Capitulo 4

4 M étodo propuesto basado en e Per ceptrén Multicapa

En este capitulo se presenta el nuevo enfoque que se propone en esta tesis parala
generacion de series sintéticas de radiacion solar. Esta basado en la red neuronal
artificial (RNA) perceptron multicapa (PMC), por lo que inicialmente se realizara una
breve descripcidon de este tipo de red neurona artificial. En una primera seccion se
resumen las principales caracteristicas del PMC, sin particularizarlas para la aplicacion
gue se propone en esta tesis. Posteriormente, en la siguiente seccion se hace hincapié en
la estructura especifica utilizada para generar las series de radiacion. Como en
précticamente todos los trabgjos de investigacion, inicidmente se rediz6 un
determinado prototipo que poco a poco fue evolucionando hasta alcanzar la forma final
més elaborada. En este sentido es interesante resumir muy brevemente cémo fue €
proceso de gestacion de todo este trabgjo. Inicialmente se partié de una serie de datos de
la localidad de Madrid y sobre estos datos se cred la primera estructura neuronal
artificial que generd valores sintéticos horarios de radiacion. En la secciéon 4.2 se
describe la preparacion de dicha estructura 'y todo lo relacionado a las primeras pruebas
y resultados. La primera conclusion destacable fue que e perceptron creado era capaz
de proporcionar resultados validos para la componente de tendencia de las series de
radiacién solar horaria en Madrid.

El siguiente paso fue tratar de aplicar dicho perceptron a otras zonas con climas
diferentes dentro de Espafa y tratar de comprobar s €l perceptrén era capaz de
universalizar los resultados. Para ello se afiadieron nuevos datos a los ya existentes para
Madrid, utilizando en este segundo estadio, ademas, las localidades de Oviedo y
Malaga. Como se detallard en la seccion 4.3, el PMC presenta una serie de capacidades
de universalizacion que lo hacen especiamente interesante y ventgjoso frente a los
métodos clasicos.

Puesto que ya se tenia demostrado que e PMC se podia utilizar en cualquier
localidad, €l siguiente paso fue preparar una red neuronal Unica para gran cantidad de
localidades espafiolas. En este punto surgié € problema de que la masa de datos con los
que trabgjar era demasiado grande, 10 que resultaba bastante complejo de mangjar. Una
nueva idea surgid y fue la utilizacion del afio meteoroldgico tipico (AMT), que sera

descrito con detalle méas adelante, con e fin de concentrar los datos a mangjar. De
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nuevo e PMC proporciond una mejora en € entrenamiento y unos resultados
totalmente satisfactorios que serén detallados en la seccién 4.4.

Sin embargo, a pesar de los excelentes resultados hasta agui obtenidos habia un
pequefio inconveniente y era el hecho de que Unicamente se obtenia la componente de
tendencia de las series. A continuacion se realiz0 un estudio exhaustivo de la
componente aleatoria, € cua condujo a la incorporacién de nuevas redes neuronales
para el computo de esta componente, que también fueron disefiadas por medio del PMC,
con resultados acordes a los de los métodos clasicos. Este proceso sera expuesto en la
seccion 4.5.

Por ultimo, gquedaba pendiente la generacion de series solares a escala diaria,

problema que fue resuelto y se describe en la seccion 4.6.

4.1.- El Perceptron multicapa
De entre los diferentes model os de RNA que existen, en esta tesis se ha utilizado
el llamado perceptron multicapa (PMC), por lo que en € presente capitulo se describe

dichared neuronad artificial.

4.1.1.- El combinador lineal adaptativo

El combinador lineal adaptativo o “neurona artificial” consiste en un e emento
cuya salida es una combinacion lineal de sus entradas (figura 4.1). En cadainstante k, la
salida lineal se calcula como suma ponderada de las entradas Xk = [ Xo, X1k, X2k, - Xk | T
, es decir, la salida es igual a producto escalar sc= Xk Wi.. El conjunto de coeficientes
Wi = [Wok Wik, Wax , ..., Wi ]| Se denomina vector de pesos. Las componentes del
vector de entrada, pueden ser valores anal 6gicos continuos o valores binarios. Los pesos
son variables reales que pueden tomar valores tanto positivos como negativos.

Durante el proceso de entrenamiento (aprendizaje), se presentan a combinador
lineal los patrones de entrada, Xk, y las respuestas deseadas correspondientes, d. El
algoritmo de aprendizaje gjusta los pesos de forma que las salidas se aproximen tanto
como sea posible a los valores deseados. Un método muy empleado para adaptar 1os
pesos es el algoritmo de minimos cuadrados @-LMS “ Least Mean Sguare”’) también

denominado regla delta de Widrow-Hoff.
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Figura 4.1. Combinador Lineal Adaptativo
Este algoritmo minimiza la suma de los cuadrados de los errores lineales del
conjunto de entrenamiento. El error lineal ex se define como la diferencia entre la
respuesta deseada y la salida en € instante k, 0 sea & = tk - &. Esta sefid de error es

necesaria para adaptar |0s pesos.

4.1.2.- El perceptron

El elemento constitutivo bésico utilizado en muchas redes neuronales, es €
Perceptron [1]. Consiste en un combinador lineal adaptativo seguido de un elemento no
lineal (figura 4.2).En esafigura e error lineal es ex y @ error en la salida no linea es
e*k, siendo sus expresiones:

& = dk - S, €*k = dk - Yk.

Existen tres tipos comunes de no linealidades. los cuantizadores (funcién signo),
los elementos con umbrales de saturacién y las no linealidades de tipo sigmoidal
(figura. 4.2). El peso w,, conectado a una entrada constante X, =1, controla e nivel de
umbral del elemento no linedl.

Separacion Lineal: Con n entradas binarias y una salida, un perceptron como e de la
figura 4.2 es capaz, tan solo, de realizar un subconjunto de todas las posibles funciones
l6gicas. las funciones linealmente separables. El perceptrén separa e espacio de
patrones de entrada en dos categorias, dependiendo dicha separacién de los valores de
los pesos. Para un perceptron de dos entradas, la condicién umbral critica se produce
cuando la salida lineal s seiguala a cero:

S= XgWi+XoWo+We= 0. (4.1)

Por tanto: X2 = WalWo X1 —Wo / Wo. (4.2
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Figura. 4.2 Perceptron y no-linealidades

En la figura 4.3. se muestra esta relaciéon lineal para un perceptron con un
elemento no lineal de tipo signo. Los tres pesos determinan la pendiente, y la ordenada
en el origen, y los semiplanos, a ambos lados de la linea de separacion, corresponden a
sdlidas positivas y negativas. Para un perceptron con tres entradas, la frontera de
separacion es un plano; con mas de tres entradas la frontera es un hiperplano. Si € peso
de polarizacion es cero, € hiperplano es homogéneo, es decir, pasara por €l origen del
espacio de patrones de entrada. Como se muestra en la figura 4.3, los patrones de
entrada binarios se clasifican como sigue: (+1, +1) +1, (+1, -1) +1, (-1, -1) +1,vy (-1,
+1) -1. Estafuncién constituye un gemplo de funcién linealmente separable.

Un gemplo de funcién que no es linedmente separable es la funcion or-
exclusiva &or); no existe ninguna linea recta que pueda lograr la separacion de los
patrones de entrada, de forma que un simple perceptron no puede redizar la funcion
XOR.
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X = - (W1 /Wo) X - Wo /[ Wo

% /
(-1,+1) @ ® (+1,+1)
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/
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Figura. 4.3 Linea de separacion en el espacio de |os patrones
Los pesos de las conexiones y € umbral (wo) del perceptron pueden adaptarse
utilizando diversos algoritmos. El algoritmo de convergencia del perceptron, o regla del
perceptron, debido a Rosenblatt [2], utiliza € error de cuantizacién, definido como la
diferencia entre la respuesta deseaday la salida del elemento no lineal, e* =dk - . Los
pesos solo se adaptan cuando € error es distinto de cero. Si la sdlida es diferente de la
deseada, se efectlia la adaptacion de los pesos, de forma que
Wi 1= Wit 1 (e — i) Xk (4.3)
Rosenblatt demostré que s € espacio de patrones de entrada es linealmente
separable en dos clases, la regla del perceptrén converge, y sitla € hiperplano de
decision entre ambas clases.
Entre las diversas variantes propuestas a la regla del perceptron, la mas
extendida introduce un segundo término en la ecuacion de actualizacion de los pesos, de

formaque

Wic1 = Wi + €%k D (0 — Y )%+ NG wic - Wi ) (4.4)

Al término dado por nf Wk - W .1 ), e le denomina término de momento.
Intuitivamente, si el cambio de los pesos en la iteracion previa fue grande, a afiadir una
fraccion de esta cantidad al peso actual, se acelerard el proceso de descenso del
algoritmo hacia el punto de convergencia.

También puede emplearse e algoritmo a-LMS o regla delta para el

entrenamiento del perceptron, sustituyendo en las ecuaciones (4.3) 0 (4.4) € error de

cuantizacion e*y por € eror lineal ex. No existe, sin embargo, una garantia de
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convergencia para este algoritmo, si bien en e caso de clases no separables linealmente,
suele conducir a soluciones con menor error. Por e contrario, e agoritmo del
perceptron continla indefinidamente si 1os patrones no son linealmente separables, y no
produce, necesariamente, soluciones con errores pequefios, aln en € caso de que

existan.

4.1.3.- El perceptron multicapa

Minsky y Papert (1969) [3], redlizaron un estudio detalado de los tipos de
representaciones posibles con e perceptron, y demostraron que, en un gran nimero de
casos, estos tipos de redes son incapaces de resolver |os problemas de clasificacion. Por
otro lado, también demostraron que un perceptron congtituido por varias capas, puede
realizar cualquier aplicacion desde las capas de entrada a las de salida. El inconveniente
que se tenia en estos primeros estadios del manejo del perceptréon, era €
desconocimiento de un algoritmo de entrenamiento eficiente para redes con mas de una
capa.

El problema de la separacion lineal limita la capacidad de representacion del
perceptron, ya que, como se muestra en la tabla 4.1, la probabilidad de que una funcién
|6gica sea linealmente separable es muy pequefia, incluso para un nimero moderado de
variables. Por esta razén el perceptrén de una sola capa oculta esta limitado, en la

préctica, a problemas muy sencillos.

n N°Funciones  Funcioneslinealmente separables

1 4 4
2 16 14

3 256 104

4 65536 1.882

5 4310° 94.572
6 18107 5.028.134

Tabla 4.1. Funciones linealmente separables.

El perceptron multicapa es una red aciclica de propagacion directa con una o

mas capas de nodos entre las entradas y las sadlidas. Estas capas adicionales contienen
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nodos denominados ocultos, ya que no son visibles directamente ni desde las entradas,
ni desde las salidas.

La capacidad de computacion del perceptron multicapa procede de las funciones
de activacion no lineales empleadas en los nodos. La salida de una capa lineal consiste
en e producto del vector de entrada por €l vector de pesos entrantes en esa capa, €s
decir, y1 =W ;. Si a continuacion se conecta en cascada otra capa también lineal, cuyas
entradas sean las salidas de la capa anterior, la salida de esta segunda capa sera y> =W,
y1= Wo Wi x1 = W xg, Por tanto, una red de dos (o mas) capas lineales, equivale a otra de
una sola capa, cuya matriz de pesos seaigua a producto de las dos (0 més) matrices de
pesos de partida. Como se ha visto en e apartado anterior, las redes de una sola capa
estdn muy limitadas en su capacidad de computacion; por tanto, las funciones de
activacion no lineales son imprescindibles para extender la capacidad de las redes.

Las posibilidades del perceptrén multicapa pueden considerarse desde tres
perspectivas diferentes. La primera esta relacionada con su capacidad para realizar
expresiones booleanas, la segunda, con su capacidad para dividir € espacio de patrones
en los problemas de clasificacion, y la tercera con su capacidad para redizar
transformaciones no lineales en problemas de aproximaciones funcionales.

Un perceptron puede considerase como una unidad bésica de l6gica binaria que
es capaz de redizar todas las funciones booleanas excepto las funciones xor y xnor.
Conectando en cascada varios perceptrones de forma adecuada, pueden llevarse a cabo
expresiones booleanas arbitrarias. En el campo de las redes neuronales € interés se
centra no tanto en realizar expresiones booleanas conocidas como en aprender dichas
expresiones partiendo de gemplos de entradas/salidas. Dado que son suficientes dos
niveles de puertas l6gicas para expresar funciones booleanas arbitrarias, no son
necesarias méas que dos capas de perceptrones para, potencialmente, poder aprender
dichas funciones.

También ha sido demostrado que un perceptron de dos capas con funciones de
activacion de tipo sigmoidal, es suficiente para realizar un mapa no lineal continuo
arbitrario. A pesar de estos resultados, para algunos problemas, una red de tres capas
puede requerir una cantidad mucho menor de nodos y pesos que una red con sdlo una

capa oculta
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4.1.3.1.- El algoritmo de aprendizaje. Retropropagacion

Una de las principales limitaciones de la formulacién original de Rosenblatt, fue
la fata de un algoritmo de aprendizaje adecuado para e perceptron multicapa. La
publicacion de la técnica de Retropropagacion (“ Backpropagation”) por Werbos [4],
perfeccionada posteriormente por Rumerhalt [5], supuso un hito clave en €
resurgimiento de las redes neuronales, sumidas en una fase de letargo cas total desde la
publicacion del trabajo de Minsky y Papert.

La dificultad principal para la deduccién del algoritmo de aprendizaje del PMC
estriba en que & gradiente del error es cero practicamente en todo € espacio, cuando se
utiliza como funcion de activacion no lineal € cuantizador. Dado que la investigacion
inicial en el campo de las redes neuronales trataba casi exclusivamente con este tipo de
no linedidad, la idea de reemplazarla no surgié durante cas dos décadas. La no
linealidad debe, no obstante, estar presente, pues como se ha visto, sin ellae PMC no
realizaria méas que una transformacion lineal en cada capa, en cuyo caso podria
reducirse a una red equivalente de una sola capa. La solucion consiste en utilizar una
funcién de activacion diferenciable, con la que es posible realizar una busqueda de
descenso del gradiente en el espacio de |os pesos.

Las funciones de activacion més utilizadas son las denominadas semilineales.
Una funcion de activacion semilineal es una funcion no decreciente y diferenciable
aplicada sobre la salida lineal del nodo, es decir

Yoi = f(sp) (4.5)
en donde

Sj = Wii Ypi (4.6)
eslasaidalineal del nodo j, para el patron de entrada p (si el nodo i es una entrada de la
red, entonces ypi = Xpi).

Las funciones de activacion semilineales empleadas con mayor frecuencia son
las funciones sigmoidal y tangente hiperbdlica:

sgm(x)=1/(1+¢€%), (4.73)
tanh () = (1- €%)/ (1 +e?). (4.7b)

Ambas funciones tienen la misma forma, pero difieren en sus valores de
saturacion de salida, y en la pendiente y amplitud del intervalo en € cual toman valores
“guasi-lineales’.
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El algoritmo de retropropagacion es una generalizacion de la regla delta, que
gusta los pesos en la direccién opuesta a gradiente del error de cada patron de
entrenamiento. EI cambio en los pesos, para cada presentacion de un patron de entrada
viene dado por la expresion

Dp Wi -1 Ep / T Wi, (4.8)
en donde E es la funcion de error, igual a la suma de los cuadrados de las diferencias
entre los valores deseados y los valores de las neuronas de la capa de salida, para un
patrén p:

Eo=1/2S (chj — Ypi)*. (4.9)

En € cdlculo de la derivada, se aplica laregla de la cadena para expresarla como
producto de dos términos. uno que reflgja e cambio en & error, en funcion de las
variaciones en la sdlida lineal de los nodos, y otro que representa e efecto de las

variaciones de |os pesos sobre dicha salida lineal. Por tanto, se puede escribir:

TE /Twii = (T B /7557 )-(T 80 / Twwii). (4.10)
De la ecuacion (4.5) se obtiene que € segundo factor vale
o / Twii =1 (Swik Ypk ) /T Wji = Ypk. (4.11)
Definiendo
dpj =-1E /15 (4.12)
Se puede escribir la ecuacion (4.11) como
B /T wii = doj Ypic (4.13)

Lo que indica que para realizar un descenso del gradiente en E, se deben actualizar los
pesos de acuerdo con
Do Wi = h dp; Ypi- (4.14)
Tan solo falta por calcular €l valor de dp; para cada unidad de la red. El resultado
de Rumelhart et d., consiste en la obtencion de una regla recurrente para €l céalculo de
este factor, que puede realizarse propagando las sefides de error, desde la salida hacia la
entrada, através de lared. Para el célculo de (4.12), se aplica nuevamente la regla de la
cadena, escribiendo la derivada parcial como producto de dos factores. ElI primero
expresa las variaciones en el error en funcién de las variaciones en la salida del nodo. El
segundo, el cambio en la salida no lineal, en funcion de los incrementos o decrementos
de valor de la salida lineal de dicho nodo. Por tanto se tendra

Ao =-TEp /M55 = -(TEp /T Ypj )(T Vi / 1555 )- (4.15)

57



M étodo propuesto basado en el Perceptrén MultiCapa

El segundo factor, por la ecuacion (4.6), vale

T Yoi /91 505 = (s00)- (4.16)
gue es smplemente la derivada de la funcién semilineal parala unidad j, evaluada en el
valor de sdida lineal s, de dicha unidad. Para calcular e primer factor, se consideran
dos casos. En primer lugar, supongamos que la unidad j es un nodo de salida de la red.

En este caso, de la definicion de E, setiene que

TEo /11 Yoi = -(doj —Ypi), (4.17)
y sustituyendo en la ecuacion (4.15) se obtiene
doj = ' (Spi) (Tpj — Vi), (4.18)

para cualquier neuronaj de salida. Si e nodo j no es de sadlida, utilizando la regla de la
cadena se tiene

SWE/Tsok) (Tsok/ TYpj) =-S dpc Wi (4.19)
En este caso, sustituyendo nuevamente en la ecuacion (4.15) se obtiene
dpj = F'(Spi) Sdpk Wi, (4.20)

cuando ] no es una unidad de salida Las ecuaciones (4.18) y (4.20) dan un
procedimiento recurrente para el calculo de dp; para cada una de las neuronas () de la
red, con cada patron de entrenamiento p. Estos términos se utilizan a su vez para €
célculo de los nuevos pesos, de acuerdo con la ecuacion (4.14).

Considerando € hecho de que

TE/Twi =S (TE/Tw) (4.21)

se concluye que & cambio neto en w;; después de un ciclo completo de presentacion de
los patrones, denominado época, es proporcional a esta derivada y por tanto el método
de retropropagacion redliza un descenso del gradiente en E. De hecho, esto es
estrictamente cierto solamente s los valores de los pesos no se cambian durante este
ciclo. S se actualizan los pesos después de la presentacion de cada patron, nos
apartamos en cierta medida del descenso por € gradiente en E. No obstante, supuesto
que la tasa de aprendizaje (es decir la constante de proporcionalidad h) sea
suficientemente pequefia, la desviacion es despreciable. Este esquema de actualizacion
de los pesos se conoce como modo secuencial, mientras que e esquema clasico del
descenso del gradiente se denomina modo “ batch” .

La aplicacion del método de retropropagacion supone dos fases. Durante la

primera fase, se presenta en las entradas de la red un patrén y se propaga hacia adelante
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atraves de la red, computando la salida de cada unidad yy; . Esta salida se compara con
los valores deseados, resultando una sefidl de error para cada unidad de sdlida. La
segunda fase supone una propagacion hacia atrés a través de la red (andloga a la
propagacion directa inicia), durante la que se propaga la sefid de error y se modifican
los pesos. La propagacion inversa tiene la misma complejidad computacional que la
directa. En esencia, d método de retropropagacion (en modo batch) consiste por tanto

en una regla eficiente para e calculo del gradiente de la funcion de error.

4.1.3.2.- Capacidadesy limitaciones del per ceptr6n multicapa

El PMC es capaz de redizar mapas no lineales arbitrarios, ademas, dado un
conjunto de gemplos, e algoritmo de retropropagacion es capaz de aprender a
representar dichos mapas en los puntos de gjemplo. Existen sin embargo otros aspectos
de tipo préctico que deben considerarse. Uno de dichos aspectos es la complejidad del
aprendizaje, esto es, la poshbilidad de aprender € mapa deseado en una cantidad
razonable de tiempo.

Se debe considerar también la capacidad de la red para generaizar, es decir, la
habilidad para producir respuestas correctas para patrones fuera del conjunto de
entrenamiento. En los siguientes parrafos se consideran estas y otras cuestiones.

En primer lugar, los resultados tedricos indican que e PMC es capaz de
representar mapas no lineales arbitrarios, pero esto sdlo es cierto si e tamafio de la red
puede crecer arbitrariamente. Normalmente, no se conoce cud es e tamafio adecuado
de la red para un problema determinado, S bien no suelen ser necesarias més de tres
capas (dos capas ocultas). Seleccionar el nUmero de nodos en cada capa no es tampoco
una tarea trivial, y requiere un conocimiento especifico del problema, a pesar de que se
han establecido ciertas reglas para clases de problemas especificos.

Otra cuestion fundamental es la eleccion de los parametros para el algoritmo de
aprendizaje. Como se ha visto en el apartado anterior, uno de los parametros clave es €l
paso de aprendizaje, cuyo valor optimo depende del problema en consideracion. No
obstante, las mayores tasas de convergencia suelen lograrse para valores grandes tanto
de h (sempre que e aumento en dicho valor no produzca inestabilidades) como el
momento m La eleccion de los pesos iniciales es también importante, ya que la funcién

de error para e PMC puede tener varios minimos locales, y e punto find de
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convergencia depende de las condiciones iniciales. Tipicamente, dicho problema se
resuelve aplicando € algoritmo de retropropagacion varias veces con diferentes pesos
iniciales hasta que se encuentra una solucién adecuada.

En caso de que sea posible determinar e tamafio éptimo de la red y los
parametros de aprendizaje, el encontrar |os pesos de lared que minimizan €l error, sigue
siendo un problema inherentemente dificil. El problema de encontrar €l conjunto de
pesos que representa € mapa buscado de forma correcta para un conjunto de
entrenamiento, es un problema NP- completo [6]. Esto implica que s € problema es
muy grande no es probable que sea resuelto en un tiempo razonable.

Por otro lado, a medida que se entrena la red, los pesos pueden tomar valores
muy grandes, o que puede provocar que la mayoria de las neuronas operen en sus
regiones de saturacion, donde las derivadas de la funcion de activacion son muy
pequenas. Dado que el error retropropagado para el aprendizaje es proporcional a esta
derivada, € proceso de entrenamiento puede detenerse virtualmente. Este fendmeno se
conoce con € nombre de paralisis de lared.

Una ultima consideracion respecto a PMC es que normalmente son necesarios
una gran cantidad de patrones de entrenamiento para que la solucion aprendida
generalice bien nuevos datos. Parece que e nimero de patrones de entrenamiento
necesarios para una buena generalizacion es lineamente proporcional a nimero de
pesos (aproximadamente unas diez veces mayor). Dependiendo de las dimensiones del
problemay €l tamarfio de lared, el nimero de pesos puede ser muy grande, |0 que puede
hacer aumentar en gran medida €l tiempo necesario para aprender la solucién.

A pesar de las limitaciones descritas en los parrafos procedentes, €l perceptron
multicapa ha sido aplicado con éxito a cierto numero de problemas reales. Como se
detall6 en un capitulo anterior, éstos incluyen procesamiento de sefiales sonar, control,
reconocimiento de caracteres manuscritos, medicina, finanzas, etc. El perceptrén
multicapa y sus extensiones proporcionan una potente herramienta para la resolucion de

problemas de procesamiento de informacion compleja.

4.2.-Aplicacion del PMC en la generacion de series sintéticas
Los métodos clasicos para generar secuencias artificiales de radiacion solar

reciben principa mente dos criticas. la elevada carga computacional que se requiere para
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el cllculo de cada valor de la secuencia o serie y la dependencia del método con € lugar
donde se han tomado los registros histéricos para realizar e modelo. Sin embargo con la
utilizacion del modelo de red neurona artificial perceptron multicapa (PMC) se
subsanan esas deficiencias que tienen los métodos clésicos, como se vera a
continuacion.

La caracteristica principal que hace a este modelo de red particularmente
atractivo y util para solventar € problema de la generacion series temporales de
radiacion solar es su capacidad de aproximar cualquier tipo de funcién continua definida
en un conjunto compacto, dentro de un margen de error preestablecido.

Otra caracteristica importante del PMC es que la forma de utilizarlo es altamente

independiente del problema bajo consideracién. Ello permite desarrollar metodologias
sencillas de disefio con aplicabilidad general. En e campo de la prediccion de series
temporales ha sido aplicado con resultados satisfactorios debido a su universalidad para
la aproximacion de funciones.
Esta seccion se divide en tres subsecciones en las que se describe la estructura del PMC
utilizado junto con la descripcion de las diferentes entradas de que consta, como se vera
en los apartados 4.2.1y 4.2.2. A su vez, en € apartado 4.2.3, se expone como se llegd a
esa estructura por medio de la inclusion de la informacion sucesivamente en diferentes
etapas.

4.2.1.-Estructura utilizada. Prediccion por evoluciéon delared

El método desarrollado para la generacion de series horarias de radiacion solar
se basa en estudios previos de aplicacion de las redes neuronaes en la prediccion de
series temporales (PST) [7,89,10], que han sido utilizados satisfactoriamente.
Generalmente, dada una serie tempora con n términos{ s}, entre ellos existiran ciertas
dependencias. Por e emplo, puede existir una funcion G que relaciona cada valor de la
serie con los p valores precedentes:

Sr1 = G [Siprty oo ]

La PST mediante PMC consiste en dada esa serie {s,} asumir la existencia de la

funcién G, y tratar de aproximarla:

Sve1 = G [Srpe, s ST @PMClSnpt, ooy Sl
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Si se dispone de conjunto de datos suficientemente representativo (1os registros
historicos de radiacién solar de lalocalidad) se podré entrenar un PMC de p entradasy 1
sdida, y éste encontrarg, caso de que exista, la relacion buscada, aproximando la
funcién G. Unavez que e PMC esté entrenado, para calcular futuros valores de la serie,
es decir, generar uno o varios anos sintéticos o artificiales, basta con realimentar las
predicciones seglin se van produciendo. Este método se denomina prediccién por

evolucion de lared, y su estructura puede verse en la figura 4.4.

Sn-p+l
71
Sn_p
Vas
St
S PMC
71
S Gl
Z-l Sn+1
Sn
[1]
B

Figura 4.4. Prediccién por evolucion delared.

Un método de generacion de series ce radiacion basado en e PMC tiene la
cualidad de que la mayor parte de la carga computacional recae en € entrenamiento y
no en la generacion de vaores de las series. Ademas, una vez desarrollado un método a
partir de datos histéricos de una localidad determinada se podra aplicar en distintas
localidades sin méas que repetir e entrenamiento con los datos histéricos
correspondiente a la nueva localidad.

Para e estudio inicial sobre el comportamiento de este tipo de arquitectura se
dispuso de un conjunto de valores horarios de radiacion (en particular € indice de
claridad horario ki) medidos en Madrid entre 1978 y 1986. Dichos datos corresponden
a un total de 9 afios x 365 (dias por afio) x 16 (horas medidas por dia, las 4 primeras
horas de cada dia, a partir de las 12 de la noche y las 4 Ultimas siempre son de radiacion
0, por lo que no se tienen en cuenta) y sus respectivos 9 x 365 valores del indice diario
Kt. Esos datos se emplean de la siguiente manera: los 8 primeros afos de datos se

utilizan para entrenar el PMC y ¢ Ultimo afio se usa para validar e método. Como
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medida de validez se utilizd & pardmetro Varianza Relativa Media (VRM) que
cuantifica el error relativo y se emplea con asiduidad en el campo del tratamiento de
sefia. La VRM se define como e cociente entre la potencia de la sefial de error de
prediccion y la potencia de aterna de la sefia a predecir:
VRM = & 1, (Kih - kinp )? / & h (Kh - Kehm )

siendo:

kin € valor del indice de claridad redl,

kinp € indice de claridad predicho (generado por el PMC) y

Kihm €l valor medio del indice de claridad.

Un valor cercano a O indicaria que la serie predicha se acercaria en gran medida

a los vaores redes de partida. Vaores atos indicarian lo contrario, una maa

aproximacion.

4.2.2.- Descripcion delas entradas
Aungue sera en la proxima seccién donde se describa € porqué de la estructura
utilizada, se adelanta en esta seccion la forma del PMC utilizado. Dicha estructura del
PMC consta de una primera capa o capa de entrada con 7 entradas, una capa oculta con
15 nodos o neuronas y una Ultima capa de salida con un Unico nodo de salida. En la

figura 4.5 puede verse dicha estructura:

> ki(h)

Figura4.5. PMC Arquitectura parala prediccion delos indices de claridad horarios.

Las 7 entradas del PMC son:
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d, : distancia en dias entre € dia correspondiente al valor a generar y € dia con valor
méximo en la distribucién anual de {ki} Esta normalizado en el rango [0,1]:

d, = 1-|Nd-183|/183
siendo Nd € orden del dia en € afio (1 para e dia 1l de enero y 365 para € dia 31 de
diciembre).
hn: indica el numero de orden de lahora del vaor de ky,. Normalizado entre [0,1]:

h, = (hora-p) / (16-p)

sendo hora un valor que varia entre 4 (primera hora a generar) y 16 (Ultima hora a
generar), y p € tamafio de prediccion, es decir, e nimero de valores precedentes que se
muestran, 3 en este caso.
Kt :indice de claridad diario.
Kin1,: Kin2, King : indices de claridad horario de las tres horas precedentes a valor a
generar. El porqué de la eleccion de las tres horas previas se explicard més adelante.
s: indica s la hora esta entre la salida del sol y la puesta del mismo. Toma solamente los
valores0 06 1, paraindicar s hasaido yae sol (1) 6 no ha salido todavia (0).

El entrenamiento del PMC se redliza usando € algoritmo de retropropagacion.

4.2.3.- Inclusion de la informacion paso a paso

Como ya se ha adelantado en apartados anteriores, una de las grandes ventgjas
que conlleva e uso de redes neuronales es que, aunque a priori N0 Se conozcan
explicitamente las relaciones entre las variables del sistema, se le puede ir afiadiendo a
la red informacion asociada a problema en estudio paulatinamente y de una manera
muy sencilla, y ésta cada vez va aproximando mejor sus resultados a la solucion que se
busque. Como se describird a continuacion, éste fue € proceso seguido hasta alcanzar la
estructura que se acaba de presentar en el apartado 4.2.2. Cada una de las nuevas
informaciones que va recibiendo el PMC son consideradas como etapas sucesivas en las
que se van mejorando los resultados. Estas etapas se describen en los apartados
siguientes.

Secuencia numérica

En un primer estadio se considerd toda la serie de datos (9x365x16 valores)
COmMO Uuna secuencia numeérica, mostrada aleatoriamente, pero sin afiadir ningun tipo

mas de informacion. Como ya ha sido mencionado, se utilizaron los 8 primeros afios
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para entrenar la red y el noveno para contrastar con los valores predichos. En esta
primera etapa la topologia del PMC fue de 20-4-1, 20 neuronas de entrada, 4 en la capa
ocultay 1 neurona de salida. Asi mismo, se probaron dos versiones diferentes en cuanto
alafuncion utilizada en la Ultima capa. Una version con funcion de transferencia lineal
y otra verson con funcion sigmoidal. Los resultados en este caso no fueron

satisfactorios, principa mente debido a las siguientes causas:

La utilizacién del método de evolucién de la red durante un nimero muy elevado de
valores provoca una acumulacion de errores, debida a la realimentacion. Ya se vera
mas adelante que en las versiones finales del PMC propuesto en esta tesis, se ha
disminuido este nimero tan elevado de vaores, utilizando € llamado Afio
Meteoroldgico Tipico.

El método carece de ciertas informaciones esenciales como son el conocimiento del
dia ddl afio en e gue se esta produciendo la generacion, asi como sobre la hora del
dia correspondiente ad valor que se va a generar, por lo que no es posible generar

una serie que siga las tendencias estacionales mensuales y horarias de un afio real.

indices de claridad previos. Informacion diaria

Para tratar de solventar las deficiencias vistas en la etapa anterior, se decidio
incluir como informacion algunos valores precedentes del indice de claridad horario a
valor a generar. El hecho de utilizar algunos valores del indice de claridad horario de
horas previas a vaor a generar, se debe a la propiedad de persistencia radiativa, ya
explicada en e capitulo 3. Gracias a muchos estudios realizados por diferentes
investigadores, se sabe que existe cierta dependencia entre la radiacién solar global
recibida durante una determinada hora, y varias horas previas. La dependencia es mayor
con la hora anterior, y comienza a disminuir conforme las horas previas a la hora en
estudio estdn mas agjadas en € tiempo. También seguin estudios de autocorrelacion de
las series de radiacion solar, que se mostraran en e capitulo 5, se decidié incluir los tres
valores del indice de claridad horario previos a valor a generar. Esto en principio
presentaba un peguefio inconveniente y es que a la hora de la generacidn, era necesario
siempre usar los indices de claridad horarios de las tres primeras horas del dia en

cuestion. Sin embargo este inconveniente es minimo, puesto que en esos tres primeros
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valores suelen ser cero o proximos a cero (todavia no ha salido o acaba de salir € sol
para esas horas), por 1o que tomando esas tres entradas como nulas en la generacion no
modificaban en gran medida los resultados finales (como posteriormente se mostrard).

También, para que la serie generada tuviera en cuenta la estacionalidad mensual
de las series redles de radiacion, se afadié una nueva entrada que indica la distancia en
dias entre € valor a generar y e dia correspondiente a maximo de la curva de
distribucion anual de la serie de indices de claridad. Esa entrada recibe € nombre de dia
normalizado y su expresion es laindicada en el apartado 4.2.2.

Con € fin de ir mostrando los resultados que se obtienen en la generacion de
series sintéticas de radiacion utilizando las diferentes estructuras neuronales, y observar
el grado de similitud con las series reales, se muestra a continuacion una figura en la

gue se ve laevolucion del indice de claridad horario para varios dias reales.

0.8 +

S 1

Dias Tipicos Invierno Dias Tipicos Verano

Figura 4.6. Diastipicos reales deinviernoy verano.

En este caso los resultados fueron bastante mejores que los obtenidos con la
primera arquitectura, como se puede observar en la figura 4.7., pero se siguen
observando ciertos defectos, como:

La serie sintética presenta una simetria con respecto a un valor central que no es
estrictamente cierta en las series de valores horarios de indice de claridad kip.

Al asumir la dependencia con e dia normalizado, e nivel medio de los dias
generados crece de forma uniforme hasta e dia central, disminuyendo de nuevo a
partir de é hasta fina de afio. La forma de la distribucion que se produce no es

totalmente igual ala distribucion real.
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0.6
0.5 4

0.4~
kth 0.3 +
0.2 A
0.1 A

0

Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5 Dia 6

Figura4.7. Serie generada al incorporar la informacion diaria.

indice de claridad diario

La nueva entrada que se afladio fue la inclusién dd indice de claridad diario.
Para ello es necesario disponer de esos valores del afio artificia que se quiera generar.
Esta nueva informacion hace disminuir € vaor de VRM que se utiliza como factor de
calidad. En concreto se obtuvo un valor de VRM de 0.78 para € afio noveno utilizando
una capa oculta de tan solo 3 neuronas, frente a valores de VRM de orden de 1.5,
obtenidos en las etapas anteriores. En la figura 4.8 se presentan los 5 primeros dias de
una serie generada con esta topologia de red.

0.8 7

ﬁﬂﬂﬂﬂﬂm

Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5 Dia6

Figura 4.8. Serie generadatrasincorporar el indice de claridad diario.

Sin embargo de nuevo se presentaron algunos defectos:
La evolucion de los valores horarios a lo largo de un dia es casi perfecta durante la
mayor parte de las horas, pero no es capaz de descender a valores bgos para los
ultimas horas del dia como asi ocurre en las series reales.
En las curvas diarias no existe € rizado aleatorio de los valores redes, sino que

sigue la tendencia que explican Graham y Aguiar en sus métodos.
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Informacién de la hora del dia

La Ultima entrada que se incorpor6 a PMC fue la relativa a la hora del dia
correspondiente a valor de ki, a generar. Se normalizo segun la expresion presentada en
el apartado 4.2.2. De nuevo en este caso, la forma de las curvas del indice de claridad
horario sigue adaptandose correctamente a la tendencia de la curva, pero no presenta el
rizado de la componente estocastica. Sin embargo, con esta nueva entrada si se solvento
el primer problema presentado anteriormente sobre la caida de las curvas a las Ultimas
horas ddl dia. Con esta nueva entrada la topologia del PMC incluia una capa oculta
compuesta de 15 neuronas con funcién sigmoidal. En este caso € valor del VRM tras
100 épocas de entrenamiento fue de 0.16. Junto a esta entrada se incorpor6 también una
nueva entrada que indica s ha salido o no a ha sdido & sol, de modo que no se
presenten situaciones absurdas como la posibilidad de que € valor de ki, sea distinto de
cero cuando no haya salido €l sol 0 ya se haya puesto.

En la siguiente figura puede verse la forma de las curvas de algunos dias de
giemplo tras la incorporacion de esta nueva entrada. Se han incluido datos del indice de
claridad horario reales para mostrar como los valores del indice de claridad horario
sintético generados por € PMC siguen perfectamente la tendencia de las series, aunque
no presentan €l rizado aleatorio caracteristico de las mismas.

HADRID. Indice de claridad Kth
Serie Real: ..

Serie Sintética: -

DIA 1 DIA 2 DIA 3 DIA 4 DIA 3

Figura4.9. Seriereal y serie generada con la estructura neuronal final.
Hay que resdltar que la incorporaciéon de nuevas entradas a la red se realiza de
una manera muy sencilla, como se ha visto a lo largo de este capitulo, por 1o que no
supone ninguna complicacion e realizar modificaciones sobre e PMC segin los

propositos que se persigan.
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Resumen de parametros utilizados

Para finalizar este apartado se presenta un pequefio resumen de los parametros
caracteristicos utilizados en la estructura final del PMC.
a) Capa de entrada
La capa de entrada consta de 7 entradas que fueron descritas anteriormente. (Apartado
4.2.2).
b) Capa de salida
Solo tiene una salida que es € valor del indice de claridad a predecir.
c) Capa oculta
Finalmente consta de 15 nodos. La forma de obtener esos 15 nodos fue realizando
diferentes pruebas. Para valores por encima de 15, ademas de que € entrenamiento
empezaba a ralentizarse, aparecia e problema de la saturacion en las neuronas lo que
conducia a resultados totalmente erréneos. Con menos neuronas en la capa oculta,
menos de 10, la convergencia era bastante rgpida pero los resultados eran peores que
para valores mayores de 10 neuronas. Con valores entre 10 y 15 los resultados eran muy
similares, aungue los mejores se producian con 15, por lo que este fue & nimero final
adoptado. En la tabla que se presenta a continuacién se muestran los tiempos de
entrenamiento tras 10 épocas, junto con € valor de VRM, segun € nimero de nodos en

la capa oculta.

N° Nodos 1 3 5 8 10 12 14 15 17 19 20 25

Tiempo(s) 373 457 578 798 1103 1215 1376 1476 2987 3787 4191 5673
VRM 213 198 177 094 023 019 017 016 097 158 777 982

Tabla 4.2. Comparaci6n tiempos de entrenamiento ver sus n° nodos en al capa oculta.

d) Tasa de aprendizaje h

Con este parametro también se realizaron diferentes pruebas Ilegandose a la conclusion
de que el valor mejor era 0.5. Para valores de la tasa de aprendizaje menores de 0.5, la
convergencia era muy lenta. Para valores de este parametro, h, mayores, aunque
disminuian los tiempos de convergencia los resultados de VRM no eran mejores que

con 0.5.
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e) Término de momento a

Tras las diferentes pruebas redlizadas, se comprobd que € término de momento no
mejora sustanciamente los resultados, por lo que en la version final no se utiliza
término de momento, ya que complica el algoritmo de entrenamiento.

f) Funciones sigmoidales

Las funciones sigmoidales son aplicadas a todos y cada uno de los nodos de que consta
el PMC utilizado.

g) Tipo de entrenamiento

El entrenamiento se rediza siguiendo e siguiente esquema. En primer lugar, del
conjunto de datos de entrenamiento (recordar localidad Madrid con 8 afios de radiacion
solar global) se elige un dia aleatoriamente, del que se dispondra de los valores de
indice de claridad diario (K1), hora de salida del sol, orden del dia en la secuencia anual
(dn), etc. Se muestran a continuacién a la red (figura 4.5), los 16 valores del indice de
claridad horario (k;) de forma secuencial y ordenada, y se va acumulando € error entre
el valor esperado y € valor producido por la red, pero sin actualizar los pesos. Cuando
se han mostrado todos los valores del k correspondientes a ese dia en particular se
realiza la actualizacion de los pesos antes de repetir € proceso con otro dia elegido
aleatoriamente, siempre que el error producido en este caso sea menor que € error
obtenido en € proceso similar anterior. Cuando se han mostrado todos los valores
correspondientes a todos los dias del conjunto de entrenamiento, se dice que se ha
completado una época.

4.3. Universalizacion del método propuesto

Como ya se ha adelantado en la seccion anterior, se realiz6 un primer estudio
que tratd de demostrar las capacidades de universalizacion que posee € PMC. Paraello
se seleccionaron 3 localidades de Espaiia de las que se disponian de registros historicos
de radiacion solar horaria. Estas otras localidades, junto con algunas caracteristicas se

presentan en la siguiente tabla:
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Localidad | Clima Latitud | Altitud (m) [ Afios Registrados
Oviedo Atlantico 43.35° |348 1977 - 1.984
Madrid Continental | 40.45° |664 1.978 - 1.986
Malaga Mediterraneo | 36.66° |7 1.977 - 1.984

Tabla 4.3. Localidades auxiliares para el entrenamiento.

Se observa que se eligieron localidades situadas a diferentes altitudes sobre el

nivel del mar, diferentes latitudes y diferentes climas. El proceso seguido fue e

siguiente. Para cada uno de estas localidades se entrend un PMC que se denominé PMC

propio, siguiendo la forma descrita en apartados anteriores, es decir, se tomaron los

primeros afos para € entrenamiento y se reservo € Ultimo para la comparacion y

validacion de resultados. Posteriormente, y con € fin de tratar de probar la

universalidad se generaron con la red PMC propia de Madrid afios artificiales para

Oviedo y Maaga. También se generaron series artificidles de radiacion solar horaria

con los métodos de Graham y Hollands (GH) y Aguiar y Collares-Pereira (AC).

Resumiendo, los afios artificidles de series de radiacién que se obtuvieron para

comparar con los datos reales fueron:

a) 3 afios de radiacion solar horaria sintéticos a partir de la propia red de cada
localidad: uno para Madrid (red PMC propia de Madrid), otro para Oviedo (con la
red entrenada para Oviedo) y otro para Malaga (con e PMC propio entrenado para
tal fin con datos de Médaga)

b) 2 afios de valores de radiacion solar horaria generados con la red que habia sido
entrenada para los datos de Madrid (PMC de Madrid) pero aplicada en Oviedo y
Malaga (es decir, utilizando e PMC de Madrid, pero con los datos de entrada,
indice de claridad diario, correspondientes a afio de prueba de Oviedo y de Mélaga)

c) 3 afos sintéticos horarios generados segin GH para cada una de las tres localidades
en estudio.

d) 3 afios sintéticos horarios generados segiin AC, de nuevo para cada localidad.

En las siguientes figuras se muestran los resultados obtenidos por los diferentes
métodos comparados con los datos reales. Como se observa, |os tres métodos presentan
valores similares de las series para la componente de la tendencia, los cuaes se gustan

bastante bien a los valores reales, aunque en un estudio que se presenta a continuacion
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se ve que e PMC es e megor método de los tres, a superar los resultados de los
métodos clasicos. Se han presentado tanto dias de invierno como dias de verano. En
invierno, al haber mayor probabilidad de presencia de nubes, los datos reales presentan
el rizado adeatorio caracteristico debido a la variabilidad de la radiacion global, y los
valores generados sintéticamente no se gjustan tan bien a los redes. En verano sin
embargo, a haber mayor nimero de dias despgjados, las curvas reales y sintéticas se

gjustan con gran exactitud, siendo préacticamente indistinguibles entre si.

HMADRID. Indice de claridad Kth
Zerie Heal:
Ferie fFintéetica: -

Kth

0.50- HO. 30
0.25 HO. 25
0.00 0. 00

DIAa 1 DIAa 2 DIAa 3 DIa 4 DIAa 5

Figura 4.10. Seriereal frente a serie generada por el PMC. Madrid. 1.986. Invierno.
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Kth

Kth

MADRID. Indice de claridad Kth
Zerie Real: .
Zerie Sintetical -

DIA 186 DIA 187 DIn 188 DIA 189 DIA 120

Figura4.11. Seriereal frente a serie generada por el PMC. Madrid. 1.986. Verano.

OUIEDD. Indice de claridad Kth
Zerie Real:
Zerie Sintetical -

DIn 1 DIna 2 DIin 3 DIAa 4 DIA 5

Figura4.12. Seriereal frente a serie generada por el PMC. Oviedo. 1.984. Invierno.
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Kth

MALAGA. Indice de claridad Kth
Zerie Real: .
Zerie Sintetical -

kth

DIa 240 DIA 241 DIAa 242 DIAa 243 DIA 244

Figura4.13. Seriereal frente a serie generada por el PMC. Mélaga. 1.984. Verano.

MHADRID. AC METHOD. HWINTER DAYSE.

kth: BEAL --
kth: AC -
L .00
- lo. 75
= S :
. -, -
i o = lo. 50
r s o ;: HO. 25
' % -
- f ! -
ff;ﬁrﬁ\\* 0.00

DAY 1 DAY 2 DAY 3 DAY 4 DAY 5

Figura4.14. Seriereal frente a serie generada por AC. Madrid. 1.986. Invierno.



Capitulo 4

kth

MADRID. AC METHOD. SUMMER DAYS.

kth: REAL --
kth: aACc -

kth

DAY 120 DAY 1921 DAY 192 DAY 193 DAY 194

Figura4.15. Seriereal frente a serie generada por AC. Madrid. 1.986. Verano.

MADRID. GH METHOD. HIHTER DAYS.

kth: REAL ——
kth: GH -

L .00
- Lo, 75

e .

-m P —
. R ho.s0
- HD. 25
0. 00

DAY 1 DAY 2 DAY 3 DAY 4 DAY o5

Figura4.16. Seriereal frente a serie generada por GH. Madrid. 1.986. Invierno.
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MADRID. GH METHOD. ISUMMER DAYS.

kth: BEAL —-—
kth kth: GH -

DAY 190 DAY 191 DAY 192 DAY 193 DAY 194

Figura4.17. Seriereal frente a serie generada por GH. Madrid. 1.986. Verano.

Gréficamente, aunque se intuye por la forma de las curvas, no se puede saber si
los resultados obtenidos por e método neuronal se gjustan mejor a los datos reales que
los resultados obtenidos por los otros dos métodos. Es necesario reaizar un estudio mas
detallado utilizando otros parametros como son el valor VRM, que ya ha sido definido.

Todos los afios sintéticos obtenidos fueron comparados con datos reales de cada
localidad, aplicando en este primer estudio €l parametro VRM. Los resultados se
muestran en la siguiente tabla:
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Método Locaidad  VRM

PMC (Red propia) Madrid 0.1022
GH Madrid 0.1611
AC Madrid 0.1574
PMC (Red propia) Oviedo 0.1723
PMC (Red entrenadaparaMadrid)  Oviedo 0.1761
GH Oviedo 0.2481
AC Oviedo 0.2567
PMC (Red propia) Maaga 0.1255
PMC (Red entrenadaparaMadrid)  Maélaga 0.1364
GH Malaga 0.2418
AC Méaga 0.2384

Tabla 4.4. VRM. Seriesreales frente a series predichas por PMC, ACy GH. (Seincluyen los resultados

delared entrenada en Madrid pero utilizada en Oviedo y Malaga.)

En la medida del valor VRM de los tres métodos frente a los datos reales, €
resultado de dicho valor con los datos del PMC es sensiblemente mejor que los métodos
clasicos, como se muestra en la tabla 4.4. Los mayores valores de VRM se presentan
para Oviedo, como era ldgico, puesto que en Oviedo, a existir un clima atlantico
bastante Iluvioso, la mayoria de los dias presentan bastante rizado, por lo que la
tendencia de las curvas obtenidas por los tres métodos difiere en mayor medida de los
valores reales.

Como también se observa, los valores del parametro VRM son mejores para
PMC que los obtenidos siguiendo los métodos de Graham y Aguiar, incluso paralared
entrenada en Madrid pero aplicada en Oviedo y Mdaga. Aunque e vaor de VRM
empeora un poco con respecto a los valores que se obtienen cuando se aplica la red
propia, los resultados siguen siendo mejores que los obtenidos por AC y GH. Con este
estudio se puede concluir que una red entrenada en cierta localidad podra ser utilizada
para generar datos en otras localidades, |0 que demuestra las capacidades de
universalizacion del PMC.
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4.4 Uso del Afio Meteorologico Tipico. Mg ora del Entrenamiento
A lavista de las capacidades de universalizaciéon del PMC, € siguiente paso fue
entrenar una sola red neuronal artificial para un conjunto més amplio de localidades

espariolas. En este caso las localidades en estudio fueron las siguientes:

Localidad Clima Latitud Altitud Afios Registrados
Oviedo Atlantico 43.35° 348 1.977 - 1.984 (8)
Logrofio Continental 42.46° 372 1.981 - 1.984 (4)
Madrid Continental Extremo 40.45° 664 1.977 - 1.984 (8)
PamadeMallorca Mediterrdneo Insular  39.33° 32 1.977 - 1.984 (8)
Badajoz Continental Atenuado 38.89° 185 1.976 - 1.983 (8)
Murcia Mediterraneo Arido 38.00° 69 1.977 - 1.984 (8)
Malaga Mediterraneo 36.66° 7 1.977 - 1.984 (8)

Tabla 4.5. Localidades en estudio para obtener el AMT.

Sin embargo, aparecié € problema de la gran cantidad de datos de radiacion
solar global horaria con los que se tenia que operar (52 afios x 365 dias x 16 horas =
303.680 datos). Esto suponia un serio problema para los entrenamientos. Con € fin de
reducir el nimero de datos a mangjar se pensd en utilizar en vez de todos los afios de
cada localidad, €l Afio Meteorologico Tipico (AMT) [11,12] de la misma. EIl AMT es
un afio obtenido a partir de los datos reales en € que se resumen las caracteristicas
meteoroldgicas mas importantes de los diferentes afos registrados. Es un afio con
valores reales, no con valores artificiales, puesto que se obtiene a partir de los datos
reales, pero habiendo seleccionado algunos de ellos segin unos criterios que se detallan
a continuacion.

En primer lugar, para la construccion del AMT, se pueden utilizar diferentes
periodos base, aungue es conveniente que ese periodo sea el mes, es decir, utilizar para
cada mes genérico que compondra e AMT todos los datos de un mes Unico de la
localidad en cuestion. Asi, e AMT representara tanto la variacion de las medias
mensuales a lo largo de todo € afio como la distribucion de los valores diarios y
horarios dentro de cada mes. Se utiliza € mes como periodo base, porque si se tomasen
los datos de radiacion solar de un Unico afio como afio tipico, en este caso no se tendria

la distribucion correcta de las secuencias de radiacion en ese periodo, y S se utilizase €

78



Capitulo 4

dia como periodo base, se tendria una sucesion de dias de indice de claridad casi
uniforme.

Para la seleccion de los meses que congtituiran el AMT de cada localidad en
estudio, se han seguido los criterios habituales [11,12], que son principal mente:

a) Los valores medios mensuales de la radiacion diaria
b) Ladistribucion mensual de los valores del indice de claridad.

Resumiendo, para la construccion del AMT en una localidad se rediza lo
siguiente. Supdngase que se cuenta con los datos de radiacion solar de cierta localidad
medidos durante 20 afios. Es decir, se dispondra de 20 x 12 = 240 meses de datos de
radiacion. Habra asi, lo que se podria definir como 20 meses “enero”, 20 meses
“febrero”, etc. Con los 20 meses “enero” se calculan a continuacion las medias
mensuales de radiacién solar correspondientes a cada mes 'y a su vez la media de estas
medias mensuales obtenidas. Se tendran entonces 21 valores: 20 medias mensuales més
la media de dichas medias mensuales. Posteriormente se comparan las 20 medias
mensuales con € valor correspondiente a la media de las medias, y € valor que més se
aproxime a dicha media, sera elegido, en esta primera etapa como mes constituyente del
AMT para enero. A continuacion, en una segunda etapa se hace un estudio similar pero
para la distribucién mensua de los valores del indice de claridad. Se dispondran de 20
distribuciones mensuales correspondientes a cada mes, més una distribucién mensual
media genérica. La distribucion mensual del mes que més se aproxime a la distribucion
media, indicara el mes elegido para congtituir ee AMT para enero, en esta segunda y
definitiva etapa. Este proceso se repite para €l resto de los meses, completando de esta
formae AMT.

En un caso real, por gemplo un AMT para cierta localidad cuyos datos
registrados abarquen desde el afio 1976 a 1983 podria estar formado por el mes de enero
de 1977, e mes de febrero de 1982, & mes de marzo de 1980, etc. Se ha realizado €
clculo del AMT para las localidades en estudio presentadas en la tabla 4.5 y 1os meses
gue constituyen e AMT de esas localidades son:
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Localidad | Oviedo Logrofio | Madrid |P.Malorca |Badagjoz | Murcia Malaga
Mes Afio Seleccionado

Enero 1980 1984 1984 1977 1980 1980 1978
Febrero 1984 1983 1981 1984 1983 1979 1982
Marzo 1977 1983 1978 1981 983 1981 1983
Abril 1979 1983 1981 1978 1979 1977 1980
Mayo 1982 1983 1983 1980 1983 1979 1982
Junio 1984 1983 1977 1983 1983 1984 1984
Julio 1979 1981 1984 1980 1982 1982 1977
Agosto 1982 1984 1978 1982 1982 1982 1979
Septiembre | 1982 1981 1978 1977 1983 1977 1978
Octubre 1983 1981 1982 1978 1983 1983 1978
Noviembre | 1982 1983 1978 1977 1983 1980 1980
Diciembre | 1977 1981 1981 1977 1983 1979 1979

Tabla 4.6. Meses constituyentes del AMT para las localidades en estudio.

Una vez obtenido el AMT de cada localidad se entrend una Unica red, con la
misma estructura que la explicada en apartados anteriores (7x15x1), pero utilizando
para €l entrenamiento en vez de los datos de todos los afios de cada localidad, sdlo los
datos del AMT. Tras e entrenamiento se generaron afios sintéticos correspondientes a
todos los afios de cada localidad y se compararon |os resultados obtenidos con los datos
reales y con los datos que se obtienen empleando la red propia de cada localidad. Como
giemplo, se muestra a continuacion los valores de VRM para la localidad de Mdaga. En
ella se presentan los resultados de proporcionados por lared Unica (la que utiliza para €l
entrenamiento los AMTs de todas las localidades en estudio) y la red propia (la que

utiliza para €l entrenamiento solo los datos de la localidad en cuestion).
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Malaga
VRM
Afio PMC Propio PMC Unico
1977 0.1034 0.0977
1978 0.1087 0.1021
1979 0.1124 0.1015
1980 0.1024 0.0880
1981 0.1111 0.0916
1982 0.0943 0.1055
1983 0.0965 0.0818
1984 0.1200 0.1123

Tabla 4.7. Valores de VRM para Malaga con dos entrenamientos diferentes.

En los anexos se muestran |las restantes tablas para las diferentes localidades. Lo
importante es destacar que con la utilizacion del AMT se han obtenido ventgjas
importantes:

a) En primer lugar, se trabaja con una cantidad menor de datos. Se pasa de utilizar 52
anos x 365 dias x 16 horas = 303.680 datos, a utilizar solo 40.880.

b) Se obtiene una tnicared véalida para cualquier localidad (espafiola).

c) Disminuyen los tiempos de entrenamiento, principalmente como consecuencia de
tratar con un nimero menor de datos. En este caso € entrenamiento dura solo
alrededor de 375 segundos.

4.5. Componente aleatoria

Siguiendo la técnica que AC y GH proponen en € estudio de las series de ki, de
dividir dichas series en dos componentes, una que sigue la tendencia de la serie y otra
gue corresponde a pequefias variaciones aleatorias sobre dicha tendencia, en este trabajo
se hizo algo similar. A la vista de los resultados obtenidos hasta este momento, se
comprendi6 que por medio del entrenamiento con la estructura de red neuronal utilizada
hasta aqui, e PMC sblo era capaz de proporcionar la componente de tendenciay no la
aeatoria. Se decidid, en primer lugar, realizar un estudio comparando las series realesy
las series obtenidas por medio del PMC y comprobar s los residuos obtenidos como

diferencia de ambas correspondian a una serie aeatoria. Es decir, se restan ambas series
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(lared y la sintética) y a la nueva serie obtenida se le aplica algun tipo de test para
comprobar su aleatoriedad.

Existen diferentes tests para comprobar |a aeatoriedad de una serie numérica.
Un test no paramétrico atal fin lo proporcionalateoria de lasrachas[13].

Para entender qué son las rachas (0 escalones) considérese una secuencia con
dos simbolos: ay b, tal como:

aalbbb|a|bblaaaaalbbb|aaaal.

Al tirar una moneda, por g emplo, a seria “cara’ y b seria “cruz’. Una racha se
define como un conjunto de simbolos idénticos (o relacionados) contenido entre dos
simbolos diferentes 0 uno solo si se esta a comienzo o lafinal de la secuencia. Leyendo
de izquierda a derecha en la secuencia anterior, la primera racha, indicada por una barra
vertical, consiste en dos aes, la segunda de tres bes, la tercera una a, etc. En este
gemplo hay siete rachasen total.

Parece claro que existe relacion entre aleatoriedad y €l nimero de rachas. Asi
para la secuencia:

alblalb|a|bla|b|alb|a|b|alb]|a]
hay un esguema ciclico, en € que se va pasando siempre de aa b y viceversa, que
dificilmente puede ser aleatorio. En este caso hay demasiadas rachas (de hecho, hay €l
maximo posible con ese nimero de letrasay b).

Por otra parte, paralasecuenciaa aaaaalbbbb|aaaaalbbb]|

parece haber un esquema de tendencia o de inercia, en € que las aes 'y las bes estan
agrupadas. En este caso hay muy pocasrachas, y no se consideraria tampoco aleatoria a
esa secuencia.

Asi pues una secuencia se considera no aleatoria s hay demasiadas o muy
pocas rachas, y deatoria en los demas casos. Para cuantificar esa idea, supongamos
gue se forman todas las posibles secuencias con N; aes'y Ny bes, para un total de N
simbolos (N = N; + Njy). La coleccién de todas esas secuencias conduce a una
distribucion muestral. Cada secuencia tiene asociado un nimero de rachas, denotado por
V. De este modo se forma una distribucion muestral del estadistico V. Se demuestra
[10] que esa distribucién muestral tiene de mediay varianza las siguientes expresiones:

m = 2:N;- N2/ N+1
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sy =2:N1-N3 - (2:N1- N2 — N) / N*(N-1)

Mediante esas expresiones se puede contrastar la hipétesis de aleatoriedad a
niveles de significacion apropiados. Resultaque si N; y N> son ambos al menos iguales
a 8, entonces la distribucién muestral de V es muy proxima a una distribucion normal.
L uego:

z=(V-m)isy
esta normalmente distribuido con media 0 y varianza 1.

Una forma de aplicar €l test de aeatoriedad es e llamado test sobre y bajo
mediana. Para determinar si unos datos numericos son aeatorios, se calcula la mediana
de la serie y, posteriormente, colocados en € mismo orden en que fueron tomados, se
calcula la diferencia entre cada valor numérico y la mediana. Se asigna a continuacion
laletraao b segun € valor esté sobre 0 bgjo la mediana. Si un valor coincide con la
mediana se suprime. La muestra sera aeatoria segun o sea la secuencia de aesy bes asi
obtenida.

Aplicando estas ideas a este trabajo, en este caso se cuenta con la serie de la
componente a (parte supuestamente aeatoria) obtenidas como diferencia entre el kp,
real y e ki caculado por la red neuronal (tendencia). Esa serie tiene valores

comprendidos entre (-1,1). El proceso seguido hasido €l siguiente:

1.- Se ha tomado cada serie de 365 dias x 16 vaores horarios (5840 datos) y se ha
calculado la mediana. (Para ello se han de disponer en orden creciente y la mediana es
el vaor intermedio.) Se han tomado las series de datos de Madrid, Oviedo y Maaga,
obteniéndose como mediana el valor 0.

2.- Se forma una nueva serie como la diferencia entre € valor de la componente a y la
mediana (en ese orden). Si el resultado es mayor que cero se le asignalaletraay s €
valor es menor gque cero sele asignalaletrab.

3.- Se cuentan € nimero de aes (N1) & nimero de bes (N2) y € nimero de Rachas (V).
4.- Se calculan los pardmetros estadisticos media muestral (m ), varianza muestral (Sv )
y valor de Zeta.

5.- Se aplica € criterio de contraste de hipétesis de aleatoriedad para un nivel de
significacion de 0.05 (es decir, que se cumpla: 1.96 3 z3 -1.96). S lo cumple, la

hipétesis de que la muestra es aleatoria es cierta con un nivel de confianza del 95 %.
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En las tablas siguientes se muestran |os resultados:

Madrid

Afio N; N, V m s, z

1 2066 1927 1313 1995 996 -0.685
2 2114 1887 1351 1995 994 -0.648
3 2181 1830 1352 1991 987 -0.647
4 2103 1910 1350 2003 998 -0.654
5 2027 1984 1380 2006 1002 -0.625
6 2058 1956 1299 2007 1002 -0.706
7 2049 1963 1304 2006 1002 -0.701
8 2136 1872 1369 1996 993 -0.632

Tabla 4.8. Estadisticos del test de aleatoriedad para la componente a. Madrid.

Malaga

Afio N; N, V m s, z

1965 2041 1332 2003 1001 -0.671
1924 2084 1352 2002 999 -0.651
1773 2217 1251 1971 973 -0.741
2000 1991 1278 1996 997 -0.720
2115 1884 1329 1994 993 -0.670
2052 1931 1270 1991 994 -0.725
1916 2075 1291 1993 994 -0.706
8 1866 2059 1204 1959 976 -0.773

N o o0~ WN P

Tabla 4.9. Estadisticos del test de aleatoriedad para la componente a. Malaga.

Oviedo

Afio N; N V m Sy z

2041 1905 1254 1972 984 -0.729
2098 1841 1150 1962 976 -0.832
1972 1953 1261 1935 981 -0.716
2012 1914 1320 1963 980 -0.656
2077 1867 1328 1967 980 -0.652
2046 1918 1260 1981 989 -0.729
2168 1803 1282 1969 976 -0.705
8 2128 1844 1269 1977 983 -0.720

N oo o0~ WN P

Tabla 4.10. Estadisticos del test de aleatoriedad para la componente a. Oviedo.
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Segun estos resultados se observa que las series de componente aleatoria son
efectivamente aeatorias con un nivel de significacion de 0.05 (es decir un 95 % de
confianza).

Una vez que se comprobd que las series de la componente aeatoria a son
efectivamente aeatorias, con € fin de aplicar de alguna forma e PMC para su
generacion, se decidié utilizar un agoritmo similar a que propuso AC, pero con la
diferencia de que todos los valores de pardmetros que AC proponen tras un estudio
estadistico de los diferentes datos de radiacion de que disponian, en este trabgo se
obtuvieron aplicando diferentes estructuras neuronales con PMC.

Por lo tanto e algoritmo aplicado para calcular |a parte aleatoria de las series, y
completar asi € trabago es el siguiente:

1. Cdculo de la autocorrelacion f 1 y de la desviacion estdndar sa por medio de estos
dos PMCs:

hy __| . hy _ | ¢
PMC T— ¢ PMC T
Ky

Ky

Figura 4.18. PMC para la desviacion estandars, y coeficiente de autocorrelacion f.

La estructura de estos PMC es 2 x 5 x 1. La forma de elegir 5 nodos en la capa
oculta es igua a la explicada en e apartado 4.2.3. Igualmente, la forma de entrenar
estos dos nuevos PMCs es similar ala que se ha venido utilizando en todo este trabgjo,
es decir, se utilizan datos reales para e entrenamiento y se reservan algunos datos para
la validacion del mismo. En la siguiente figura se muestra la evolucion de la desviacion
estandar de la componente aleatoria real (en funcién del indice de claridad diario Kt) y

la obtenida segiin AC y segiin el PMC.
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0200 -
=, ¢ S, Redl
0.150 - - . as, AC
Sa 0100 A 2 v Sa PMC
00s0 4 " -
0.000 . .
0 05 1
Kt

Fig. 4.19. Desviacion estandar s, frenteal indice de claridad K.

De nuevo los resultados obtenidos por e PMC son muy similares a los obtenidos

por otros métodos y practicamente indistinguibles de los reales.

2. Cdlculo de la variable normalizada “y” para cada hora“h” por medio de la siguiente
ecuacion:
y(h) =f1y(h-1) +r.
El primer valor para construir esa serie puede ser un nimero aeatorio pequefio.
r s un nimero aleatorio gaussiano con media nulay desviacion estandar s* dada por:

s* =5 (1-f9)°

3. Finalmente conocidos la serie “y” y la desviacion estéandar s, la componente
aleatoria se construye como producto de ambas:
a =say.

4.6. Seriesdiarias

Con d fin de completar € estudio sobre la generacién de series de radiacion
solar, quedaba resolver € problema de la generacion de series diarias. Puesto que todo
el estudio importante para la generacién de series utilizando € PMC se habia realizado
para la escala horaria, se penso aplicar todo € conocimiento adquirido para este caso,

pero para la escala diaria. Se preparé un nuevo PMC de estructura similar a utilizado
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para las series horarias. Las entradas utilizadas en este caso, tal y como puede verse en

lafigura4.20, se detallan a continuacion:

> Kq(h)

Figura 4.20. PMC Arquitectura para la prediccion delos indices de claridad diarios.

Capa de entrada

En este caso solo se usan dos entradas, una que proporciona la informacion del orden
del dia, que es exactamente igual a caso horario (dy) y otra que es € indice de claridad
diario del diaanterior al diaagenerar. S6lo se emplea el indice de claridad diario del dia
anterior puesto gue como han demostrado muchos investigadores (ver [14]), y de nuevo
recordando la propiedad de persistencia radiativa, la influencia de la radiacién solar es
importante entre dias consecutivos, pero disminuyen en gran medida para distancias
temporales mayores de un dia.

Capa oculta

En este caso, tras €l estudio de las distintas opciones se llegb a la conclusiéon que con
una capa oculta de 7 nodos se obtenian |os mejores resultados.

Capa de salida

En la Ultima capa se tiene € indice de claridad diario que se quiere obtener.

Todo lo referente a entrenamiento es similar a caso horario. Se utiliza una
unica red entrenada con los AMT de las localidades en estudio. Una diferencia con el
caso horario es que se consiguié ampliar la base de datos en estudio, puesto que hay
més estaciones que miden radiacion global diaria. Por tanto, en este caso, las localidades
en estudio, junto con los correspondientes afios fueron las presentadas en la tabla

siguiente.
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Localidad Afiosregistrados Localidad Afios registrados
Albacete 1976-1983 Lérida 1977-1983
Alicante 1976-1982 Logrofio 1975-1993
Almeria 1976-1983 Lugo 1976-1984
Badajoz 1976-1983 Madrid 1973-1986
Barcelona 1975-1984 Malaga 1976-1993
Bilbao 1976-1982 Murcia 1975-1993
Burgos 1976-1982 Oviedo 1973-1993
Cédiz 1976-1984 Palmade Mallorca 1975-1993
Castellon 1979-1982 Salamanca 1976-1984
Céceres 1983-1993 Santander 1975-1993
Ciudad Real 1976-1983 Santiago 1975-1982
Coérdoba 1976-1984 Sevilla 1975-1988
Gran Canaria  1976-1983 Toledo 1979-1991
Huelva 1976-1983 Valladolid 1975-1982
Lanzarote 1976-1983 Vaencia 1975-1980
La Pama 1976-1983 Vigo 1977-1984
Ledn 1976-1983 Zaragoza 1971-1983

Tabla 4.11. Localidades en estudio. Afios registrados con radiacion global diaria.

A la vista de los resultados, en este caso las series sintéticas obtenidas
presentaban una aleatoriedad similar ala que tienen los datos reales. Como se veraen €
siguiente capitulo, los resultados del estudio comparativo con otras series sintéticas
producidas por otros métodos demuestran que las series artificiales generadas por medio

del PMC son indistinguibles de las reales. Se presenta en la tabla siguiente los valores

de VRM obtenidos para algunas localidades estudiadas:
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Localidades
Afio Céceres Santander Murcia
1983 1.0994 1.6526 1.3126
1984 0.9872 1.5316 1.0968
1985 0.9346 15241  1.0899
1986 1.2105 1.5249 1.3421
1987 1.0838 1.6001  1.2707
1988 0.8918 17938  1.1493
1989 1.1238 1.6068  1.2306
1990 1.1189 1.5210 1.0623
1991 1.0982 1.5831 1.0231
1992 1.0751 1.6233 1.0319
1993 1.1827 1.6097  1.1102

Tabla 4.12. Valoresde VRM para el caso de diarias en algunas localidades.

En la siguiente figura se muestra para un afio genérico la evolucion del indice de
claridad diario real y € generado por medio del PMC:

CACEREE. Indice Claridad Diario
Real:

Ktd PHMC: -

i.00 L . 00

0.75 HO. 75

0.50 HO . 30

0.25 HO. 25

0. 00 0. 00
DIA 1 DIA 182 DIA 263

Figura4.21. Kt real frente a Kt generado por PMC. Caceres.
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SANTANDER. Indice Claridad Diario
Real: ..

Ktd PMC: -

DIA 1 DIA 182 DIA 265

Figura 4.22. Kt real frente a Kt generado por PMC. Santander.

En los anexos se presentan mas gréaficas para otras localidades.
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