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Resumen—Las Renovables son la fuente de energia que mas
ha crecido en los ultimos afios a nivel mundial. En particular,
la energia eolica en Europa es actualmente la que tiene un
mayor crecimiento, estando su capacidad de produccion en la
segunda posicion, por detras del gas natural. Existen una serie
de problemas que complican la integracion del recurso eolico
en la red eléctrica. Uno de ellos es conocido como rampas de
viento, que son incrementos o decrementos de gran magnitud
en la velocidad del viento en un tiempo reducido. Estas rampas
de viento pueden dafiar las turbinas en los parques eélicos, asi
como reducir los ingresos generados a partir de la producciéon del
parque. Actualmente, la mejor forma de afrontar este problema
es predecir estas rampas de viento, de forma que se puedan
parar las turbinas con suficiente antelacion, evitando asi los dafios
que puedan producirse. Para realizar esta prediccion, se suelen
utilizar modelos que puedan aprovechar la informacién temporal.
Uno de los modelos mas conocidos con estas caracteristicas son
las redes neuronales recurrentes. En este trabajo utilizaremos
las conocidas como Echo State Networks (ESNs), las cuales
han demostrado obtener un buen rendimiento en prediccion de
series temporales. En concreto, proponemos utilizar ESNs de
complejidad reducida para afrontar un problema de prediccion
de rampas de viento en tres parques edlicos en Espaiia. A
nivel metodolégico, se comparan tres arquitecturas diferentes de
red, dependiendo de la configuracion de las conexiones de la
capa de entrada con el reservoir o directamente con la capa de
salida. Los resultados muestran que, por lo general, los mejores
resultados son obtenidos por la estructura Delay Line Reservoir
with Feedback (DLRB) y que el aumento en el rendimiento
obtenido por la arquitectura de Doble reservoir con respecto a la
arquitectura de Simple reservoir es minima, y teniendo en cuenta
el gran aumento de complejidad computacional de la arquitectura
Doble, concluimos que los mejores resultados son obtenidos por la
combinacion de la estructura DLRB con la arquitectura Simple.
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I. INTRODUCCION

La naturaleza nos ofrece multiples formas de generar
energia de forma sostenible y libres de emisiones conta-
minantes. Este tipo de energias explotan recursos naturales
renovables y actualmente son las que mds estdn creciendo a
nivel mundial. Algunas de las mas conocidas son la energia
solar, la edlica y la marina (mareomotriz, undimotriz, edlica
offshore), asi como sus combinaciones, aunque existen otras
alternativas tales como la biomasa o la energia hidrdulica.
Nuestro trabajo se centrard en este caso en la energia edlica
y, dentro de esta, en la produccién en parques edlicos, los
cuales, generan energia mediante turbinas edlicas de grandes
dimensiones. El problema de la gran mayoria de los recursos
renovables es que normalmente son intrinsecamente intermi-
tentes, lo que dificulta la completa explotacion del recurso, y
su incorporacién al mix energético en igualdad de condiciones
con respecto a otros tipos de recursos no renovables. En
el caso de la energia edlica, ademas de su intermitencia
intrinseca, aparecen otro tipo de problemas en produccién,
relacionados con caracteristicas especificas del recurso. En
el caso de los parques edlicos, uno de los problemas mads
grave son las conocidas como rampas de viento, definidas
como incrementos o decrementos en la velocidad del viento de
gran magnitud en un corto periodo de tiempo. Estas rampas
de viento pueden ser positivas, es decir, que se produce un
incremento de la velocidad del viento, o negativas, cuando es
un decremento. El efecto de las rampas positivas en un parque
edlico es, principalmente, el posible dafio que pueden causar
a las turbinas existentes. Esto puede derivar en un aumento
de los costes de mantenimiento del parque. En cuanto a las
rampas negativas, su efecto fundamental es un decremento de
produccion de energia subito, que puede acarrear problemas
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de abastecimiento si este tipo de sucesos no se predice con
suficiente antelacion.

Muy diversos problemas relacionados con energias reno-
vables han sido abordados mediante técnicas de aprendizaje
automatico, por ejemplo, en energia solar [2], undimotriz [8]
o energia edlica [4]-[6]. En aprendizaje automdtico, uno de
los modelos mds conocidos a la hora de tratar con series
temporales y realizar predicciones son las redes neuronales
recurrentes [12]. La diferencia con las redes neuronales con-
vencionales es la inclusién de ciclos entre sus neuronas, €s
decir, se permiten conexiones de una neurona consigo misma
y con neuronas situadas en las capas anteriores 0 en su misma
capa. De cualquier forma, al incrementar el nimero de capas
(o neuronas) de las redes recurrentes para incrementar su
capacidad de cémputo, las redes sufren un problema conocido
como desvanecimiento del gradiente [12], debido al cual, al ir
enlazando las derivadas a través de los ciclos, estas tienden
a cero, por lo que no aportan informacién al gradiente e
impiden la actualizacion de los pesos. Una de las propuestas
mdas aceptadas para solventar este problema son las echo
state networks (ESNs) [11], las cuales tienen una capa oculta
conocida como reservoir en la que se encuentran todos los
ciclos de los enlaces entre las neuronas, inicializados de forma
aleatoria. Este reservoir estd totalmente conectado con las
entradas y las salidas, y estas dltimas conexiones son las tinicas
que se entrenan. Asi, se evita el problema de la tendencia del
gradiente a 0, ya que no es necesario utilizar las derivadas
para entrenar los pesos del reservoir.

Una de las dificultades asociadas a las ESNs es su naturaleza
estocdstica, ya que parte de su rendimiento depende del azar.
Para solventar este problema, en este trabajo vamos a utilizar
las ESNs de complejidad reducida propuestas en [14], las
cuales establecen los enlaces entre las neuronas siguiendo un
patrén razonable y ademas los inicializan de forma determinis-
ta, pudiendo asi, justificar su correcto funcionamiento. Ademas
proponemos tres arquitecturas distintas, siguiendo el trabajo
realizado en [5], para comprobar las distintas formas en las
que el reservoir afecta al resultado del modelo dependiendo de
las entradas que se conecten a él. Es importante destacar que,
debido al orden natural que muestran las distintas categorias a
predecir (rampa negativa, ausencia de rampa y rampa positiva),
el problema se aborda desde la perspectiva de la clasificacion
ordinal [10]. Por dltimo, cabe destacar que para este trabajo
se utilizardn dos fuentes de datos, a partir de las cuales
extraeremos las variables de entrada utilizadas por las ESNs
para la prediccién de las rampas de viento. La primera incluye
mediciones recogidas por los sensores de tres parques edlicos
situados en Espafa (ver Figura 1), mientras que la segunda
se corresponde datos generados a través de modelos fisicos
y matemadticos que son conocidos como datos de reandlisis
[7]. Estos datos de reandlisis son muy fiables y se calculan
a lo largo de todo el mundo cada 0,125 grados (en latitud y
longitud) y cada 6 horas, alcanzando asi una buena resolucién
tanto espacial como temporal.

En la Seccion II se expondrdn las caracteristicas extraidas
de las dos bases de datos y se explicard la generacioén de la

base de datos conjunta. Las distintas arquitecturas propuestas
para el modelado se expondrdn en la Seccion III, justo antes
de explicar el disefio experimental en la Seccién IV. Para con-
cluir, en la Seccién V, se mostraran los resultados obtenidos
y se realizard una discusién de los mismos. La Seccién VI
expondrd las conclusiones obtenidas tras este trabajo.

II. BASE DE DATOS

En esta seccidn se explican las caracteristicas de las fuentes
de informacién utilizadas para resolver el problema de la
prediccion de rampas de viento, las transformaciones llevadas
a cabo y la unién de ambas fuentes de informacién. La
primera fuente de informacién corresponde a medidas de la
velocidad de viento, obtenidas cada hora en tres parques
edlicos situados en Espafia, como se puede observar en la
Figura 1. Calcularemos las rampas de viento como valores
objetivo a ser predichos utilizando distintas variables predicti-
vas. La segunda fuente de informacién de la que obtendremos
variables predictivas es el proyecto de reandlisis ERA-Interim
[7], que almacena informacién sobre el clima cada 6 horas.
Estos datos se calculan utilizando modelos fisicos, es decir,
que no dependen de ningln sensor que pueda generar datos
perdidos, por lo que se pueden estimar valores futuros de estos
modelos para predecir las rampas de viento.

Figura 1: Localizacién de las tres parques edlicos (A, B y C)
y de los nodos de reandlisis considerados en las cercanias de
cada parque.

II-A.  Definicion de Rampa de Viento

La funcién S; : R¥ — R serd la funcién evaluada para
decidir si se ha producido una rampa de viento, o no, en un
determinado periodo de tiempo, donde k serd el nimero de
caracteristicas a considerar. Hay muchas definiciones de S;
[9] y todas de ellas incluyen la produccién de energia (FP;)
como un criterio del parque edlico o la turbina de viento a
considerar. En este articulo utilizamos la siguiente definicion:

St = Pt - Pt—Atm

donde At, es el intervalo de tiempo considerado para estudiar
la rampa (6 horas en nuestro caso, de acuerdo con la frecuencia
de los datos de reandlisis).
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Utilizando S, podemos definir el problema de clasificacion
definiendo un umbral (Sp) para discretizar la variable objetivo
de la siguiente forma:

Cnr, si Sy < =5,
Yt = {4 CnoRr, si — So < Sy < S,
Cpr, si S;=>So.

donde {Cnr,CNoRr,Cpr } son las diferentes categorias de even-
tos a detectar, es decir, rampas negativas (NRs), no rampas
(NoRs) y rampas positivas (PRs).

En nuestro caso, Sy se ha definido como un porcentaje de
la capacidad de produccién de energia del parque edlico (en
concreto, un 50 % siguiendo [9]). La prediccién de rampas
de viento también implica un vector de variables predictivas:
utilizaremos datos de reandlisis climatolégicos como datos de
entrada (z) (definidos en la siguiente seccién), junto con el
valor de la velocidad de viento medido por los sensores del
parque edlico en el instante anterior al que queremos predecir.

II-B. Datos de reandlisis

Para cada una de los tres parques, tenemos 48 predictores,
que corresponden a 12 variables por cada nodo de reandlisis
(considerando los 4 nodos mds cercanos a la parque edlico,
ver Figura 1). Estos nodos estdn situados cada 15 kilémetros
(0.125 grados) en todo el mundo y en esas localizaciones
se calculan las variables de reandlisis utilizando modelos
fisicos que estiman medidas de variables meteoroldgicas a muy
diferentes alturas. Entre las mismas, tenemos la velocidad de
viento, presién y temperatura del aire. Para evitar trabajar con
tantos datos, que en muchos casos estardn altamente correla-
dos, por lo que introducirdn ruido al modelo, realizamos una
media ponderada por la distancia de cada nodo de reandlisis al
centro del parque edlico. De esta forma reducimos el nimero
de predictores de reandlisis a 12, sin perder la informacién
relativa de cada nodo. Asi, en primer lugar calculamos la
distancia de cada nodo de reandlisis al parque edlico mediante
la distancia de Haversine:

d(po,pj) = arccos(sin(laty) - sin(lat;)-

- cos(long — lon;) + cos(laty) - cos(lat;)),
donde py es la localizacion del parque edlico, p; la localizacion
de cada nodo de reandlisis, y lat y lon seran la latitud
y longitud de los puntos, respectivamente. Una vez que la
distancia de cada uno de los nodos de reanalisis (los cuatro
puntos negros que rodean a cada parque edlico, ver de nuevo
Figura 1) al parque edlico ha sido calculada, estas distancias
se invierten y normalizan, considerando que cuanto mds corta
sea la distancia, mds grande serd el peso de la informacion de
ese nodo de reandlisis en la media ponderada:

4
W — Zj:l d(pOapj)

' d(po, pi)
Después de calcular estos pesos, se utilizan para obtener una
media ponderada de cada una de las 12 variables:

i=1,...,4. (1)

4
Z; :ijzm» 1€ {0,1,~-- ,11}
j=1

siendo ¢ el indice de cada una de las variables de reandlisis, j
cada uno de los nodos de reandlisis y w; el peso correspon-
diente, calculado en la Ecuacién (1).

III. ARQUITECTURAS PROPUESTAS

En este articulo proponemos una modificacién de los mo-
delos utilizados en [5]: en lugar de realizar una clasificacién
binaria, vamos a resolver un problema de clasificacién ordinal
para tres clases. Por otra parte, vamos a modificar la estructura
del reservoir basandonos en las distintas estructuras propuestas
en [14], las cuales reducen la complejidad del reservoir
ademds de eliminar la aleatoriedad en la inicializacion de los
mismos, sin reducir de forma considerable el rendimiento del
modelo. Gracias a estas estructuras de reservoir de compleji-
dad reducida, se construyen los ciclos entre las neuronas del
reservoir de forma determinista, ademas de otorgarle a la red
una capacidad de memoria Optima para cada problema. Un
esquema de las tres estructuras de reservoir puede analizarse
en la Figura 2. En la capa de salida utilizaremos un modelo
de regresion logistica ordinal basado en umbrales [13], el cual
proyecta los patrones en una dimensién y optimiza el valor de
los umbrales para separar las distintas clases.

A continuacién describiremos las arquitecturas propuestas
para resolver la predicciéon de rampas de viento, que ex-
ploran distintas formas de combinar los valores pasados de
la velocidad de viento y los datos de reandlisis procedentes
del proyecto ERA-Interim. Proponemos tres arquitecturas, la
primera (ver Figura 3a) tiene un tnico reservoir cuya entrada
es la velocidad de viento recogida en cada parque edlico en
el instante anterior al que se quiere predecir, de forma que
el resto de variables de reandlisis se utilizardn directamente
como entradas a la capa de salida, sin ser procesadas por
ningln reservoir. La segunda arquitectura (ver Figura 3b)
dispone de dos reservoir independientes, uno para la velocidad
del viento y otro cuyas entradas serdn todas las variables de
reandlisis. Por dltimo, proponemos una tercera arquitectura
(ver Figura 3c) en la que solo disponemos de un reservoir
cuyas entradas englobardn tanto la velocidad del viento como
el resto de variables de reandlisis. Con estas tres arquitecturas,
estudiaremos la capacidad de computo del reservoir asi como
su utilidad para cada tipo de variables.

En la capa de entrada, incluimos los vectores de entrada
con la velocidad de viento y las 12 variables de reandlisis
en los instantes ¢ (para la primera) y ¢ + 1 (para las demads),
respectivamente. El uso de z;y; en la capa de entrada para
predecir y;+1 es posible, como se ha mencionado en la seccién
II, debido a que estos datos se calculan mediante modelos
fisicos que permiten estimarlos de forma fiable 6 horas después
del instante actual.

La metodologia propuesta para entrenar los distintos mode-
los propuestos es la siguiente:

1. Crear un reservoir de tamafio M, conectando sus neu-
ronas seguin las restricciones de cada tipo de reservoir
(DLR, DLRB y SCR) tal y como se indica en [14].

2. Recoger todos los estados del reservoir. Para ello, se
alimenta el reservoir desde el instante ¢ = 1 hasta el
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Figura 3: Distintas arquitecturas de red propuestas

instante ¢ = M, de forma tal que todas las conexiones
del reservoir hayan recibido una sefial, permitiendo
obtener el vector x; completo.

3. Combinar los estados del reservoir (x;) y/o las variables
de reanalisis (z;y1).

4. Calcular los pesos de salida entrenando un modelo de re-
gresion logistica ordinal, proyectando los patrones sobre
una recta y estableciendo los umbrales para distinguir
cada una de las tres clases (Cnr, CNor Y CPR)-

Una vez que la red ha sido entrenada, se puede utilizar para la
prediccion en tiempo real de rampas de viento, descartando el
patrén correspondiente a ¢ = 0 ya que no habria informacién
de instantes anteriores de tiempo para poder predecirlo.

IV. DISENO EXPERIMENTAL

En esta secciéon se describen los experimentos que se
han llevado a cabo para comparar las distintas arquitecturas
propuestas en la Seccién IIL.

IV-A.  Métricas de evaluacion

Hay muchas métricas que pueden ser utilizadas para evaluar
clasificadores ordinales. Las mds comunes en aprendizaje
automadtico son el Error Absoluto Medio (M AFE) y el Error
Medio Cero-uno (M ZF) [10], siendo MZE = 1 — Acc,
donde Acc es la precisién o la proporcion de patrones bien
clasificados. De cualquier modo, estas métricas podrian no
ser las mejores opciones, por ejemplo, cuando medimos el
rendimiento en bases de datos desequilibradas (como es nues-
tro caso, ver Tabla I) [1], y/o cuando los costes de diferentes

errores varian notablemente. Es por ello que, para poder eva-
luar correctamente el rendimiento de los clasificadores, hemos
incluido la media geométrica de las sensibilidades (GMYS),
que es una métrica mds estricta a la hora de penalizar la mala
clasificacién de las clases minoritarias, siendo 0 cuando una
de las clases estd mal clasificada por completo. Asi, hemos
considerado 3 métricas para evaluar estos modelos:

= La proporcién de patrones bien clasificados (CCR) que

se define como:

1 N
CCR= N ;(I(y;‘ = 1i)),
donde I(-) es la funcién de pérdida cero-uno, y; es la
salida deseada para el patrén x;, y; es la prediccion del
modelo y N es el nimero de patrones del conjunto de
entrenamiento o fest en la base de datos. Los valores del
CCR varian de 0 a 1 y representa el rendimiento global
de la tarea de clasificacion.
= Las sensibilidades de cada clase representan la habilidad
del modelo para predecir correctamente cada tipo de
evento:
S _ CCNOR
Nyg ' N® 7 "Nyor
donde CCngr, CCnor Yy CCpr es el nimero de eventos
de tipo NR, NoR y PR bien clasificados y NNr, Nnor
y Npr (NNR + Nnor + Npr = N) es el ndmero total de
eventos de tipo NR, NoR y PR. La media geométrica
de las sensibilidades (G M S) se define como:

GMS = {/Snr - SnoRr - SPR-
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Incluimos esta métrica debido al alto desequilibrio de la
base de datos, de forma que los clasificadores que no se
centren en una de las clases sean ficilmente detectables,
ya que su GM S serd cercano a 0.

= La media del error absoluto medio (AMAE) [1] es la
media del error de clasificacion M AFE en cada clase,
donde MAFE es la media de la desviaciéon absoluta
entre la clase predicha y la clase real. Esta métrica es
capaz de mitigar el efecto de las distribuciones de clase
desequilibradas y se define como:

J
1
AMAE =~ ; MAE;,

donde
1 &
MAE; = 3" [0(y:) - 0(7)].
J =1
donde 1 < j < J, O(Cxr) = 1,0(Cnor) =

2,0(Cpr) = 3. Los valores de M AF van desde 0 hasta
J — 1, al igual que los de AMAE. En nuestro caso
tendremos J = 3.

IV-B. Disefio Experimental

Los tres parques edlicos de la Figura 1 se han utilizado
en la comparacién de resultados de las distintas arquitecturas
propuestas. Para evaluar los resultados, las tres bases de datos
se han dividido de la misma forma: los tltimos 365 dias son
utilizados para el conjunto de test y el resto de la base de datos
para el conjunto de entrenamiento. Todas las bases de datos
comienzan el 2/3/2002 y finalizan el 29/10/2012. Con esta
particién de los datos, los patrones por clase de cada una de
las tres bases de datos se muestra en la Tabla I, especificando
el tipo de evento recogido (rampa negativa, NR, no rampa,
NoR, y rampa positiva, PR).

Tabla I: Numero de patrones por clase de las distintas bases
de datos consideradas en la experimentacion

Parque Conjunto #NR  #NoR  #PR
A Entrenamiento 753 12469 886
Test 67 1288 105

B Entrenamiento 1161 11804 1074
Test 117 1220 123

C Entrenamiento 661 12768 679
Test 58 1340 62

Las diferentes arquitecturas presentadas en la seccién III
han sido comparadas entre si, comparando ademas las distintas
estructuras internas del reservoir de acuerdo a [14]. Deseamos
identificar la arquitectura con mejor rendimiento y comprobar
si el reservoir de complejidad reducida es suficiente para
nuestro problema.

Debido al desequilibrio del problema, realizamos un sobre-
muestreo mediante la metodologia SMOTE [3] a las salidas
del reservoir, tal y como se explica y justifica en [4]. Para

cada clase minoritaria (Cxg y Cpr), generaremos tantos pa-
trones sintéticos como se indique mediante una proporcion del
nimero de patrones de la clase mayoritaria (en nuestro caso,
un 60 % de los patrones de la clase mayoritaria), evitando asi
obtener clasificadores triviales. El sobre-muestreo se realiza
unicamente sobre el conjunto de entrenamiento.

Si no se controlan los pesos de la regresion logistica ordinal,
estos pueden llegar a ser muy grandes, sobre-ajustando la red
o impidiendo clasificar los patrones de las clase minoritarias.
Para paliar este efecto, incluimos un término de regulariza-
cién, que obliga a ajustar un pardmetro « que controla su
importancia. Este pardmetro ha sido ajustado mediante una
validacién cruzada interna de tipo 5-fold sobre el conjunto
de entrenamiento. Los valores valores explorados han sido
a € {275,24 ...,27 1} La seleccién final del mejor valor se
realiza en base a maximizar la minima sensibilidad, es decir,
MS = ml’n{SNR, SN0R7 SPR}-

El resto de parametros se han configurado de la siguiente
forma: el nimero de neuronas del reservoir es M = 50,
asumiendo que es un tamafio suficiente para abordar el proble-
ma sin suponer un coste computacional demasiado alto. Los
valores de los enlaces del reservoir se establecen segin una
distribucién uniforme entre los valores [—0,9,0,9].

V. RESULTADOS

Esta seccién expone y discute los resultados obtenidos por
las distintas arquitecturas de red y las diferentes estructuras
de reservoir propuestas. En la Tabla II, se pueden observar
los resultados de las tres arquitecturas con el reservoir de
estructura DLR, en la Tabla III los resultados con la estructura
DLRB y en la Tabla IV los resultados obtenidos usando la
estructura SCR (ver Figuras 2a, 2b y 2c, respectivamente).

Tabla II: Resultados obtenidos con las tres arquitecturas pro-
puestas con estructura DLR

Parque Modelo GMS AMAE CCR MS

Simple 0,6607 | 0,3485 | 0,7212 | 0,5671

A Doble 0,6951 | 0,3060 | 0,7411 | 0,5820
Compartido | 0,3056 0,6207 | 0,7328 | 0,1791

Simple 0,6394 | 0,3850 | 0,7082 | 0,5811

B Doble 0,6311 | 0,3903 | 0,7000 | 0,5726
Compartido | 0,3185 0,5921 | 0,7630 | 0,0813

Simple 0,6344 | 0,3768 | 0,7383 | 0,5689

C Doble 0,6227 | 0,5931 | 0,7452 | 0,5862
Compartido | 0,2443 0,6598 | 0,7636 | 0,0967

El mejor resultado se muestra en negrita y el segundo
mejor en cursiva

Tal y como se observa en la Tabla II, la arquitectura simple
gana en dos de los tres parques edlicos, la doble gana en uno
y la compartida obtiene los peores resultados. Como se ha
comentado anteriormente en la seccidn IV-A, se obtiene un
alto valor de CCR pero a coste de un valor muy bajo de
GM S, clasificando incorrectamente las clases minoritarias.

Por el contrario, en la Tabla III, la arquitectura con reservoir
doble gana en dos de los tres parques edlicos, mientras que
la arquitectura con un tnico reservoir para la velocidad de
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Tabla III: Resultados obtenidos con las tres arquitecturas
propuestas con estructura DLRB

Parque Modelo GMS AMAE CCR MS

Simple 0,6715 | 0,3389 0,7294 | 0,5970

A Doble 0,6971 | 0,3057 | 0,7397 | 0,6268
Compartido | 0,3630 0,5484 | 0,7863 | 0,1343

Simple 0,6397 | 0,3847 | 0,7089 | 0,5726

B Doble 0,6352 | 0,3912 | 0,7006 | 0,5470
Compartido | 0,1648 0,6634 | 0,7821 | 0,0427

Simple 0,6290 | 0,3871 0,7376 | 0,5645

C Doble 0,6437 | 0,3733 | 0,7/86 | 0,5862
Compartido | 0,1922 0,6454 | 0,8445 | 0,0645

El mejor resultado se muestra en negrita y el segundo
mejor en cursiva

viento obtiene el segundo resultado en estos dos parques y el
mejor resultado en el restante. El mal comportamiento de la
arquitectura con reservoir compartido se repite.

Tabla IV: Resultados obtenidos con las tres arquitecturas
propuestas con estructura SCR

Parque Modelo GMS AMAE CCR MS

Simple 0,6607 | 0,3485 0,7212 | 0,5671

A Doble 0,6951 | 0,3060 | 0,7411 | 0,5970
Compartido | 0,3056 0,6207 | 0,7328 | 0,1492

Simple 0,6394 | 0,3850 | 0,7082 | 0,5726

B Doble 0,6311 | 0,3903 | 0,7000 | 0,5641
Compartido | 0,3185 0,5921 | 0,7630 | 0,1623

Simple 0,6344 | 0,3768 | 0,7383 | 0,5689

C Doble 0,6227 | 0,3931 | 0,7383 | 0,5517
Compartido | 0,2443 0,6598 | 0,7636 | 0,1290

El mejor resultado se muestra en negrita y el segundo
mejor en cursiva

Por ultimo, los resultados obtenidos con la estructura SCR,
que podemos observar en la Tabla IV, siguen la misma
direccién que los obtenidos con la estructura DLR, lo que
indica que en dos de las tres bases de datos el modelo simple
obtiene los mejores resultados.

Comparando las tres tablas, la estructura de reservoir que
mejor rendimiento obtiene para la prediccién de rampas de
viento es la DLRB. A su vez, la arquitectura de reservoir
doble solo mejora los resultados para la estructura DLRB
(y no para las otras dos). Si consideramos el incremento
de complejidad que se introduce en el entrenamiento de la
regresion logistica ordinal (62 entradas para el modelo simple
frente a 100 entradas para el modelo doble), podemos afirmar
que la arquitectura de reservoir simple es la mas adecuada
para este problema.

VI. CONCLUSIONES

Este articulo propone y evalta tres arquitecturas distintas
de redes recurrentes, y cada una de estas tres arquitecturas se
crea con una estructura diferente de reservoir de complejidad
reducida. Estas propuestas se utilizan para realizar una predic-
cion ordinal en tres clases de rampas de viento, donde también
se considera el alto nivel de desequilibrio de la base de datos.

Las arquitecturas propuestas cambian la forma en que se
procesan los datos de entrada, que son una combinacién de
la velocidad del tiempo medida en el parque edlico y 12
variables de reandlisis. Por una parte tenemos solo la velocidad
de viento (medida en cada parque edlico) procesada por el
reservoir mientras que todas las variables de reandlisis se
introducen directamente en la regresion logistica ordinal. Otra
de las arquitecturas dispone de dos estructuras de reservoir,
una para procesar la velocidad del viento y otra para procesar
las variables de reandlisis. La ultima dispone de un tdnico
reservoir para procesar todas las entradas.

Para evitar los modelos triviales (que clasifican todo en
la clase mayoritaria), hemos aplicado sobre-muestreo a las
activaciones del reservoir, mejorando asi los resultados. Po-
demos concluir que el modelo con un tnico reservoir para
la velocidad de viento obtiene el mejor rendimiento, siendo
pocos los casos en los que la arquitectura de doble reservoir
funciona mejor que la simple. Con respecto a las estructuras de
reservoir de complejidad reducida que han sido comparadas,
los mejores resultados se obtienen con la estructura Delay Line
Reservoir with feedBack).
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