 1 es latasa de aprendizaje (learning rate), un pardmetro que determina el
tamarfio de los pasos que se toman en la direccion del gradiente.
e L eslafuncion de pérdida o error (loss function) que mide cuén bien la red

neuronal esta haciendo su trabajo.

oL

aWij

es el gradiente de la funcion de pérdida con respecto al peso w;;.

6. Iteracion y convergencia: Los pasos de propagacion hacia adelante, calculo del
error, retropropagacion y actualizacion se repiten para muchos ejemplos de
entrenamiento, en multiples pasadas o "épocas" (epochs) a través del conjunto de
datos. Con cada iteracion, los pesos y sesgos de la red se ajustan gradualmente
para minimizar el error de salida. El proceso continda hasta que la red alcanza un
nivel satisfactorio de rendimiento, o hasta que se cumple un criterio de parada

predefinido (como un nimero maximo de épocas o un umbral de error minimo).

Perceptron Multicapa (MLP)

Es un tipo de red feed-forward totalmente conectada. La Ilustracion 23 muestra una
representacion grafica de la arquitectura de la red. EI proceso de entrenamiento es idéntico

al descrito en el apartado anterior.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \b
Entrada 2 @

@ ; @ \ Salida
Entrada 3 e @ s

—_—

_— @//»@

lustracion 23: Esquema de una red MLP (Wikipedia, 2023)
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En el caso del perceptron multicapa, las funciones de activacion tipicamente usadas para

los problemas de regresion son los siguientes:

e Funcion sigmoidea: o(z) =

1+e~%
eX—e™*

eX+e~X

e Funcion tangente hiperbélica: tanh(z) =

e Funcion ReLU: ReLU(z) = max (0, z)

5.4.2 REDES NEURONALES RECURRENTES

En este tipo de redes, a diferencia, de las anteriores, la informacion no viaja en un Unico
sentido, si no que existen bucles en la arquitectura de la red que permiten transmitir la
informacidn no solo hacia la salida, si no hacia la propia red. La llustracion 24 representa

la diferencia entre estos tipos de redes:

Redes Recurrentes Redes Feed-Forward
—> —

lustracion 24: Redes Recurrentes vs. Redes Feed-Forward («Programming With TensorFlow», 2021)

Estos bucles permiten a las redes neuronales recurrentes (RNN) poseer “memoria”
durante un cierto periodo. Las neuronas pueden enviar informacion a través de estos
bucles, lo que permite que la red mantenga un estado interno y procese secuencias de
datos, considerando el contexto proporcionado por las entradas anteriores. Esta capacidad
las hace especialmente adecuadas para tareas relacionadas con series temporales,
procesamiento de lenguaje natural, reconocimiento de voz y cualquier tarea donde el
contexto temporal o la secuencia de los datos sea relevante. De manera similar a como
los modelos de media movil (MA) en el andlisis de series temporales requieren una
recurrencia para modelar la dependencia de los errores pasados, las RNN utilizan su

estructura recurrente para capturar dependencias temporales complejas en los datos.
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El entrenamiento de las RNN se realiza cominmente mediante un algoritmo llamado
Backpropagation Through Time (BPTT) (Goodfellow et al., 2016). BPTT es una variante
de la retropropagacion estandar adaptada para manejar la naturaleza secuencial de las

RNN y el proceso es el siguiente:

1. Desenrollar la red en el tiempo: Para aplicar la retropropagacion, la RNN se
"desenrolla” a lo largo de los pasos de tiempo, creando una cadena de copias de
la red, cada una correspondiente a un paso de tiempo en la secuencia de entrada.

La llustracion 25 muestra un esquema simple de este proceso:

0

o 0
O =1 041

s W 5:1 t e L
QO » =) —0O0—>0—>0O—>

I U

X x X

G
(=
S

lustracion 25: Esquema de desenrrollamiento de RNN (Goyal et al., 2018)

2. Calculo de errores: Se calcula el error en cada paso de tiempo, comparando la
salida de la red con el valor esperado.

3. Retropropagacion del error: El error se propaga hacia atras a través de la red
desenrollada, lo que implica calcular el gradiente del error con respecto a cada
peso en cada paso de tiempo.

4. Actualizacion de pesos: Los pesos se ajustan en la direccién que minimiza el
error, tipicamente utilizando algoritmos similares a los mencionados en las redes

feed-forward.

Red LSTM

Desarrollada por Hochreiter y Schmidhuber (1997), se caracteriza por su capacidad de
memoria a largo plazo, que les permite recordar informacién durante largos periodos de
tiempo, por esta razon su uso se ha popularizado en la prediccion de series temporales.
En el contexto de una red LSTM (Long Short-Term Memory), una neurona (también
conocida como unidad o celda), a diferencia de las neuronas en una red neuronal feed-
forward estandar, tiene una estructura mas compleja que le permite capturar y retener

informacién durante largos periodos, abordando el problema del desvanecimiento del
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gradiente que enfrentan las redes neuronales recurrentes (RNN) tradicionales. Una

neurona LSTM consta de varios componentes clave:

1. Estado de la celda (C,): Actia como una memoria que lleva informacién a lo
largo de la secuencia. Permite que la red retenga informacion durante largos
periodos.

2. Estado oculto (h;): Es la salida de la celda LSTM en un momento especifico.

3. Puerta de entrada (i;): Determina qué parte de los datos que entran (x;) a la
celda se utilizara para actualizar el estado de esta.

4. Puerta de olvido (f,): Esta puerta decide qué parte del estado anterior de la celda
(C.—1) debe olvidarse o retenerse. Controla la cantidad de informacién que debe
eliminarse del estado de la celda con la entrada de nuevos datos.

5. Puerta de salida (o;): Esta puerta determina que cantidad de informacion del
estado de la celda debe extraerse y enviarse a la siguiente celda LSTM.

6. Estado de celda candidato (C,): Representa nueva informacion que podria
agregarse al estado de la celda, calculada en funcion de la entrada actual y el

estado oculto anterior.

&/ N 1
} (tanh)
. P8
ft Lt >(x) O r')'\x)'
Cel
o
)

4

%5 LSTM cell

lustracién 26: Celda LSTM (Varsamopoulos et al., 2018)

Las operaciones realizadas en cada celda son las siguientes:

o Puertadeolvido: f; = o - (Wy - [he—q, x¢] + bf]

e Puertadeentrada: i, = g (W; - [he—q, x¢] + b))

e Estado de celda candidato: C, = tanh(W * [hy_1, x¢] + bc)
e Actualizacion del estado de lacelda: C; = f, - C,_, + i, - C;
e Puertadesalida: o, =0 (W, - [ht_1,x:] + b,)
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e Estado oculto: h; = o, - tanh(C,)
Donde:

e o representa la funcion sigmoidea.

o W, Wr, W, y W son las matrices de pesos para cada una de las puertas y para
el estado de la celda respectivamente.

e by, b, b,y b son los vectores de sesgos para cada una de las puertas y para
el estado de la celda respectivamente.

e h,_;y h;son los estados ocultos de los pasos temporales anteriores y actuales,
respectivamente.

e x; es laentrada en el paso temporal actual.

Una capa LSTM consta de multiples neuronas LSTM dispuestas de tal manera que
procesan secuencias de datos. Cada neurona (celda) en la capa procesa un paso temporal
de la secuencia de entrada, y las salidas de las neuronas en cada paso temporal se pasan a
las neuronas del siguiente paso temporal. La llustracion 27 muestra una unidad

desenrollada de ejemplo con tres celdas LSTM, ya que procesa tres pasos de tiempo:

6% ® ®

T
A [Tl

&) ® &)

llustracion 27: Capa LSTM desenrollada (Understanding LSTM Networks -- Colah’s Blog, s. f.)

El funcionamiento de la capa es el siguiente:

1. Entrada: La entrada a la capa LSTM es una secuencia de vectores, denotada
como (xq, x5, ..., Xx7), donde T es la longitud de la secuencia y cada x; es el
vector de entrada en el tiempo t, compuesto por el valor en el instante t de las
variables explicativas seleccionadas. Si la secuencia consta de T pasos de
tiempo, la entrada a la capa LSTM sera una matriz de dimensiones

(T, N2 de variables explicativas)
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2.

Inicializacion de estados: al comienzo, en cada celda se inician los estados
tipicamente: hy = 0;C, =0

Propagacion temporal: para cada paso de tiempo t desde 1 hasta T, la capa
LSTM procesa la entrada x; utilizando las unidades de forma secuencial. Cada
neurona procesa la entrada en un paso temporal especifico t. La misma
neurona LSTM (con pesos compartidos) se usa en todos los pasos temporales.
En cada paso t, la neurona recibe el vector de entrada x;, el estado oculto
anterior h,_,Yy el estado de la celda anterior C,_;. La neurona realiza los
calculos para las puertas de olvido, entrada y salida, y actualiza el estado de la
celda y el estado oculto, como se describié anteriormente.

Generacion de la secuencia de salida: en cada paso de tiempo t, la capa
genera una salida h; que es un vector de N (enel ejemplo N = 3) dimensiones
(uno por cada unidad LSTM). La salida para el paso tdepende de las
operaciones internas de todas las unidades LSTM.

Secuencia de salida: La secuencia de salida generada por la capa LSTM
tendra dimensiones (T, N), es decir, una secuencia de T vectores de salida,

cada uno de N dimensiones.

La lustracion 28 muestra el funcionamiento de la unidad sin desenrollar:

1
i
i
? < )
t-1 i t Next
' Layer/Output
: /(,A
LSTM Unit

Previous
Layer/Input

lHustracion 28: unidad LSTM sin desenrollar
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En el caso de que hubiese capas LSTM en cascada, los estados ocultos de la capa anterior

(™, h, B, . h)y seran la  entrada de la  siguiente  capa

(x(n+1) (n+1) x(n+1) x(n+1))'

) 2 ) 3 LA ]
hZ.T he, T
g e Popa e
ll. t ' l XI
LSTM Cell K LSTMCell h LSTM Cell  h;,
—> —> —

hZT

t-1

x?_; =h T 5 XPq = h, B
> t-1 + t+1
1 Cl,. I —] — 1 C: 1
t-1 '
LSTM Cell  h.,

tel

LSTMCell  n! LSTM Cell  h
—

_T—]_’LT—l LT—I

A 1 1
Xt-1 Xt Xts1

lustracion 29: Capas LSTM en cascada (Nicholas et al., 2018)

Para obtener un/os valor/es finales, se afiade una capa completamente conectada de tantas
unidades como salidas se deseen. En el trabajo desarrollado, esta Ultima capa posee nueve
neuronas, cada una de ellas representa una hora en el horizonte temporal de prediccién
(de una a nueve horas en el futuro). Para la implementacion de la red se ha usado Python,
y mas concretamente la funcién LSTM del paquete Keras (Chollet, 2015). Es necesario

destacar dos parametros de la funcién:

e Return_sequences: por defecto su valor es False, de manera que Keras devuelve
unicamente el valor de h; més reciente. Esto es adecuado solo en la capa LSTM
de salida, para apilar capas LSTM, se debe cambiar el valor de este parametro a
True.

o Stateful: por defecto tiene un valor False. Cuando su valor se cambia a True, evita
que el valor de los estados de la celda se reinicie con cada nuevo lote (batch) en

el entrenamiento.
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Las redes GRU son una variante de las redes LSTM y fueron introducidas por Cho et al.
(2014). Laestructura interna de la GRU es comparable a la de la LSTM, con la diferencia
de que la GRU combina la puerta de entrada y la puerta de olvido de la red LSTM en una
sola puerta de actualizacion. De esta manera, la red GRU, cuenta con dos puertas: la
puerta de actualizacion, que regula cuanto de la informacion previa se mantiene en el
estado actual; y la puerta de reinicio, que decide si la informacién anterior y el estado
actual deben combinarse (Zhang et al.,, 2019). La Illustracion 30 muestra el

funcionamiento de una celda GRU:

hy

X

lustracion 30: Celda GRU (Mahjoub et al., 2022)

Las operaciones realizadas en cada celda son las siguientes:

e Puerta de actualizacion: z; = o - (W, - [ht—q1,X¢] + b;)
e Puertade reinicio: 1y = - (W, * [he—q1, X¢] + by)
e Nuevo contenido de memoria: A, = tanh(W, - [he_1, x¢] + by)

e Estadooculto: hy = (1 —2,) - hy_q + 2 *

El funcionamiento es similar al descrito en la seccion Red LSTM. Sin embargo, la red

GRU posee algunas ventajas e inconvenientes frente a esta:

Ventajas Inconvenientes

Menor complejidad computacional Menor capacidad de memoria a largo plazo

Eficacia en secuencias mas cortas

Tabla 5: Ventajas e inconvenientes de la red GRU.
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Al igual que en el caso de la red LSTM, se ha hecho uso de la funcién del mismo nombre

que la red, del paquete Keras para su implementacion.

Adicionalmente, se ofrece una guia de implementacion de lared GRU y lared LSTM en
Keras, en el Anexo IV: Preparacion de datos para redes LSTM y GRU.

Optimizacion de hiperparametros

Cabe destacar que todas las redes desarrolladas comparten los siguientes hiperparametros

a optimizar para el correcto funcionamiento de estas:

1. Numero de capas: determina cuantas capas ocultas tiene la red. Las redes con
mas capas pueden capturar relaciones mas complejas, pero también son mas
propensas al sobreajuste (overfitting) y son computacionalmente mas intensivas.

2. Numero de neuronas por capa: define cuantas neuronas hay en cada capa oculta.
Mas neuronas pueden aumentar la capacidad de la red para aprender patrones
complejos, pero también aumentan el riesgo de sobreajuste y el coste
computacional.

3. Tasa de Aprendizaje: afecta la magnitud de los ajustes hechos a los pesos y
sesgos con cada actualizacion durante el entrenamiento. Una tasa de aprendizaje
muy alta puede hacer que el entrenamiento sea inestable, mientras que una muy
baja puede hacer que el entrenamiento sea muy lento y posiblemente se quede
atascado en minimos locales.

4. Funcion de Activacion: define como se transforman las sumas ponderadas de las
entradas en la salida de una neurona. La eleccion de la funcién de activacion puede
afectar la velocidad y la calidad del entrenamiento.

5. Funcion de Pérdida o error: es la funcion que mide el error entre las salidas
predichas y las reales. Ya que el problema es de regresion, se ha elegido el error

cuadratico medio para todas las redes:
n
1 5.2
MSE == (= 9)
i=1

Donde n representa el numero de muestras, y; el valor real de la muestra i de la

variable a estimar y, y; el valor estimado de la variable de interés.
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6. Algoritmo de Optimizacion: es el método utilizado para ajustar los pesos y
sesgos en respuesta al gradiente de la funcion de péerdida. En el caso de los
modelos desarrollados se ha utilizado Adam por su mejora de eficiencia, la
posibilidad de incluir tasas de aprendizaje adaptadas, la correccion automaética de
los sesgos y los escasos requisitos de memoria asociados a este algoritmo.

7. Tamafo del Lote (Batch Size): es el nimero de muestras de entrenamiento
utilizadas para calcular el gradiente de la funcién de error antes de actualizar los
pesos. Un tamafio de lote mas pequefio puede proporcionar una estimacion mas
ruidosa del gradiente, lo que puede ayudar a evitar minimos locales, mientras que
un tamafo de lote mas grande proporciona una estimacion mas precisa, pero es
computacionalmente méas costoso.

8. Numero de Epocas (epochs): es el nimero de veces que el algoritmo de
aprendizaje trabajara a través de todo el conjunto de datos de entrenamiento.

9. Regularizacion: técnicas utilizadas para prevenir el sobreajuste. En los modelos
desarrollados, se ha optado por Dropout (Srivastava et al., 2014) técnica que
modifica la arquitectura de la red durante el entrenamiento. Este método tiene su

propio hiperpardmetro asociado: la tasa de dropout.

En todos los casos, se ha utilizado el paquete Optuna (Akiba et al., 2019) de Python
para la optimizacién de estos hiperparametros. Los valores posibles de los

hiperparametros se muestran en la tabla siguiente:

Hiperparametro Rango de Valores
Numero de capas [1,5]
Numero de neuronas por capa [1,200]
Tasa de Aprendizaje [0.00001,0.001]
Funcion de Activacién (solo en MLP) {sigmoidea, ReL U, tanh}
Tamario de Batch {1,2,4,8,16, 32, 64, 128, 256,512}
Dropout [0,0.5]

Tabla 6: Rango de Hiperparametros
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5.5 VALIDEZ PREDICTIVA

Una vez identificados y ajustados los modelos seleccionados, es necesario analizar la
precision de cada uno de ellos. Para ello se utilizaran los siguientes indicadores sobre el
conjunto de test de los datos, que tal y como se ha explicado anteriormente, representa el
20% de la serie temporal y no ha sido utilizado para entrenar ninguno de los modelos.

Los indicadores son los siguientes:

e Error cuadratico medio (MSE): MSE = % YT (e — P>

e Raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE): RMSE = \/% DGR

e Error medio absoluto (MAE): MAE = % YTy — Pel.
Donde:

e T esel numero de muestras temporales de la serie.
e y, esvalor real de la serie temporal en el instante de tiempo t.
e P, es el valor de la serie temporal predicho por los modelos en el instante de

tiempo t.

Se priorizard el uso del MAE, ya que es menos sensible a valores atipicos y su
interpretacion es mas sencilla y directa que la del MSE. Ademas, es el indicador méas
habitual encontrado en el andlisis de la literatura existente sobre prediccion edlica, ya que
en la obtencion del MAE todos los errores se penalizan de manera lineal. Esto se debe a
que el MAE calcula el error absoluto, mientras que el MSE eleva al cuadrado el error,

aumentando desproporcionadamente el impacto de los atipicos.

Como hemos visto en nuestro caso, es muy complicado eliminar completamente todos lo

valores atipicos, por lo que el MAE se establece como la medida de error principal.
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Capitulo 6. RESULTADOS

En este capitulo, se incluirdn los obtenidos de cada modelo y se compararan sus
desempefios en la prediccion de potencia e6lica con un horizonte temporal de 1 a 9 horas.
Como ya se ha comentado previamente, el conjunto de test donde se ha medido la validez

predictiva de los modelos se corresponde con el 20% de los datos.

Excepto en los modelos puramente autorregresivos (persistencia y ARIMA), el

procedimiento ha sido el siguiente:

1. Inicialmente se entrenan los modelos Unicamente con las variables representadas
por los datos de los sensores de la turbina, sin incluir los datos procedentes del
modelo de predicciones meteoroldgicas. Se prueban tanto de forma individual,
como las distintas combinaciones de estas, tanto con un componente
autorregresivo, es decir, incluyendo los datos de la potencia e6lica de periodos
anteriores como variable de entrado, o sin él.

2. Tras esto, se realiza el mismo proceso, pero esta vez, incluyendo las variables de
velocidad del viento procedentes de las predicciones del modelo meteoroldgico.
Al igual que en el caso anterior, se comprueba el desempefio del modelo
Unicamente con una de estas variables, con combinaciones de estas variables y
con combinaciones de estas variables con las variables procedentes de los

sensores de la turbina.

El desempefio del modelo se analiza para horizontes temporales de nueve horas, que en

las tablas a continuacion, se indican de la siguiente manera:
[Nombre del indicador]_[Horizonte temporal]H

Por ultimo, es importante destacar también, que para cada combinacion de variables de
entrada, el desempefio del modelo se ha comprobado variando el numero de retardos
horarios introducidos en cada iteracion del entrenamiento. Los posibles valores para el
namero de retardos son: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 12, 24 horas. En las tablas se destacaran los

modelos que posean menor MAE con horizonte temporal de una hora.
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6.1 MODELO DE PERSISTENCIAY ARIMA
Se establecen como los modelos de referencia:
6.1.1 RMSE
0

Modelo Caracteristicas get‘jfrdos RMSE_1H | RMSE_2H | RMSE_3H | RMSE_4H | RMSE_5H | RMSE_6H | RMSE_7H | RMSE_8H | RMSE_9H
Persistencia | Autorregresivo | N/A 527.58 769.70 950.37 1108.44 1243.98 1363.59 1467.17 1556.18 1637.23
ARIMA | Autorregresivo | N/A 461.61 694.55 846.33 952.39 1044.07 1126.31 1193.88 1248.99 1307.36

En la tabla se observa algo 16gico y que pasara en todos los modelos, a medida que aumenta el horizonte de prediccion aumenta el error.

Tabla 7: RMSE modelos de persistencia y ARIMA

6.1.2 MAE
(o]
Modelo | Caracteristicas getoelx ?, dos MAE_1H | MAE 2H | MAE_3H | MAE_4H | MAE 5H | MAE 6H | MAE_7H | MAE_8H | MAE_9H
Persistencia | Autorregresivo | N/A 291.98 445.40 565.28 675.68 775.52 866.53 947.51 1017.38 1083.52
ARIMA Autorregresivo | N/A 284.72 445.44 568.53 668.19 759.61 842.39 911.79 975.23 1039.54

6.2 MODELOLSTM

Tabla 8: MAE modelos de persistencia y ARIMA

Con el modelo LSTM, se han realizado pruebas con distintas combinaciones de variables. Inicialmente se ha incluido Unicamente variables

correspondientes a los sensores de la turbina, y a continuacion variables procedentes de NWP (estas variables se han denominado W seguidas del
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numero de la capa del modelo NWP descrito anteriormente: W62, W63, W64). Adicionalmente, en este modelo se ha comprobado también el

desempefio stateful, que tal y como se ha explicado previamente, no reinicia los estados de la red con cada lote del entrenamiento.

6.2.1 LSTM STATELESS

RMSE
N° de
V.Explicativas | Retardo | RMSE_1H | RMSE_2H | RMSE_3H | RMSE 4H | RMSE 5H | RMSE_ 6H | RMSE_7H | RMSE 8H | RMSE_9H
) 1 427.97 638.01 789.08 908.34 1000.03 1081.28 1144.86 1192.49 1234.10
2 431.39 640.13 788.45 907.85 998.93 1078.89 1144.39 1196.33 1242.34
Viento 3 455.73 640.90 785.69 902.55 996.12 1085.11 1155.81 1209.79 1257.89
Fgfggﬁ" 4 469.71 649.41 786.18 899.58 991.27 1078.09 1147.87 1199.64 1242.92
Velocidad del 6 615.54 742.49 852.46 943.28 1023.35 1093.10 1145.48 1187.07 1220.26
Generadory 12 624.29 737.89 831.39 914.60 980.05 1046.79 1101.17 1145.47 1185.87
Potencia
Edlica anterior
24 645.66 891.64 1080.01 1219.63 1323.68 1419.10 1492.49 1543.18 1584.40
1 1265.30 1264.95 1264.73 1264.29 1264.23 1263.45 1263.37 1263.07 1262.48
2 762.83 870.06 967.19 1046.07 1119.24 1164.68 1202.87 1240.59 1268.45
Viento 3 547.28 720.62 855.07 964.36 1054.73 1132.14 1189.25 1230.41 1265.50
Histdrico 4 527.29 697.02 823.82 934.52 1025.53 1107.33 1170.69 1213.58 1255.14
6 569.05 734.47 856.47 959.13 1049.53 1131.02 1193.41 1240.11 1282.84
12 928.60 1036.54 1132.60 1210.66 1280.40 1346.18 1393.55 1430.02 1459.12
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24|  1823.00 1823.15 1815.70 1810.78 1823.71 1816.00 1831.13 1838.49 1834.72
1 772.14 929.51 1052.16 1142.21 1233.50 132051 1378.67 1427.70 1466.69
2 578.53 748.90 872.01 977.97 1068.62 1142.86 1204.20 1246.42 1284.43
Viento 3 580.34 733.90 855.89 964.98 1057.64 1133.96 1192.83 1241.13 1283.15
Histdrico y 4 574.97 709.34 821.05 914.24 995.40 1064.69 1121.35 1166.60 1205.61
Presion 6 536.57 726.32 860.97 976.15 1072.39 1169.77 1240.33 1293.97 1343.45
12|  1868.63 1876.37 1871.18 1868.36 1868.69 1869.44 1866.87 1864.56 1864.46
24| 187458 1874.56 1871.79 1870.14 1870.37 1870.63 1871.25 187155 1871.71
1 576.52 749.74 880.90 985.83 1070.46 1144.34 1200.70 1238.27 1275.74
2 596.38 761.91 886.77 992.14 1081.66 1163.68 1225.62 1269.42 1307.00
Viento 3 537.93 715.21 844.63 952.31 1041.18 1122.27 1187.83 1230.67 1272.86
HiStf’S”;;eé’ Gen 4 554.55 709.98 833.91 927.73 1009.20 1083.74 1138.52 1173.46 1209.33
6 685.19 785.72 889.61 989.01 1071.66 1156.75 1210.84 1246.00 1279.28
12 685.19 785.72 889.61 989.01 1071.67 1156.76 1210.84 1246.00 1279.29
24 687.05 787.34 891.04 990.30 1072.85 1157.86 1211.89 1247.02 1280.28
1 663.76 808.10 923.88 1023.64 1110.60 1183.95 1240.37 1283.17 1331.39
2 614.31 788.62 922.01 1033.95 1126.67 1208.21 1272.25 1322.88 1368.26
Viento 3 630.39 772.56 886.54 989.22 1078.16 1160.98 1215.67 1252.89 1287.57
"I'D'rs;glr (')flo 4 549.70 700.54 821.67 930.27 1026.10 111162 1177.40 1224.11 1269.41
Velocidad del 6 945.73 1045.67 1133.67 1204.97 1285.10 1344.49 1392.49 1436.73 1469.96
Generador 12 1196.91 1245.15 1287.59 1323.95 1361.36 1391.92 1415.33 1437.15 1454.79
24| 187713 1876.46 1873.04 1875.70 1868.29 1860.90 1856.22 1863.10 1864.24
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1 579.68 792.64 982.95 1100.00 1181.36 1241.84 1301.14 1326.84 1380.67
2 523.16 760.69 927.14 1059.51 1170.91 1267.14 1339.59 1396.73 1448.18
Viento 3 520.79 747.29 916.84 1044.48 1147.73 1228.76 1294.98 1344.49 1390.40
Historico y 4 592.08 732.74 852.09 953.76 1035.99 1108.82 1165.19 1214.49 1256.08
Potencia edlica 6 511.80 702.62 839.81 948.85 1036.75 1114.82 1179.01 1228.64 1270.25
12 1888.66 1893.95 1895.89 1893.25 1888.52 1877.68 1874.38 1863.30 1852.98
24 572.74 754.99 896.36 998.93 1078.04 1149.63 1203.50 1253.19 1297.53
Viento 1 601.60 770.04 909.25 1015.34 1128.65 1219.73 1281.98 1342.31 1376.97
Historico, 2 491.25 661.30 793.01 908.66 1003.84 1093.73 1165.54 1220.00 1270.28
Presion, 3 482.14 649.75 778.07 883.25 971.71 1051.44 1113.07 1159.04 1199.71
Velocidad del 4 592.05 736.26 857.07 957.68 1038.61 1113.03 1166.07 1210.80 1250.65
Generador, 6 468.00 653.70 800.06 925.03 1033.23 1126.95 1203.15 1263.25 1315.43
Potencia Eolica 12 1303.09 1302.42 1302.70 1302.51 1302.26 1301.89 1301.69 1301.48 1300.60
anterior y W63 24 1319.12 1319.13 1319.02 1318.89 1318.97 1319.10 1318.61 1318.60 1318.43
Viento 1 527.62 726.08 874.85 991.88 1085.09 1167.30 1232.91 1282.45 1326.73
Historico. 2 715.35 904.94 1034.71 1147.46 1243.86 1330.49 1402.00 1459.76 1506.25
Presion, 3 436.83 632.33 781.01 910.18 1018.28 1119.13 1202.62 1267.12 1326.15
Velocidad del 4 457.71 659.67 811.11 933.07 1031.02 1120.48 1191.32 1247.17 1294.43
Generador, 6 457.70 659.66 811.10 933.06 1031.02 1120.48 1191.31 1247.17 1294.42
Potencia Eolica 12 457.69 659.65 811.10 933.06 1031.01 1120.48 1191.31 1247.16 1294.42
anterior y W62 24 457.68 659.65 811.09 933.05 1031.01 1120.47 1191.31 1247.16 1294.42
1 578.90 771.35 926.02 1045.35 1135.70 1233.67 1290.24 1332.35 1392.04
2 553.62 709.41 822.39 923.69 1006.08 1074.64 1131.20 1177.12 1219.88
3 525.14 690.10 812.40 916.78 1009.60 1099.00 1170.35 1224.00 1272.24
Viento 4 500.12 677.44 817.71 928.37 1021.23 1105.31 1171.26 1219.84 1263.46
Historico, 6 575.57 691.09 785.66 883.89 968.94 1051.86 1114.22 1160.16 1200.87
Presion, 12 497.34 644.56 755.22 856.76 945.80 1025.40 1088.17 1128.70 1164.73
Velocidad del
Generador y
w64
24 1707.35 1708.96 1701.64 1710.05 1706.48 1701.53 1691.20 1699.37 1709.74
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1 475.35 678.74 833.06 954.13 1050.38 1137.13 1202.27 124361 1283.91
2 492.96 665.57 792.89 903.24 995.14 1080.53 1146.75 1194.32 1233.96
Viento 3 506.02 662.36 783.15 881.66 969.06 1050.53 1109.10 1149.28 1184.91
Historico y 4 493.69 706.51 858.76 984.18 1086.42 1179.86 1250.21 1294.25 1337.19
W64 6 492.23 668.94 813.11 934.52 1039.49 1129.19 1193.41 1240.28 1277.81
12] 132512 1325.94 1325.58 1325.49 1324.85 1325.35 1324.84 1324.58 1324.93
24| 1263.65 1263.37 1262.63 1263.05 1261.92 1261.92 1261.87 1261.77 1261.79
1 450.29 656.76 81151 939.38 1040.64 1130.96 1197.53 124568 1287.64
2 628.40 764.75 869.15 953.25 1026.46 1080.66 1116.18 1149.92 1175.41
Viento 3] 132757 1326.78 1326.50 132751 1328.21 1328.87 1327.74 1327.25 1325.81
Historico y 4 465.93 655.38 789.28 909.82 1012.58 1102.69 1172.70 1219.01 1259.96
W63 6 493.13 675.63 818.27 935.10 1036.09 1125.13 1189.63 1238.22 1276.69
12 546.26 723.64 862.07 973.20 1074.47 1156.98 1212.38 1258.71 1292.96
24 951.18 977.61 1002.13 1022.60 1040.35 1056.16 1071.09 1087.34 1103.96
1 478.14 680.17 827.64 943,58 1041.09 1130.19 1199.40 1245 48 1286.89
2 458,57 653.70 799.03 917.60 1017.02 1101.55 1166.46 1213.15 1251.49
Viento 3 455.48 663.42 811.98 934.33 1030.21 1121.26 1191.75 1235.60 1278.67
Historico y 4 467.91 658.00 799.34 921.14 1028.09 1123.05 1193.81 1241.44 1280.87
W62 6 476.34 677.60 823.41 946.25 1047.29 1142.03 1209.18 1250.34 1289.92
12 496.05 661.93 789.63 906.41 1006.41 1101.87 1175.50 122232 1267.95
24 561.31 711.03 826.24 917.58 994.10 1056.92 1102.68 1139.22 1167.20
1 450.94 644.36 795.02 912.25 999.46 1080.53 1146.50 1189.29 1233.14
2 445.03 647.66 797.13 909.38 995.66 1068.64 1131.23 1169.18 1202.95
3 444.45 664.20 825.38 948.67 1046.36 1134.49 1205.16 1259.09 1303.27
Potencia 4 435.39 630.40 780.62 903.49 1003.61 1089.62 1157.31 1208.19 1253.29
Eﬂ:gtac) r\ié'oe“to 6 470.16 628.91 758.60 867.99 953.77 1036.78 1103.49 1150.18 1190.15
W64 Y 12 701.45 783.68 847.94 904.54 957.53 1004.77 1045.43 1077.57 1103.73
24 469.72 649.78 784.15 901.36 989.85 1066.43 1122.47 1157.37 1185.99
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1 441.83 625.45 763.47 877.45 969.21 1052.73 1117.29 1160.26 1203.13
2 463.49 644.59 784.58 900.75 995.04 1077.69 1144.83 1190.31 1226.37
Eéﬁggerlf;:nto 3 507.85 659.78 779.40 878.96 956.18 1026.20 1081.35 1118.38 1147.98
Historico y 4 534.66 730.21 875.65 987.80 1083.82 1169.70 1242.81 1295.37 1339.06
W63 6 428.18 636.00 791.62 920.40 1019.68 1113.25 1185.87 1238.76 1284.28
12 460.74 664.07 818.99 943.85 1043.22 1133.60 1209.02 1264.35 1310.89
24 548.75 701.13 811.80 898.76 971.78 1037.14 1087.84 1124.96 1154.20
1 557.71 708.33 824.63 917.44 991.65 1058.07 1111.15 1149.88 1180.68
2 521.10 663.68 779.37 876.74 948.28 1017.83 1076.71 1116.23 1148.70
E,IF_’Otle_'a . 3 520.81 678.04 799.99 903.70 979.06 1050.06 1106.26 1140.49 1170.41
olica, vViento
Histérico y 4 525.51 666.53 784.77 883.00 952.00 1027.72 1087.39 1130.78 1168.26
W62 6 449.95 639.99 786.49 900.59 992.65 1077.62 1145.90 1194.56 1232.90
12 448.41 646.79 805.95 916.06 999.25 1074.46 1130.63 1166.34 1198.64
24 542.65 708.54 826.58 916.59 990.32 1055.43 1106.39 1142.09 1171.31
Tabla 9: RMSE modelos LSTM stateless
MAE
N° de
V.Explicativas Retardos | MAE 1H |MAE 2H |MAE 3H |MAE 4H |MAE 5H |MAE 6H |MAE 7H |MAE 8H |MAE 9H
1 265.38 409.28 528.85 626.30 711.85 788.24 854.43 915.28 965.37
2 270.55 413.69 531.98 632.13 719.62 793.53 863.53 929.24 984.44
Viento Histérico. Presion. Velocidad del 3 300.21 428.01 547.39 646.00 738.08 814.97 887.50 957.64 1015.25
genera('jory' Pétencila Eslica ar']terior 4 321.92 44529 556.48 647.77 731.47 805.16 873.79 938.29 986.14
6 450.46 558.54 650.91 733.69 803.83 867.51 919.25 967.74 1004.73
12 460.87 533.57 596.51 659.14 714.51 761.14 800.71 840.04 875.15
24 460.87 533.57 596.51 659.14 714.51 761.14 800.71 840.04 875.15
1 926.97 927.10 926.71 925.91 924.51 923.81 922.18 921.71 921.80
Viento Historico 2 496.82 578.94 666.16 743.75 815.24 863.02 912.67 961.21 998.36
3 356.34 471.94 581.58 676.68 761.87 828.77 889.77 947.33 987.14
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4 331.19 434.64 533.12 625.39 708.90 789.52 857.64 915.97 963.55
6 361.74 465.89 563.37 653.62 744.40 825.42 895.22 959.39 1012.08
12 739.73 833.83 927.22 992.35 1051.04 1107.48 1153.00 1199.31 1242.70
24 1661.35 1661.47 1653.70 1648.67 1662.19 1654.31 1670.05 1677.84 1674.08
1 531.30 675.90 802.80 887.57 978.83 1070.47 1137.89 1202.06 1248.88
2 399.19 525.30 627.31 724.30 808.86 878.76 944.21 1001.37 1050.57
3 348.31 475.87 588.29 685.00 776.03 852.56 923.33 981.58 1030.20
Viento Histérico y Presion 4 397.62 478.56 557.88 631.00 711.30 780.35 838.76 894.96 941.11
6 319.53 454.84 576.85 685.31 779.80 880.94 965.19 1037.68 1094.72
12 1708.39 1716.37 1710.94 1708.07 1708.60 1709.48 1706.92 1704.71 1704.73
24 1714.54 1714.50 171158 1709.92 1710.35 1710.72 1711.46 1711.96 1712.25
1 346.71 466.53 573.60 660.92 738.24 808.59 872.17 928.47 976.83
2 376.78 494.44 603.76 697.67 779.88 853.51 923.52 983.60 1028.11
3 323.64 44555 556.80 650.73 734.97 808.89 880.13 941.50 991.67
Viento Historico y Gen Speed 4 363.73 455.73 541.64 613.88 691.42 760.76 819.95 863.99 908.08
6 502.84 578.00 657.85 737.98 812.21 883.61 941.56 982.83 1023.57
12 512.84 588.00 667.85 747.98 822.21 893.61 951.56 992.83 1033.57
24 522.84 598.00 677.85 757.98 832.21 903.61 961.56 1002.83 1043.57
1 419.57 568.16 691.89 786.04 864.12 953.81 1009.66 1089.30 1149.31
2 382.63 504.62 628.39 733.44 830.14 914.62 990.14 1056.58 1114.63
. L 1 Velocidad del 3 425.19 505.43 591.86 663.62 743.44 830.96 891.34 942.83 992.18
Viento H'Sto”cgéﬁgf;:joonr’ Velocidad de 4 364.63 444.05 532.56 621.10 714.40 803.05 878.54 94236|  1001.74
6 785.00 875.05 957.87 1025.25 1104.40 1157.11 1204.96 1247.41 1282.77
12 933.41 937.55 956.31 993.89 1029.98 1066.94 1102.20 1135.48 1164.61
24 1717.01 1716.35 1712.75 1715.64 1708.08 1700.56 1695.90 1703.16 1704.41
1 293.52 536.80 702.99 801.76 881.29 945.24 1017.36 1060.12 1122.64
2 334.96 504.79 641.84 749.34 847.91 926.92 999.08 1068.51 1122.93
3 330.37 486.48 621.15 725.72 821.57 893.13 963.07 1027.30 1083.77
Viento Histérico y Potencia edlica 4 415.26 510.51 617.50 699.08 778.50 848.26 906.55 963.78 1015.37
6 369.56 499.97 611.18 703.45 789.07 864.29 928.45 987.86 1036.12
12 1729.10 173455 1736.50 1733.82 1729.12 1718.02 1714.70 1703.41 1692.90
24 424.87 554.54 665.48 753.92 832.97 899.50 960.68 1016.49 1063.19
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1 353.35 479.31 592.47 687.03 814.02 914.83 990.76 1076.12 1119.21
2 310.12 414.32 518.26 617.53 711.28 796.88 880.60 955.89 1020.11
Viento Histdrico, Presion, Velocidad del 3 301.31 414.80 524.47 612.84 698.21 771.25 834.74 892.21 941.42
Generador, Potencia Eolica anterior y 4 433.07 542.36 644.32 721.81 796.38 867.69 922.41 972.26 1014.62
W63 6 297.18 428.77 553.04 663.50 767.88 860.34 941.08 1016.72 1077.86
12 895.86 895.93 895.74 895.33 894.26 893.52 892.87 892.11 891.89
24 892.17 891.97 892.07 891.54 890.83 890.14 889.47 888.71 888.47
1 366.41 492.77 610.56 703.28 791.87 871.87 945.34 1008.24 1061.95
2 511.81 625.16 722.27 810.86 891.71 969.12 1047.24 1123.14 1178.65
Viento Histdrico, Presion, Velocidad del 3 273.68 398.27 520.52 635.16 739.69 829.50 918.41 1002.41 1070.71
Generador, Potencia Eolica anterior y 4 294.52 424.12 543.48 648.76 741.08 825.04 902.82 973.59 1029.65
W62 6 289.52 419.12 538.48 643.76 736.08 820.04 897.82 968.59 1024.65
12 284.52 414.12 533.48 638.76 731.08 815.04 892.82 963.59 1019.65
24 279.52 409.12 528.48 633.76 726.08 810.04 887.82 958.59 1014.65
1 370.54 512.39 650.79 755.56 847.38 952.55 1018.49 1073.91 1143.79
2 354.17 461.37 551.34 636.39 718.02 784.85 850.04 905.78 961.41
Viento Histérico. Presién Velocidad del 3 343.55 418.92 510.94 600.90 698.92 788.88 872.44 950.83 1013.78
Gene;ra dor y V’V6 4 4 331.43 432.71 542.01 644.05 734.66 813.36 885.10 949.62 1002.89
6 418.89 452.30 512.17 583.31 661.73 739.25 801.47 861.13 915.77
12 318.51 415.95 494.43 568.57 639.46 706.70 768.14 816.61 859.07
24 1542.24 1543.86 1536.18 1544.92 1541.31 1536.30 1525.73 1534.35 1545.11
1 266.28 405.33 500.12 576.28 647.80 720.04 770.73 798.48 831.56
2 306.99 406.94 486.35 554.23 622.75 690.44 743.53 777.04 809.93
Viento Hist6rico y W64 3 328.14 432.32 512.61 571.36 633.76 693.16 736.61 763.93 788.72
4 293.91 41251 512.18 591.96 664.20 739.58 797.04 829.84 867.61
6 302.11 406.03 494.07 571.80 642.25 715.23 760.77 796.17 831.78
12 890.37 890.33 890.53 890.33 889.54 888.91 888.50 887.77 887.30
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24 934.71 933.48 933.82 930.14 930.95 929.06 926.59 925.16 924.58
1 269.88 390.12 485.87 570.23 645.39 714.95 765.55 798.34 834.03
2 395.85 489.10 561.05 622.90 678.96 717.88 74587 774.81 798.48
3 889.01 889.49 889.86 889.63 889.05 888.27 887.01 887.39 886.97
Viento Histérico y W63 4 278.84 390.09 478.83 555.26 629.25 703.99 758.87 789.89 823.04
6 302.19 409.50 495.40 569.68 642.80 711.52 758.21 791.19 824.79
12 309.79 422.79 508.72 590.41 667.19 735.04 778.73 815.00 851.43
24 702.62 720.26 739.30 752.04 768.07 777.98 792.16 808.16 822.86
1 285.03 407.41 501.06 570.12 641.04 710.69 764.47 791.90 823.50
2 275.77 399.07 491.97 568.53 642.67 708.96 755.76 788.70 825.38
3 270.23 393.98 489.37 563.72 637.82 711.15 769.07 799.81 836.46
Viento Histérico y W62 4 201.04 397.55 489.26 566.76 642.10 719.35 772.27 808.75 843.33
6 284.53 398.28 494.27 570.64 642.38 716.64 769.45 804.26 836.91
12 317.66 409.04 488.38 563.07 630.70 700.72 757.51 790.39 824.64
24 365.01 458.08 535.22 599.54 658.55 708.14 742.77 769.68 791.78
1 282.98 395.90 488.95 563.29 634.07 699.46 75445 786.04 828.75
2 285.62 400.69 501.38 573.74 643.80 699.00 748.73 777.87 807.91
3 258.78 388.47 489.97 569.36 647.99 718.43 772.59 814.14 857.88
o o 4 276.00 400.11 495.64 572.88 651.29 719.28 770.25 812.16 855.29
Potencia Eo"ca\’/%'j”to Historico y 6 283.32 384.12 471.68 540.98 610.76 678.34 730.64 768.86 805.48
12 418.47 493.48 550.06 593.12 639.48 680.33 709.88 733.88 760.87
24 296.45 401.52 492.11 570.00 636.51 697.75 743.61 769.69 793.63
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1 272.93 386.92 482.45 561.52 632.56 698.04 748.98 782.88 824.16
2 281.11 393.44 485.38 555.26 626.86 693.72 746.80 781.46 813.91
3 308.41 412.08 496.01 561.98 624.56 682.90 728.81 762.43 793.47
4 320.97 435,51 528.45 608.24 675.26 746.07 802.70 848.57 888.63
Potencia Elica, Viento Histérico y W63 6 262.43 386.87 488.30 567.86 645.05 716.88 773.12 817.45 858.66
12 273.73 398.81 496.34 575.21 646.58 721.45 780.31 826.43 863.44
24 328.75 430.46 509.76 574.05 629.36 680.10 715.07 742.22 769.24
1 342.04 432.26 509.13 572.10 624.26 677.91 719.00 747.87 778.55
2 305.66 400.21 481.30 546.72 602.71 661.05 709.07 740.28 772.64
3 323.19 412.82 496.10 562.67 617.70 675.12 721.51 745.69 777.38
Potencia Edlica, Viento Histérico y W62 4 315.11 412.10 497.16 563.47 623.14 682.63 729.49 765.33 798.14
6 277.10 388.30 481.74 552.49 625.42 690.41 739.82 772.33 808.90
12 277.05 388.89 488.14 557.27 622.83 685.75 731.44 755.88 786.13
24 341.37 44231 514.15 577.05 635.20 687.77 723.02 748.30 774.86
Tabla 10: MAE modelos LSTM stateless
6.2.2 LSTM STATEFUL
En este caso, Unicamente se han comprobado las mejores 5 combinaciones de variables del caso stateless:
RMSE
N° de
V.Explicativas Retardos | RMSE_1H |RMSE_2H |RMSE 3H |RMSE_4H |RMSE 5H |RMSE 6H |RMSE 7H | RMSE_8H | RMSE 9H
Potencia Edlica, Viento Historico y
W64 3 487.22 651.86 780.72 884.68 961.64 1031.27 1086.48 1122.58 1154.14
Potencia Edlica, Viento Historico y
W63 6 469.72 649.78 784.15 901.36 989.85 1066.43 1122.47 1157.37 1185.99
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Viento Histérico, Presion, Velocidad
del Generador y Potencia E6lica
anterior 1 470.16 628.91 758.60 867.99 953.77 1036.78 1103.49 1150.18 1190.15
Viento Historico y W64 1 463.49 644.59 784.58 900.75 995.04 1077.69 1144.83 1190.31 1226.37
Viento Historico y W63 1 507.85 659.78 779.40 878.96 956.18 1026.20 1081.35 1118.38 1147.98
Viento Historico y W62 3 534.66 730.21 875.65 087.80 1083.82 1169.70 1242.81 1295.37 1339.06
Tabla 11:RMSE modelos LSTM stateful
MAE
N° de
V.Explicativas Retardos | MAE 1H MAE 2H MAE 3H MAE 4H MAE 5H MAE 6H MAE 7H MAE 8H MAE 9H
Potencia Edlica, Viento Histérico y W64 3 300.21 401.93 492.07 557.36 614.93 669.79 710.64 736.06 763.19
Potencia Edlica, Viento Histérico y W63 6 296.45 401.52 492.11 570.00 636.51 697.75 743.61 769.69 793.63
Viento Histdrico, Presion, Velocidad del
Generador y Potencia E6lica anterior 1 283.32 384.12 471.68 540.98 610.76 678.34 730.64 768.86 805.48
Viento Histérico y W64 1 281.11 393.44 485.38 555.26 626.86 693.72 746.80 781.46 813.91
Viento Histdrico y W63 1 308.41 412.08 496.01 561.98 624.56 682.90 728.81 762.43 793.47
Viento Histérico y W62 3 320.97 435.51 528.45 608.24 675.26 746.07 802.70 848.57 888.63

6.3 GRU

Tabla 12: MAE modelos LSTM stateful

De nuevo, en este caso, Unicamente se han comprobado las mejores 5 combinaciones de variables del caso LSTM stateless:
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RESULTADOS
6.3.1 RMSE
N° de

V.Explicativas Retardos | RMSE_1H |RMSE 2H |RMSE 3H |RMSE 4H |RMSE 5H |RMSE 6H |RMSE 7H |RMSE 8H |RMSE 9H
Potencia Edlica, Viento Histérico y

W64 3 403.51 622.39 788.37 917.86 1014.00 1106.89 1178.16 1230.40 1272.03
Potencia Edlica, Viento Historico y W63 6 470.01 650.30 782.94 886.32 965.95 1037.42 1095.31 1132.73 1162.73
Viento Histdrico, Presion, Velocidad del

Generador y Potencia E6lica anterior 1 455.80 648.87 789.97 894.21 971.97 1038.78 1089.93 1124.92 1154.33
Viento Histdrico y W64 1 886.97 925.36 963.35 1000.23 1034.29 1066.12 1092.82 1114.10 1133.73
Viento Histdrico y W63 1 1093.99 1114.72 1137.61 1158.95 1179.25 1198.04 1215.51 1226.18 1236.73
Viento Histdrico y W62 3 772.74 856.97 932.41 1001.30 1054.80 1106.87 1144.58 1170.07 1190.85

Tabla 13: RMSE modelos GRU
6.3.2 MAE
N° de

V.Explicativas Retardos | MAE 1H MAE 2H MAE 3H MAE 4H MAE 5H MAE 6H MAE 7H MAE 8H MAE 9H
Potencia Eoélica, Viento Histdrico y

W64 3 235.31 363.56 466.41 546.04 620.02 693.33 750.90 788.85 823.60
Potencia Eélica, Viento Histdrico y W63 6 296.88 404.02 493.33 559.15 624.11 677.92 718.37 749.63 782.58
Viento Histdrico, Presion, Velocidad del

Generador y Potencia Eolica anterior 1 276.82 393.94 485.10 555.43 618.25 672.42 713.10 741.57 769.54
Viento Histérico y W64 1 546.84 578.67 610.01 641.82 670.98 696.94 719.19 737.67 753.18
Viento Histdrico y W63 1 712.18 722.30 735.89 750.52 763.80 776.85 787.94 794.36 801.21
Viento Histérico y W62 3 488.25 531.76 577.29 624.29 664.07 703.88 732.62 754.24 772.65

Tabla 14: MAE modelos GRU
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6.4 MLP
Se ha llevado a cabo la misma forma de proceder.
6.4.1 RMSE
N° de

V.Explicativas Retardos |RMSE_1H |RMSE 2H |RMSE 3H |RMSE 4H |RMSE 5H |RMSE 6H |RMSE 7H | RMSE 8H |RMSE_9H
Potencia Eodlica, Viento Histdrico y 3 414.21 614.63 780.63 913.45 1010.13 1097.27 1173.69 1228.40 1275.17
W64

Potencia Eélica, Viento Histrico y W63 6 415.09 620.62 787.03 916.10|  101522| 110757 117855  123151|  1273.40
Viento Histérico, Presion, Velocidad del 1 422.66 646.83 801.78 920.01 1003.43 1088.63 1141.81 1188.65 1219.36
Generador y Potencia E6lica anterior

Viento Histérico y W64 1 444.02 657.64 810.55 932.07| 102592  1111.86| 1176.04|  1217.90| 125853
Viento Histrico y W63 437.76 637.99 788.64 909.76|  1001.62|  1091.44| 115710  1200.83|  1243.89
Viento Histérico y W62 3 431.15 600.30 737.46 849.21 936.00|  1019.08|  1081.06|  1121.62|  1161.96

Tabla 15: RMSE modelos MLP
6.4.2 MAE
N° de

V.Explicativas Retardos | MAE 1H MAE 2H MAE 3H MAE 4H MAE 5H MAE 6H MAE 7H MAE 8H MAE 9H
Potencia Edlica, Viento Historico y W64 3 261.82 366.05 470.09 554.35 622.95 688.29 746.67 788.48 825.88
Potencia Edlica, Viento Historico y W63 6 265.30 364.76 469.08 549.79 626.67 701.63 754.82 796.38 1273.40
Viento Histérico, Presion, Velocidad

del Generador y Potencia Edlica

anterior 1 243.97 387.47 485.30 566.00 624.75 692.40 735.76 767.53 1219.36
Viento Histérico y W64 1 260.31 383.28 484.29 564.43 636.51 705.09 756.97 787.44 1258.53
Viento Historico y W63 1 260.88 382.58 484.93 564.37 636.73 702.88 751.61 780.64 1243.89
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| Viento Histérico y W62 266.59 368.57| 46851 54082 60850 66955  717.15 735.72|  1161.96

6.5 VISION GENERAL

A modo de resumen, se ofrecen a continuacion la tabla con los diez mejores modelos segin su MAE a una hora:

Tabla 16: MAE modelos MLP

N° de
Modelo  V.Explicativas Retardos MAE 1H MAE 2H MAE 3H MAE 4H MAE 5H MAE 6H MAE 7H MAE 8H MAE 9H
Potencia Eoélica, Viento Historico y
GRU W64 3 235.31 363.56 466.41 546.04 620.02 693.33 750.90 788.85 823.60
MLP Viento Historico, Presion, Velocidad del
Generador y Potencia E6lica anterior 1 243.97 387.47 485.30 566.00 624.75 692.40 735.76 767.53 1219.36
LSTM Potencia Eélica anterior, Viento
Stateless | Historico y W64 3 258.78 388.47 489.97 569.36 647.99 718.43 772.59 814.14 857.88
MLP Viento Histérico y W64 1 260.31 383.28 484.29 564.43 636.51 705.09 756.97 787.44 1258.53
MLP Viento Historico y W63 1 260.88 382.58 484.93 564.37 636.73 702.88 751.61 780.64| 1243.89
MLP Potencia Eolica, Viento Historico y W64 3 261.82 366.05 470.09 554.35 622.95 688.29 746.67 788.48 825.88
LSTM Potencia Eodlica anterior, Viento
Stateless | Histérico y W63 6 262.43 386.87 488.30 567.86 645.05 716.88 773.12 817.45 858.66
MLP Potencia Edlica, Viento Histérico y W63 6 265.30 364.76 469.08 549.79 626.67 701.63 754.82 796.38 1273.40
Viento Historico, Presién, Velocidad del
LSTM R .
Stateless Gene_rador y Potencia Edlica anterior
anterior 1 265.38 409.28 528.85 626.30 711.85 788.24 854.43 915.28 965.37
LSTM . s
Stateless | ¥'€nto Historicoy W64 1|  26628| 40533| 50012| 57628| 647.80| 72004| 770.73| 79848| 83156

Tabla 17: Mejores modelos segin MAE a 1 hora

También se ofrece a continuacion, una tabla de los 10 modelos que de media en los 9 horizontes temporales comenten menos error:
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N° de
Modelo | V.Explicativas Retardos | MAE_1H | MAE 2H | MAE 3H | MAE 4H | MAE 5H | MAE 6H | MAE 7H | MAE 8H | MAE 9H | Media
LSTM | Potencia Edlica anterior, Viento
Stateless | Histérico y W62 2 305.66 400.21 481.30 546.72 602.71 661.05 709.07 740.28 772.64| 579.96
Viento Histérico, Presion, Velocidad
del Generador y Potencia Eo6lica
GRU anterior 1 276.82 393.94 485.10 555.43 618.25 672.42 713.10 741.57 769.54| 580.69
LSTM | Potencia Edlica, Viento Histérico y
Stateful | W64 3 300.21 401.93 492.07 557.36 614.93 669.79 710.64 736.06 763.19| 582.91
LSTM Potencia Edlica anterior, Viento
Stateless | Histérico y W64 6 283.32 384.12 471.68 540.98 610.76 678.34 730.64 768.86 805.48| 586.02
Viento Histérico, Presion, Velocidad
LSTM del Generador y Potencia Edlica
Statefull | anterior 1 283.32 384.12 471.68 540.98 610.76 678.34 730.64 768.86 805.48| 586.02
Potencia Edlica, Viento Historico y
GRU W64 3 235.31 363.56 466.41 546.04 620.02 693.33 750.90 788.85 823.60| 587.56
LSTM Potencia Edlica anterior, Viento
Stateless | Histérico y W62 12 277.05 388.89 488.14 557.27 622.83 685.75 731.44 755.88 786.13| 588.15
Potencia Edlica, Viento Historico y
GRU W63 6 296.88 404.02 493.33 559.15 624.11 677.92 718.37 749.63 782.58| 589.55
MLP Potencia Edlica, Viento Historico y
W64 3 261.82 366.05 470.09 554.35 622.95 688.29 746.67 788.48 825.88| 591.62
LSTM Potencia Edlica anterior, Viento
Stateless | Histérico y W62 3 323.19 412.82 496.10 562.67 617.70 675.12 721.51 745.69 777.38 592.46

Tabla 18: modelos de media con un horizonte de 9 horas

Por ultimo, teniendo en cuenta que entre la primera y la segunda sesion del mercado intradiario hay 3 horas y que entre el resto hay 5 horas, se

incluyen a continuacién los 10 mejores modelos que de media tienen menos error con un horizonte temporal de 3 y 5 horas respectivamente:
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Modelo V.Explicativas N° de Retardos MAE 1H MAE 2H MAE 3H Media
GRU Potencia Edlica, Viento Histérico y W64 3 235.31 363.56 466.41 355.10
MLP Potencia Edlica, Viento Historico y W64 3 261.82 366.05 470.09 365.99
MLP Potencia Edlica, Viento Histérico y W63 6 265.30 364.76 469.08 366.38
MLP Viento Histérico y W62 3 266.59 368.57 468.51 367.89
MLP Viento Histérico, Presion, Velocidad del Generador y Potencia
Edlica anterior 1 243.97 387.47 485.30 372.25
MLP Viento Histérico y W64 1 260.31 383.28 484.29 375.96
MLP Viento Historico y W63 1 260.88 382.58 484.93 376.13
LSTM Stateless | Potencia Eo6lica anterior, Viento Historico y W64 3 258.78 388.47 489.97 379.07
LSTM Stateless | Potencia Eélica anterior, Viento Historico y W63 6 262.43 386.87 488.30 379.20
LSTM Stateless | Potencia Eo6lica anterior, Viento Historico y W64 6 283.32 384.12 471.68 379.71
Tabla 19: Mejores modelos de media con un horizonte de 3 horas
N° de

Model V.Explicativas Retardos MAE 1H MAE 2H MAE_ 3H MAE 4H MAE 5H Media
GRU Potencia Eoélica, Viento Histérico y W64 3 235.31 363.56 466.41 546.04 620.02 446.27
MLP Viento Historico y W62 3 266.59 368.57 468.51 540.82 608.50 450.60
MLP Potencia Edlica, Viento Histérico y W64 3 261.82 366.05 470.09 554.35 622.95 455.05
MLP Potencia Edlica, Viento Histérico y W63 6 265.30 364.76 469.08 549.79 626.67 455.12
LSTM L . . .
Stateless | Fotencia Eolica anterior, Viento Historico y W64 6 283.32 384.12 471.68 540.98 610.76 458.17
LSTM Viento Histérico, Presion, Velocidad del Generador y
Stateful Potencia Eélica anterior 1 283.32 384.12 471.68 540.98 610.76 458.17
MLP Viento Histérico, Presion, Velocidad del Generador y

Potencia Eélica anterior 1 243.97 387.47 485.30 566.00 624.75 461.50
LSTM L . . .
Stateless | otencia Eolica anterior, Viento Historico y W62 6 277.10 388.30 481.74 552.49 625.42 465.01
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MLP Viento Histdrico y W64 1 260.31 383.28 484.29 564.43 636.51 465.77
MLP Viento Histdrico y W63 1 260.88 382.58 484.93 564.37 636.73 465.90

Tabla 20: Mejores modelos con un horizonte de 5 horas
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Capitulo 7. CONCLUSIONES

Tras haber realizado un estudio exhaustivo del parque, las variables significativas para la
produccion eolica y los distintos modelos selecciones, se han alcanzado las siguientes

conclusiones:

1. Cualquiera de los modelos: MLP, GRU, y LSTM supera la capacidad
predictiva de los dos modelos de referencia seleccionados: persistencia y
ARIMA. Esta se hace evidente al observar las tablas resimenes que recogen el
desempefio de los mejores modelos con un horizonte de una hora, tres horas, 5
horas y 9 horas. Los modelos ARIMA y de persistencia no se encuentran en
ningun caso entre los 10 mejores.

2. Lainclusion de las predicciones meteoroldgicas procedentes de los modelos
NWP han mejorado el desempefio de los modelos. En las tablas resimenes de
los diez mejores modelos para cada horizonte temporal, predominan los modelos
con combinaciones de variables que incluyen estas predicciones, esto ocurre en
todos los horizontes temporales.

3. De cara a operar en el mercado intradiario continuo, destacan el modelo
GRU entrenado con las variables: Potencia Eolica, Viento Historico y W64,
Este modelo tiene la menor media de error en horizontes temporales de 1, 3y 5
horas.

4. Para operar en el mercado intradiario y evitar correcciones en cada una de
las sesiones, el modelo LSTM entrenado con las variables: Potencia Edlica
anterior, Viento Histérico y W62. Este modelo es el que menor media de error
tiene para el horizonte temporal de 9 horas.

5. Los modelos LSTM stateful no son adecuados para la prediccion de la
potencia edlica, pese a que intuitivamente pudieran parecer los méas adecuados
para la prediccién de la serie temporal, solo aparecen 3 veces entre los diez
mejores modelos para los diferentes horizontes temporales (2 veces en horizontes
de 9 horas, y 1 vez en horizontes de 5 horas). Considerando esto, y su elevado

coste computacional, no representan la mejor opcion.
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6. Las redes MLP ofrecen una alternativa simple, pero de calidad. Estos
modelos se encuentran entre los mejores 10 modelos para distintos horizontes
temporales, en 17 ocasiones. En ninguna de ellas son los mejores, pero su
simplicidad y bajo coste computacional pueden convertirlos en una opcion

deseable para operar en el mercado intradiario.

Teniendo estas conclusiones en consideracion, se han alcanzado el principal objetivo de
la motivacion del trabajo: ofrecer un modelo adecuado para predecir la potencia edlica de

cara a un uso correctivo de las ofertas de los generados en el mercado intradiario.

Como trabajo futuro, se propone la busqueda de modelos, bien sea a partir del mejor
modelo GRU ofrecido tengan buen desempefio para el mercado intradiario continuo,

donde los horizontes de prediccion son mucho menores.
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Capitulo 9. ANEXOS

9.1 ANEXO l: ESPECIFICACION TECNICA DE LOS
AEROGENERADORES

Senvion 5M

e Diadmetro del rotor: 126 m

e Numero de palas: 3 e Velocidad del extremo de la pala:
e Altura minima de la géndola: 90 80 m/s a una velocidad del rotor
m de 12,1 rpm (aprox. 288 km/h)
e Altura maxima de la gondola: e Vida util: 20 afios
120 m e Masa de la gondola sin rotor ni
e Potencia nominal: 5 MW buje: aprox. 290 toneladas
e Velocidad de rotacion del Rotor: e Caja de cambios: Winergy con 3
6,9-12,1 rpm; niveles
e Velocidad del viento de conexion e Generador: asincrono
3,5m/s e Velocidad maxima del
e Velocidad nominal del viento: 13 generador: 1170 rpm
m/s e Tension de Salida: 660-950 V
e Velocidad del viento de e Puesta en servicio: 2004

desconexion: 30 m/s
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lustracion 31: Curva de potencia Servion 5M
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Adwen AD-5116

Power (kW)

Didmetro del rotor: 116 m

Numero de palas: 3

Altura minima de la géndola: 90 m

Altura méaxima de la géndola: 120 m

Potencia nominal: 5 MW

Velocidad de rotacion del Rotor: 5,9-14,8 rpm
Velocidad del viento de conexion: 3,5 m/s
Velocidad nominal del viento: 12,5 m/s
Velocidad del viento de desconexion: 25 m/s
Velocidad de punta de pala: 90 m/s (324 km/h)
Vida util: 20 afios

Masa de la géndola sin rotor ni buje: 200 toneladas
Caja de cambios: Renk de un nivel

Generador: sincrono

Velocidad del Generador: 148,5 rpm

Tension de salida: 3300 V

Puesta en servicio: 2004

5,000

4,000

1,000
) -lllllllll“|

0 1 2 3 4 5 [} 7 B8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
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S
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Wind speed (m/s)

llustracion 32: Curva de potencia Adwen AD-5116
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ANEXOS

9.2 ANEXO IIl: LISTA COMPLETA DE LOS SENSORES

Turbina 4

Sensores en la torre

R4_N-A230(x) Inclination angle x-direction (294° and 114°)  Inclinometer R4_DT_A230_12 _ Tower Bending Moment (15° and 195°) DMS.
o o1 i R4_DT_A230_3 4 Tower Bending Moment (105° and 285°) DMS
R4 N-AZdoly)  Incination angle y-diecton (24" and 204")  Incliometer By o B’nmx Moot :u_ Rk ) L]
R4_B-A230(x)  Acceleration x-direction 105 Icp R4_DT-A2302_3_4  Tower Bending Moment (90° and 270°) oMS
R4_B-A23m(y)  Acceleration y-direction 105° icP R4_DT-A230t Torsion (138" and 318°) DMS
R4_B-A23m(x)  Acceleration x-direction 105 icp R4_F_A2301_strain Strain 105 Fos
R4_F_A2301_temp  Temperature 105° FOS
R4_B-A230(y)  Acceleration y-direction 105" icp R4_F_A2302_strain  Strain 195° Fos
R4_B-A230(x)_135 Acceleration x-direction icP R4_F_A2302_temp  Temperature 195° FOS
R4_B-A230(y)_135 Acceleration y-direction icp R4_F_A2303_strain Strain 285" Fos
- R4_F_A2303_temp  Temperature 285" FOS
R4_T_AZ0 Tempeiapice R4_F_A2304_strain  Strain 15° FOS
R4_P_A230 Air-Pressure R4 _F_A2304 temp 15° FOS
b — ] RAD_AIZo1.2  Tower Bending Moment (105" and 2657)
/ Tower Bending Moment (15° and 195°) DMS
Strain 105°* FOS
R4_B-A12u(x) Acceleration x-direction 105° IcP 4 a . Temperature 105 FOS
R4_B-A12u(y) Acceleration y-direction 105° IcP Y=V Strain 195° FOS
R4_B-A12u(x)_135 Acceleration x-direction 135* icp Temperature 195° FOS
R4_B-A12u(y)_135 Acceleration y-direction 135° icp Strain 285° FOS
R4_B-A12m(x) Acceleration y-direction 105° IcP _F_ Temperature 285° FOS
R4_B-A12m(y) Acceleration y-direction 105° icp R4_F_A1204_strain  Strain 15° FOS
R4_B-A120(x) Acceleration x-irection 105* icp R4_F_A1204 tomp 150 EO:
R4_B-A120(y) Acceleration y-direction 105 icp
R4_B-A120(x)_135 Acceleration y-direction 135° icp RADT A0 12 Tower Bending Moment (15° and 1957) S
R4_B-A120(y)_135 Acceleration y-direction 135° . icp R4_DT_A12u_3 4 Tower Bending Moment (105° and 285°) DMS
R4_N-A12u(x) Inclination angle x-direction (105° and 330°) ~ Inclinometer R4_DT_A12u Tower Torsion oMS
R4_N-A12u(y) Inclination angle y-direction (60° and 240°)  Inciinometer RA_F_A1201_strain  Strain 105° FOS
‘Temerature R4_F_A12u1_temp  Temperature 105° FOS
Air-Pressure R4_F_A12u2_strain  Strain 195° FOS
Humidity R4_F_A12u2_temp  Temperature 195° FOS
Temerature R4_F_A12u3_strain  Strain 285" FOs
Air-Pressure FOS
Humidit FOS
£os
Sensores en la gondola
R4_B-Ba(x) "Acceleration in x-direction icP
R4_B-B4(y) Acceleration in y-directon  ICP
R4_B-B4(2) Acceleration in z-dwecton 1P
R4_Goneratordrehzahl_B4_SOHz  Generalor revolutions Control
R4_Pitchwinkel_Ist_B4_S0Hz Pitch angle Control
R4_olokirische_Lelstung_B4_SOHz Electrical power Control
R4_Windgeschwindigkelt_B4_SO0Hz Wind speed Control
R4_T-B4_Ansaug Air (L & Humidity sensor
Rd_H-B4_A Humidity (L & Humidity sensor
R4_P-B4_Ansaug_Entfouchter Al Pressure Bavometer
R4_T-B4_Umgebung- A (v & Humidity sensor
R4_H-B4_Umgebung-Umrichter  Relative humidey Temperature & Humidity sensor
R4_P-B4_Umgebung-Umrichter  Absolute pressure Barometer
R4_T-84_Ansan A & Humidity sensor
R4_H-B4_Ansaug-Gondolkuohlor  Relative humidiy Temperature & Humidity sensor
ondelkuehler  Absolute pressure Bacometer
50Hz Azimut angle Control
Temperature outside nacelle
Alrpressure outside nacelle
Dacalle
Ra_D-Bob1AT ‘Blade1-Edgewise bending moment 0 OMS.
R4_D-B5b1a2 Blade1-Flapwise bending moment 90" OMS
R4, Blade1-Edgewise bending moment 0° FOS
Blade1-Flpawise bending moment 90 FOS
Blade1-Edgewise bending moment 180 FOS
Blade1-Fipawise bending moment 270° FOS
R4_D-B5b2_Edge 0 Blade2-Edgewise bending moment 0° FOs
RA4_D-B5b2_Flap_90  Blade2-Fipawise bending moment 90° FOS
R4_D-BSb2_Edge_180  Blade2-Edgewise bending moment 180" FOS
R4_D-BSb2_Flap_270  Blade2-Fipawise bending moment 270° FOS
R4_D-B5b3_Edge 0 Bladed-Edgewise bending moment 0° FOS
R4_D-BSb3_Flap_90  Blade3-Fipawisa bending moment 00° FOS
R4_D-BSb3_Edge_180  Blade3-Edgewise bending moment 180°  FOS
R4_D-BSb3_Flap_270  Blade3-Fipawise bending moment 270" FOS
R 1 Temperatur_0_Grad PT-100
X Temperatur_90_Grad PT-100
¥ Temperatur_180_Grad PT-100
B4 D851 Tomp 270 Tempenly 270 Crad  PTI00
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Sensores en el rotor

Lager 1 Lager2
RADTB4W12  Bending moment 0" and 180° _DMS
R4_DT-B4w3_4  Bending moment 90° and 270° DMS
Rd_DT-Bawt Torsian DMS
R4 B4 Angle Inductive sensor
/
/
‘ |
300 250 4
mm mm
DMS-Position Biegung DMS-Position Torsion

Sensores en los cimientos jacket

Schematic Sketch of the the Jacket Foundation

Symbols for Sensors
(Definition of Measurements)

N2 or
el
DN - D
R4_DC-W4N5/W5_3 Bending Moment DMS
B1 R4_DC-W4NSW5 4  Bending Moment DMS
R4_DC-W4N5WS5_5  Bending Moment DMS
e ® B2 R4_DC-W4NSW4_1  Bending Moment DMS
R4_DC-W4NSM4_2  Bending Moment DMS
oc R4_DC-W4N5W4_3  Bending Moment DMS
R4_DC-C6_5 Bending Moment DMS
% DR R4_DR-W5(1)_1 Bending Moment 135° DMS
. R4_DR-WS5(1)_2 Bending Moment 135" DMs
. D Tc R4_DR-W5(1)_3 Bending Moment 135° DMS
r R4_DR-W5(2)_1 Bending Moment 15° DMS
(@) A and AH R4_DR-W5(3)_1 Bending Moment 255° DMS
o R4_DR-W5(3)_2 Bending Moment 255" DMS
" O RD R4 DR-W Bending Moment 255" DMS
e
i O E
wr m £z R4_B-Wd(x)  Acceleration x-direction ICP
P R4_B-W4(y) Acceleration y-direction ICP
n':i ] WEWL R4_B-W2(x) Acce\ena:!m x-direction ICP
sropiiet M R4_B-W2(y) Acceleration y-direction ICP
Seabed g ) WT R4_B-W1(x) Acceleration x-direction ICP
e ot u R4 BW1ly)  Acceleration y-direction 1CP
R4_B-S1E2(x) Acceleration x-direction ICP
R4_B-N4(x) x-direction ICP
Rd_B-Na(y) Acceleration y-direction 1CP
N-pile Wpile S-pile E-pile N-pile
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Turbina 5

Sensores en la torre

R5_DT_A230_1_2  Tower Bending Moment (15° and 195°) DMS.
RS_DT_A230_3 4  Tower Bending Moment (105° and 285')  DMS
R5_DT-A2302_1.2  Tower Bending Moment (0° and 180°) oMs
RS_DT-A2302_3.4  Tower Bending Moment (90° and 270°) DMS
RS_DT-A230t Torsion (136" and 318) oMs
/
/
ViV
R5_B-A12(x) ‘Acceleration x-direction 105" 3
RS5_B-A12u(y) Acceleration y-direction 105° icP
v TN 4 ere——
- R5_DT_A1zu12  Tower Bending Moment (15° and 195 DMS
R5_DT_A12u_3_4 Tower Bending Moment (105° and 285°)  DMS
P —
Sensores en la gondola
RS_Azimutwinkel_B4_50Hz Azimut angle Gontrol
RS_Generatordrehzahl_B4_S0Hz Generator revolutions  Control
R5_Pitchwinkel_ist_B4_50Hz Pitch angle Caontrol
RS_elekrische_Leistung_B4_S0Hz  Electrical power Gontrol
RS_Windgeschwindigkeit_B4_S0Hz _ Wind speed Control
.17 - — _ [ >
H —
‘\ — g
R5_D-BSblal Blade1-Edgewise bending moment 0° DMS
00 RS_D-BSb1a2 Blade -Flapwise banding moment 00" DMs
o RS_D-BSb2a1 Blade2-Edgewise bending moment 0° Fos
. / RS_D-BSb2a2 Blade2-Fipawise bending moment 90° Fos
Ve /=~ RS_D-BSb3at Blade3-Edgewise bending mament 0* FoS
/ / \ RS_D-BSb3a2 Blade3-Fipawise bending moment 80 FOS
/ \
/ \
i | -
T 00mm
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Sensores en el rotor

L\
\ Lager 1 Lager2
’ :| RS_Rotorposition_B4 Angle Inductive sensor
o 300 250
mm mm
DMS-Position Biegung DMS-Position Torsion

Sensores en los cimientos jacket

En este caso, los sensores son equivalentes a los del aerogenerador 4.

9.3 ANEXO Ill: ALTURA DE LOS NIVELES DEL MODELO ICON-
D2

level idx. height [m] level idx. height [m] level idx. height [m] level idx. height [m]
1 20700.926 18 5446.611 35 3639.535 52 964.048
2 18 7T07.630 19 8073.640 36 3434.414 53 855.630
3 17 450.836 20 7715.350 ar 3235.976 54 752.427
4 16432.216 21 7370.787 a8 3044.029 5b 654.479
51 15538.089 22 7039.106 39 2858.309 56 561.856
(i} 14 738.074 23 6710.557 40 2678.926 a7 474,652
7 14 009.789 24 6411.462 41 2505.461 58 393.002
8 13338.901 25 6114.219 42 2337.870 59 317.092
B 12 715.508 26 5827.280 43 2176.032 60 247172
10 12132.398 27 5550.148 44 2019.836 61 183.592
11 11 584.105 28 5282.374 45 1869.185 62 126.857
12 11 066.360 29 5023.548 46 1723.991 63 T7.745
13 10575.747 30 4773.294 47 1584179 64 37.606
14 10109.477 31 4531.269 48 1449.686 65 10.000
15 0665235 32 4207157 49 1320.458
16 9241077 33 4070.672 50 11965.457
17 8 835.344 34 3851.546 ol 1077.658

lustracion 33: Altura de los niveles del modelo ICON-D2 (Reinert et al., 2023)
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9.4 ANEXO IV: PREPARACION DE DATOS PARA REDES LSTM Y
GRU

Para llevar a cabo la implementacion de estas redes en Keras, es necesario tener en
consideracién la forma en la que los datos deben estar organizados para alimentar estas
redes. La implementacion de estas redes requiere que los datos se introduzcan en forma
de matriz tridimensional segln la siguiente estructura: (N° de muestras, N° pasos de
tiempo, N° variables explicativas). La llustracion 34 muestra un ejemplo de como se ha

de realizar este proceso.

Lote (Asumiendo un tamario de
lote=1)

. N°de pasos de tiempo

Remodelado

Se generan los 3 A3 o)

datos de entrada
moviendo la
ventana de tiempo

t2 tl
‘13 12
t4 3

N°de variables explicativas
v N°de muestras

Datos Iniciales Datos preparados (train)

lustracion 34: Preparacion de datos para redes LSTM y GRU

En primer lugar, se han de generar las secuencias con el nimero de pasos de tiempo
deseados. En el caso de este trabajo, dado que los datos son horarios, los valores posibles

de numero de pasos de tiempo son: [1, 2, 3, 4, 6, 12, 24].

Durante este proceso, es también vital seleccionar los instantes temporales
correspondientes, es decir, suponiendo que quisiéramos predecir la potencia eélica en el
instante t; con un Unico paso de tiempo de las variables explicativas, todas aquellas
variables que proceden de la turbina han de ser del instante de tiempo anterior (t,) (ya
que la informacion del instante t5 de esas variables ain no esta disponible). En el caso de
las predicciones meteoroldgicas (NWP) si se utilizaran los valores del instante t5. El

Caodigo 1 muestra como se ha implementado este proceso:
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n_ahead=9 # N2 de periodos futuros a predecir

timesteps = 1 # N2 de pasos de tiempo a incluir en cada secuencia

X _orig=filtered df.iloc[:,[0,1]] # Seleccién de variables explicativas con in-
formacién de los sensores de la turbina para la prediccidn

y orig=filtered df.iloc[:,0] # Seleccién de la potencia eélica como variable a
predecir

variables NWP_Z = filtered_df.iloc[:,4].to_numpy() # Seleccién de variables
NWP para la prediccion

variables_turbina_X = X_orig.to_numpy()

potencia_eolica_y = y_orig.to numpy()

X =[]

y =[]

for i in range(len(variables_turbina_X) - timesteps-n_ahead):

# Generacidn de cada secuencia con las variables de la turbina

row = [variables_turbina_X[i+j] for j in range(timesteps)]

# Concatenacidn de las variables adicionales NWP

z_features = [variables NWP_Z[i+j+1] for j in range(timesteps)] # Se
seleccionan los mismos instantes temporales que la potencia edlica

row = np.column_stack((row, z_features))

X.append(row)

# Seleccion de los instantes de tiempos correctos de la potencia edlica
label = potencia eolica y[i + timesteps:i+timesteps+n_ahead]
y.append(label)

# Conversién de las listas a vectores de numpy
X = np.array(X, dtype=object)
y = np.array(y)

# Se realiza el remodelado

if all(elem.shape == X[@].shape for elem in X):
n_features = X[0@].shape[1]
X = np.stack(X)

Cadigo 1: Preparacion de datos

9.5 ANEXO V: ALINEACION CON LOS ODS

El objetivo principal de este trabajo ha sido recopilar, analizar y comparar diferentes
modelos de aprendizaje automatico para la prediccion de la generacion eléctrica en un
parque eélico marino, con el fin de identificar los méas precisos y eficientes. Este analisis

busca mejorar la capacidad de prediccion de la energia generada, facilitando asi la toma
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de decisiones en el mercado eléctrico y contribuyendo a la estabilidad y eficiencia del

sistema energetico.

El trabajo se enmarca principalmente en el contexto de dos Objetivos de Desarrollo

Sostenible (ODS) promulgados por la ONU: el objetivo nimero 7 y el objetivo numero

13:

o Objetivo nimero 7: Energia asequible y no contaminante.

(¢]

Este trabajo contribuye directamente a este objetivo al mejorar la precision
en la prediccion de la generacion de energia edlica, una fuente de energia
renovable. Una mejor prediccion permite una integracion mas eficiente de
laenergia eolicaen lared, reduciendo la dependencia de fuentes de energia
fosil y ayudando a asegurar un suministro de energia mas limpio y
sostenible. Ademaés, facilita a las empresas generadoras de energia
optimizar sus operaciones y reducir costos, lo que puede traducirse en

precios de energia mas bajos para los consumidores.

o Objetivo nimero 13: Accion por el clima.

O

Al centrarse en la prediccion y optimizacion de la energia edlica marina,
este trabajo promueve el uso de una fuente de energia renovable que no
emite gases de efecto invernadero. Esto ayuda a mitigar los efectos del
cambio climatico al reducir la huella de carbono del sector energético. La
mejora en la prediccidn de la generacion e6lica también contribuye a una
mayor estabilidad de la red eléctrica, permitiendo una mayor integracion
de otras fuentes renovables y reduciendo la necesidad de recurrir a fuentes

de energia de respaldo que suelen ser mas contaminantes.
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