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Esquema
]

1. Un problema medioambiental.
2. Modelos de prediccion.

3. Nuevas aportaciones a la prediccion
medioambiental: el fenomeno de la
cointegracion.



Un problema medioambiental
N

O La Unidad de Produccién Térmica (UPT) de As Pontes constituye uno de
los centros productivos propiedad de Endesa Generacién S.A., situado en el
municipio de As Pontes, al noroeste de la provincia de A Coruna.
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Inicié su actividad en 1976 con la puesta en marcha de un
grupo de generacién de energia, disponiendo en la actualidad
de cuatro.

Fue disenada para utilizar los lignitos extraidos de la mina a
cielo abierto situada en sus proximidades con alto contenido
de azufre.

En el perfodo 1993-1996 fue transformada con el objetivo de
utilizar mezclas de lignito local con carbones subbituminosos
de f11nf1p0]fta(31om caracterizados por sus bajos contenidos en
azufre

Actualmente ya se ha finalizado una nueva adaptacién para
consumir carbén subbituminoso de importacién como
combustible principal (perfodo de transformacién: 2005-2008).
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Problema

0 Existe un foco emisor donde se monitoriza en continuo
distintas medidas de calidad de aire en su entorno, e
interesa predecir valores futuros de la calidad de aire. El
principal interés inicial es la predicciéon de valores tuturos

de SO,.

0 Los modelos estadisticos de prediccion son una
herramienta eficaz para obtener estas predicciones y
sugerir una linea de actuacién para intentar evitar los
episodios de calidad de aire.



Nueva problemética

O Cercano al emplazamiento de la Central Térmica de As Pontes se ha
construido una nueva Central de Ciclo Combinado de gas natural.




Descripcion general

[1 Consiste en un grupo generador de electricidad formado
por dos turbinas de gas y una turbina de vapor (dos
focos emisores).

O Esta disenado para utilizar gaséleo como combustible de
emergencia.

0 Como cualquier instalacién de generaciéon de energia por
combustion debe disponer de un Sistema de Control de
las Emisiones que ha sido integrado en el Sistema de
Seguimiento y Control de la Calidad Atmosférica .



Nuevos retos
e

En el periodo 2007-2008 las emisiones se han visto
atectadas por dos actuaciones clave:

O La Central Térmica actual Disminucion de las
consume Unicamente carboén , emisiones de SO,
de importacién. (alrededor del 95%)
d La nueva Central de Ciclo Necesidad de predecir
Combinado entro en | las emisiones de NO,

funcionamiento.



Resumen historico
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oS datos

O Actualmente, se reciben datos con frecuencia minutal y
pentaminutal en tiempo real.

O Se va a considerar la media horaria arrastrada, tanto de los
valores de SO, como de NO_, para obtener las predicciones de
valores futuros.

0 La serie de valores medios horarios de SO, tiene un
comportamiento muy caracteristico:

0 Toma valores préximos a cero durante largos periodos de tiempo.
0 En ocasiones crece de manera brusca y repentina (episodios).

0 Estos episodios estdn muy espaciados en el tiempo.

O La serie del NO_ tiene un comportamiento similar pero a
menor escala.



Los datos
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- Modelos de prediccion



Modelo Semiparamétrico

O En los primeros anos de desarrollo la frecuencia de envio de
datos era pentaminutal y la legislacién vigente establecia
limites para las medias bihorarias.

O El modelo usa la serie temporal de medias bihorarias
arrastradas
1 & .
T, = 52;502 (t—z)

donde SO,(t) representa la concentracion de SO, en el
instante t (pentaminutal), medida en pg/m?3.

0 El modelo semiparamétrico generaliza los modelos Box-
Jenkins de la siguiente manera:

X, =9(X.X, )+2

t+k t+k



Modelo Semiparamétrico

0 En cada instante ¢ se estima la funcién de regresién

E(X, /XX, ) con el estimador tipo niicleo Nadaraya-Watson

y la matriz histérica.

O Se calcula la serie de residuos ZAt_64,,,,,ZAt (6 iltimas horas),
donde Z =X — E(X /X X ) y se ajusta un modelo

ARIMA adecuado.

0 Se obtiene la prediccién Box-Jenkins de 7, .

2 La prediccién final propuesta es:

X, =E(X.,/X.X )+Z

t+ t+6 t+6



Modelo Semiparamétrico
-1

Garcifa-Jurado 1., Gonzdlez-Manteiga W., Prada-
Sanchez J.M., Febrero-Bande M. and Cao R.
Predicting using Box-Jenkins, Nonparametric
and Bootstrap Techniques. Technometrics 1995; 37:

303-310.



2 La clave del buen funcionamiento de todos los modelos
de prediccién disenados estd en un mecanismo de
memoria disenado en los primeros anos de desarrollo.

0 La serie temporal de interés estd formada en su mayor
parte por valores proximos a cero y pocos valores de
episodios de inmisién.

0O Se estratifican los datos disponibles de SO, segin un
rango de valores que representan razonablemente a los
episodios pasados con objeto de mantener la informacion
interesante de los episodios.

a A lo largo de los anos este concepto se ha adaptado a las
distintas técnicas estadisticas utilizadas.




Matrices Historicas
T

0 SMM

2 Matriz histérica:

2 Un nimero grande de registros.
2 Divididos en estratos.

1 Se asigna un rango de valores de

X P! cada clase.

2 Cada vector se asigna a la clase a la

que pertenece X, ,

(
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Matrices Historicas

Prada-Sanchez, J.M. and Febrero-Bande M.
Parametric, Non-Parametric and Maixed

approaches to  prediction of  sparsely
distributed pollution incidents: a case study.
Journal of Chemometrics 1997; 11: 13-32.



Modelo Semiparamétrico (Matnz historica)

1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

0

18.03.1993

- Serie real

~e  Semiparameétrica

T T

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49




Modelos Parcralmente Lineales

O La informacién utilizada por los modelos semiparamétricos es el
pasado de la propia serie.

O Se puede introducir informacién adicional: variables meteorolégicas y
variables de emision.

O Los modelos parcialmente lineales utilizan estas variables y amplian
el horizonte de prediccién a una hora.

0 Se consideran datos de la forma (V,, Z, Y;) donde V, es un vector
de wvariables exégenas, 7, = (X, X, 4) e Y, = X,_,, siendo

{X,} la serie de medias bihorarias de SO..

O Se asume que se ajustan al modelo parcialmente lineal:

Y, :V;/ﬁ—I—go(Zl)—l—sl



Modelos Parcialmente Lineales

Prada-Sanchez J.M., Febrero-Bande M., Cotos-Yanez T,
Gonzdalez-Manteiga W., Bermidez-Cela J.L. and Lucas-
Dominguez T. Prediction of SO, pollution
incidents mear a power station wusing partially
linear models and a historical matrix of

predictor-response vectors. Environmetrics 2000; 11:
209-225.



Modelos de Prediccion binaria

d El objetivo de estos modelos es estimar la probabilidad
de que la serie de medias bihorarias de SO, supere un
cierto nivel con una hora de antelacion.

2 Se pretende predecir:

p(Z)=p(X,,>7Z)

donde
Zt — (Xt’Xt o Xt—3)

d Para ello se van a utilizar modelos aditivos generalizados

con funcion link desconocida (G-GAM)



Modelos de Prediccion binaria

d Sea Y una variable con respuesta binaria, y
Z=(1,Zy,...,Z,) el vector de covariables asociado.

d Se denota p(Z) — p(Y =1| Z)

O El modelo G-GAM tiene la siguiente expresién:

p(7)= ()=

5,+>1,(2)

donde f; son funciones suaves desconocidas y la funcién link H
es monotona creciente.
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Modelos de Prediccion binaria

Roca-Pardinas, J., Gonzilez-Manteiga W., Febrero-
Bande M., Prada-Sanchez J.M. and Cadarso-Suarez C.
Predicting binary time series of SO, wusing
generalized additive models with unknown bLink
function. Environmetrics 2004; 15: 729-742.



Modelos de Prediccion binaria

O También se han considerado modelos GAM incluyendo
términos de interaccién de segundo orden

%+iﬁ@) Zjﬂ%%)

1<5<k<p

p(2)=H(n)=H

donde f; son funciones unidimensionales desconocidas, las

f son un conjunto de funciones bidimensionales
) 1<j<k<p

desconocidas y H es la funcién link mondétona y conocida.

2  Se ha visto que el GAM con interacciones detecta el inicio
de los episodios con mayor antelaciéon de lo que lo hace el

GAM puro.



Modelos de Prediccion binaria

Roca-Pardinas, J., Cadarso-Sudarez C. and Gonzdlez-
Manteiga W. Testing for interactions in generalized
additive models: Application to SO2 pollution data.
Statistics and Computing 2005; 15: 289-299.



Modelos de Redes Neuronales

4
O La entrada en vigor del Directiva Europea 1999/CE/30,
provoca un cambio en la serie de interés, de medias bihorarias
a medias horarias.

donde SO,(?) representa la concentracién de SO, en el instante
t (pentaminutal), medida en pg/ms3.

O Se adapté el modelo semiparamétrico para trabajar con la
nueva serie pero se observé un considerable aumento de la
variabilidad.

O Para mejorar las predicciones se desarrollaron modelos de
redes neuronales.



Modelos de Redes Neuronales
m

0 La topologia de la red disenada es la siguiente:




Modelos de Redes Neuronales
N

O El predictor dado por la red neuronal tiene la siguiente

expresion:
L
A o rh [ ph h h
Lig =01 = E :w1f7' (Hj T Wit s T ijxt)
=1
donde ’
h 1 .
a  f (z) — para todos los nodos j de la capa oculta.
! 1+ e~

ho ho. o :
2 Los pesos {wjl,ij;] — 1,..-,L} y las tendencias {6”"] — 17.“,[,}
J
serdn determinados durante el proceso de entrenamiento.

2 El nimero L de nodos de la capa oculta se determinard en el
entrenamiento como el valor cuya red neuronal proporcione mejores
resultados, tras haber entrenado redes idénticas con distintos valores de
L.



Modelos de Redes Neuronales
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Modelos de Redes Neuronales

Fernandez de Castro B.M., Prada-Sanchez J.M.,
Gonzalez-Manteiga ~ W., Febrero-Bande M.,
Bermidez-Cela J.L. and Herndndez Fernandez J.J.
Prediction of SO, levels wusing neural
networks. Journal of +the Air and Waste
Management Association 2003; 53: 532-538.



Modelos Funcionales
I

3 Idea central:




Modelos Funcionales
I

3 Idea central:




Modelos Funcionales
I

3 Idea central:

n+1




Modelos Funcionales
N

O Se considera la serie de datos como observaciones de un
proceso estocastico en tiempo continuo que modeliza los
niveles medios horarios de SO..

0 Se consideran porciones de dicho proceso estocdstico que
representan media hora.

O En consecuencia se consideran variables aleatorias que toman
valores en

= (0]

de la forma:

X (u) = 2(6n + u)
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Modelos Funcionales

Fernandez de Castro B.M., Guillas S. and Gonzélez-
Manteiga W. Functional Samples and Boostrap
for  Predicting Sulfur Dioxide  Levels.

Technometrics 2005. 47: 212-222.



Boosting

Modelos

Reales

~~

%\

BOOSTING

Redes Neuronales

Modelos

Funcionales

~~

ARH

Nucleo Funcional




Boosting

Ferndndez de Castro B.M. and Gonzilez-Manteiga W.
Boosting for real and functional samples: an
application to an environmental problem.

Stochastic Environmental Research and Risk Assesment
2008. 22: 27-37.



Nuevas aportaciones a la prediccion:
el fendmeno de la cointegracion
-4

O EI nuevo objetivo de los modelos de prediccién serd modelizar
el NO, , para poder predecir sus valores con media hora de
antelacién, asi como seguir obteniendo las predicciones del

SO,

O La idea es generalizar el enfoque semiparamétrico
unidimensional propuesto por Garcia Jurado, et al. (1995),
teniendo en cuenta la estructura de correlacién entre las series
que se pretenden predecir: las relaciones de cointegracion.

O Se van a considerar dos posibles enfoques:

2 Cointegracion lineal con respuesta multidimensional.

1 Cointegracion no paramétrica unidimensional.



Estructura de correlacion:Cointegracion

]
O Granger (1983) y Engle & Granger (1987) desarrollaron formalmente

el concepto de procesos cointegrados.

Q Sea Z, =(z,,...,2,,) un vector de n series de tiempo I(1).

/
Z, estd cointegrada si existe un vector (3 = < By Bn> tal que
Iy __
B'Z, =Bz, +..+ 8z, ~1(0)

0 (3 recibe el nombre de wvector de cointegracion. Dicho vector no es
unico; se suele considerar la normalizacion (§ = (1, —62,...,—ﬁn) y
asi la relacién de cointegracién se puede expresar:

th — 622215 —|_—|_6nznt —I_ut

donde u, ~ I(O), se denomina error de desequilibrio o residuo de
cowntegracion.



Cointegracion: Procedimiento de Johansen
-]

O Se considera el modelo autorregresivo vectorial de orden p
(VAR (p)) para el vector de series temporales Z,

4, =D +11 24 +..+ HpZt_p +e,t=1...,T
donde D, contiene los términos deterministicos.

O Supdngase que Z, es integrada de orden 1 (I(1)) con posibilidad
de estar cointegrada.

O La representacién VAR no es la méas adecuada para el andlisis:
las relaciones de cointegracién no aparecen explicitamente.



Cointegracion: Procedimiento de Johansen

O Se transforma el VAR en un modelo de correccion de errores

vectorial (VECM)

AZ =®D +1Z, +TAZ +..+T AZ _ +¢

t—p+1 t

p
donde T=T f..+1 1 T,=-3 T, k=1..p-1

j=k—+1

O El rango de la matriz singular II proporciona la informacién
del nimero de relaciones de cointegracion existentes, es decir,
el rango de cointegracion.



Modelo Semiparamétrico Multidimensional
con Cointegracion en los errores.
N

d Se considera el modelo
Z, =¢Y) +e

donde ¢, tiene una estructura VECM (p) independiente de Y,

O La prediccion se define por:

Z, = ¢(¥,) +¢,

donde SO(Y) es un estimador no paramétrico y e es la
prediccién dada por el VECM de la serie residual

e, = 2, —¢(Y))



Aplicacion al problema medioambiental
-1

0 Sea X, la serie bidimensional formada por las series de valores
medios horarios de SO, y NO, relativa a las tltimas cuatro
horas.

0 Se pretende predecir X, 5, utilizando el modelo anterior:

0 Se supone que X, = (X, X —X )+e,

t—17?

2 En cada instante se estima SO(Xt 17X Xt_6) con modelos
aditivos, de forma independiente para cada componente.

2 Se construye la serie de residuos ¢ o ,,,,ét donde

e = X — O(X X Xz'—G) y se ajusta un VECM adecuado.

i—17

0 Se obtiene la prediccion €, 5

1 La prediccién final propuesta es:

A A A A

X = P gy Xy g — X

t+297 © 7 t4+29 t+24 )

+e

t+30



Aplicacion al problema medioambiental
N

450

12/03/2007
/03/200 — SO2 Media Horaria Real

400 -

/\ —— Modelo Semiparamétrico Bidimensional

350

300

250

200

150

100

50

1:08
1:51
2:34
3:17
4:00
4:43
5:26
6:09
6:52
7:35
8:18
9:01
9:44
11:10

10:27



Aplicacion al problema medioambiental
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