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Resumen

Modelacion y prediccion de la potencia generada por plantas fotovoltaicas

Andrés Ignacio Salgado Hernandez
Universidad de Concepcion, 2024

La integracion a gran escala de fuentes de energia renovables como la solar fotovoltaica en la
red eléctrica se ve dificultada por la incertidumbre asociada a su generacion, especialmente por su
efecto en la confiabilidad y operacién econdmica del sistema. Para mitigar esta incertidumbre, una
de las estrategias méas prometedoras es la creacion de pronosticos de generacion, en los cuales incluso
una leve mejora puede causar un alto impacto econémico, dada la escala de la red. Los enfoques
basados en Machine Learning se han vuelto cada vez mas populares para este propdésito, sobre todo
en los horizontes de prediccion intradia y dia-adelante. Sin embargo, existe un creciente
reconocimiento del valor de incorporar conocimiento basado en principios fisicos para la mejora de
estos modelos, el cual puede provenir de la modelacion de la planta o del recurso solar. Ademas, es
importante realizar estudios con datos propios de la zona debido a que las condiciones climaticas y
geogréficas locales inciden en la optimizacion de modelos de Machine Learning

El estudio se llevo a cabo mediante el desarrollo de modelos no-lineales autorregresivos con
entradas exogenas (NARX), elegidos por su simplicidad, para la prediccion de series de tiempo
utilizando redes neuronales. Los modelos fueron sometidos a un proceso de seleccion de
caracteristicas en el cual se incorpor6 informacién fisica de modelos simples, y fueron ajustados y
probados con datos de la zona centro-sur de Chile, donde la produccion de energia esta fuertemente
ligada a las condiciones climaticas y hacen falta estudios sobre su prediccion.

Los resultados obtenidos muestran que la inclusion de variables de modelos fisicos logra una
mejora modesta de la precision de los pronosticos en distintos horizontes de tiempo. En particular, se
disminuyé la raiz del error cuadratico medio entre un 0.2% y un 0.4% de la potencia nominal con
respecto a los modelos que no incluyen estas variables. Por Gltimo, se concluyd que las variables
adicionales mas importantes fueron los angulos de posicion solar y las temperaturas calculadas de los

paneles, en el proceso de seleccion de caracteristicas.
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1 Introducciodn

1.1 Introduccion general

El cambio climético es uno de los problemas méas importantes y urgentes a nivel mundial. Este
implica cambios a largo plazo en las temperaturas y patrones meteoroldgicos, lo que conlleva diversas
consecuencias catastroficas como sequias, escasez de agua, aumento del nivel del mar e inundaciones
[1]. En los ultimos afios, se ha reforzado la evidencia que vincula estos cambios con la influencia
humana y se ha observado un aumento de fendbmenos meteoroldgicos extremos como olas de calor,
ciclones tropicales, tormentas y fuertes nevadas [2, 3]. La causa principal del cambio climético es el
uso de combustibles fdsiles como el carbon, el petréleo y el gas, los cuales liberan gases de efecto
invernadero en la atmdsfera que atrapan el calor del sol y contribuyen al aumento de las temperaturas
[1].

La mayoria de las emisiones de gases de efecto invernadero provienen del sector energético a
través del uso de combustibles fosiles para generar electricidad [4]. A pesar de que la electricidad es
importante para el desarrollo econdémico, la dependencia de los combustibles fdsiles para su
generacion trae consigo consecuencias para el medioambiente [3]. Para reducir las emisiones y
protegerlo, se requiere de grandes cambios como la reduccion del uso de combustibles fosiles, y el
despliegue de fuentes de energias renovables como la edlica y solar [5], asi como aumentos de la
eficiencia energética y su conservacion [2], metas que se alinean con el Objetivo de Desarrollo
Sostenible 7 (ODS 7) de la Organizacion de las Naciones Unidas (ONU) [6].

La energia solar fotovoltaica (PV) ha surgido como la fuente de energia renovable mas
prometedora para aplicaciones residenciales, comerciales e industriales [7]. Esto es debido a que es
abundante, asequible y facilmente escalable, lo que la hace apropiada tanto para sistemas domesticos
como de gran escala [8].Sin embargo, su integracion a gran escala presenta desafios relacionados
principalmente con su incertidumbre, la cual es causada por variaciones segun la estacion del afio, la
hora del dia, temperaturas, condiciones geograficas y meteorologicas caracteristicas de la ubicacion
de la planta, como la presencia de nubes [3, 9], 0 su cercania a zonas aridas o costeras. [10]

La incertidumbre en la generacion amenaza la confiabilidad y estabilidad de los sistemas
eléctricos, causando problemas de balance de potencia, compensacion de potencia reactiva y
respuesta en frecuencia de la red [3, 5, 7] ademas de una gran cantidad de problemas econémicos y
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complicaciones para la operacion del sistema eléctrico y el despacho [3, 9, 11], dificultando incluso
el equilibrio del mercado eléctrico y el manejo de licitaciones [8].

Una forma prometedora de solucionar estos problemas es mediante la creacion de pronosticos
de generacion de energia fotovoltaica (Photovoltaic Power Forecasting [PVPF]) [7], la cual ha
demostrado ser una solucion simple y econdmica [10]. Las predicciones son necesarias en varios
horizontes de tiempo y resultan Gtiles para la planificacion de la operacion del sistema eléctrico y la
gestion del almacenamiento de energia. Incluso una leve mejora en los prondsticos conlleva un
impacto economico considerable. Segun [9], los costos asociados a la intermitencia de las energias
solar y edlica se encuentran de forma global entre 1 y 12€ por MWh, con variaciones en cada estudio.
Por otro lado, en [11] se menciona que para un 9% de penetracion solar, una mejora del 25% en los
prondsticos dia-adelante permitiria ahorrar 0.33 USD$ por MWh, equivalente a 3.92 millones de

USD$ al afio en el sistema de potencia ISO-NE.

1.2 Hipotesis de trabajo

Es posible encontrar una metodologia que combine modelos de Machine Learning e
informacién fisica, de modo que mejore los prondsticos de generacidn de energia fotovoltaica en
comparacion con los enfoques convencionalmente utilizados en la literatura, utilizando datos de la

zona centro-sur de Chile.
1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Realizar una comparacién del desempefio de diversos modelos, principalmente redes
neuronales artificiales, para la prediccidon de generacion de energia de una planta PV ubicada en la
zona centro-sur de Chile y proponer un enfoque que mejore las predicciones mediante la

incorporacion de aspectos fisicos.

1.3.2 Objetivos especificos

1) Recrear metodologias con redes neuronales haciendo uso de técnicas vistas en la literatura,
incluyendo: amplificacion del conjunto de datos, agrupamiento de datos (clustering), uso de

clasificacion del clima y uso de ventana movil.
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2) Desarrollo de al menos un modelo alternativo para su evaluacion respecto a las
metodologias ya estudiadas.
3) Evaluar el desempefio de los modelos en el conjunto de datos de prueba para su validacién

cruzada y comparacion.

1.4 Limitaciones y alcances

El proyecto se enfoca en investigar estrategias que es posible poner en practica con la base de
datos disponible. Esta no cuenta con lo necesario para implementar algunas de las técnicas mas
sofisticadas como el uso de iméagenes satelitales o camaras del cielo. Ademas, los datos estan
limitados a mediciones en ubicacion de la planta, descartando el desarrollo de modelos NWP.

El enfoque se limita a redes neuronales poco profundas, especificamente de una sola capa
oculta, con un mayor interés en la simplicidad, robustez y poder de generalizacién de los modelos.

Los horizontes de tiempo considerados se limitan a los intervalos intradia y dia-adelante,
especificamente 1-6 horas adelante, 24 horas adelante, y “dia-adelante” en el caso de predecir un dia
completo a la vez en lugar de hacerlo hora por hora.

El muestreo original de los datos es cada 1 minuto, pero se agrupa en promedios cada 1 hora
para reducir el costo computacional. La prediccidn con una mayor frecuencia de muestreo es posible,

pero se deja en caso de trabajo futuro.

1.5 Temarioy metodologia

El resto @del informe se organiza de la siguiente manera: En el capitulo 2 se presenta la
discusion bibliografica, analizando aspectos relevantes y presentando el aporte de la investigacion.
En el capitulo 3 se explican las metodologias utilizadas para el desarrollo de la tesis, presentando el
marco tedrico de los modelos y decisiones sobre los métodos utilizados. También se presentan
modelos de referencia provenientes de la literatura. En el capitulo 4 se resumen los modelos utilizados
para la obtencion de resultados, presentando las ecuaciones que los describen y las configuraciones
que fueron seleccionadas para cada uno. En el capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos y se
comparan los distintos enfoques. Por ultimo, la seccion 6 presenta las conclusiones finales de la

investigacion.
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2 Estado del arte

2.1 Introduccién

El problema de PVPF y su optimizacion ha sido el tema estudio de cientos de investigaciones,
conformando una extensa literatura con tendencias claras que se identifican en articulos de revision

[3, 5, 7, 8]. Sin embargo, todavia existen posibilidades de mejora que se discuten a continuacion.

2.2 Tipos de modelo

Un primer aspecto importante es el tipo de modelo. Entre los métodos més prometedores
destacan los que utilizan Inteligencia Artificial (Al) o0 modelos de Machine Learning (ML) como las
redes neuronales artificiales (ANN), maquinas de vectores de soporte (SVM), k-NN (k-Nearest
Neighbors), modelos hibridos y ensambles, entre otros [3, 7, 8, 12]. Los modelos de Deep Learning
(DL) reciben gran atencion, algunos ejemplos son el analisis de iméagenes con DCNN (Deep
Convolutional Neural Network), o la prediccién de series de tiempo con redes LSTM (Long Short-
Term Memory) o GRU (Gated Recurrent Units) [5].

Algunas de las desventajas de los modelos de ML provienen de ignorar las relaciones fisicas
entre variables [12], ademas, estos presentan problemas como la falta de interpretabilidad y
explicabilidad de sus resultados, lo que ha llevado a destacar modelos mas simples como MARS
(Multivariate Adaptive Regression Splines) con un desempefio similar al de modelos de DL y una
mayor interpretabilidad [8]. Ademas, la optimizacion de modelos basados en ANN y DL resulta
complejay su aleatoriedad inherente dificulta su implementacion, haciéndolos menos atractivos para
fines practicos [8, 13].

Otras estrategias prometedoras involucran el uso de imagenes de satélite o imagenes del cielo:
las de satélite son utiles para predicciones en una gran area, sin embargo, sufren de problemas de
resolucion temporal o espacial. Por su parte, las imagenes del cielo sirven para ubicaciones
especificas y su popularidad esta en aumento [8]. En un estudio sefialan que el uso de camaras del
cielo resultd til para la prediccion 10 minutos adelante en dias con alta variabilidad de irradiancia,
pero no necesariamente en los dias mas soleados o nublados. [14] Para la presente investigacion no

se cuenta con este tipo de instrumento, pero vale la pena sefialarlo como una posible mejora.
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2.3 Horizontes de tiempo

Para la seleccion de horizonte de tiempo, se ha sefialado que es importante tener predicciones
en multiples horizontes, existiendo multiples razones para predecir en cada uno, y distintas estrategias
optimas [3, 7-9, 15]. Ahmed et al. [3] destacan la necesidad de predicciones en los intervalos intradia
y un dia adelante, indicando que en ultimo es mé&s comdn el uso de modelos con algun tipo de
prediccion meteoroldgica numérica (NWP). Notton et al. [9] hacen énfasis en el impacto econémico
de las predicciones en varios horizontes. En estudios como [10] se analizan los errores de prediccion
en multiples horizontes a la vez. Alcafiiz et al [8] mencionan que un gran ndmero de estudios se
enfocan en la prediccion un dia adelante, y en menor medida en la prediccion a muy corto plazo o
“nowcasting” (hasta 15 minutos adelante).

Diagne et al. [16] explican que la seleccién de modelos depende del horizonte de prediccion
y la base de datos, recomendando el uso de NWP para horizontes superiores a 6 horas adelante, y
métodos como ARIMA o ANN para horizontes mas cortos. También sefialan que en el orden de los
minutos es mas dificil superar a un modelo de persistencia. En [15], los autores mencionan que las
limitaciones de NWP han llevado a un mayor enfoque en los modelos estadisticos y técnicas de 1A
para la prediccion a corto plazo. Sobri et al. [7] mencionan que el uso de ANN es mas apropiado para
los horizontes de tiempo cortos. Por otro lado, estudios como [17, 18] ofrecen ejemplos de prediccion
dia-adelante con ANN.

2.4 Comparacion de modelos y ubicacion geografica

La comparacién apropiada de modelos es una parte esencial de la investigacion, sin embargo,
esta presenta dificultades debido a que su desempefio depende de la base de datos y su calidad, lo
cual hace practicamente imposible realizar una comparacion justa sin una base de datos en comun.
Aparte, comparar indicadores de error entre estudios diferentes suele no ser conclusivo [8, 12]. En
consecuencia, para comparar un enfoque nuevo con los que existen en la literatura es necesario
replicarlos y probarlos en la misma base de datos. Esto presenta un desafio adicional debido a que, a
pesar del gran numero de estudios disponible, su replicabilidad es muy baja, llevando a
comparaciones inapropiadas u erréneas [19].

Por su parte, la ubicacion de la planta y las condiciones meteoroldgicas locales pueden alterar

de manera considerable el proceso de optimizacion de los modelos, haciendo importante su
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evaluacion en datos locales [8]. Sin embargo, varios articulos de revision muestran que existen muy

pocos estudios en Sudamerica, y aun menos en Chile [7, 8, 20].

2.5 Integracion de informacion fisica en modelos de ML

Aunque entre los métodos méas prometedores destacan los métodos de Machine Learning
(ML), estos raramente incorporan las propiedades fisicas de los sistemas PV u otras caracteristicas
bien conocidas como la periodicidad solar en los modelos [10], ignorando las relaciones fisicas entre
variables. Ademas, su confiabilidad depende de la base de datos en la que se les entrena [12]. Pombo
et al. [19] proponen amplificar el conjunto de datos inicial con un modelo de planta PV, y hacer una
seleccion de caracteristicas basada en el conocimiento a priori de la relacion fisica entre las variables.
Otra estrategia propuesta en [10] es la inclusion de informacion sobre la periodicidad solar diaria y
estacional, la cual es altamente predecible y ha sido incluida en muy pocas publicaciones. Para esto
se pueden incorporar los angulos de azimut y elevacion solar para la ubicacion de la planta en la base

de datos.

2.6 Técnicas comunes para mejorar los prondsticos

Entre las técnicas utilizadas para mejorar las predicciones se incluyen: la clasificacion del
clima[21, 22], la seleccién de variables de entrada (Feature Selection) y el preprocesamiento de datos.
Para la clasificacion del clima se ha sugerido clasificar los dias en 4 categorias: soleado, nublado,
parcial y lluvia [10]. Hossain y Mahmood [22] utilizaron un algoritmo de k-means para agrupar
valores de irradiancia, y un prondstico meteoroldgico sintético para mejorar las predicciones. En
seleccion de variables, un detalle que amerita investigacion se ve en el estudio de estudio de Husein
y Chung [23], donde muestran que se puede omitir el uso de la irradiancia solar, la cual es una de las
variables mas comunmente utilizadas. Otro aspecto que podria tenerse en cuenta es la periodicidad
de variables aparte de la irradiancia, como por ejemplo, la temperatura [13]. Para el preprocesamiento
de datos existen diversas técnicas. Las mas comdnmente utilizadas son la normalizacion de datos, y
la aplicacion de Wavelet Transform (WT) [5, 8], sin embargo, el uso de esta Ultima presenta
dificultades que raramente se discuten de manera explicita en la literatura, como los efectos de borde,

los que resulta necesario abordar para la implementacion en tiempo real.
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2.7 Evaluacion del error

Respecto a la evaluacion de los errores, la forma mas comun es mediante el uso de indicadores
de error como RMSE, MAE, y versiones normalizadas de estos. En articulos como [3, 7, 8] se pueden
encontrar compendios de indicadores de error con explicaciones sobre los indicadores comunes, asi
como también de otras métricas mas complejas menos utilizadas. Por otra parte, ademas del uso de
indicadores, resulta conveniente hacer analisis y observaciones directamente en los datos a fin de
identificar caracteristicas y posibilidades de mejora para los modelos que no se revelan en los

indicadores mas simples.

2.8 Aporte

En conclusion, existe una gran cantidad de aspectos relevantes para realizar predicciones: el
tipo de modelo, el horizonte de tiempo, la granularidad de los datos, la factibilidad de su aplicacion
practica, las técnicas de procesamiento de datos, las condiciones climaticas de la zona geogréfica y
su efecto en la utilidad de distintas variables, asi como el analisis del error y las técnicas de validacion
de modelos. Sin embargo, a pesar del amplio estudio en estas areas, todavia existen aspectos que se
pueden mejorar.

Uno de los aportes de este estudio es debido a su relevancia geografica. Existen muy pocos
estudios en Chile sobre prediccién de generacion de energia fotovoltaica, y es de especial interés su
estudio con datos locales en la zona centro-sur del pais, donde la generacion depende en gran manera
de las condiciones meteoroldgicas. Otros aspectos tienen que ver con la transparencia y replicabilidad.
Se busca realizar un aporte mediante la descripcion detallada de los pasos utilizados para la obtencion
de resultados. Por ultimo, se abarcaré la inclusion de informacion fisica en los modelos mediante la
extension de la base de datos utilizando modelos de posicion solar, modelos de cielo despejado, y un

modelo de la planta PV.
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3 Metodologias y antecedentes

3.1 Seleccion de horizonte de tiempo y tiempo de muestreo

3.1.1 Horizonte de tiempo

En el presente estudio, la naturaleza de (la'base de datos limita las técnicas de prediccion que
se pueden utilizar, siendo estos apropiados para el desarrollo de modelos basados en series de tiempo,
pero descartando modelos basados en NWP. El tipo de modelo seleccionado en este caso son modelos
en base a ANN, lo cual es determinante para acotar el horizonte de prediccion.

En [7] se menciona que los modelos basados en ANN suelen ser apropiados para horizontes
de tiempo cortos. A pesar de esto, en [17, 18] se ejemplifica su uso en prediccion dia-adelante. En [3]
se menciona que las predicciones dia-adelante se benefician del uso de NWP [3] y en [16]
recomiendan usar NWP para horizontes superiores a 6 horas adelante.

Teniendo en cuenta lo anterior, se considera que no vale la pena enfocarse en horizontes mas
alla de 24 horas adelante, siendo mas atractivo el rango entre 1y 6 horas adelante. Sin embargo, como
se cuenta con algunos ejemplos relativamente simples de replicar de la literatura para la comparacion
de predicciones 24-horas adelante, se considera este horizonte también.

Una justificacion para investigar el desempefio en el horizonte intradia es que las predicciones
en este horizonte suelen ser mas precisas que en el horizonte dia-adelante, esto debido a la variacion
diaria de las condiciones meteorolégicas, que tiene un impacto en el mercado eléctrico intradia y hace
conveniente contar con correcciones de ultima hora [8].

De este modo, se seleccionan 7 horizontes de tiempo, de 1 a 6, y 24 horas adelante.

3.1.2 Tiempo de muestreo

La seleccién de la granularidad de los datos se vio motivada por varias razones. En [16]
mencionan que las predicciones dia-adelante suelen realizarse con datos con granularidad horaria.
Algunos estudios que se toman como referencia para el desarrollo de modelos, también utilizan un
muestreo horario [17, 18, 22]. En [15] indican que un tema de interés es la prediccién de rampas de
potencia, para lo cual es conveniente tener muestras en periodos de hasta 1 hora [15]. Por ultimo,

resulta conveniente utilizar un muestreo con baja frecuencia para reducir el nimero de datos y con
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ello costo computacional de los algoritmos. Esto llevo a la eleccion de un muestreo con frecuencia

horaria, agrupando los datos mediante el promedio de sus valores.

3.2 Preparacion de la base de datos

3.2.1 Introducciony origen de la base de datos

La base de datos utilizada corresponde a mediciones in situ de variables meteoroldgicas y
eléctricas en la planta PV experimental de 2560W ubicada en el techo de la Facultad de Ingenieria de
la Universidad de Concepcion. Esta compuesta por 8 variables medidas en un lapso de 4 afios, desde
marzo de 2019 a marzo de 2023, con muestreos cada un minuto.

Para la medicion de variables meteoroldgicas, la planta cuenta con un sensor Lufft WS502-
UMB. El sensor cuenta con un piranémetro con un rango espectral de 300-1100nm, que se utiliza
para medir la irradiancia global horizontal (GHI). El resto de las variables registradas son la
temperatura ambiente, la presion atmosférica, la velocidad del viento y la humedad. Ademas, se tiene
como variables la potencia de salida de la planta y los voltajes AC y DC del inversor.

Las secciones siguientes describen el preprocesamiento que se aplicé para prepararla para su
uso en el entrenamiento de modelos de ML, incluyendo el proceso de limpieza de datos y la expansion

con informacion fisica.

3.2.2 Limpiezay agrupacion de datos

El primer paso consiste en la preparacion y limpieza de la base de datos. Los datos fueron
descargados desde el sitio web de la planta y sometidos a un proceso de inspeccion. Posteriormente
fueron reordenados y corregidos, se aplicé un proceso de eliminacion de duplicados y se agrup6 las
variables en una tabla. Del total de datos, aproximadamente un 11.4% de las marcas de tiempo
presento algun tipo de problema causado por diversos motivos: datos perdidos, mediciones erroneas,
0 marcas de tiempo no registradas. Ejemplos de datos erroneos se muestran en la Fig. 3.1.

Las mediciones incorrectas fueron eliminadas y reemplazados con valores NaN (Not-a-
Number) mediante revision manual y algoritmos ad-hoc. Las marcas de tiempo faltantes fueron
incluidas y llenadas con valores NaN. Cuando fuera posible, los datos perdidos fueron reemplazados
con la media entre datos adyacentes, sin embargo, en el caso de que los datos perdidos fueran
continuos por mas de una hora, o extendiéndose por varios dias 0 semanas, simplemente se les

excluyo de los andlisis y procesos de entrenamiento.
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Fig. 3.1 Ejemplos de errores en los datos.
(a) mediciones de irradiancia no validas; (b) valores absurdos de temperatura ambiente.

El total de muestreos por variable resultantes es de 2,106,360, de los cuales 1,866,649 son
validos. Tras la limpieza, se realizd un pequefio recorte en los extremos de la base de datos para
uniformar, y se aplic6 un submuestreo agrupando los datos segun su promedio horario. De este modo,
se redujo el numero de marcas de tiempo a 35,088, de las cuales 31,134 son validas.

3.2.3 Separacion en subconjuntos para desarrollo de modelos de ML

La base de datos fue dividida en subconjuntos como se recomienda en [24]. En este caso, se
hizo una divisidn en cuatro subconjuntos que fueron designados como “entrenamiento”, “validacion”,
“ajuste” y “prueba”. El subconjunto de entrenamiento se utiliz6 para ajustar el modelo a los datos.
Con este se calcularon los pardmetros de las redes utilizando algoritmos de retropropagacion. El
subconjunto de validacién se utiliza para la estimacion del error de generalizacién, siendo Util para
prevenir el problema de sobreajuste, evaluar el ajuste de hiperpardmetros, y la ejecucion de algoritmos
de detencion anticipada en el entrenamiento mediante validacion cruzada. El subconjunto de ajuste
también se utiliza para validacion cruzada, siendo reservado para la seleccion de caracteristicas y
modelos, previniendo el sobreajuste al conjunto de validacion. Por altimo, el subconjunto de prueba
se reserva para la evaluacion del error de generalizacion final y la comparacién entre modelos, por lo
que no juega un rol en los procesos de entrenamiento y seleccion.

La separacion de los subconjuntos se realizo en bloques, designando el Gltimo afio disponible
de los datos para el subconjunto de prueba. El penultimo afio se dividio entre los subconjuntos de
validacién y ajuste en intervalos de 6 semanas, de modo que cada subconjunto recibiera un niamero
similar de muestras por estacion del afio. El resto de los datos se asignaron al conjunto de
entrenamiento. Esta distribucion se ilustra en la Fig. 3.2, donde también se muestra la division segun
estacion del afio.
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Fig. 3.2 Grafico de GHI ilustrando divisiones del conjunto de datos.
(a) divisién segln subconjunto; (b) division segln estacion del afio.
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Se seleccion0 la separacidn en blogues para asegurarse que todos los retardos en los modelos
provengan de un mismo subconjunto. Esto tiene el objetivo de evitar un problema de sobreajuste que
se habia observado previamente al distribuir los datos de forma aleatoria, lo que provocaba una mejora

artificial de los indicadores de error en los conjuntos reservados para validacion cruzada.

3.2.4 Expansion de la base de datos con informacion fisica

Para ampliar la base de datos con informacion fisica se emplearon metodologias propuestas
en [10, 19], asi como modelos e instrucciones disponibles en el sitio web de la PVPMC [25] y en el
Toolbox PVLIB para MATLAB [26], el cual contiene una suite de funciones para simular sistemas
PV.

Se utilizaron tres modelos principales para la expansion. El primero es un modelo de posicion
solar, el cual resulta Gtil para incorporar informacién de la periodicidad solar mediante la inclusion
de los angulos de azimut y zénit, los cuales se pueden predecir con gran exactitud [10]. EI segundo
es un modelo genérico de planta PV descrito en [19]. Este modelo utiliza como variable la irradiancia
en el plano inclinado Epq 4, la cual se obtiene a partir de la GHI con ecuaciones descritas mas adelante.
El tercero es un modelo de cielo despejado que predice la irradiancia solar en base al angulo de zénit,
calculado en funcion de la ubicacion, fecha y hora.

Para obtener la posicion solar se utilizé el modelo “Sandia’s Ephemeris Model” a través de la
funcién “pvl_ephemeris” disponible en PVLIB. Esta funcion calcula los &ngulos de azimut (0,4) y
elevacidn, asi como el tiempo solar en funcion de la ubicacién, hora y fecha. El angulo de zenit (0,)
se obtuvo como el complemento del &ngulo de elevacion, y fue utilizado en conjunto al dia del afio y
las mediciones de GHI para calcular la irradiancia directa normal (DNI) mediante el uso del modelo
DISC, implementado a traves de la funcion “pvl_disc”, con la que ademas se obtiene el indice de
claridad (k) [26]. Luego, la irradiancia difusa horizontal (DHI) se calculd con (3.1) [25].
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DHI = GHI — DNI - cos(0,) (3.1)
Para calcular la irradiancia en el plano inclinado Epg4 se utilizo la suma de tres componentes
como se muestra en las ecuaciones (3.2) y (3.3) [25]. Donde la irradiancia de haz (E;) se calcula con
el angulo de incidencia (AOI) obtenido de la funcion “pvl getaoi”. La irradiancia reflejada en tierra
(E4) se calcula con la funcion “pvl_grounddiffuse” y requiere un valor de albedo que se estim6 en
~0.2 segun lo sugerido en [25]. La irradiancia difusa (E;) se calcula con el modelo de Klucher de

1979, implementado en la funcion “pvl_klucher1979” [26].

Epoa = Ep + E; + E4 (3.2)

E, = DNI - cos(AOI) (3.3)
Habiendo obtenido la irradiancia Epp4, Se implementa el modelo de la planta PV como se
explica en [19]. Las temperaturas de modulo (T;,,) y celda (T,) se calculan con ayuda de la funcion
“pvl_sapmcelltemp”, que implementa las ecuaciones (3.4) y (3.5), donde a, b y AT son parametros
especificados en [27], T, es la temperatura ambiente, W, la velocidad del viento y Esrc €s la
irradiancia estandar 1000 W/m?. Para un médulo y montura tipo “glass/cell/polymer” y “open rack”

se utilizaron los valores a = —3.56,b = —0.0750, AT = 3.

Tm = Ta + Eppaexp(a + b W) (3.4)
E
Tp = T,y + —22 AT (3.5)
ESTC

La potencia DC del array se obtiene con la ec. (3.6), donde Py, stc, Tsrc) Ymps Ns, Np S0N la
potencia y temperatura peak del panel bajo condiciones de prueba estandar, el coeficiente de
temperatura normalizado de maxima potencia, y el nimero de paneles conectados en serie y paralelo,
respectivamente [19]. Por Gltimo, se utiliza la eficiencia del inversor para obtener la potencia de salida
estimada de la planta (Pyc—moq) CON la ec. (3.7), donde n,,.. €s la eficiencia méaxima del inversor.
Este valor de Pyc_moq POdria ser usado para identificar periodos de restriccion de potencia o

mediciones imprecisas [19].

EPOA
Ppc = NsNp E_Pmp,STc[1 + Yimp (T — TSTC)] (3.6)
STC
P — {nmax PDC» Sl: Nmax PDC < PACmax (3 7)
AC—mod PACmax ) St NMmax PDC > PACmax .

Por ultimo, se utilizd el modelo de cielo despejado de Haurwitz mediante la funcién
“pvl_clearsky haurwitz” para calcular la GHI de cielo despejado a partir del angulo de zenit 0, [26].

Esta GHI fue utilizada para estimar la irradiancia en el plano inclinado de cielo despejado
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(Epoa-ciearsky) Mediante un proceso analogo al empleado para calcular Ep 4. Estas variables fueron
agregadas a la base de datos.

De esta manera, se amplié la base de datos mediante la inclusion de caracteristicas que
incluyen dependencia fisica, tomando en cuenta las relaciones entre las variables meteoroldgicas y la
produccion de energia, lo que tiene el potencial de simplificar procesos de entrenamiento, y aumentar
la robustez y confiabilidad de los modelos [19].

Un par de observaciones importantes que resultan de la expansion de la base de datos tienen
que ver con las relaciones entre las nuevas variables y la potencia medida (P4¢). En la Fig. 3.3 se
muestra una comparacion entre la P, y las irradiancias GHI y Epp4. La segunda, que fue calculada
teniendo en cuenta la posicion solar, presenta una mayor correlacién con la potencia, por lo que se
esperaria que esta fuera una mejor predictora que la GHI medida. De manera similar, en la Fig. 3.4

se muestra una comparacion entre la P, y la temperatura ambiente, de médulo y de celda.
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Fig. 3.3 Graficos de dispersion entre potencia y variables de irradiancia por estacion.
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Fig. 3.4 Graficos de dispersion entre potencia y variables de temperatura por estacion.
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Por otro lado, la Fig. 3.5 muestra una comparacion entre la potencia AC medida por el sensor
P,c, Y la calculada por el modelo Py¢_moa, dOnde se observan discrepancias durante los meses de
invierno y otofio. Una examinacion de los datos revel6 que, en su mayoria, estos son casos aislados
que se pueden explicar por diferencias entre las sombras que cubren sensor y paneles. Por otro lado,
se observa una desviacion entre los valores calculados y los medidos, que revela una eficiencia real

menor que la considerada en el modelo, pero esto no se atribuye a una causa especifica.
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Fig. 3.5 Grafico de dispersion entre la potencia real y la potencia modelada.
3.2.5 Separacion de datos diurnos y nocturnos

Como el objetivo es evaluar la capacidad de los modelos de predecir la potencia que genera
la planta PV, resulta de poco interés su desempefio durante las horas de la noche, cuando la prediccién
resulta trivial. Por esto, se hizo una clasificacion de los datos en diurnos y nocturnos utilizando un
criterio en base a los valores de irradiancia y potencia.

El criterio utilizado es el siguiente: un valor se considera diurno si cumple al menos una de
dos condiciones, que la GHI sea superior a 1.147 [W/m?], equivalente al 0.1% del valor maximo
(1147 [W/m?]), o que la potencia AC sea superior a 1.28 [W], equivalente al 0.05% del valor nominal
(2560 [W]). Si no cumple con ninguna condicion, se le considera un valor nocturno. Los limites
utilizados para el criterio fueron elegidos en base a una revision manual de los datos.

La distincion entre valores diurnos y nocturnos fue utilizada para el analisis de los datos, el
calculo de indicadores de error, y para el entrenamiento de modelos, de modo que s6lo se consideraran
valores de potencia diurnos. Para implementar esto en MATLAB, se le pas6 un vector de pesos a la
funcion “train” del mismo tamafio que el vector de salidas, compuesto por valores iguales a 0 para
los valores nocturnos y 1 para los valores diurnos.
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3.2.6 Resumen de preparacion de datos

Tras finalizar la preparacion de la base de datos, el conjunto, originalmente compuesto por 8
variables y una marca de tiempo, fue expandido hasta un conjunto con 24 variables que se muestran
en la Tabla 3.1. Las primeras 8 variables pertenecen al conjunto original.

Tabla 3.1 Lista de variables del conjunto de datos expandido

1 | Potencia AC 9 | Azimut solar 17 | Temperatura de modulo

2 | Irradiancia (GHI) 10 | Elevacidn solar 18 | Temperatura de celda

3 | Temperatura ambiente | 11 | Elevacién solar aparente | 19 | Potencia DC (calculada)

4 | Presion atmosférica 12 | Tiempo solar 20 | Potencia AC (calculada)

5 | Humedad relativa 13 | Zénit solar 21 | GHI de cielo despejado

6 | Velocidad del viento | 14 | Zénit solar aparente 22 | Irradiancia POA de cielo despejado
7 | Voltaje DC 15 | Irradiancia POA 23 | Hora del dia

8 | Voltaje AC 16 | Indice de claridad 24 | Dia del afio

Algunas de las variables del conjunto son redundantes. y fueron excluidas del espacio de
busqueda de los modelos. Especificamente, se excluyeron los angulos de elevacion, elevacion
aparente, y zénit aparente, por ser redundantes con el angulo de zénit solar.

En la Fig. 3.6 se muestran graficos de algunas de las variables en las que se pueden observar
patrones estacionales a simple vista, informacion que resulta relevante para el desarrollo de los

modelos. Ademas, se muestra la division en subconjuntos mediante colores.
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Fig. 3.6 Variables de la base de datos separadas en bloques segin subconjunto.
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Por ultimo, en la Fig. 3.7 se muestran histogramas de la base de datos segln la estacion del

afio, lo que permite ver variaciones estacionales en la distribucion de cada variable. Los histogramas

fueron creados considerando s6lo valores diurnos.
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Fig. 3.7 Histogramas de variables de la base de datos separados segun la estacion del afio.

3.3 Analisis estadistico de la base de datos

Para estimar a priori la importancia de las diferentes variables de interés en el desarrollo de

modelos de prediccion, se realizé un analisis estadistico de la base de datos ocupando herramientas

lineales y no-lineales. En este caso la variable principal es la potencia generada por la planta

fotovoltaica (P,.).

3.3.1 Funcion de autocorrelacion y autocorrelacion parcial

Un primer andlisis consiste evaluar la funcion de autocorrelacion (ACF) y la funcion de

autocorrelacion parcial (PACF) de la potencia. La primera muestra la relacion lineal que existe entre
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la serie y sus retardos, mientras que la PACF elimina la influencia de los retardos intermedios con un

modelo lineal, siendo Gtil para descartar retardos con informacion redundante. Estas funciones se

implementaron en base a las ecuaciones disponibles en [28], haciendo uso del coeficiente de

correlacion de Pearson, calculado con (3.8).

_ N=1( =D — )
VIR (o = D221 O — )2

Como existe un mayor interés en los valores diurnos de la potencia, se calcularon las

(3.8)

Pxy

correlaciones excluyendo los datos asociados a valores nocturnos con un algoritmo ad-hoc. Los
resultados de esto se muestran en la Fig. 3.8, donde se identificaron como algunos de los retardos mas
importantes y;_1, Y¢—2, Vi—21, Yt—19 € Yt—17, €N orden de importancia, para el caso de potencia
diurna. Los resultados concuerdan con la nocién de que es conveniente incluir retardos de hasta al
menos 24 horas. Posteriormente, se calcularon los casos separando la base de datos por estacion, lo

que evidencio diferencias estacionales. Esto se muestra en la Fig. 3.9.
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Fig. 3.8 Autocorrelaciones lineales de la potencia con y sin datos nocturnos.
1 ACF de la potencia por estacion 1 PACF de la potencia por estacion
5 5 051
e e 0 5-' H
[=] [=]
o o 05| ¢
]
[ ]

) 10 20 30 40 50 ) 10 20 30 40 50
Lag Lag
Otofio -~® Invierno - ® Primavera - ® \erano

Fig. 3.9 Autocorrelaciones lineales de la potencia segun estacion del afio. Sélo datos diurnos.

3.3.2 Funcion de correlacion cruzada y correlacion cruzada parcial

Para analizar la correlacion entre la potencia y el resto de las variables se utilizo una funcion
de correlacion cruzada (XCF) y una funcién de correlacion cruzada parcial (PXCF), ambas basadas
en las ecuaciones mostradas en [28]. En este caso la PXCF elimina la influencia de los retardos
intermedios de la variable exdgena.
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Se selecciono una variable de ejemplo para ilustrar el calculo de la XCF y la PXCF. En este
caso se utilizé la presion atmosférica, debido a que es una variable poco utilizada [8] y que
normalmente se descartaria dado que su correlacion con la potencia es baja. Un valor de correlacion
tipico para determinar si una variable es til es ~0.7 o superior [19]. A pesar de esto, la presion
atmosférica mostré mejoras en el desempefio de algunos modelos dia-adelante en experimentos
preliminares, por lo que es de interés visualizar sus relaciones.

Las XCF y PXCF se muestran en la Fig. 3.10, considerando los casos con y sin valores de
potencia nocturnos. Algunos de los retardos mas importantes serian x;_s, X;—, Xt—4, X¢—23 Y Xt—g»
en orden de importancia. La correlacion es considerablemente baja. Por otro lado, las XCF y PXCF
por estacion se muestran en la Fig. 3.11, considerando sélo valores de potencia diurnos. En este caso
se observa una mayor correlacion en los meses de invierno, lo que podria ser Util para explicar por

qué la presion puede ayudar en algunas predicciones.
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Fig. 3.10 XCF y PXCF entre potencia y presion atmosférica con y sin datos nocturnos.
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Fig. 3.11 XCF y PXCF entre potencia y presion atmosférica por estacion.

El resto de las correlaciones cruzadas se ilustran mediante mapas de calor en la Fig. 3.12, en
las que se utilizaron valores absolutos de la XCF y PXCF. A pesar de que existen bastantes variables
con alta correlacion, estas contienen informacion redundante, por lo que mas adelante se realiza un

proceso de seleccion de caracteristicas basado en el desempefio.
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Mapa de calor de XCF
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Mapa de calor de PXCF
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Fig. 3.12 Mapas de calor de las correlaciones entre la potencia y el resto de las variables
(a) valor absoluto de XCF; (b) valor absoluto de PXCF.

3.3.3 Correlacion de distancia

La correlacion de distancia es una medida no-lineal de la dependencia entre dos vectores
aleatorios. Su teoria y metodologia de calculo se explican en [29]. Su implementacion en MATLAB
se realizé con un algoritmo publicado en MATLAB File Exchange [30]. Debido a sus requisitos de
memoria, se calculd utilizando una muestra aleatoria de la base de datos, tomando aproximadamente
la mitad de los valores diurnos. En total se utilizaron 8738 datos de los 35,088. Los resultados
obtenidos se resumen en el mapa de calor de la Fig. 3.13. Comparado con la XCF, la correlacion de
distancia sugiere una mayor relevancia de variables como el tiempo solar, el &ngulo de azimut solar

y el indice de claridad k.
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Mapa de calor de correlacion de distancia
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Fig. 3.13 Mapa de calor de la correlacion de distancia entre la potencia y el resto de las variables.

3.3.4 Resumen del analisis previo

De la evaluacion de las correlaciones se intuye que los retardos mas importantes suelen ser
los mas inmediatos y algunos entre 16 y 24 horas. Por otra parte, una seleccion éptima puede variar
segun la estacion del afio, por lo que se prefiere no elegir retardos especificos, y en su lugar, dejar
que se determinen su ponderacién durante el entrenamiento de los modelos.

Existen variables con alta correlacion, pero con informacién redundante. Esta puede tener
efectos perjudiciales como empeorar los resultados, oscurecer la influencia de variables
aparentemente menos relevantes [28], aumentar la complejidad de los modelos innecesariamente y
reducir su capacidad de generalizacion [31]. Para una seleccidén de caracteristicas apropiada es
necesario evaluar la utilidad real de incluir una variable. Esto se hizo mediante el entrenamiento de
los modelos y posterior calculo de indicadores de error como el Criterio de Informacion de Akaike
(AIC), el cual penaliza el aumento de la complejidad que conlleva incluir variables y retardos
adicionales [28]. Una alternativa es evaluar el cambio que causa agregar una variable en el indicador
RMSE (root-mean-square error). Se puede graficar su mejora en funcion del nimero de entradas
como se ejemplifica en [31].

Para eliminar variables redundantes también se puede utilizar el entendimiento fisico de los
datos. Ejemplos incluyen eliminar la temperatura del médulo en favor de la temperatura de celda [19]

o eliminar el angulo de elevacion por ser redundante con el de zénit.
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3.4 Redes neuronales artificiales (ANN)

3.4.1 Estructura de modelos NAR y NARX

Dos estructuras simples de modelo para prediccién de series de tiempo son los modelos no-
lineal autorregresivo (NAR) y no-lineal autorregresivo con entrada exdgena (NARX). Estos modelos
hacen uso de valores pasados de la salida y entradas mediante lineas de retardos (tapped delay lines
0 TDL) y pueden ser implementados con una red neuronal sencilla, entrenada con algoritmos de
retropropagacion. En este caso se utilizaron redes de una sola capa oculta con funcién de activacion
tangente hiperbdlica, lo que las hace aproximadores de funciones universales. [24].

La Fig. 3.14 muestra un esquema general de una red NARX, la cual es descrita por las
ecuaciones (3.9) y (3.10). Esta red se puede utilizar para predecir una serie de tiempo un paso
adelante como se muestra en la ec. (3.11), donde la salida de la red aproxima la potencia AC. En este
caso se omite el retardo O de las entradas, dado que estos valores no son conocidos de antemano en
tiempo real. Por Gltimo, se modificé el modelo especificando un horizonte h que indica el nimero de
horas adelante que se quiere predecir como se muestra en la ec. (3.12). En este caso se utilizaron
valores de 1 a 6, y 24 horas adelante. En el caso de omitir el vector de entradas exdgenas (x), la red

aproxima un modelo NAR.

x1 (k)

p(2

xﬁ(k) .
% fk) =y(k)

Fig. 3.14 Esquema general de una red neuronal NARX.
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Nz
F) = b@ + ZH wz® () (39)

n R M ; 3.10
Zl(l) (k) = tanh <bl(1) + z g wl(,il’3)y(k —i)+ Z Z wﬁ'])xj(k - i)) (310
i=1 j=14=di=0 "~

Donde:

Los superindices indican el numero de la capa.

flk)

salida de la red NARX en el instante k.

b@®  :valor de bias de la capa de salida

n,

Wl(Z.l)

2Pk :

Donde:

: numero de nodos en la capa oculta

: peso que conecta el [-ésimo nodo de la capa oculta a la salida

salida del [-ésimo nodo de la capa oculta en el instante k

: bias del [-ésimo nodo de la capa oculta
: nimero de retardos de la salida
: numero de retardos de la entrada

: peso que une el i-ésimo retardo de la salida con el [-ésimo nodo de la capa oculta.

: peso que une el i-ésimo retardo de la j-ésima entrada con la capa oculta

: valores de la salida que se quiere aproximar.

..., Xg (k) conforman un vector de R variables exdgenas en el instante k.

Vi = (yk—li ...,yk_ny,xk_l, ---'Xk—nx) + &k (311)

f
Yiern = f (Yk» = Yi—(ny—1) Xk ---er—(nx—l)) + Ektn (3.12)

. es la salida del modelo en el instante k.

. es el vector de entradas exdgenas del modelo en el instante k.
. es el horizonte de tiempo en horas.

. es el nimero de retardos de la salida.

: es el numero de retardos del vector de entradas.

: es un término de error.
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3.4.2 Inicializacion de parametros

La inicializacion de parametros se realiza de forma aleatoria con el método de Nguyen-
Widrow [24, 32]. Este proceso estd automatizado en Matlab y se realiza en toda capa oculta cuya
funcién de activacion sea acotada [33].

Un factor muy importante que se debe considerar es que la inicializacion de parametros puede
afectar el desempefio de las ANN, lo que complica la comparacion entre modelos. Para asegurarse de
que las diferencias en desempefio se deben a la configuracion de las redes y no a la aleatoriedad, se
deben entrenar varias redes neuronales para cada configuracion de modelo, como se recomienda en
[31]. En este estudio todos los modelos se comparan considerando promedios de indicadores,

calculados a partir de los resultados de un nimero no menor a 9 redes individuales por modelo.

3.4.3 Retropropagacion Levenberg-Marquardt

El ajuste de parametros de las redes se realizO mediante retropropagacion Levenberg-
Marquardt (LMPB). Esta es una técnica de basada en el algoritmo del mismo nombre, el cual es una
variacion del método de Newton para minimizar sumas de cuadrados de funciones no-lineales, lo que
la hace (til para entrenar ANN que utilizan el error cuadratico medio como indice de desempefio [24,
34].

3.4.4 Problemas de infrajuste y sobreajuste

Dos problemas relacionados con la seleccion inadecuada del nimero de parametros de las
ANN son el infrajuste (underfitting) y el sobreajuste (overfitting). ElI primero tiene como
consecuencia que la red sea incapaz de aprender las relaciones entre entradas y salidas, mientras que
el segundo consiste en una mejora del desempefio en datos de entrenamiento a costa de una pérdida
de generalizacion, empeorando el desempefio en datos nuevos. Por otro lado, el problema de
sobreajuste no debiera ocurrir si el nimero de datos es mucho mayor que el niUmero de parametros de
la red [24].

Para enfrentar estos problemas, la seleccion del numero de parametros se realizd mediante el
entrenamiento de redes con varias configuraciones de hiperpardmetros y un proceso de seleccion

basado en validacién cruzada.
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3.4.5 Entrenamiento con criterio de detencion anticipada

Se utilizé un criterio de detencion anticipada para prevenir el problema de sobreajuste y a la
vez reducir el tiempo de entrenamiento. Este criterio consiste en obtener un estimado del error de
generalizacion en cada iteracion del entrenamiento, mediante validacion cruzada, utilizando el
subconjunto de validacién. El entrenamiento se detiene una vez que el error de generalizacion no
mejora por varias iteraciones seguidas. La idea tras la detencion anticipada es que en cada iteracion
la red utiliza més de sus parametros disponibles, aumentando su complejidad. Si se detiene el

entrenamiento antes de llegar al minimo global es menos probable que se sobreajuste [24].
3.5 Analisis del error

3.5.1 Criterio de Informacion de Akaike

El Criterio de Informacion de Akaike (AIC) resulta util para la seleccién de modelos ya que
penaliza la complejidad de estos. Se implement6 con la (3.13) vista en [28] y se utiliz6 principalmente

para la optimizacion de hiperparametros y seleccion de caracteristicas, eligiendo las que minimicen

su valor.
1 N
AIC = Nln (ﬁz(y” - tn)2> + 2p (3.13)
n=1
Donde:
N : es el nimero de muestras.
Yn > es un valor de la salida del modelo.
t, : s un valor objetivo, un valor real medido.
p : es el nimero de parametros del modelo

En el caso de comparar modelos con distinto nimero de retardos se produce una diferencia
menor en el nimero de muestras del error disponibles que dificulta la comparacion. Esto se resolvio
asumiendo que se puede rellenar los valores de error faltantes con su valor promedio, para cada

modelo seguin corresponda.

3.5.2 Indicadores de error clasicos

Algunos de los indicadores de error tipicos que se utilizan en una variedad de estudios son la
raiz del error cuadratico medio (RMSE), el error absoluto medio (MAE), y coeficiente de
determinacién R?, siendo el mas popular el RMSE [3, 7, 8]. Estos se definen como se muestra en las
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ecuaciones de la (3.14) a la (3.18), entre las que se incluyen versiones normalizadas con la potencia
nominal de la planta P,,,, (2560 [W]).

N
1
RMSE = NZ% —t,)? (3.14)
n=1
1 N
MAE = NZM —t (3.15)
n=1
N (th—Dm—7 2
2 < N n=1(tn jf\{}’n y) _ ) (3.16)
VIt (tn = D2 XN (e — )2
RMSE
nRMSE% = -100% (3.17)
nom
MAE
nMAEY% = -100% (3.18)
nom
Donde:
N : es el numero de muestras.
Vn : es un valor de la salida del modelo.
t, : s un valor objetivo, un valor real medido.
y > es el valor medio de la salida.
t - es el valor medio de los objetivos.
P,om : es lapotencia nominal de la planta (2560 [W]).

3.5.3 Regresidn entre salidas y objetivos

Una manera Util de evaluar los modelos es mediante la regresion lineal entre las salidas de la
red y sus valores objetivo, lo cual se hace con la ec. (3.19). Esta regresion se compara con el caso
ideal en que y, = t, y se calcula el coeficiente de determinacién entre salidas y objetivos R* con la

ec. (3.16). Si este es cercano a 1 indica un mejor desempefio. [24]

Vg =Mty +c+¢ (3.19)
Donde:
m . es la pendiente de la recta
c . es el offset
tq . s un valor objetivo
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Yq : es el correspondiente valor de salida de la red

&q . es el error residual de la regresion

3.5.4 Autocorrelacion del error y correlacion error-entrada

Que los errores de prediccion estén correlacionados consigo mismos, o con las entradas del
modelo en el tiempo, es un indicio de que el error podria ser predicho y, en consecuencia, que el
modelo se puede mejorar [24]. Para evaluar esto se calculé la funcidn de autocorrelacion (ACF) entre
el error y sus retardos, y la funcién de correlacion cruzada (XCF) entre el error y los retardos de las
entradas.

Si los errores no estan correlacionados, los valores de la ACF debiesen ser cercanos a 0 para
todos los retardos excepto 0. De ser asi, se puede decir que la sefial es ruido blanco, y de no serlo, una
forma de mejorar la prediccion puede ser aumentar el nimero de retardos de la red. Por otro lado, los
valores de la XCF deben ser cercanos a 0 para todo retardo. En una red NARX, la correlacion entre
entradas y errores puede indicar que se debe aumentar el numero de retardos en tanto entradas como

realimentaciones [24]. Se consideré un intervalo de confianza de aproximadamente 95%, igual a

+1.96/+/N.

3.6 Metodologia de ajuste de hiperparametros y seleccion de
caracteristicas

Como la inicializacién de pardmetros es un proceso aleatorio y afecta el desempefio, se
entrenaron al menos 9 redes neuronales para cada configuracion de hiperparametros. En particular,
se entrenaron multiples redes para cada combinacion de tamafio de capa oculta, nimero de retardos
de la salida, seleccion de variables de entradas y nimero de retardos de la entrada. Luego se utilizaron
las medianas de los indicadores de error RMSE y AIC para la comparacion entre modelos. Se prefirio
el uso de la mediana debido a la presencia de valores atipicos en algunos resultados.

En el caso de los modelos NARX, el ajuste de hiperparametros y la seleccion de caracteristicas
se realizo siguiendo un procedimiento paso a paso, que se repitio para cada uno de los siete horizontes
de tiempo, explicado a continuacion:

El primer paso fue la seleccidn de hiperparametros en un modelo sin entradas exdgenas. En

este caso solo se consideraron redes NAR de una sola capa oculta. EI nimero de nodos de la capa
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oculta y el nimero de retardos de la variable de salida fueron seleccionados mediante una busqueda
en rejilla (grid search), evaluando los resultados en el subconjunto de validacion.

El segundo paso, tras haber elegido un modelo NAR como base, consiste en realizar un
proceso de seleccidn de caracteristicas y elegir una primera variable de entrada. Una limitacion que
se encontrd fue que la red NARX disponible en el Deep Learning Toolbox de MATLAB procesa
todas las entradas exdgenas como un solo vector de entradas [33], lo que hace necesario que cada
entrada adicional tenga los mismos retardos que la anterior. El método seleccionado para elegir la
primera entrada exogena y el numero de retardos fue una segunda basqueda en rejilla.

El resto de los pasos consiste en afiadir el resto de las variables exdgenas a los modelos. Estas
fueron agregadas una por una siguiendo un procedimiento similar a [31] hasta alcanzar un criterio de
detencion. En cada paso, las redes fueron entrenadas con una nueva variable y se evalué su desempefio
calculando el AIC en el subconjunto de validacién. EI proceso concluye cuando agregar una nueva
variable deja de reducir la mediana del AIC. Llegado este punto, se reevalian todos los modelos
mediante validacion cruzada una altima vez usando el subconjunto de ajuste, y se seleccionan las
configuraciones con mejor desempefio segin la mediana del AIC.

Finalmente, es importante tener en mente que las mejores variables pueden variar segin el
horizonte de tiempo, el tiempo de muestreo de los datos, el periodo del afio y la seleccion de
hiperparametros de la red. El método de seleccion de variables empleado no abarca todas las
posibilidades en favor de un menor esfuerzo computacional y reducir el tiempo empleado en

optimizacion.
3.7 Estrategias basadas en la literatura para comparacion

3.7.1 Modelo de persistencia para benchmarking

Se implementd un modelo de persistencia clasico cuya funcién es servir como base de
comparacion para el resto de los modelos. Este modelo es descrito por la ecuacion (3.20), donde el

valor predicho en el instante V., es igual al valor presente y; [20].

Vk+n = Yk (3.20)

3.7.2 Modelo dia-adelante con clustering de irradiancia

Se puede replicar uno de los modelos comparados por Nespoli et al. [17] utilizando el conjunto

de datos local. Este modelo predice las 24 horas del dia siguiente a la vez mediante el uso de 3 redes
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neuronales MLP y un proceso de clasificacion de los dias en “soleados” y “nublados” en funcion de
la irradiancia promedio diaria.

Un dia se considera “soleado” si la irradiancia en el plano inclinado promedio es mayor o
igual a 150 [W/m?], y en el caso contrario se considera como dia “nublado”. La distribucién de los
dias en los subconjuntos se muestra en la Tabla 3.2, y por estacion del afio en la Tabla 3.3, donde se
observa que la mayoria de los dias asignados como nublados corresponden a los meses de invierno.

Tabla 3.2 Distribucion de los dias validos por subconjunto.

Subconjunto Entrenamiento | Validacion | Ajuste Prueba
Dias soleados | 485 122 115 185
Dias nublados | 182 55 41 95
Total 667 177 156 280

Tabla 3.3 Distribucion de los dias validos por estacion.

Estacion Otofio Invierno Primavera Verano
Dias soleados | 229 123 281 274
Dias nublados | 88 201 60 24
Total 317 324 341 298

La primera red se utiliza para predecir el tipo de dia siguiente mediante un pronostico de la
irradiancia, la cual se promedia. Esta red aproxima la funcion f; de la ec. (3.21), mientras que las
otras dos se utilizan para predecir la potencia, cada una especializada en un tipo de dia. Estas
aproximan la funcion f, de la (3.22) en sus dias correspondientes. Un esquema del modelo se muestra
en la Fig. 3.15.

{Gi(d+1),G,(d+1),...,G4(d + 1)} = f( (G, (d), T, (d), d) (3.21)
{Py(d+1),P(d +1),.., Pou(d + D} = fp(Gn(d), T (d), P (d)) (3.22)
Donde:
G4, G5, ..., Gy, : corresponden a la irradiancia en el plano inclinado en cada hora del dia.
P, P,, ..., P,, :corresponden a la potencia en cada hora del dia.
- es la irradiancia en el plano inclinado promedio diaria.

Gm

T . es la temperatura promedio diaria.
B, . es la potencia promedio diaria.

d

: es un dia arbitrario.
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T, (d) —» MLP
d > fG

{Gi(d+1),...,Ga4(d + 1)]‘

1 24
— > Gi(d+1
i=1
G (d+1)
St Comprobar si No
Gn(d+ 1) = 150 [W/m?]
T,(d) — MLP T,(d) — MLP
P, (d) —»| fP—stmny Pm(d) —» fP—cIoudy

{Py(d+1),Py(d+1),..,Pyu(d+ 1)}

Fig. 3.15 Diagrama de bloques de la metodologia de la referencia

El nimero de nodos de cada red se seleccion6 mediante la minimizacion del indicador RMSE
en el subconjunto de validacion. Se entrenaron 20 redes por configuracion y se buscé en un rango de
2 a 20 nodos. Las configuraciones seleccionadas para cada red se resumen en la Tabla 3.4. La raz6n
por la que se prefirid el valor de RMSE fue que, dado que la red tiene un numero considerable de
salidas, cada nodo adicional incremento el nimero de parametros de un modo que el AIC penaliza
fuertemente, promoviendo la seleccion de modelos con muy pocos parametros y un desempefio mas
bajo de lo deseado. Este comportamiento se muestra en los graficos de cajas y bigotes obtenidos
durante la seleccién, en la Fig. 3.16.

Tabla 3.4 Numero de nodos seleccionados para cada red del modelo

Red Nodos
Red 1: Irradiancia 5
Red 2: Potencia (soleado) | 5
Red 3: Potencia (nublado) | 7
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Fig. 3.16 Indicadores obtenidos durante el proceso de seleccion del nimero de nodos.

3.7.3 Modelo para prediccion 24 horas adelante con retardos cada 24 horas

Alomari et al. [18] entrenaron modelos para crear prondsticos 24 horas adelante utilizando
datos de los dias anteriores a la misma hora del pronéstico. En su trabajo consideraron 3 variables de
entrada: el nUmero de horas desde el inicio del afio, la irradiancia, la temperatura y combinaciones de
estas. Para comparar su desempefio se realizé una adaptacion de su trabajo en la base de datos local,
entrenando redes con las combinaciones de entradas correspondientes y realizando una busqueda para
seleccionar el numero de nodos en la capa oculta. Las redes entrenadas fueron probadas en el
subconjunto de validacion y se selecciond la configuracion que minimizé el AIC.

La configuracion que obtuvo el mejor desempefio en nuestro conjunto de datos fueron ANN
con 4 nodos en la capa oculta, que toma como entradas la hora desde el inicio del afio y 5 retardos de
GHlI. Estas redes son descritas por la ec. (3.23), donde t es el nimero de horas, G es la GHI e y, es
el valor pronosticado de potencia.

Ji = f (t» k=24, Gi—s8, Gi—72, Gi—96, Gre120) (3.23)

Adicionalmente, su estrategia de tomar datos en intervalos de 24 horas sirvié de base para el

proceso de seleccion de retardos para los modelos NARX en el mismo horizonte.
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4 Modelos con redes neuronales

4.1 Modelos NAR

El primer enfoque del estudio consistio en la seleccion de 7 modelos NAR con ANN de una
sola capa oculta, que sirvieran como base para el desarrollo de modelos NARX en cada horizonte de
tiempo. Para los horizontes de 1 a 6 horas, estos modelos son descritos por la ec. (4.1). Para el
horizonte de 24 horas se utilizé la ec. (4.2). En estas ecuaciones y; es la salida en el instante k, h es

el horizonte de tiempo, n,, es el nimero de retardos de la salida y €, es un término de error residual.
Yiesh = f (J’k: ""yk—(ny—l)) + Ektn (4.1)

Yierza = f (J’k:J’k—24: ...,yk_24(ny_1)) + k124 (4.2)
Para seleccionar los hiperparametros se realizd una busqueda en rejilla con un rango de
retardos de salida entre 2 y 48, y un nimero de nodos en la capa oculta entre 2 y 20, ambos en pasos
de a 2. En el caso de 24-horas, se utilizé un espacio reducido de 2 a 10 nodos, y entre 1y 7 retardos

de la salida. Las configuraciones que obtuvieron el mejor desempefio se listan en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1 Configuracion de modelo NAR seleccionada para cada horizonte de tiempo.

Horizonte (h) 1 (2 |3 |4 |5 |6 |24
N.° de retardos de salida (n,) | 28 | 30 | 22 | 28 | 22 | 22 | 5 (uno por dia)
Nodos en la capa oculta 4 |4 |6 |6 |6 |4 |3

En la Fig. 4.1 se muestran mapas de calor que ilustran el proceso de blsqueda en rejilla,
mostrando el valor de los indicadores nRMSE% y AIC obtenidos en el subconjunto de validacion,
para el horizonte 1-hora adelante. Se encontrd que incluir retardos en la red tiene un mayor efecto

que agregar nodos.

Mapa de calor | nRMSE100 | h=1 | Cjto: 2 Mapa de calor | AIC | h=1 | Cjto: 2 10
2 2 2.65
4 4
6 6
w 8 7.5 2 8 26
812 21
Z14 7 Z 12 2.55
16 16
18 18 25
20 6.5 20

— OO OO SO OO0 O = == — OO OO SO OO0 O = ==
Retardos Retardos

Fig. 4.1 Mapas de calor de la busqueda en rejilla para el modelo NAR.
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4.2 Modelos NARX utilizando el conjunto de variables original

El segundo enfoque del estudio fue el desarrollo de modelos NARX utilizando las
configuraciones de los modelos NAR como base. Para los horizontes de 1 a 6 horas, estos modelos
son descritos por la ec. (4.3). Para el horizonte de 24 horas se utilizo la ec. (4.4). En estas ecuaciones

X;, €s el vector de entradas en el instante k, y n,, s el nimero de retardos de las entradas.
Yk+h = f (Yk, o Yi—(ny—1) Xk ---,Xk—(nx—1)) + Ek+n (4.3)

Vik+24 = f (Yk» Yie—24r =1 Vie—24(ny—1)r Xio» Xk—240 -+ 'Xk—24(nx—1)) + k124 (4.4)
Dada la restriccion de que todas las entradas comparten los mismos retardos, se realizd una
busqueda en rejilla simplificada para la primera variable, considerando un rango retardos de la entrada
entre 8 y 48, en pasos de a 8, para cada variable. En el caso de 24-horas, se utilizd unrangode2a 7
retardos de las entradas separados en intervalos de 24 horas. En la Fig. 4.2 se muestran mapas de
calor que ilustran este proceso de busqueda, mostrando resultados para el horizonte de 1-hora en el

subconjunto de validacion.

Mapa de calor | nRMSE100 | h=1 | Cjto: 2 Mapa de calor | AIC | h=1 | Cjto: 2 10

Irradiancia GHI Irradiancia GHI

Temp. ambiente Temp. ambiente 252

Presion

6.6 Humedad

Vel. viento

Voltaje DC

6.4 Voltaje AC
Hora del di

a
H H Dia del afo H 2.48
6.2 NAR
8 16 24 32 40 48 8 16 24 32 40 48
Retardos Retardos

Fig. 4.2 Ejemplo de busqueda en rejilla para afiadir una Gnica variable. Conjunto original.

25

Luego de la seleccidn de variables, las configuraciones que obtuvieron el mejor desempefio
final en el subconjunto de ajuste se listan en la Tabla 4.2. En el caso del primer horizonte, ninguna
red NARX mejoré los resultados con respecto al modelo NAR, y las variables mas frecuentemente
seleccionadas fueron la temperatura ambiente y la hora del dia.

Tabla 4.2 Configuracion de modelos NARX en el conjunto de variables original.

Horizonte | Nodos | n,, Entradas exogenas (en orden de seleccion) Ny

1 4 28 Ninguna N/A

2 4 30 Voltaje DC 32

3 6 22 Vel. del viento, hora del dia, t.2 ambiente y GHI | 8

4 6 28 Temperatura ambiente y hora del dia 8

5 6 22 Temperatura ambiente y hora del dia 8

6 4 22 Temperatura ambiente y hora del dia 8

24 3 5 (dias) | Presion y humedad 3 (dias)
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4.3 Modelos NARX utilizando el conjunto de variables expandido

Se repitid el proceso de entrenamiento y busqueda de redes NARX utilizando variables del
conjunto de datos expandido y las configuraciones que obtuvieron el mejor desempefio final en el
subconjunto de ajuste se listan en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3 Configuracion de modelos NARX en el conjunto de variables expandido.

Horizonte | Nodos | n,, Entradas exdgenas (en orden de seleccién) Ny

1 4 28 Zénit y temperatura de modulo 8

2 4 30 Zénit, temperatura ambiente y voltaje DC 8

3 6 22 Zénit y temperatura de celda 8

4 6 28 Zénit y temperatura de celda 8

5 6 22 Temperatura. ambiente y azimut 8

6 4 22 Zénit y temperatura de médulo 8

24 3 5 (dias) | Presion, zénit, potencia DC modelada y humedad | 3 (dias)

En este caso las variables més frecuentemente seleccionadas fueron el angulo de zénit solar y
una de tres variables de temperatura. La seleccion del zénit como variable exdgena en casi todos los
modelos sugiere que agregarla al conjunto de datos es una mejora importante.

En la Fig. 4.3 se muestran ejemplos mediante mapas de calor, obtenidos del proceso de
busqueda de la primera variable exdgena, donde se destacan las variables de azimut, zénit y tiempo

solar, para el horizonte de 1 hora, evaluando en el subconjunto de validacion.

Mapa de calor | nRMSE100 | h=1 | Cjto: 2 Mapa de calor | AIC | h=1 | Cjto: 2 10
Irradiancia GHI Irradiancia GHI |

Temp. arlgblen,te 7 Temp. arlgblen,te
resion resion

Humedad /] Humedad 254
Vel. viento Vel. viento
Voltaje DC Voltaje DC
Voltaje AC 6.8 Voltaje AC

Azimut solar Azimut solar 252
Tiempo solar Tiempo solar
JZenit solar JZenit solar
Irradiancia P OA 166 Irradiancia POA

Indice kt [ | : Indice kt o5
Temp. médulo Temp. médulo .

Temp. celda Temp. celda
Pot. DC mod. Pot. DC mod.
Pot. AC mod. 16.4 Pot. AC mod.

GHI c. despejado GHI c. despejado 1248
POA c. despejado POA c. despejado
Hara del dia Hara del dia
ia del ano ia del ano

NAR L 162 NAR L
8 16 24 32 40 48 8 16 24 32 40 48
Retardos Retardos

Fig. 4.3 Ejemplo de busqueda en rejilla para afiadir una Gnica variable. Conjunto expandido.

El caso de 24 horas se muestra en la Fig. 4.4, en el que la variable con mayor impacto por si
sola fue la presion atmosférica, lo que llama la atencion dada su baja correlacion lineal con la potencia

como se sefialo en el analisis de la seccion [3.3.2].
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Mapa de calor | nRMSE100 | h=24 | Cjto: 2 Mapa de calor | AIC | h=24 | Cjto: 2 x10*

Irradiancia GHI Irradiancia GHI 286
Temp. ambiente 15 Temp. ambiente ’
Presion Presion
Humedad Humedad
Vel. viento 14.8 Vel. viento
Voltaje DE : Voltaje DE 285
Voltaje A Voltaje A :
Azimut solar Azimut solar
Tiempo solar 14.6 Tiempo solar
JZenit solar JZenit solar
Irradiancia POA Irradiancia POA 284
Indice kt 14.4 Indice kt

Temp. médulo

Temp. celda

Pot. DC mod.

14.2 Pot. AC mod.

Temp. médulo
Temp. celda
Pot. DC mod.
Pot. AC mod.

2.83

2.82
2 3 4 5 6 7 2 3 4 5 6 7

Retardos Retardos
Fig. 4.4 Ejemplo de basqueda en rejilla para afiadir una Unica variable. Horizonte de 24-horas.

4.4 Modelos NARX utilizando solo variables predichas

Para mejorar el desempefio de los modelos NARX se intento aprovechar que algunas de las
variables exdgenas pueden ser predichas de antemano hasta un horizonte arbitrario. Se probd realizar
una seleccion de caracteristicas en un espacio de busqueda reducido solamente a las variables: azimut,
zénit, tiempo solar, irradiancias de cielo despejado (GHI y POA), hora del dia y dia del afio. Las
cuales fueron adelantadas en el tiempo (time-shifted) en el conjunto de datos.

La ecuacion que describe los modelos para los horizontes de 1 a 6 horas es la ec. (4.5), y para
el caso de 24 horas se usa la ec. (4.6). En estas, se utilizo el vector s, para indicar que la entrada
exogena corresponde a una entrada del subconjunto de variables predecibles. De este modo, un valor
de n, igual a 1 representa que s6lo se utilizo el retardo 0. Por altimo, las configuraciones que
obtuvieron el mejor desempefio se resumen en la Tabla 4.4. Para mayor claridad se indicaron

explicitamente los retardos de entrada respecto del horizonte objetivo.
Yiern = f ()’k: v Yie—(ny—1) Sktho s Sk+h—(nx—1)) + Ek4n (4.5)

Yisza = f (}’k: Yie—241 =++» Yi—24(ny—1)» Sk+24» Sks -+ Sk—24(nx—2)) + k124 (4.6)

Tabla 4.4 Configuracion de modelos NARX que usan sélo variables predichas.

Retardos
Horizonte | Nodos | n,, Entradas exdgenas (en orden de seleccion) n, | efectivos
de la entrada
1 4 28 Irr. POA de cielo despejado, zénit y hora del dia 2 |[01]
2 4 30 GHI (cielo despejado) e Irr. POA (cielo despejado) | 3 | [0,1,2]
3 6 22 GHI (cielo despejado) 4 110,1,2,3]
4 6 28 Tiempo solar 1 [[0]
5 6 22 Tiempo solar y zénit 4 110,1,2,3]
6 4 22 Irr. POA (cielo despejado) y tiempo solar 2 |[01]
24 3 5 (dias) | GHI (cielo despejado) 1 |[0,24,48,72,96]
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4.5 Modelos NARX combinando enfoques previos

Otro intento de mejorar los modelos NARX anteriores fue adelantar las variables facilmente
predecibles y reemplazarlas en el conjunto de datos expandido para realizar la seleccion de
caracteristicas con variables desplazadas y no-desplazadas. En este caso, los retardos de entrada se
conservaron iguales a los de los modelos NARX entrenados en el conjunto expandido. ElI modelo
equivalente es descrito por la ec. (4.7) para los horizontes 1-6, y por la ec. (4.8) para el caso de 24
horas. En estas, el vector s, representa las entradas desplazables, y x, las no-desplazables. Las

configuraciones que obtuvieron el mejor desemperio se resumen en la Tabla 4.5.
Yiern = f (Yk: 1 Yie—(ny—1)r Xier 01 X (ny—1)r Sk+h ---'Sk+h—(nx—1)) + Ektn (4.7)

Vi+24 = f (}’k' w0 Yk-24(ny—1) Xkr =+ Xk—24(ny—1)» Sk+240 -+ Sk—24(nx—2)) + Exs24  (4.8)

Tabla 4.5 Configuracion de modelos NARX con combinacion de variables desplazadas.

Horizonte | Nodos n, Entradas exdgenas (“s” para entradas adelantadas) Ny
1 4 28 GHI de c. despejado (s) y velocidad del viento (X) 8
2 4 30 Irr. POA de c. despejado (s), t.2 ambiente (X) y zénit (s) | 8
3 6 22 Zénit (s), t.2ambiente (X) e irr. POA de c. despejado (s) | 8
4 6 28 T.2 ambiente (x) e irr. POA de c. despejado (s) 8
5 6 22 T.2 de celda (x) e irr. POA de c. despejado (s) 8
6 4 22 Tiempo solar (s) y t.2 ambiente (x) 8
. Presion (x), GHI de c. despejado (s), dia del afio (s), irr. .
24 8 5 (dias) | pop (x)(y)t.a de celda () Yo © © 8 (dias)

4.6 Inclusion de variable adicional en el modelo dia-adelante con
clustering de irradiancia

De manera exploratoria, se intentd mejorar el desempefio del modelo de Nespoli et al. [17]
agregandole una variable adicional. Estas se resumen por red en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6 Configuracion seleccionada para cada red del modelo

Red Nodos | Entrada adicional

Red 1: Irradiancia 5 Presion atmosférica media

Red 2: Potencia (soleado) | 5 Irradiancia POA de cielo despejado media
Red 3: Potencia (nublado) | 7 Presion atmosférica media
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5 Resultados y discusién

5.1 Introduccion

Esta seccion presenta los resultados experimentales obtenidos en los distintos horizontes de
tiempo. Inicialmente se presenta una comparacion de métricas de error de todos los modelos, seguido
de un analisis de error para dos variantes relevantes. Por ultimo, se comenta el efecto de incluir
variables de los modelos de fisica en el proceso de seleccion de caracteristicas. Para la presentacion
de los resultados, los subconjuntos de entrenamiento, validacién y ajuste son agrupados y

denominados subconjuntos de desarrollo.

5.2 Error general por horizonte

Para la comparacion general se uso el indicador RMSE. Este fue calculado para cada red y
agrupado segun tipo de modelo y horizonte de tiempo. Los resultados se presentan por medio de un
gréfico de cajas y bigotes en la Fig. 5.1. Se destaca que los modelos que utilizan el conjunto de datos
expandido obtienen mejores resultados y con una menor dispersion que los que usan el conjunto
original. Por otro lado, los intentos de adelantar variables no tuvieron un impacto considerable y
empeoraron los resultados en algunos casos. En el caso de 24-horas, el desempefio de los modelos
NARX entrenados fue comparable al de los modelos de la literatura. De manera complementaria a

los gréaficos, se muestran las medianas del RMSE en el conjunto de prueba en la Tabla 5.1.
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Fig. 5.1. Comparacion general del error seguin horizonte de tiempo.
(a) subconjuntos de desarrollo; (b) subconjunto de prueba

Tabla 5.1 Mediana del RMSE porcentual de los modelos en el subconjunto de prueba.

Modelo / Horizonte 1 2 3 4 5 6 24/dia
Persistencia 11,5 20,7 28,6 34,8 39,1 41,7 17,1
NAR 6,1 8,7 10,9 11,9 13,0 14,2 14,4
NARX (original) 6,1 8,2 9,6 10,6 11,3 11,9 14,2
NARX (expandido) 5,7 7,9 9,3 10,4 11,1 11,6 13,9
NARX (variables desplazadas) 57 8,0 9,7 11,3 11,8 12,8 14,1
NARX (combinado) 5,8 7,8 9,4 10,3 11,1 11,7 14,0
Referencia dia-adelante - - - - - - 14,0
Referencia dia-adelante y entrada - - - - - - 13,9
Referencia 24 horas adelante - - - - - - 14,9

5.3 Analisis de error

La comparacion mas relevante del estudio se realiza entre dos variantes de modelos NARX,
la primera entrenada con el conjunto de variables original y las configuraciones de la Tabla 4.2,y la
segunda entrenada con el conjunto expandido y las configuraciones de la Tabla 4.3. En esta seccion
se presentan analisis del error para los casos de prediccion 1-hora adelante. Para esto se seleccion6
una red representativa, comparando su RMSE con el de la mediana de su grupo en el subconjunto de

ajuste y eligiendo la que tuviera el valor mas cercano. El proceso de analisis consiste en regresiones

entre objetivos y salidas, y correlaciones del error sugeridas en [24].

Primero se muestran los analisis para el caso del modelo que utiliza las variables originales.

La Fig. 5.2 muestra los graficos de regresion e histogramas del error. En este caso el coeficiente R
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corresponde al coeficiente de correlacion de Pearson. Al comparar el desempefio entre los conjuntos
de desarrollo y de prueba, se ve que este es similar, indicando que la capacidad de generalizacion del
modelo es adecuada. Los histogramas muestran que no hay una desviacion considerable de la
distribucion del error. La Fig. 5.3 muestra la autocorrelacion del error, para la cual la mayoria de los
retardos tienen una correlacion cercana a cero, lo que sugiere que existe poca posibilidad de mejora
de los resultados, y que su ajuste es apropiado. En este caso no se muestra una correlaciéon cruzada
con las entradas debido a que en este horizonte el mejor modelo fue el modelo NAR.

Desarrollo: R=0.9671 Prueba: R=0.9721 Desarrollo Prueba
55 2500 800
2000
2000
» 1500 , 600
4 © 1500
= 1000 400
» _ 1000
500(
500 200
— 0 0 0
0 1000 2000 0 1000 2000 1000 0 1000 -1000 0 1000
Objetivos Objetivos Error Error

Fig. 5.2 Regresiones e histogramas del modelo NARX en el conjunto de variables original.

Desarrollo Prueba
g g
'g Error 'g Error
© osy 0 -eeeee Limite de confianza © 05y 0 eemeeee- Limite de confianza
o} G
O 0 —— O O gy — — = 2 P .
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Retardo Retardo

Fig. 5.3 Autocorrelacién del error del modelo en el conjunto de datos original.

Luego se muestran los analisis para el caso del modelo que utiliza el conjunto de datos
expandido. La Fig. 5.4 muestra los gréaficos de regresion e histogramas del error. En este caso la
capacidad de generalizacion del modelo también se ve adecuada, y al compararlos con los del modelo
anterior no se observa una diferencia clara. La Fig. 5.5 muestra la autocorrelacion de los errores, la
cual muestra una pequefia mejora en el conjunto de prueba. La Fig. 5.6 muestra las correlaciones
entrada-salida para las dos variables exdgenas. En este caso el retardo 0 de la temperatura de médulo
presenta una correlacion un poco mas elevada debido a que este retardo no se incluy6 en los modelos.
Para el resto de los retardos, la mayoria son cercanos a cero. En el conjunto de prueba, la correlacion

aumenta de manera leve, lo que sugiere que continuar entrenando la red causara un sobreajuste.
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Fig. 5.4 Regresiones e histogramas del modelo NARX en el conjunto de variables expandido.
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Fig. 5.5 Autocorrelacion del error del modelo en el conjunto expandido.
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Fig. 5.6 Correlacion error-entrada del modelo en el conjunto expandido.

5.4 Efecto de incluir variables de modelos de fisica

Tomando como referencia la Tabla 5.1 y comparando los modelos NARX del conjunto de
datos original con los del conjunto de datos expandido se puede observar que incluir variables de
modelos de fisica en el proceso de seleccidn de caracteristicas contribuye a reducir el error de los

modelos. En términos de RMSE, el error disminuye en un 0.2% a un 0.4% de la potencia nominal de

la planta.

De la seleccion de modelos se determind que las variables mas influyentes fueron el angulo
de zénit solar y las temperaturas de moédulo o de celda. Como ejemplo, en la Fig. 5.7 se muestra el
impacto que tiene agregar una Unica variable exdgena al modelo NAR en el subconjunto de prueba
en dos horizontes de tiempo. Una observacion es que, si bien las variables del modelo de cielo

despejado tienen un impacto, estas fueron raramente seleccionadas y dependen del angulo de zénit

calculado.
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Fig. 5.7 Efecto de agregar una Unica variable exdgena a los modelos NAR.

(a) horizonte de 1-hora; (b) horizonte de 24-horas; se eliminaron los peores valores atipicos para mejorar la legibilidad.
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6 Conclusiones

6.1 Sumario

El objetivo principal de este estudio fue la utilizacion de modelos basados en redes neuronales
artificiales para la creacion de prondsticos de generacion de energia fotovoltaica, su comparacion y
mejora mediante incorporacion de informacion fisica, utilizando datos locales de la planta
experimental ubicada en la Universidad de Concepcion. Para esto se realizd una expansion de la base
de datos incorporando variables obtenidas con modelos de posicién solar, de cielo despejado, y de
planta PV. La base de datos fue dividida en blogques para la evaluacion del error de generalizacion.
Luego se entrenaron y evaluaron los modelos utilizando procesos de seleccion de hiperparametros,
seleccidn de caracteristicas y validacion cruzada, utilizando distintos conjuntos de variables. Ademas,
se tomd como referencia algunos modelos de la literatura para utilizar como referencia.

Para asegurar la validez de las comparaciones se entrenaron multiples redes neuronales para
cada configuracion y se evalu6 la mediana de sus indicadores de error, mitigando el efecto que tiene
la inicializacion de parametros en el desemperfio. Los modelos mas utilizados fueron modelos NARX,
los cuales fueron sometidos a los mismos procesos de seleccion de hiperpardmetros y de
caracteristicas, permitiendo atribuir las diferencias en el desempefio a la expansion de la base de datos.

El estudio se limit6 a evaluar predicciones con resolucion horaria y en horizontes de 1-6 horas,
y 24-horas o dia-adelante. Se opt6 por utilizar redes poco profundas y elegir modelos priorizando su
simplicidad y capacidad de generalizacion. Para esto se hizo uso del Criterio de Informacién de

Akaike durante la validacion cruzada.

6.2 Conclusiones

La inclusion de variables de modelos fisicos puede aumentar la precision de los pronésticos
de manera leve pero consistente. En términos de RMSE, el error disminuy6 entre un 0.2% y un 0.4%
de la potencia nominal de la planta en los distintos horizontes de tiempo.

Algunas de las variables mas comunmente seleccionadas fueron el angulo de zénit (o
elevacidn) y las temperaturas de modulo o celda, lo que sugiere que la inclusion de modelos de
posicion solar y del estado de la planta son importantes para la mejora.

A pesar de su alta correlacion con la potencia, las variables de irradiancia, tanto medida como

calculada, rara vez causaron una mejora del desempefio. Una posible explicacion es que la
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informacidn que contienen es redundante con la serie de tiempo de la potencia. Por otro lado, las
variables de irradiancia de cielo despejado pueden ayudar a mejorar las predicciones.

La comparacidn final de los modelos en el horizonte de 24 horas arrojé resultados similares a
los que se obtienen replicando modelos de la literatura. Esto indica que no es tan simple mejorar los
resultados con la metodologia propuesta. Cabe sefialar que en este horizonte los prondsticos suelen

beneficiarse del uso de modelos de prediccion meteoroldgica numérica.

6.3 Trabajo futuro

La investigacion realizada deja varias areas abiertas para futuras investigaciones. Un enfoque
comun es investigar el uso de modelos con mayor complejidad para minimizar el error, algunos
ejemplos pueden ser el desarrollo de modelos especificos por estacién del afio o el uso de redes
neuronales profundas. Sin embargo, existe una alta necesidad de profundizar en la implementacion
practica de los prondsticos, asi como en la explicabilidad de los métodos para mejorar la confiabilidad
de las predicciones. Esto es de especial importancia porque en la practica es necesario justificar la
toma de decisiones [8]. Por Gltimo, también existe la posibilidad de variar los horizontes de tiempo y

tiempo de muestreo, a fin de abarcar predicciones de muy corto plazo.
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